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Abstract

This thesis is closely related to the field of intelligent techniques and soft
computing. Concretely, the proposed techniques try to improve the results ob-
tained by classical algorithms used in the area of environmental remote sensing,
especially using data from sensors on LIDAR (Light Detection and Ranging).
Throughout this document, we show novel approaches to explote LIDAR data
for tematic mapping and biomass estimation. To this end, our work suggests
the use of new or well-known algorithms from data mining on LIDAR isolated
or fused with other data sources.

Supervised techniques have traditionally demonstrated high quality for co-
verage or land use mapping. Thus, we initially show a comparative study of
classical classification techniques on LIDAR data source only. We also suggest
a set of basic statistics to extract meaningful information from LIDAR to make
a per-field classification. Later, we try to improve the results by means of data
fusion between LIDAR and aerial images (orthophotography and multispectral
images) and we show a comparative study among the most extended supervised
techniques in data fusion. Finally, we propose a novel approach called SVMNNS
for dealing with LIDAR fused with other data sources such as aerial imagery.
It is based on the concepts of ensemble (stacking) and contextual classification.
This contextual classifier improves an initial result (achieved by a base classi-
fier) in successive iterations using information from a surrounding area of each
instance. SVMNNS uses a support vector machine as an initial classifier and the
nearest neighbor technique to refine the support vector’s results. Our method
had the best results when its performance was compared with a cutting-edge
contextual technique.

Regression is another very important technique for LIDAR researchers. This
document shows the results obtained by evolutionary feature selection and re-
gression trees in order to generate models for biomass estimation. Their perfor-
mances are compared with those of stepwise feature selection and multiple linear
regressions (MLR) respectively which are the traditional techniques used by en-
vironmental engineers. The results show classical techniques can be overcome
easily without loss of clarity in the model.

The main contributions shown in this Ph. D. dissertation are directly related
to important environmental applications. For example, land use and land cover
maps are very important products for land management, flood control or forest
monitoring whilst regression models on LIDAR are used to monitor commercial
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and natural wood areas. From the foregoing it is clear the importance of inno-
vation in the methods that generate the above products and the need to adapt
and apply the most powerful techniques of data mining on LIDAR sensor data.



Resumen

Esta propuesta de tesis estd estrechamente relacionada con el campo de
las técnicas inteligentes y el soft computing. A lo largo de los nueve capitulos
que la conforman, se propone utilizar estas nuevas disciplinas para mejorar
los resultados obtenidos por las metodologias y algoritmos clasicos utilizados
en el area de la teledeteccion ambiental, especialmente cuando se aplican a
datos provenientes de sensores LIDAR (Light Detection and Ranging). Més
concretamente, este documento se centra en la manera de explotar los datos
LIDAR para tareas de generaciéon de mapas tematicos y estimacion de biomasa y
con este fin, nuestro trabajo sugiere el uso de algoritmos nuevos o bien conocidos
del mundo de la mineria de datos sobre LIDAR, de manera aislada o fusionado
con otras fuentes de datos.

Las técnicas de clasificacion supervisada tradicionalmente han demostrado
ser muy utiles a la hora de generar mapas de coberturas y usos del terreno. Este
trabajo muestra inicialmente un estudio comparativo de las técnicas de clasifi-
cacién clédsicas sobre una fuente de datos LIDAR de manera aislada. También,
describe un conjunto de estadisticas bésicas para extraer informacion significa-
tiva de LIDAR cuando se aplica un enfoque orientado a poligono. Mds tarde,
se trata de mejorar los resultados a través de la fusion de datos entre LIDAR e
imagenes aéreas (ortofotos e imdgenes multiespectrales) y se muestra un estudio
comparativo entre las técnicas de clasificacion méas extendidas en la fusion de
datos. Por dltimo, se propone una nueva aproximacién denominada SVMNNS
para tratar datos LIDAR fusionados con otras fuentes como las imagenes aéreas.
SVMNNS se basa en los conceptos de stacking (apilamiento) y clasificacién con-
textual. Este clasificador contextual mejora una clasificacién inicial (que se logra
mediante una técnica supervisada estdndar) en sucesivas iteraciones utilizando
la informacion de la vecindad del elemento a clasificar. SVMNNS, en concre-
to, utiliza una maquina de vector soporte (SVM) como clasificador inicial y la
técnica de los vecinos més cercanos en la fase de refinamiento. Los resultados
obtenidos en diversas dreas de estudio muestran que SVMNNS tiene mejores
prestaciones que otros clasificadores contextuales basados en refinamiento de
SVMs.

La regresion es otra técnica muy importante para los investigadores LIDAR.
Este documento muestra los resultados obtenidos cuando se aplica una seleccion
de caracteristicas evolutiva y se aplican arboles de regresién con el fin de generar
modelos para la estimacién de biomasa. Sus prestaciones se comparan con los
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de la seleccién de caracteristicas por pasos y la regresion lineal multiple (MLR)
respectivamente, que son las técnicas tradicionalmente utilizadas por los inge-
nieros ambientales. Los resultados muestran que las técnicas cldsicas se pueden
mejorar facilmente sin pérdida de claridad en el modelo.

Las principales contribuciones que se muestran en esta tesis doctoral estan
directamente relacionadas con importantes tareas en el &mbito medioambiental.
Por ejemplo, los mapas de uso del suelo y coberturas del terreno son productos
muy importantes para la gestién del territorio, el control de inundaciones o
la monitorizaciéon de los bosques. Por otro lado, los modelos de regresiéon a
partir de LIDAR son una herramienta clave para monitorizar zonas boscosas
naturales o comerciales. De lo anterior, se desprende la gran importancia que
tiene la innovacién en los métodos clasicos que tradicionalmente generan estos
productos y en este sentido, la gran sinergia que puede existir entre las técnicas
maés potentes de la mineria de datos y los datos del sensor LIDAR.
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Capitulo 1

Introduccion

In omnibus negotiis prius quam aggrediare,
adhibenda est praeparatio diligens.

(En todos los asuntos, antes de comenzar,
se debe hacer una preparacion diligente).
Ciceron.

1.1. Introduccion

Hoy en dia, en los albores del nuevo milenio, la capacidad de generar infor-
macién del ser humano llega a limites nunca conocidos y pocas veces imaginados.
Algunos autores sostienen que el advenimiento de internet es comparable a la
invencién de la imprenta de Guttenberg y que al igual que, en su momento, este
hecho definié un hito histérico que condujo al cambio de la Edad Media a la
Edad Moderna, la revoluciéon que hoy en dia vivimos hara lo propio respecto a
la Edad Contemporanea (Gonzalez-Pons, 2000).

Para que este nuevo paso en la historia del hombre se plasme de manera real,
la mayor cantidad de informacién debe ser también acompanada de una mayor
capacidad en el tratamiento de dicha informacién. De esta forma, el objetivo
iltimo deberia ser la obtencién de conocimiento 1til a partir de los grandes
volimenes de informacion disponibles. Esta idea es el motor de una gran co-
munidad que se dedica a lo que se conoce como mineria de datos y que hace
uso de otras disciplinas como el aprendizaje automatico y el soft computing
para extraer este conocimiento a partir de diversas fuentes de informacién. Du-
rante los tltimos anos, se han presentado multitud de técnicas en el mundo
de la mineria de datos y sus aledanos, introduciéndose poco a poco en otras
areas del conocimiento como la biologia, la medicina y la industria en general
(Hernandez Orallo, 2004).

El mundo de la teledeteccion y, en particular, de los sensores LIDAR (Light
Detection and Ranging) ha sido un drea industrial muy potente en los tltimos
tiempos. La necesidad de generar productos ttiles a partir de los datos adquiri-
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dos de forma remota ha hecho que la actividad investigadora en este campo se
dispare. Ain asi, todavia no se encuentran verdaderos sistemas que «minen» las
grandes cantidades de datos que hoy en dia se generan. Esta investigacién parte
pues, de la premisa de que cualquier base de datos de teledeteccién y en particu-
lar las generadas a partir de los datos LIDAR es susceptible de producir mayor
conocimiento cuando las técnicas de mineria de datos les son aplicadas. Asi,
aprovechando las sinergias que en nuestro entorno se dan gracias a entidades
como la Consejeria de Medio Ambiente de la Junta de Andalucia, planteamos
la aplicacion de técnicas inteligentes novedosas sobre datos provenientes de sen-
sores LIDAR.

Las técnicas usadas generalmente en el entorno LIDAR, suelen ser algorit-
mos ad-hoc poco relacionados con el aprendizaje automético y algunas técnicas
paramétricas como la regresién lineal miiltiple. Si se habla de teledeteccion de
manera general, si que es posible encontrar en la bibliografia multitud de apro-
ximaciones basadas en aprendizaje supervisado, pero existen muy pocas que
tengan en cuenta las especiales caracteristicas del sensor LIDAR y su especial
sinergia con otros sensores 6pticos. Este nuevo marco de trabajo que se abre
sobre los datos LIDAR es el punto de partida de esta investigaciéon, un marco
que hace especial énfasis en la necesidad de generar nuevas aproximaciones re-
lacionadas con la mineria de datos capaces de obtener mejores resultados tanto
sobre datos LIDAR de manera aislada como sobre su fusién con otros sensores.

1.2. Objetivos

En los siguientes puntos, se resumen los objetivos marcados al inicio de esta
tesis doctoral y los resultados obtenidos a lo largo del periodo de investigacién:

= Generacion de metodologias. Nuestro objetivo prioritario en este tra-
bajo de investigacién fue generar nuevas metodologias que ayudaran a los
expertos en el area de medio ambiente a mejorar los productos derivados
de sensores remotos y en concreto, de sensores activos como LIDAR. Como
veremos mas adelante, la introduccién de técnicas inteligentes que traten
los datos LIDAR es todavia escasa a pesar de que esta tecnologia se ha
usado profusamente en los ultimos 20 anos. Este tipo de sensores viene
siendo clave para diversas tareas entre las que destacan el desarrollo de
modelos digitales del terreno, la generacién de mapas de coberturas y la
definicién de indices para estimar variables tan importantes como la bio-
masa en areas forestales. En este trabajo, se plantean soluciones novedosas
basadas en técnicas inteligentes del mundo del aprendizaje automatico y
el soft computing para el desarrollo de mapas tematicos y modelos de es-
timacién de biomasa. En esta memoria, ademas de dichas soluciones, se
presentan resultados comparativos respecto a otras técnicas.

= Publicacién de resultados. Una de nuestras prioridades fue en todo
momento publicitar nuestro trabajo en foros tanto nacionales como inter-
nacionales. Hasta el momento, hemos publicado alrededor de 20 articu-
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los técnicos en conferencias nacionales, congresos internacionales y talle-
res, asi como en dos revistas internacionales de impacto (Garcia-Gutiérrez
et al., 2011a, 2012b). Ademads, se han desarrollado otras aplicaciones que
han generado trabajos sometidos o por someter en los préximos tiempos
(Parejo et al., 2012a; Garcia-Gutiérrez et al., 2012a,c, To be submitted).

= Transferencia de los resultados. Tenemos la intencién de integrar par-
te de los resultados de esta tesis doctoral en una aplicacién que genere
productos a partir de datos LIDAR y de su fusién con otras fuentes de
informacién. Para ello, planeamos desarrollar una infraestructura comple-
ta que mostrara nuestros resultados y todas las técnicas descritas en esta
memoria. Los algoritmos necesarios han sido desarrollados en el lenguaje
de programacion JAVA. Este lenguaje es ya usado en frameworks de desa-
rrollo de herramientas SIG tan importantes como Sextante (Olaya, 2006).
Este hecho podria ser clave para transferir nuestros conocimientos a las
empresas que participan en proyectos de investigacién similares y de esta
forma, obtener retroalimentacién en nuestro trabajo post-doctoral.

1.3. Periodo de investigacion

1.3.1. Principales aportaciones originales

Articulos publicados en revistas de impacto

Garcia-Gutierrez J, Mateos-Garcia D, Riquelme-Santos JC. EVOR-STACK:
a label-dependent evolutive stacking on remote sensing data fusion. Neu-
rocomputing, 75 (1), pp. 115-122, 2012. JCR (2010) IF: 1,429.

Garcia-Gutierrez J, Gongalves-Seco L, Riquelme-Santos JC. Automatic
environmental quality assessment for mixed-land zones using lidar and
intelligent techniques. Expert Systems with Applications, 38 (6), pp. 6805-
6813, 2011. JCR (2010) IF: 1,924.

Articulos publicados en congresos internacionales

Garcia Gutiérrez J, Mateos Garcia D, Riquelme Santos JC. A non parame-
tric approach for acurate contextual classification of LIDAR and imagery
data fusion. HAIS 2012, In press, 2012.

Barreiro Fernandez L, Bujan S, Miranda D, Garcia Gutiérrez J, Gonzélez
Ferreiro E. Location of mature forests using lidar data and aerial ort-
hophotography, Las reservas de la biosfera como estrategia territorial de
sostenibilidad, pp. 388-389, 2011.

Garcia Gutiérrez J, Gonzéalez-Ferreiro E, Mateos Garcia D, Riquelme San-
tos JC, Miranda D. A Comparative Study between Two Regression Met-
hods on LiDAR Data: A Case Study. HAIS 2011, LNAI 6679, pp. 311-318,
2011.
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Garcia Gutiérrez J, Martinez Alvarez F, Riquelme Santos JC. Using remo-
te data mining on LIDAR and imagery fusion data to develop land cover
maps. IEA-ATE 2010, LNAT 6096, pp. 378-387, 2010.

Garcia Gutiérrez J, Mateos Garcia D, Riquelme Santos JC. A SVM and
k-NN Restricted Stacking to Improve Land Use and Land Cover Classifi-
cation. HAIS 2010, LNCS 6077, pp. 493-500, 2010.

Mateos Garcia D, Garcia Gutiérrez J, Riquelme Santos JC. Label De-
pendent Evolutionary Feature Weighting for Remote Sensing Data. HAIS
2010, LNCS 6076, pp. 272-279, 2010.

Barreiros Fernandez L, Garcia Gutiérrez J et al. Land Cover Classification
of Forest Areas Using Lidar and Spectral Data. ForestSat, pp. 159-162,
2010.

Garcia Gutiérrez J, Gongalves Seco L, Riquelme Santos JC. Decision Trees
on Lidar to Classify Land uses and Covers. ISPRS Workshop Laserscan-
ning 2009, pp. 323-328, 2009.

Garcia Gutiérrez J, Martinez Alvarez F, Riquelme Santos JC. Remote
Mining: From Clustering to DTM. Silvilaser 2008: 8th International Con-
ference on Lidar Applications in Forest Assessment and Inventory, pp.
389-397, 2008.

Articulos publicados en congresos nacionales

Garcia Gutiérrez J, Martinez Alvarez F, Riquelme Santos JC. Aprendizaje
Automaético Sobre Datos Lidar para Monitorizar el Avance Urbano en el
Medio natural. Actas de la XIIT Conferencia de la Asociacién Espanola
para la Inteligencia Artificial (CAEPIA 2009), pp. 581-590, 2009.

1.3.2. Proyectos de investigacion
Esta investigacién ha sido parcialmente subvencionada por diferentes enti-
dades con los siguientes proyectos:
= Proyecto: Modelos Avanzados en Mineria de Datos: Escalabilidad y Apli-
cacion Biologica.
Entidad Financiadora: Ministerio de Educacion y Ciencia.

Entidades participantes: Universidad Pablo de Olavide, Universi-
dad de Sevilla.

Duracién: 2007-2011.

Investigador coordinador: Jesus S. Aguilar Ruiz.

= Proyecto: Anailisis inteligente de informacién medioambiental.
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1.4.

Entidad Financiadora: Ministerio de Educacién y Ciencia.

Entidades participantes: Universidad de Sevilla.

Duracién: 2012-2014.

Investigador coordinador: José C. Riquelme Santos.
Proyecto: Modelos Avanzados para el Analisis Inteligente de Informa-
cion. Aplicacién a Datos Biomédicos y Medioambientales.

Entidad Financiadora: Junta de Andalucia.

Entidades participantes: Universidad de Sevilla.

Duracién: 2012-2016.

Investigador coordinador: Cristina Rubio Escudero.

Organizacion

El contenido de esta memoria de investigacion se completa con los siguientes
capitulos:

Capitulo 2: Teledeteccion y sensores LIDAR. En este capitulo, se
presentan conceptos basicos relacionados con la aplicacién de técnicas in-
forméticas a los datos provenientes del sensor LIDAR y de teledeteccién
ambiental en general.

Capitulo 3: Aprendizaje automatico en teledetecciéon. Seguida-
mente, se describen las metodologias mas referenciadas relacionadas con
el aprendizaje automatico en el contexto de la teledeteccién.

Capitulo 4: Datos de estudio. Posteriormente, se describen los datos
cedidos por diversas organizaciones para llevar a cabo la investigacién que
se recoge en este documento.

Capitulo 5: Mapas tematicos a partir de datos LIDAR. Este
capitulo establece la base de este trabajo de investigacion. Asi, muestra
c6mo LIDAR puede ser usado para generar mapas de coberturas de mane-
ra efectiva mediante técnicas de aprendizaje supervisado cldsicas. Ademas,
presenta un estudio comparativo que dio como resultado una publicacién
en revista de impacto (Garcia-Gutiérrez et al., 2011a).

Capitulo 6: Fusion de sensores LIDAR e iméagenes. El capitulo an-
terior se completa aqui mostrandose las principales técnicas de aprendizaje
supervisado aplicadas a la fusién de datos LIDAR. Ademas, se adjunta una
comparativa que recoge sus resultados cuando se aplican sobre la combi-
nacién LIDAR e imdgenes aéreas con el objetivo de generar mapas de
coberturas de alta resolucién. Dichos resultados mostrados forman parte
de un articulo que se someterd en breve a evaluacién (Garcia-Gutiérrez
et al., 2012a).
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= Capitulo 7: Uso del contexto sobre fusién de sensores. En este
capitulo, se presenta un clasificador contextual basado en la combinacion
de técnicas de aprendizaje supervisado, aplicado a fusién de datos LIDAR
e imagenes aéreas. Los resultados de este clasificador se comparan con los
obtenidos por el clasificador basado en contexto mas utilizado en la lite-
ratura. Recientemente, el clasificador presentado fue extendido mediante
computacién evolutiva para el célculo de pesos en los atributos, dando
lugar a una publicacién en revista de impacto (Garcia-Gutiérrez et al.,
2012b).

= Capitulo 8: Estimacién de variables forestales. A continuacién, se
compara la regresion lineal multiple, técnica usada tradicionalmente cuan-
do se aborda la bisqueda de indices de vegetacién para el cdlculo de bio-
masa a partir de datos LIDAR, con otras técnicas como los arboles de
regresion. Ademas, se describe un algoritmo evolutivo para seleccionar los
mejores predictores y comparamos sus resultados con los obtenidos por
una seleccién stepwise, muy utilizada en el drea medioambiental.

= Capitulo 9: Conclusions and future work. Finalmente, se resumen las
conclusiones obtenidas durante esta investigacién y se proponen futuras
lineas de investigacién relacionadas con LIDAR en las que los resultados
obtenidos nos impulsan a seguir trabajando.



Capitulo 2

Teledeteccion y sensores
LIDAR

A la luz correcta, en el momento correcto, todo es extraordinario.
Aaron Rose.

2.1. Conceptos basicos de la teledeteccion

La Teledeteccion (del inglés Remote Sensing) (Pinilla, 1996) se puede de-
finir como la técnica que permite obtener informacién de objetos a distancia,
mediante algun tipo de dispositivo, sin que exista un contacto material y que,
de manera general, estdn situados sobre la superficie terrestre. Aunque la de-
finicién de teledeteccién originalmente sélo abarcaba el proceso de adquisicién
de la informacién, poco a poco, su significado se ha ido extendiendo (Chuvieco,
2008) hasta abarcar también el conjunto de técnicas que se aplican para extraer
conocimiento util de la informacion original teledetectada.

La teledeteccion de cualquier fenémeno requiere el concurso de tres factores:
una fuente energética de radiacion electro-magnética, la interaccién de dicha
radiacion con la superficie del objeto a estudiar y un sistema de deteccién que
reciba la radiacién reflejada. A partir de este punto, las nuevas atribuciones
conferidas al concepto teledeteccién entran en funcionamiento. De esta forma,
es posible actuar sobre la informacién del sensor de manera manual, es decir un
experto genera el conocimiento, o de manera automatica mediante tratamientos
digitales que realicen el proceso de generaciéon del conocimiento ttil para el
usuario final. El proceso completo puede verse resumido en la Figura 2.1.

Para que la observacion en teledeteccion sea posible, es pues necesario que
aunque sin contacto material, exista algiin tipo de interaccién entre los objetos y
el dispositivo sensor. En general, dicha interaccién va a ser un flujo de radiacién
que parte de los objetos y se dirige hacia el sensor. Este flujo puede ser, en
cuanto a su origen, de tres tipos:
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Figura 2.1: Proceso completo de adquisicion de conocimiento en teledeteccion
(adaptado de Chuvieco (2008)).

= Radiacion solar reflejada por los objetos.
= Radiacién terrestre emitida por los objetos.
= Radiacién emitida por el sensor y reflejada por los objetos.

En cualquier caso, la interaccion entre la cobertura terrestre y el sensor se
transmite en forma de radiacion electro-magnética. Segun la teoria ondulatoria,
este tipo de energia se transmite en forma de ondas que vienen definidas por,
entre otros elementos, la longitud de onda (\) y la frecuencia (v). Ademds,
gracias a la teoria cudntica y la dualidad onda-corpusculo de la luz, es posible
conocer la cantidad de energia (@) que transmite un fotén (particula de luz) en
funcion de su frecuencia. Teniendo en cuenta que el producto entre \ y v es igual
a la constante ¢ (velocidad de la luz), la energfa que un fotén transmite queda
definida por la Ecuacién 2.1 donde h es la constante de Planck (6,6 x 10734 J

s).

Q=hv= h(%) (2.1)
De lo anterior, se deduce que para una onda que defina la interaccion entre un

objeto detectado y un sensor, a menor A, mayor cantidad de energia transmitida
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y viceversa. Este hecho es basico en teledeteccion ya que la diferencia en la
energia registrada por el sensor sera la clave para poder diferenciar los elementos
teledetectados.

2.1.1. Espectro electro-magnético

Cualquier tipo de energia radiante puede clasificarse en funcién de su A o v.
La sucesion de valores de longitud de onda es continua pero se pueden establecer
un conjunto de bandas en donde la radiacién electro-magnética manifiesta un
comportamiento similar. A la organizacién de longitudes de onda o frecuencias
en forma de bandas, se la suele conocer como espectro electro-magnético (Figura
2.2).

Increasing energy
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Figura 2.2: Espectro electro-magnético.

Existe un conjunto de frecuencias y longitudes de onda que tiene especial
interés para la teledeteccién debido a que la mayor parte de los sensores trabajan
en alguna o varias de dichas frecuencias. Asi, la terminologia més extendida
(Chuvieco, 2008) habla de:

= FEspectro visible. Es el conjunto de longitudes de onda percibibles por el
0jo humano. Dentro de esta region, suele distinguirse entre las bandas azul
(400-500 nm), verde (500-600 nm) y roja (600-700 nm), debido a que son
los colores primarios que el ojo humano detecta en cada una de ellas.

s Infrarrojo cercano. Esta franja (700-1300 nm) es también conocida como
infrarrojo proximo, reflejado o fotografico, puesto que parte de él puede
detectarse con sensores ligeramente diferentes a los que se usan para la
deteccién del espectro visible.

s Infrarrojo medio. Zona en la que se entremezcla la radiacion reflejada
denominado en inglés Short Wave Infrarred (SWIR, 1300-2500 nm) y la
emitida por los objetos de la superficie terrestre.
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s Infrarrojo lejano o térmico. En esta zona se concentra el conjunto de emi-
siones (energfa propia de los objetos y no reflejada) de la superficie terres-
tre. Esta franja del espectro es especialmente interesante para detectar el
calor generado por las distintas cubiertas.

= Micro-ondas. Este conjunto de longitudes de ondas es especialmente utili-
zado en sensores que deban atravesar coberturas nubosas ya que su mayor
longitud de onda reduce la probabilidad de que impactos contra particulas
atmosféricas neutralice la senal completa.

En nuestro caso, nos centraremos en el espectro visible y en el infrarrojo
cercano ya que son las bandas registradas principalmente por los distintos tipos
de sensores 6pticos y LIDAR, materia principal de trabajo en esta propuesta de
tesis doctoral.

2.1.2. Coberturas en el espectro visible e infrarrojo cer-
cano

En esta subseccion, nos centraremos en tres tipos de coberturas claves para
los distintos estudios ambientales: vegetacion, suelo y agua. Cada una de estas
coberturas tienen una respuesta concreta (reflectividad) cuando se exponen a
sefiales con una frecuencia determinada. Asi, para cada cubierta obtendremos lo
que se conoce como firma espectral que es la respuesta que cualquier superficie
del mismo tipo devuelve a un sensor como respuesta a una senal determinada.

Es importante destacar que, aunque las coberturas de un mismo tipo tienen
una misma o similar respuesta ante la luz recibida, la senal que recibe el sensor
como respuesta no tiene por qué ser la misma. Este hecho se explica porque la
senial recibida se ve afectada por otros pardmetros entre los que destacan: (i) las
condiciones atmosféricas (atenuacién de la sefial e influencia de la irradiancia
vecina), (ii) situacién geografica de la cubierta (efectos de sombras y dngulos de
incidencia) y (iii) geometria de la observacion (superficies especulares, lamber-
tianas y comportamiento real mixto) (Chuvieco, 2008).

Teniendo en cuenta todo lo anterior, podemos analizar la respuesta de las
principales cubiertas de la superficie terrestre en los espectros visibles e infra-
ITOjO cercano.

= Vegetacion. La vegetacion tiene un comportamiento variable. Cuando los
niveles de clorofila son altos y no estd sometida a estrés hidrico, la vegeta-
cién tiene niveles altos de reflectividad en infrarrojo cercano y verde (de
ahi que se observe al ojo humano como ese color) y bajo para el resto de
bandas (rojo, azul). Sin embargo, cuando la vegetacién sufre por sequia
o por cambios estacionales, la vegetacién pierde clorofila y el color verde
desaparece por una menor reflectividad.

= Suelo. El suelo desnudo tiene un comportamiento mucho més uniforme
que el de la vegetacion que depende de variables como la relacién co-
pa/tronco entre otras. El color del suelo y su reflectividad dependeran del
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tipo de composicién que tenga pero, como norma general, tendrda mayor
reflectividad cuanto menos cantidad de humedad contenga y viceversa.

= Agua. Las superficies acudticas absorben o transmiten la mayor parte de la
radiacion 6ptica que reciben, siendo menor su reflectividad cuanto mayor
sea la longitud de onda. Al igual que el suelo, suele ser muy regular en su
respuesta y tendrd su mayor reflectivad en agua clara donde el azul (menor
A) serd el color predominante y tendrd una respuesta practicamente nula
para la zona del infrarrojo. Si la zona es poco profunda, se puede tener
cierto grado de informacién del fondo. La nieve es la excepcién ya que
se comporta de manera contraria, teniendo unas tasas de reflectividad
muy altas en las bandas visibles (de ahi su color blanco) y menor en el
infrarrojo.

2.2. Tipos de sensores y resolucién

Existen diversas formas de clasificar los sistemas sensores pero la clasificacién
inicial més extendida suele ser aquélla que habla de sistemas activos o pasivos
segln se trate de generadores de la radiacién que captan (por ejemplo, radar),
o sb6lo meros receptores de la respuesta del objeto iluminado por una fuente
externa que, en general, serd el sol (ortofotografia aérea o imagenes de satélite).

Un concepto muy importante en teledeteccion es la resolucion. Se denomina
resolucién de un sistema a su capacidad para discriminar informaciéon en un
objeto detectado. En teledeteccion, existen diversos tipos de resolucién:

= Resolucion espacial: Capacidad por la cual, se puede distinguir el objeto
maés pequeno posible en una imagen.

= Resolucion espectral: Capacidad del sensor para discriminar la radiancia
detectada en distintas longitudes de onda del espectro electromagnético.
En este caso, se entiende por radiancia, el total de energia radiada en una
determinada direccién por unidad de area y angulo sélido de medida.

= Resolucion radiométrica: Capacidad del sensor para ser sensible a distintos
niveles o intensidades de radiancia espectral.

= Resolucion temporal: Capacidad del sensor para discriminar los cambios
temporales sufridos por la superficie de estudio.

Existe un cierto antagonismo entre algunos tipos de resolucién. Por ejemplo,
para obtener mayor resolucién temporal, se necesitan 6rbitas mas altas, lo que
implica menor resolucion espacial. Por otro lado, aumentar la resolucion, espe-
cialmente la espectral, implica un incremento del tamano de los datos lo que
hace en ocasiones muy costoso el trasiego de dicha informacion desde el origen
hasta el destino y su posterior procesamiento.
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Figura 2.3: Ejemplo de imagen obtenida de un sensor remoto.

2.3. Distribucion de los datos remotos

Los datos remotos suelen suministrarse en forma de imdgenes digitales (ver
Figura 2.3) en las que cada pixel contiene la informacién espectral que el sen-
sor ha capturado para un area concreta. Dicha informacion se agrupa en forma
de canales que aglutinan la informacién de una o varias bandas del espectro.
Como hemos visto, cada banda corresponde a la informacién recogida en un
intervalo de longitud de onda determinado. Asi, podemos encontrar canales for-
mados por las bandas visibles roja, verde y azul, y también, infrarrojo cercano,
infrarrojo medio, ultravioleta, etc. La cantidad de bandas que se obtengan de-
penderd del tipo de sensor. Para los sensores pasivos, se puede establecer una
clasificacién sencilla en funcién de la cantidad de informacién que poseen. Asi,
en la bibliografia se habla de ortofotos cuando se trata de datos georreferencia-
dos en el espectro visible, imagenes multiespectrales cuando dichos datos tienen
aproximadamente entre 4 y 7 bandas de distintos espectros (visible, infrarro-
jo) e imdgenes hiperespectrales que reducen el intervalo de longitud de onda
detectable recogiendo la informacién de la escena en varias decenas de bandas.

En cualquier caso, la unidad minima de informacién para este tipo de datos
es el pixel, que contendra un valor normalmente entre 0 y 255 para cada banda.
A partir de estos datos se puede trabajar con la escena para generar diversos
productos.
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2.4. Clasificacion y medidas de evaluacion

Para mejorar la calidad del producto final, la teledeteccién suele aplicar
diversas técnicas de tratamiento de imdagenes, entre las que destacan las de
correccion de iméagenes, el realce de las mismas o las transformaciones globales.
Pero en la mayor parte de los casos, todos estos tratamientos van dirigidos a
realizar una tarea de clasificacién. Este proceso conduce a hacer interpretables
los valores numéricos adquiridos por el sensor para cada pixel de la imagen y
como consecuencia del mismo, clasificar las diversas zonas de la escena.

En general, la tarea de clasificar se puede resumir en decidir a qué estado de
todos los posibles pertenece el pixel que se estd estudiando. Asi, se debe decidir si
se trata de un suelo desnudo, algtin cultivo herbaceo, una zona urbana o bosque
caducifolio, etc. El resultado final que se obtiene esté sometido a diversos errores
de asignacién. Dichos errores se calculan para cada categoria (k) y se denominan
tradicionalmente:

= Error de omision o de productor: se produce cuando, aun perteneciendo
a la categoria k, un pixel u objeto no es asignado a ella.

= Error de comision o de usuario: se produce cuando un pixel u objeto es
asignado a la categoria k pero pertenece a otra categoria distinta.

El tipo de clasificacién que se desee realizar influye de manera directa en el
numero de errores cometidos. Asi, si las categorias son demasiado genéricas, el
error de clasificacién serd muy bajo aunque a costa de extraer una informacién
escasa. Si por el contrario las categorias son muy especificas, el nivel de des-
agregacién serd muy alto. Para estimar la calidad de la clasificacion realizada,
existen dos técnicas principalmente:

= Comparar los resultados con otras fuentes analégicas, como los mapas de
usos de suelo, o tabuladas, como las estadisticas agrarias.

= Realizar una campana sobre una muestra de la escena.

El primero de los métodos implica validar un conocimiento mediante un
elemento que ha sido generado a partir de un muestreo previo. A ello, hay
que anadir que en ocasiones, estos documentos suelen estar desfasados y no
son muy fiables. Por ello, principalmente se debe utilizar la segunda opcién y
dejar la comparacion con otras fuentes sélo para cuando no se pueda realizar
un muestreo directamente en campo.

La tdltima etapa de validacion es recompilar todos los resultados confeccio-
nando una matriz cuadrada en la que las columnas recogen las clases propuestas
por el clasificador y las filas la ocupacién real. A esta matriz se la conoce co-
mo matriz de confusion. Cada elemento de la misma estard ocupado por un
nimero que representa la cantidad de elementos de la muestra analizada que
se han clasificado como elementos de la categoria que marca su fila y que la
fase de verificacién ha demostrado que pertenecen a la categoria asociada a su
columna. Asi, la diagonal principal contendrd los elementos bien clasificados y
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aquellos que estén fuera indicardn errores de asignacién. La matriz de confusion
es una modalidad de tabla de contingencia, a partir de la cual se podra extraer
informacién cuantitativa acerca del proceso de verificacién.

2.4.1. Tipos de enfoques en la clasificacién

En teledeteccion, existen diversos enfoques para realizar la clasificacion de
las imagenes (Lu and Weng, 2007) segin el tipo de instancia utilizada para rea-
lizar la tarea. El enfoque més tradicional es el que se denomina de orientacién
a pixel. En él, se extrae de cada pixel la informacién espectral y se realiza la
clasificacién en funcién del conjunto de valores disponibles que, en general, coin-
cidird con el nimero de bandas registradas en la imagen. Su principal ventaja
es la simplicidad, ya que el proceso de extraccién de la informacién es directo.
De esta forma, es posible generar las bases de datos y realizar la clasificacion
con un procesado intermedio practicamente nulo. Por otra parte, las propuestas
orientadas a pixel adolecen de ciertos problemas como son la incapacidad para
tratar pixeles mixtos (combinacién de varias clases) que, en muchos casos, dan
lugar a un tipo de ruido conocido como «sal y pimienta» reduciendo la calidad
del producto final.

Una solucién para los problemas del enfoque orientado a pixel es lo que se
denomina orientacién a campo o poligono (field-oriented)®. En este tipo de apro-
ximaciones, el clasificador divide el area de trabajo en cuadriculas y les asigna
como informacién propia los valores medios de los pixeles que engloban. En base
a esos estadisticos, se realiza la clasificacién posterior. El problema principal de
este tipo de aproximaciones es que la informacion real es generalmente irregu-
lar y es complicado adecuar la estructura contenedora para que los pixeles que
contenga sean homogéneos, es decir, no haya mezclas de etiquetas.

Para solucionar el problema de los poligonos de pixeles heterogéneos, muchos
autores defienden el uso del enfoque que se denomina de orientaciéon o basado
en objetos y que se generalizé con el lanzamiento del software propietario eCog-
nition eCognition Software (2011). En este tipo de aproximaciones, la unidad
minima de informacion ya no es el pixel sino el objeto. Un objeto es una aglo-
meracién de pixeles, no forzosamente regular, con caracteristicas comunes y que
se construye mediante un proceso de segmentacion de los datos originales. Una
vez que el conjunto de objetos se tiene perfectamente definido, se aplica la fase
de clasificacion usando las caracteristicas de este nuevo tipo de instancias como
datos de entrada. Aunque existen numerosos estudios que muestran la superiori-
dad de esta técnica sobre las técnicas més tradicionales (Whiteside et al., 2011;
Myint et al., 2011) también introduce un proceso, la segmentacién de imégenes,
costoso en muchos aspectos y que tiene lineas de investigacién propias, lo que
implica que no es una tarea sencilla.

Ademis de la clasificacion orientada a objetos y a poligonos, también existen
otras aproximaciones que pueden verse como un punto medio entre los anterio-

1En este texto, se usard principalmente el nombre parcela y en menor medida, campo o
poligono, debido a que parcela es méas descriptivo, a pesar de que no sea el término més exacto
para traducir «field».
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res y que reciben el nombre de aproximaciones contextuales. Esta aproximacién
es similar a la orientacién a objetos pero tiene como diferencia fundamental el
hecho de que no se lleva a cabo una segmentacién previa de la escena. En su lu-
gar, la clasificacion contextual explota la informacion de los pixeles vecinos para
mejorar los resultados de la clasificacion per-pixel. En general, las clasificaciones
contextuales se pueden clasificar en pre-smoothing y post-smoothing. Los clasifi-
cadores pre-smoothing incorporan informacién contextual como bandas nuevas
y a continuacién, llevan a cabo una clasificacién utilizando ténicas estandares.
Por contra, los clasificadores post-smoothing realizan procesos de refinamiento
sobre las imagenes previamente clasificadas.

2.5. Aplicaciones

En lo referente a las aplicaciones de la teledeteccién, es importante destacar
que son cada dia mas numerosas en diversos campos. Un indice demostrativo del
interés suscitado por esta disciplina en los ultimos anos reside en el incremento
del niimero de ponencias, comunicaciones a congresos y articulos publicados en
revistas que muestran su aplicaciéon al campo medioambiental. A grosso modo,
es posible agrupar estas aplicaciones segin el objeto de estudio. Asi, podemos
encontrar aplicaciones de la teledeteccion relacionadas con:

= Estudio de la litosfera. Se trata de estudios realizados sobre el componen-
te solido e inerte del planeta. Asi, se estudian los riesgos de erosidn, la
geomorfologia y la geologia del terreno o el nivel de radiacién solar a nivel
de superficie.

= Estudio de la hidrosfera. La hidrologia estudia el agua desde el punto
de vista de su interaccién con el medio fisico terrestre. La evolucién del
ciclo hidrolégico estd muy relacionado con las caracteristicas del terreno y
determinados grupos de investigacién (Ojeda Zujar et al., 2006), intentan
realizar estudios para detectar terrenos inundables o que tiendan a ser
facilmente afectados por la escasez o exceso de lluvias.

= Estudio de la atmosfera. Aunque esta rama de la teledeteccion tiene muy
diversas aplicaciones, la mas conocida esta en la prediccién metereolégica
y en el estudio del clima de manera general.

» Estudio de la biosfera. Estos estudios se centran, en general, en el estudio
de la vegetacién y, en particular, en intentar determinar la produccién
anual de ciertos cultivos.

= Cartografia. Su objetivo es por un lado el andlisis territorial (definicién y
reconocimiento) y por otro la planificacién territorial (determinacién de
aptitudes, control y riesgos de los suelos, etc.).

Toda esta informacién suele recompilarse en grandes bases de datos que dan
lugar a la necesidad de herramientas como los sistemas de informacién geografica
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(SIG) y que tienen una gran importancia en diversos &mbitos y especialmente en
el de las administraciones piblicas. Para aumentar el potencial de estas técnicas,
no dejan de aparecer nuevas tecnologias de sensores que dan mayor resolucién
a los datos obtenidos y que mejoran las expectativas de explotacién.

2.6. Sistemas de informacion geografica

El desarrollo de la teledeteccién ha propiciado la necesidad de herramien-
tas para los especialistas. Entre ellas, destacan los Sistemas de Informacién
Geogréfica (SIG o GIS en inglés) (Bosque Sendra, 1997). Dichos sistemas han
sido definidos de distintas formas:

Definicion 1. Base de datos computerizada que contiene informacion es-
pacial (Cebridn, 1988).

Definicion 2. Una tecnologia informética para gestionar la informacion
espacial (Bosque Sendra, 1997).

Definiciéon 8. Un conjunto de herramientas para reunir, introducir (en el
ordenador), almacenar, recuperar, transformar y cartografiar datos espaciales
sobre el mundo real para un conjunto particular de objetos (Burrough, 1988).

Definicion 4. Un tipo especializado de base de datos, que se caracteriza
por su capacidad de manejar datos geograficos, es decir, espacialmente referen-
ciados, los cuales se pueden representar gréficamente como imégenes (Bracken
and Wesbter, 1990).

Definicion 5. Un sistema hardware, software y procedimientos elaborados
para facilitar la obtencién, gestién, manipulacién, andlisis, modelado, represen-
tacién y salida de datos espacialmente referenciados, para resolver problemas
complejos de planificacién y gestién (National Center for Geographic Informa-
tion and Analysis/University of California, 1990).

Pero maés alld de estas definiciones, un SIG no es mds que un sistema de
informaciéon que contiene un conjunto de mapas de un mismo drea donde un
lugar concreto tiene la misma localizacién en todos los mapas incluidos. La
mayor parte de los SIG sélo actiian como visores de datos de teletedeccion.
Sin embargo, nuevos desarrollos como Sextante (Olaya, 2006), plantean ya la
introduccién de rutinas que permitan mediante técnicas inteligentes generar
conocimiento a partir de la informacioén que el sistema posea. De ahi, la necesidad
de que la comunidad informéatica y mas concretamente, los expertos en mineria
de datos trabajen en el area para generar mejores algoritmos adaptados a las
necesidades de la teledeteccién.

2.7. Sensores LIDAR

2.7.1. Definicion y caracterisicas principales

La tecnologia LIDAR (Light Detection And Ranking) se puede definir, segin
el Ministerio de Medio Ambiente de Espafia (Ministerio de Medio Ambiente,
2011), como un sistema telemdtico activo de captura de datos que, procesados de
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Figura 2.4: LIDAR aerotransportado (adaptado de Chuvieco (2008)).

manera adecuada, pueden proporcionar informaciéon muy util en determinadas
areas de conocimiento. Otros autores (Pinilla, 1996) lo definen como un sistema
activo que se caracteriza por al emisiéon de pulsos de luz polarizada entre el
ultravioleta y el infrarrojo préximo mediante un emisor laser.

El instrumental utilizado en LIDAR emite pulsos de luz laser en la banda
del espectro electromagnético generalmente en el infrarrojo cercano (ver Figura
2.4) para posteriormente capturar la senal reflejada por la superficie topogréfica
barrida, midiendo el tiempo empleado por cada una de las senales emitidas en
recorrer el espacio que separa al transmisor de la superficie fisica del terreno.
Mediante ese tiempo, el sistema es capaz de localizar la posicién del impacto
y dicho dato es almacenado en el sistema junto al resto de la informacion del
retorno. Utiliza los mismos principios que la tecnologia radar, si bien lo que
difiere es la longitud de onda de la senal utilizada. Dicha longitud de onda es
mucho menor, por lo que el detalle de la imagen resultante es mayor que la que
provee un sistema radar ya que, en general, es posible medir objetos que tengan
un tamano comparable o mayor a la longitud de onda de emisién, por lo que
un sistema lidar es en general mucho més sensible en la medicién de gases y
aerosoles que un sistema radar. La otra gran diferencia es que LIDAR necesita
el empleo de técnicas de posicionamiento global (GPS) en modo diferencial y
en tiempo real, y sistemas de navegacién inercial que permitan caracterizar la
posicién espacial del instrumental de medicién para poder determinar la posicién
espacial de cada impacto.

Dentro de los sensores LIDAR, suele establecerse una clasificacién en funcién
del tamano del pulso en el suelo. Asi, se habla de LIDAR de huella pequena si el
tamano del pulso en suelo esta entre los 20 y 40 cm., y de huella grande a aquellos
dispositivos con huellas del orden de las decenas de metros. En funcién del tipo
de preprocesado realizado, se puede hablar también de LIDAR de onda completa
(full-wave) o de LIDAR discreto. Originalmente, todos los vuelos LIDAR son
de onda completa ya que el sensor registra la actividad de los pulsos de manera
continua. Es en la etapa de preprocesado donde los proveedores discretizan la
onda buscando los méaximos energéticos registrados. Dependiendo del niimero
de maximos detectados, los datos contendran sélo primer y tltimo impacto por
pulso (lo mds comin) o un mayor nimero de impactos registrados.
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Ttem Formato Tamano | Requerido

X long 4 bytes *

Y long 4 bytes *

7 long 4 bytes *
Intensidad unsigned short | 2 bytes

Identificador Retorno bits 0, 1, 2 3 bits *

Total Retornos bits 3, 4, 5 3 bits *

Direccién Escaneo bit 6 1 bit *

Lado de vuelo bit 7 1 bit *

Clasificacién unsigned char 1 byte *

Angulo char 1 byte *
Datos de Usuario unsigned char 1 byte

ID Fuente unsigned short | 2 bytes *

GPS double 8 bytes *

Cuadro 2.1: Formato de un punto de la nube LIDAR en el fichero LAS.

El tipo de datos LIDAR més comun es el LIDAR discreto de huella pequena
(Chuvieco, 2008). En estos casos, el resultado de un vuelo LIDAR de pulso
discreto es una nube de puntos que, en general, se provee en formato LAS (ASP,
2005). A partir de esta nube es posible obtener para cada pulso un conjunto de
datos (ver Cuadro 2.1) tales como su posicién espacial, su intensidad de retorno,
el momento del pulso, etc.

2.7.2. Principales aplicaciones

Los vuelos LIDAR, al igual que otros sensores en teledeteccion tienen apli-
cacion en multiples campos desde el militar al medioambiental pasando por la
ingenieria civil o la arqueologia. Para el presente trabajo, nos centraremos en
el drea medioambiental. Los principales productos derivados del vuelo LIDAR
para este campo son:

» Modelo Digital de Terreno o de Elevaciones (Digital Terrain or Elevation
Model, DEM), obtenido a partir del dltimo pulso (base de la modelacién
hidrdulica y cartogréfica).

= Modelo Digital de Superfice (Digital Surface or Canopy Model, DSM)
obtenido a partir del primer pulso, sobre el cual podemos distinguir las
alturas de edificios, vegetacién, puentes...

= Modelo de Intensidades (Lidar Intensity Image), a partir de la amplitud
de la senal que vuelve al avion después de rebotar en la superficie terrestre
obtenemos una imagen de intensidades que permite realizar distinciones
entre superficies, identificando carreteras, edificios, vegetacién, etc.
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Las ventajas de la tecnologia LIDAR frente a las técnicas tradicionales de
trabajo en campo son importantes, destacando un notable menor coste de la
cartograffa y una mayor precisién en los puntos obtenidos (Ministerio de Me-
dio Ambiente, 2011). Del mismo modo, puesto que se calcula directamente el
modelo digital del mismo, no es necesario interpolarlo a partir de la cartografia
tradicional, con lo que mejora notablemente la precision de los estudios y se
produce un ahorro de tiempo. Como desventajas, la necesidad en determinados
casos de realizar batimetrias y la no obtencién de informacién asociada a la
cartografia (toponimia, etc.).
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Capitulo 3

Aprendizaje automatico en
teledeteccion

Cualquier tecnologia suficientemente avanzada
es indistinguible de la magia.
Arthur Clarke.

3.1. Introduccion

Los mapas generados mediante clasificacién de imdgenes (cominmente lla-
mados mapas temdticos) son probablemente el principal producto a partir de
datos remotos. En términos generales, los métodos para generar este tipo de
productos se pueden dividir en tres grandes familias (Tuia and Camps-Valls,
2009b): métodos no supervisados, supervisados y semi-supervisados.

El aprendizaje no supervisado se puede definir como el conjunto de técnicas
que permiten establecer un modelo sobre un conjunto de datos sin necesidad
de tener un conocimiento previo. En general, el concepto de aprendizaje no
supervisado estd intimamente relacionado al de clustering o agregacién. Asi, las
técnicas no supervisadas tratan de agrupar los pixeles de una imagen segun su
similitud de acuerdo a un nimero predefinido de grupos. Una de las principales
aplicaciones de este tipo de técnicas es el reconocimiento de cambios en tiempo
real (Ghosh et al., 2011).

El aprendizaje supervisado puede definirse como la aplicaciéon de una técnica
inteligente para desarrollar un modelo a partir de un conjunto de entrenamiento
inicialmente etiquetado por el usuario. Dicho modelo es utilizado posteriormente
para etiquetar nuevas instancias de manera automatica. En la actualidad, este
campo es, probablemente, el mas activo en el procesamiento de imagenes de
teledeteccién dando lugar a aproximaciones que aplican las técnicas més avan-
zadas de aprendizaje automético y soft computing (Garcia et al., 2011; Easson
and Momm, 2010).

Por tltimo, habria otro grupo formado por las técnicas semi-supervisadas que

21



22 CAPITULO 3. APRENDIZAJE AUTOMATICO EN TELEDETECCION

realizan una combinacién de los datos etiquetados (por lo general, del orden de
las centenas) y de la informacién que se encuentra en los datos no etiquetados.

Ademsds de estos grandes grupos, en los ultimos tiempos estdn aparecien-
do otras técnicas que no son facilmente clasificables dentro de las categorias
anteriores (Camps-Valls, 2009). Asi, tenemos técnicas de aprendizaje multiple
(manifold learning), aprendizaje por transferencia (transfer learning), aprendi-
zaje estructurado (structured learning) o aprendizaje activo (active learning).

En este capitulo, se presentan las principales técnicas usadas en tareas re-
lacionadas con la teledeteccion ambiental, clasificadas segin el tipo de aprendi-
zaje. Asi, veremos principalmente las técnicas clasicas basadas en aprendizaje
supervisado y no supervisado, haremos referencia a las técnicas de aprendizaje
semi-supervisado mas importantes y mostraremos algunos resultados del apren-
dizaje activo dentro del conjunto de técnicas més novedosas.

3.2. Aprendizaje supervisado

3.2.1. Clasificador de maxima verosimilitud

El clasificador de méaxima verosimilitud (Maximum Likelihood Classifier,
MLC) es uno de los clasificadores més utilizados en teledeteccién. El MLC es un
clasificador paramétrico que se basa en la teoria de probabilidades bayesiana.
Para este clasificador, cada instancia (un pixel o un objeto) puede ser visto
como un vector de caracteristicas (z) y andlogamente, como un conjunto de
valores para una variable aleatoria continua. La etiqueta y; de una instancia
estd determinada por la probabilidad condicionada asociada a cada clase P(x|y;)
asi como por su probabilidad a priori P(y;). Para P(x|y;), si se asume una
densidad normal o gaussiana, su funcién de distribucién condicionada p(x|y;)
viene dada por la Ecuacién 3.1 que depende del niimero de atributos o bandas
N con el que se trabaja, el vector de medias p y la matriz de covarianza X
(Lillesand and Kiefer, 2000).

) ! S @) (=)
T = ez 3.1
p([y:) TV (3.1)
Es posible obtener una funcién discriminante para el MLC (Richards and
Jia, 1999) tomando logaritmos neperianos como puede verse en la ecuacién 3.2,
teniendo en cuenta que se suele suponer la igualdad de probabilidades a priori
(P(yi) = P(y;), Vi, j). De esta forma, el discriminante del MLC se puede utilizar
para seleccionar la categoria en lugar de la regla bayesiana original.

gi(x) = =In|%i| = (z — pa) T (@ — py) (3.2)

Muchos estudios han demostrado la idoneidad del MLC cuando se aplica
sobre datos multiespectrales con el objetivo de clasificar tipos de vegetacion
(Hagner and Reese, 2007) o tipos de combustibles (Lasaponara and Lanorte,
2007) aunque se recomienda su aplicacién cuando se tenga la certeza de que las
condiciones de normalidad se cumplen.
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3.2.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (artificial neural network, ANN) son cla-
sificadores no paramétricos basados en el modo de funcionamiento del cerebro
humano (McCulloch and Pitts, 1943) muy utilizado en procesamiento de image-
nes (Egmont-Petersen et al., 2002). En Haykin (1998), se puede encontrar una
definicién mas formal que define una ANN como «un procesador distribuido, ma-
sivamente paralelo, hecho de unidades de procesamiento simple, que tienen una
propension natural para acumular conocimiento experimental y disponibilizarlo
para su uso».

Las ANNs combinan una gran cantidad de elementos de procesado altamente
interconectados que se adaptan para resolver problemas concretos mediante un
proceso de aprendizaje. Los elementos de procesado suelen denominarse nodos o
neuronas y se estructuran en capas (ver Figura 3.1). Esta estructura las convierte
en una técnica de modelado de gran flexibilidad y que suele obtener buenos
resultados en problemas complejos.

X4

X

o

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 3.1: Ejemplo de estructura de red neuronal con una capa oculta y trans-
misién hacia adelante (Multilayer Perceptron, Rosenblatt (1962)).

Cada unidad de procesamiento de una ANN se compone de un conjunto de
conexiones de entrada, una funcién de activacién (encargada de computar la
entrada total combinada de todas las conexiones), un nicleo central de proce-
sado (encargado de aplicar la funcién de activacién) y una salida o funcién de
transferencia (por donde se transmite el valor de activacién a otras unidades).
De esta forma, los elementos que caracterizan un nodo de una ANN son:

= Conjunto de sinapsis o uniones ponderadas. Corresponderia al con-
junto de pesos que influirdn en el valor estimulo que una instancia produce
en el nodo.

= Funcién de activacién. Elemento (en general, se tratard de un suma-
dor) encargado de recoger todos los estimulos ponderados en cada nodo y
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devolver un valor como respuesta.

= Funcién de salida o transferencia. Se encarga de limitar el valor de
salida de manera que la respuesta de la red neuronal esté dentro de unos
valores preestablecidos, ya sea un valor numérico o una categoria. Existen
diversas posibilidades para implementarla que oscilan entre una funcién
simple como la aplicacién de un umbral hasta opciones mas avanzadas
como la aplicacién de funciones no lineales.

Existen distintas formas de transmision de la informacién entre los nodos de
una ANN, que determinan la naturaleza de la misma. Asi, los tipos de transmi-
sién se pueden clasificar en: hacia adelante (feedforward), lateral y hacia atrds
(feedback), en los que la informacién fluye desde la capa de entrada hacia la de
salida, entre los nodos de una misma capa, y desde los nodos de salida hacia los
de entrada, respectivamente.

El modelo de ANN ha sido explotado en teledeteccién de manera profusa en
los ultimos 20 anos. Asi, en Benediktsson et al. (1990) se demuestra que las redes
neuronales pueden mejorar los resultados de las técnicas bayesianas cuando se
aplican a la generacién de mapas de usos de suelo a partir de datos multisensor.
Mas recientemente, se han propuesto redes neuronales granulares que permiten
detectar los bordes de las distintos tipos de uso o coberturas (Vasilakos and
Stathakis, 2004) para mejorar los valores de precisién global o directamente se
han combinado varias redes con distintas caracteristicas y técnicas de boosting
para mejorar sus resultados por separado en el mismo contexto (Canty, 2009).

3.2.3. Arboles de decisién

Un érbol de decisién (decision tree, DT) puede definirse como un modelo
que, recurrentemente, realiza particiones de un conjunto de datos en subdivi-
siones mas pequenas para facilitar la toma de decisiones relacionada con dichos
datos. Los DTs se suelen utilizar como modelo tanto para predicciéon como para
clasificacién y a pesar de que son bien conocidos desde mediados de los anos
80, pueden verse en muchas aplicaciones recientes tales como la extracciéon de
edificios en datos de alta resolucién (Tooke et al., 2009).
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Figura 3.2: Modelo de drbol de decisién (extraido de Garcia et al. (2011)).

Un DT se caracteriza por una estructura ramificada a partir de un punto
inicial (raiz) que termina en un conjunto de nodos finales (hojas) representando
la salida prevista por el modelo como puede verse en el ejemplo de la Figura
3.2. Uno de los algoritmos de generaciéon automédtica de DT's mas conocido es el
algoritmo C4.5 (Quinlan, 1996). C4.5 construye un drbol de decisién utilizando
el concepto de razén de ganancia de informacién. La razén de ganancia se puede
expresar como en la Ecuacién 3.3 y se basa en el concepto de entropia (Ecuacién
3.4). Para cada nodo, C4.5 selecciona el atributo A que maximiza la relacién
entre la ganancia de un subconjunto de registros T', donde T; representa cada
division de T de acuerdo con un valor de A, C' es el nimero de etiquetas y
p(T, 7) es la probabilidad de que un conjunto de registros tengan la etiqueta j.
El atributo que maximice la razén de ganancia, se selecciona como la variable
candidata para ser la raiz del actual nivel. El proceso continiia con las ramas
posteriores hasta que no haya més divisiones posibles.

k
Gain(A,T) = E(T) - > F; E(T;) (3.3)
i=1
C
E(T) = - ZP(TJ)ZOQQ(P(TJ)) (3.4)

Los DTs tienen varias ventajas (Friedl and Brodley, 1997; Garcia-Gutiérrez
et al., 2012b) sobre los métodos tradicionales de clasificacién supervisada en te-
ledeteccién. Asi, al contrario que MLC, se trata de clasificadores no paramétricos
por lo que no requieren que se cumplan supuestos sobre la distribucién de los
datos de entrada. Ademads, pueden tratar con relaciones no lineales entre los
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atributos y las clases, se permiten los valores missing, y son capaces de manejar
entradas numeéricas y categoricas. Por ultimo, la ventaja mas importante del DT
respecto a sus competidores es su capacidad para dividir un proceso complejo
de toma de decisiones en una colecciéon de decisiones simples y de esta forma,
ofrecer una solucién que a menudo es mas facil de interpretar.

3.2.4. Vecino mas cercano

La técnica de los vecino més cercano (nearest neighbour, NN) es un cldsico
en la familia de los clasificadores no paramétricos. También se les conoce como
clasificadores basados en instancias o perezosos debido a que no se crea un
modelo a partir de los datos de entrenamiento sino que los datos en si mismos,
forman el modelo (Dasarathy, 1990; Aha and Kibler, 1991). NN se basa en el
concepto de similitud (Ecuacién 3.5) o distancia. Asi, la etiqueta de la instancia
a clasificar serd la misma que la de la instancia de entrenamiento que mas se
ajuste a ella segun la funcién de similitud.

Similarity(z,y) = —

La regla NN puede generalizarse calculando los k£ vecinos més cercanos y asig-
nando la clase mayoritaria. Tal generalizacion se denomina k-NN. Este algoritmo
necesita la especificacion del parametro k a priori. El célculo del k éptimo es
un problema ampliamente tratado en la bibliografia (Dietterich, 1995). Ademds,
hay que tener en cuenta otras limitaciones de este clasificador relacionadas con
su coste computacional. Cada vez que se necesita clasificar una nueva instancia,
el algoritmo debe recorrer el conjunto de entrenamiento completo para obtener
los k vecinos mas cercanos. Esto hace que el algoritmo k-NN original sea costoso
tanto en tiempo, ya que necesita recorrer todos los ejemplos en cada prediccion,
como en espacio (en memoria), por la necesidad de mantener almacenado todo
el conjunto de entrenamiento. Para superar estos problemas, es posible encon-
trar en la bibliografia diferentes aproximaciones buscando una mejora en su
eficiencia (Mico et al., 1996; Gomez Ballester et al., 2006).

Pese a los inconvenientes respecto a la eficiencia (coste computacional) y la
eficacia (eleccién de la métrica y el k adecuados), el algoritmo k-NN tiene un
buen comportamiento en general, y como los clasificadores cldsicos anteriores,
NN se puede encontrar aplicado en la actualidad en diferentes areas relaciona-
das con la teledeteccion. Asi, encontramos trabajos en los que se utiliza para
establecer una relacién entre indicadores LIDAR y tipos de especies vegetales
(Hudak et al., 2008) o se aplica para realizar inventarios forestales (Magnus-
sen et al., 2009). En los dltimos tiempos, se pueden encontrar soluciones para
realizar tareas sobre datos remotos que usan NN de manera hibrida con otras
técnicas como el andlisis discriminante (Thessler et al., 2008).
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3.2.5. Maquinas de vector soporte

Las méquinas de vector soporte (Support Vector Machines, SVM) son un
método supervisado no paramétrico cuyas bases fueron establecidas por Cortés
y Vapnik (Cortes and Vapnik, 1995). El algoritmo SVM tiene como objetivo
encontrar el hiperplano 6ptimo que separa los datos de entrenamiento en un
espacio de caracteristicas multidimensional. Una caracteristica importante de
las SVMs es que la btisqueda del hiperplano se basa en la minimizacion del riesgo
estructural intentando maximizar los margenes entre el hiperplano 6ptimo de
separacion y las instancias mas cercanas. A estos margenes se les conoce como
vectores soporte (Gunn, 1998).

El caso més simple de una SVM serfa una clasificacién binaria, donde las
muestras puedan ser separadas linealmente. En este caso, el hiperplano 6ptimo
se define por la Ecuacién 3.6 donde w es el vector normal,  es un punto del
hiperplano éptimo y b es un valor de sesgo. Esta ecuacion plantea un problema
de optimizacién definido por la ecuacién 3.7 donde C' es un valor de penalizacién
para los casos en el lado equivocado del hiperplano, y &; son las variables de
anchura que indican la distancia de los puntos clasificados incorrectamente desde
el hiperplano 6ptimo (Foody and Mathur, 2004).

f@)=wzx + b (3.6)
ml’n[% + CZ &) (3.7)

Si dos clases no pueden ser separadas linealmente, las SVMs también son
capaces de representar la no linealidad mediante la proyeccién de los datos de
entrada en un espacio de caracteristicas de dimensién superior por medio de
una funcién de kernel. La funcién de decision final se describe en la Ecuacion

3.8 donde «;,7 = 1,...,n son multiplicadores de Lagrange, y; = £1, y k es una
funcién de kernel (gaussiana, de base radial, polinomial, ...):
n
f(x) = sgn(Y_ auyik(e, ;) + ) (3.8)
i=1

A pesar de que fue desarrollado originalmente como un clasificador binario,
han aparecido varias aproximaciones («uno contra todos» y «uno contra uno»)
para el uso de SVMs sobre datos multiclase, en las que las clasificaciones se
reducen a un conjunto de problemas binarios (Foody and Mathur, 2004).

Las SVMs se pueden encontrar en un gran nimero de aplicaciones relaciona-
das con la teledeteccién, especialmente en los tltimos anos (Mountrakis et al.,
2011). Asfi, se han aplicado a la clasificacién de tipos de bosques (Huang et al.,
2002; Knorn et al., 2009), a la estimacién de la degradacién de dreas naturales
(Cao et al., 2009; Kuemmerle et al., 2009), al desarrollo de mapas de coberturas
vegetales para la evaluacién de riesgo de incendios (Koetz et al., 2008; Garcia
et al., 2011) o para cartograffa urbana (Zhu and Blumberg, 2002; Esch et al.,
2009), por mencionar sélo algunos ejemplos.
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3.3. Aprendizaje no supervisado

3.3.1. Algoritmo Esperanza-Maximizacion

El algoritmo Esperanza-Maximizaciéon (Expectation-Maximization, EM), es
un procedimiento iterativo y eficiente (Dempster et al., 1977) que calcula el
estimador de maxima verosimilitud en presencia de datos incompletos (Borman,
2004). Una vez conocido este estimador, es posible aplicarlo para conocer la
probabilidad de que una instancia pertenezca a un agrupamiento en concreto.

EM se caracteriza por la ejecucién de una serie de iteraciones en las que cada
una de ellas se divide en dos pasos. En el primero o fase E, dado un conjunto
de instancias representando los valores observados y una asignacién inicial de
dichas instancias al conjunto de agrupamientos (para la primera iteracién, la
asignacion es aleatoria), se construye un estimador de méxima verosimilitud. En
la fase M, se recalcula el agrupamiento asignado a cada instancias de manera que
la funcién de similitud se maximice. En este caso, el estimador responde con el
aprendizaje adquirido en el paso E. La convergencia de este proceso se garantiza
debido a que el algoritmo produce siempre un incremento de la similitud en cada
iteracién (Jank, 2005).

La bibliografia muestra numerosas aplicaciones de este algoritmo paramétri-
co en el campo de la teledeteccion y suele ser uno de los métodos clasicos con los
que se comparan las nuevas propuestas (Deng and Clausi, 2004). Recientemente
ademds, se ha propuesto usar una versién estocdstica del algoritmo EM (Cariou
and Chehdi, 2008) (el algoritmo se modifica para que distintas ejecuciones no
converjan en el mismo punto estacionario) con el objetivo de superar el pro-
blema del célculo del nimero de agrupamientos, que generalmente suele ser un
problema no contemplado.

3.3.2. Redes de Kohonen

Los mapas auto-organizados (Self-Organizing Map, SOM) o redes de Koho-
nen (Kohonen, 1982; Kohonen et al., 2001) son redes neuronales competitivas
con aprendizaje no supervisado. Se caracterizan por definir una estructura en
forma de rejilla para representar el conocimiento adquirido (mapa neuronal)
como puede verse en la Figura 3.3. La vencidad en la rejilla implica similaridad
en las caracteristicas de las neuronas.

(salida)

Capa sensorial
(entradas)

Figura 3.3: Rejilla generada por una red de Kohonen.
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El objetivo de la red de Kohonen es descubrir rasgos comunes en los datos de
entrada. Para ello, cada neurona compite por activarse en funcion de los datos de
entrada. Esto ocurre cuando dicha neurona es seleccionada como la més parecida
al dato de entrada o forma parte de la vecindad de la seleccionada. En el diseno
original, las neuronas mas préximas representan clusters parecidos. Esto hace
que, al final de la fase de entrenamiento de la red, sea posible visualizar los
conjuntos de condiciones que mejor se adaptan a los datos de entrada y de ahi,
se pueda establecer un clustering eficiente de dichos datos.

Se han generado multiples soluciones para adaptar las redes de Kohonen a
las especiales caracteristicas de los datos remotos (Villmann et al., 2003). Como
ejemplo, se puede citar el trabajo de Ghosh et al. (Ghosh et al., 2009) en el que se
implementa un SOM para detectar cambios en imagenes a lo largo del tiempo.
Los autores hacen corresponder una neurona por cada posiciéon en la imagen
estudiada y actualiza el estado de las neurona de acuerdo a distintas medidas
de similaridad. Cuando termina el entrenamiento, se tiene un mapa con el grado
de cambios detectados en cada posicién de la imagen. Otra propuesta reciente
es la de Molinier et al. (Molinier et al., 2007) que sigue el mismo planteamiento
pero que analiza no el pixel en si, sino la informacién que contiene tras aplicar
una fase previa de extraccién de conocimiento.

3.3.3. Algoritmo k-medias y derivados

El algoritmo k-medias (MacQueen, 1967) es uno de los algoritmos de clus-
tering més conocidos en el area del aprendizaje automético. Se trata de un
algoritmo que intenta particionar el conjunto de datos de manera que se agru-
pen en k conjuntos. Asi, cada cluster o grupo de datos se puede caracterizar
mediante su centroide (coordenada formada por los puntos medios del grupo
para cada atributo o caracteristica).

El algoritmo k-medias suele implementarse siguiendo lo que se denomina
como algoritmo de Lloyd (Lloyd, 1982). Este algoritmo se caracteriza por dos
pasos. En el primero, se calculan los centroides (u) de los k clusters. Cada
centroide es una instancia que tiene como valores de sus atributos la media de
los correspondientes a las instancias pertenencientes al cluster en cuestién. En
el segundo paso, se reasigna cada instancia a un cluster respetando la condicién
descrita en la Ecuacién 3.9, donde x; representa cualquier instancia de un cluster
S; con centroide u,;. Estos dos pasos se repiten hasta que el sistema converge.

S; = {xj : ij - ,ulH < ij - ,ulHVl = 1,...,k‘} (3.9)

El algoritmo k-medias cldsico ha tenido un papel preponderante en numero-
sas aplicaciones relacionadas con datos remotos. Asi lo atestigua el hecho de que
sea uno de los métodos mas utilizados como referencia para comparaciones con
otras metodologias més avanzadas (Duda and Canty, 2002). Ademas, la apa-
ricién de variantes como ISODATA (del inglés Self-Organizing Data Analysis
Techniques), que se diferencia de k-medias en que permite combinar y romper
agrupamientos en cada iteracién de acuerdo a una serie de parametros fijados
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por el usuario, también han sido exploradas con relativo éxito (Bachmann et al.,
2002).

En el entorno LIDAR, algunos autores han usado k-medias para segmentar
los datos y conseguir aislar los pulsos a nivel de drbol individual (Morsdorf
et al., 2004). Un dato importante es que existen estudios recientes que muestran
la capacidad de k-medias para establecer sinergias con otras metodologias como
la seleccién de atributos basadas en componentes principales (Celik, 2009). Esto
hace que, a pesar de ser un clésico, el algoritmo k-medias siga siendo materia
de trabajo para muchos autores hoy en dia.

A pesar de que el uso combinado del algoritmo k-medias y los sistemas de
légica borrosa (fuzzy logic) en la forma del algoritmo «fuzzy k-means», més co-
nocido como «fuzzy c-means» (FCM, Bezdek (1981); Bezdek et al. (1984)), se
conocen desde antiguo, ha sido recientemente cuando ha ido ganando en prota-
gonismo en el drea de la teledeteccién. Asi, FCM ha demostrado superar a las
técnicas de clustering deterministas o jerdrquicas sobre datos remotos (Duda
and Canty, 2002). Bésicamente, FCM se comporta como el algoritmo k-medias
pero la pertenencia a un cluster se controla de manera difusa minimizando la
Ecuacion 3.10, donde m es una medida de dispersion y debe ser mayor que 1,
wij es el grado de pertenencia de z; al cluster ¢; y ||| es la ecuacion que define
la distancia (en general, Euclidea) entre dos elementos. El paso de actualizacién
de centroides viene definido por la Ecuacién 3.11 y finalmente, el calculo de las
pertenencias a cada clusters se actualiza en cada iteracién mediante la Ecuacion
3.12. De esta forma, una instancia tendra asociada una probabilidad de perte-
necer a cada cluster en funciéon generalmente, de la distancia al centroide del
cluster. El proceso termina cuando las distancias de los conjuntos de p entre las
iteraciones actual y préxima son menores a un valor € provisto por el usuario.

N C
T =YY pillas — o (3.10)
i=1j=1
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FCM se ha utilizado con éxito para realizar tareas de segmentacion de image-
nes (Fan et al., 2009) y deteccién de cambios en imdgenes hiperspectrales (Ghosh
et al., 2011) y hoy en dia, es una herramienta que sigue siendo materia de traba-
jo para muchos investigadores que buscan mejorar sus capacidades. El principal
escollo con el que se enfrentan es hacer frente a la ingentes cantidad de datos
disponibles. Este problema es propio de todos los métodos presentados en esta
subseccién (Burrough et al., 2000). Ademds, es previsible que el incremento del
tamano de las bases de datos sea una constante en los préximos anos, debido
a que los sensores que van apareciendo tienen mejores capacidades en términos
de resolucion y registro de informacion.
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3.4. Aprendizaje semi-supervisado

En los tltimos tiempos, el uso de sistemas semi-supervisados (Zhu and Gold-
berg, 2009) ha demostrado ser un tipo de aprendizaje que se adapta perfecta-
mente a las especiales caracteristicas de los datos remotos. Un sistema semi-
supervisado es aquél que realiza el aprendizaje fusionando los enfoques super-
visado y no supervisado a la vez. Asi, en una primera fase, se utilizan los datos
de entrenamiento proporcionados por el usuario para generar el conocimiento
que posteriormente es refinado mediante el uso de instancias no etiquetadas.
Este tipo de aprendizaje se adapta muy bien al entorno de la teledetecciéon en
el que, de manera general, se tienen grandes bases de datos que son costosas de
etiquetar y que por tanto, tienen pocas instancias de entrenamiento. Un caso
prototipico en teledeteccién seria un conjunto del orden de cientos de miles de
instancias y una base de entrenamiento de sélo el orden de las centenas.

Los sistemas semi-supervisados utilizados en teledeteccién por tanto, tienden
a tratar de superar el problema de la ausencia de datos. En algunos casos, dichos
sistemas se aplican para generar mapas de coberturas a partir de otras fuentes
de datos, como mapas anteriores (Bruzzone and Ferndndez Prieto, 2002), sin
necesidad de nuevas instancias etiquetadas. En otros, el sistema delega en un
tipo de aprendizaje u otro dependiendo de determinados parametros como el
nimero de diferencias entre dos imégenes (Castellana et al., 2007).

Algunos autores han combinado el aprendizaje semi-supervisado con técnicas
como las funciones de kernel y sus resultados demuestran la superioridad de
este tipo de sistemas sobre los basados en técnicas supervisadas como las SVMs
(Camps-Valls et al., 2007; Tuia and Camps-Valls, 2009a; Ratle et al., 2010).

A pesar de que este tipo de sistemas obtiene buenos resultados, su uso en
entornos comerciales y reales estd todavia poco extendido. Las técnicas super-
visadas en general, y en menor medida, las no supervisadas son mucho més
comunes en las principales aplicaciones comerciales orientadas a la explotaciéon
de usuarios no expertos (eCognition Software, 2011).

3.5. Aprendizaje activo

El aprendizaje activo es un concepto similar al aprendizaje semi-supervisado
(Tuia et al., 2011b) en tanto que se utiliza la mezcla de datos etiquetados y no
etiquetados pero la forma en que estos se incorporan al proceso de aprendi-
zaje es ligeramente diferente. En este tipo de aprendizaje, el sistema detecta
en un conjunto no etiquetado aquellas instancias que mas informacién pueden
aportarle. En una segunda fase, el sistema pide al usuario que etiquete dichas
instancias y a partir de aqui, se realiza el resto de las tareas que en general,
serd algin tipo de clasificacién.

En la bibliografia, se pueden encontrar aproximaciones que plantean este
tipo de sistemas con relativo éxito. Asi, es posible encontrar clasificadores su-
pervisados con apoyo activo previo (Mitra et al., 2004; Di and Crawford, 2011) o
propuestas que se centran directamente en la biisqueda de los pixeles mas intere-
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santes usando técnicas de clustering o estocasticas a partir de un subconjunto
inicial formado por datos de trabajo de campo (Tuia et al., 2011a) y que generan
nuevas bases etiquetadas que el usuario se encarga de explotar posteriormente.

Al igual que en el caso del aprendizaje semi-supervisado, a pesar de obtener
resultados prometedores, este paradigma estd poco explotado en los entornos
reales, aunque se prevé que en un tiempo relativamente corto, empiecen a verse
soluciones software que incluyan técnicas con esta orientacién.



Capitulo 4

Datos de estudio

Con ninguna cantidad de experimentos se podrd demostrar que estoy en lo
cierto, un solo experimento puede demostrar que estoy equivocado.
Albert Einstein.

4.1. Introduccién

La presente propuesta de tesis nacié de la necesidad de la Consejeria de
Medio Ambiente de la Junta de Andalucia de explotar de manera novedosa los
nuevos datos LIDAR adquiridos en el periodo 2004-2010. Asi, el grupo TIC-134
del que forma parte el aspirante a doctor, firmé un convenio de colaboracién
en el ano 2007 con la Junta de Andalucia para explorar los datos LIDAR de
su propiedad. La colaboracién se llevé a cabo mediante la cesiéon de datos pro-
venientes de tres dreas de Andalucia (ver Figura 4.1) que cubrian alrededor de
nueve kilémetros cuadrados, y de las imagenes aéreas de las areas en cuestion.

De los datos cedidos, dos fueron descartados para este estudio. Asi, los datos
de la zona de la provincia de Cddiz, cerca de San Fernando (UTM29;741233E,
4046715N), describian un drea inundable situada en una zona de antiguas sali-
nas con poca variacion de alturas y de tipos de suelo. Por otro lado, también
se descart6 una zona situada en Cérdoba, cercana a Cerro Muriano (UTM30;
344878E, 4207357N), que habia sufrido un gran incendio. De nuevo, las limi-
taciones en cuanto al ntimero de tipos de suelo que se iban a encontrar y la
condicién de que préacticamente todo el area estaba quemada, aconsejaron des-
cartar este conjunto de datos. De esta forma, el trabajo se inicié con los datos
de la zona de Huelva que se describe en la siguiente seccion.

Posteriormente, se establecieron relaciones con otros grupos de trabajo que
han dado como resultado colaboraciones y cesiones de datos. En concreto, el
grupo del Laboratorio del Territorio de la Universidad de Santiago (Campus de
Lugo) cedié datos de varias zonas de Galicia y el departamento de Geografia de
la Universidad de Alcald cedié datos de una zona de Guadalajara volada por
instituciones britdnicas.

33
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Figura 4.1: Zonas de estudio cedidas por la Junta de Andalucia

El presente capitulo tiene pues como objetivo, presentar las distintas zonas
en las que se ha basado este trabajo de tesis, haciendo especial hincapié en las
caracteristicas de los vuelos, los datos auxiliares disponibles y los principales
tipos de usos y coberturas predominantes en las distintas areas.

4.2. Huelva

Los datos de este area fueron proporcionados, como hemos comentado, por
la Consejerfa de Medio Ambiente a través de la REDIAM (Red de Informacién
Ambiental de Andalucia) a la que el grupo TIC-134 pertenece y cuyo principal
socio es la Junta de Andalucia. Los datos de Huelva provienen de vuelos realiza-
dos en zonas costeras de las provincias de Huelva (ver Figura 4.2) y Cadiz entre
los dias 23 y 25 de Septiembre de 2007. Los datos cedidos corresponden a una
parte del vuelo que cubre un area semi-urbana en la desembocadura de los rios
Tinto y Odiel. El vuelo fue operado a una altura media de 1200 m con angulos
de inclinacién bajos (< 11°) y densidad nominal de 1 pulso/m?. Esta densidad
baja de pulsos se justifica debido a que su uso estaba planificado originalmente
para el desarrollo de modelos digitales del terreno (MDTSs) para el que dicha
densidad se ha demostrado suficiente. Los pulsos fueron georreferenciados y va-
lidados correctamente por el distribuidor de los datos. La precisién reportada
indica un error méximo de 0,5 m. en las posiciones z — y, y de 0,15 m en la
posicién z. En este caso, los datos fueron cedidos en formato LAS por lo que
se tenfa la informacién completa (intensidad, dngulo, etc.) para cada retorno de
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los pulsos.

Junto con el vuelo LIDAR, se tomaron fotografias aéreas de la zona que
también fueron georreferenciadas. Las fotografias se tomaron con una resolucién
de 0,2 m y en este caso tan s6lo contenian informacién de las bandas roja, verde
y azul en el espectro visible.

Figura 4.2: Zonas de estudio de la desembocadura del Tinto y el Odiel.

A partir de los datos de esta zona, se generaron dos conjuntos de etiquetas
distintos. Las muestras de la base de conocimiento fueron recolectadas en todo
momento a partir de la observaciéon de las ortoimagenes disponibles con reso-
lucién 0,2 m. Para definir los tipos de coberturas o usos, fue necesario utilizar
tanto las ortofotografias de la zona como el mapa de usos del periodo 1999-2003
en su version actualizada del 2006, ya que no se disponia de datos de campo en
la zona.

4.2.1. Clasificacion de tipos de suelo inicial

Para generar el conjunto de etiquetas posibles, hay que tener en cuenta la
situacién de los datos. Asi, en la desembocadura de un rio y cerca de la capital,
los datos presentan una mezcla de usos y coberturas de origen industrial y
natural. En este caso, las clases de coberturas del terreno tratan de controlar el
impacto humano en una zona riberena, por lo que las clases de interés fueron
los siguientes siete tipos de usos o coberturas:

= Agua. Dado que se trata de un puerto fluvial, la zona inundada es una
clase clave.
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= Marisma. Las zonas marismales forman el principal tipo de suelo natural
en las zonas no inundadas més cercanas al rio.

= Carreteras y otras vias de comunicacién. En el drea se encuentra una
importante carretera junto a algunas vias ferroviarias y otras carreteras
secundarias que sirven para acceder a las areas de servicios como por
ejemplo, la zona de descarga de materiales.

= Vegetacion baja. Esta etiqueta delimitaria la zona en la que existen zonas
de hierbas bajas o directamente suelo desnudo y que no fuera considerada
como marisma.

= Vegetacion media. Esta clase engloba las zonas de matorrales, muy nume-
rosas cerca de la carretera principal.

= Vegetacion alta. En el drea, existe una zona con arboles del género eucaly-
ptus aunque ocupando una extensién minima respecto al total del area.

= Zona urbana. Finalmente, se clasificaria como zona urbana cualquier area
con estructuras desarrolladas por el hombre no contemplada anteriormen-
te, como vertederos, edificios o zonas de almacenamiento de mercancias.

4.2.2. Clasificacion de tipos de suelo ampliada

Posteriormente, la clase zona urbana se dividié en dos (edificios y zonas
industriales, y vertederos) para realizar una clasificacién méds fina de la escena.
De esta forma, se pasé de siete a ocho tipos de suelo. La clase edificios incluiria
también las zonas de servicios como las de carga-descarga o almacenamiento.
Como en el caso anterior, para la seleccién de muestras se utilizé principalmente
la interpretacién de ortoimégenes con conocimiento previo de la zona extraido
de anteriores mapas de uso del suelo de la Consejeria de Medio Ambiente.

4.3. Trabada

El Laboratorio del Territorio de la Universidad de Santiago (Campus de
Lugo), cedié para los estudios relacionados con esta propuesta de tesis, dos
conjuntos de datos del norte de Espana. El primero de ellos engloba el area de
estudio de Trabada, que se localiza en el noreste de Galicia (punto azul sobre
fondo amarillo en Figura 4.3) y se compone bdsicamente de pequenas zonas
residenciales y bosques cuya especie dominante es el eucalyptus globulus. Los
datos LIDAR se adquirieron en noviembre de 2004 con un sensor ALTM Optech
2033 a una altitud de vuelo de 1,500 m. El sensor utiliza una longitud de onda
del laser de 1,064 nm, y la divergencia del haz se fij6 a 0,3 mrad. La frecuencia
de pulsos fue de 33 kHz, la frecuencia del andlisis de 50 Hz y la amplitud del
angulo de barrido de £10°. Se registraron sélo los primeros y ltimos retornos
de cada pulso y los valores de altura e intensidad. El drea de estudio completa
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Figura 4.3: Zonas de estudio cedidas por el Laboratorio del Territorio. En azul
con fondo amarillo, Trabada. En azul con fondo verde, Guitiriz.

fue dividida en 18 franjas y cada franja fue volada tres veces, lo que dio una
densidad media de aproximadamente 4 pulsos/m?.

Aparte de los datos LIDAR, se tienen imédgenes aéreas tomadas de la zona
con una resolucién de 0,5 m? y que, de nuevo, contienen tinicamente informacién
del espectro visible.

4.3.1. Clasificacion de tipos de suelo

Del conjunto total de datos del vuelo de Trabada, se seleccioné un area de
aproximadamente 0.4 km? para tareas de clasificacién (ver Figura 4.4). En este
caso, sélo se consideraron cuatro tipos de usos del terreno:

» Edificios. Formado por las casas de la aldea que aparecen en la escena.

= Carreteras. Esta etiqueta define las zonas con caminos y las calles que
comunican el pueblo.

= Cultivos y areas de pastos. Zona de hierba baja o suelo desnudo de la
escena.

= Zonas forestales. Principal clase en el area formada por los individuos de
la especie eucalyptus globulus.

4.3.2. Estimacion de biomasa

Una de las tareas en las que LIDAR ha demostrado una gran utilidad ha sido
en la extraccién de variables biofisicas para estimacién de biomasa (Gongalves-
Seco et al., 2011). Para este tipo de estudios, se suele realizar trabajo de campo
que mide las variables biofisicas que definen la cantidad de biomasa en un con-
junto de parcelas. Posteriormente mediante técnicas de regresién, se buscan
ecuaciones que las relacionen con estadisticas de la nube de puntos. Para esta
propuesta de tesis, se us6 trabajo de campo realizado en una amplia zona del
conjunto volado (véase la Figura 4.5).
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Figura 4.4: Zona de estudio de Trabada utilizada para realizar clasificacion.

En este caso, se llevé a cabo un inventario forestal formado por 39 parcelas
cuadradas de 15 m? en plantaciones maduras de eucalyptus globulus durante
los meses de febrero y marzo de 2005. A partir de ese trabajo de campo, se
calcularon la biomasa de copa (W), la biomasa del tronco (W) y la biomasa
total (Wapg) de las 39 parcelas.

4.4. Guitiriz

El segundo drea en Galicia se localiza en la zona de Guitiriz (punto azul
sobre fondo verde en Figura 4.3). Esta zona, al igual que Trabada, se encuentra
en la provincia de Lugo, pero en su parte occidental. El area registrada cubre
aproximadamente 36 km? de bosques cuya especie dominante es el Pinus radiata
y los datos volados se encuentran dentro de un rectangulo de 4,130 x 8, 787 con
las coordenadas UTM: (586315; 4783000), (595102; 4787130). Los bosques de
esta zona son representativos de los rodales naturales de Pinus radiata atlanticos
localizados en Galicia, que se caracterizan por tratamientos silvicolas de baja
intensidad y por presencia de arbustos altos.

Los datos LiDAR fueron adquiridos en septiembre de 2007 con un sistema
Optech ALTM 3025, que opera a 1064 nm, con una tasa de repeticiéon de 25
kHz, una frecuencia de barrido de 200 Hz, un dangulo de lectura maxima de +17°
y una altura de vuelo de 1300 m sobre el nivel del mar. El vuelo se plante6 para
que hubiera un solapamiento entre las pasadas del 60 % por lo que la densidad
tedrica es de 8 pulsos/m?.

De cada pulso se registré: el tipo de retorno (primero o ultimo), coordenadas
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Figura 4.5: Area de Trabada extraida de Gongalves-Seco et al. (2011). En ptrpu-
ra, los limites de la zona volada. En rojo, las zonas de control para tareas de
visualizacién. En amarillo, el centro de cada parcela del inventario.

X, Y y Z, y el valor de intensidad. Los retornos unicos se registraron dos
veces con la misma informacién pero con distinto tipo de retorno. Como hemos
comentado anteriormente, la densidad nominal tedrico del vuelo LiDAR fue de
8 pulsos/m?, lo que implica tener 16 retornos/m?.

Una posterior seleccién aleatoria de los pulsos LiDAR permitié extraer un
dataset con densidad 0,5 pulsos/m?. Estos datos son utilizados para evaluar la
influencia de la densidad en las conclusiones finales. En nuestro caso, trataremos
estos datos como nueva informacién puesto que nuestro objetivo serd, como
veremos méas adelante, la comparacién de técnicas de regresion y no la influencia
de los parametros de vuelo en los resultados finales.
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4.4.1. Estimacion de variables forestales

Para poder aplicar técnicas de regresion, un total de 54 parcelas cuadradas
de 225 m? fueron geolocalizadas y medidas en las plantaciones de Pinus radiata
(ver Figura 4.6) entre agosto y diciembre de 2007. Dichas parcelas fueron selec-
cionadas para representar la variedad existente en la zona en lo que respecta a
edades, densidades y tipos de localizaciones.

Figura 4.6: Area de Guitiriz: zona volada delimitada por rectangulo azul y par-
celas en las que se realizé trabajo de campo junto con su identificador.

Para todos los arboles en cada parcela de muestreo, se realizaron dos me-
diciones de didmetro a la altura del pecho (1,3m sobre el nivel del suelo) y se
calculé la media aritmética de las dos mediciones. Ademds, se midié la altura
total en todos los drboles. Las mediciones de campo (alturas y didmetros), los
volimenes estimados y el peso seco de las fracciones de biomasa fueron uti-
lizadas para estimar distintas variables de cada parcela en base al nimero de
hectdreas: altura media (HM), altura dominante (Hd), drea basal (G), volumen
(V), biomasa de copa (W, ), biomasa de tronco (W) y biomasa total (Wapg).
Estas estadisticas definen las variables dependientes a la hora de establecer las
regresiones.

4.5. Alto Tajo

El dltimo conjunto de datos utilizado fue cedido, como hemos comentado,
por el Dpto. de Geografia de la Universidad de Alcald previo permiso de los
propietarios reales del vuelo. Asi, se cedieron los datos de una zona del Parque
Natural del Alto Tajo en Guadalajara (Figura 4.7), en el centro de Espana (UL:
40° 56’ 49” N; 2° 14’ 49”7 W; LR: 40° 48’ 25”7 N; 2° 13’ 21”7 W). El drea tiene
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una topografia accidentada, con una altitud media de 1200 m, que oscilan entre
los 895 hasta los 1403 m.

El United Kingdom Natural Environment Research Council (NERC) Air-
borne Research and Survey Facility vol6 sobre el drea de estudio dos veces al
final de la primavera de 2006 (16 de mayo y 3 de junio). Ambos vuelos inclu-
yeron LIDAR aerotransportado y fotografia multiespectral (Airborne Thematic
Mapper, ATM) con resolucién de 2 m.

El sistema LIDAR utilizado fue un Optech-ALTM3033, con un pulso laser
de 33 kHz. La altura media de vuelo fue de entre 750 m y 775 m sobre el nivel
del suelo para el primer y segundo vuelo respectivamente, con un dngulo de
escaneo maximo de +2° y divergencia maxima del haz de 0,2 mrad, creando
un diametro de huella en el nadir de aproximadamente 18 cm. La densidad de
puntos de media para cada linea de vuelo fue de aproximadamente de 1,5 a 6
retornos m~2. Los datos facilitados por el NERC incluyeron posicién X, Y, Z
e intensidad del primer y ultimo retorno.

De los datos 6pticos, sélo la imagen correspondiente a la primera fecha fue
seleccionada por el poco tiempo de diferencia entre los dos vuelos y la falta de
evidencia de cambios fenolégicos.
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Figura 4.7: Zonas de estudio de Alto Tajo en Guadalajara.

4.5.1. Clasificacion de tipos de suelo

Para esta zona de trabajo, se utilizé un subconjunto del vuelo original, con
una superficie de 9 x 0,3 km?. Aunque el niimero de especies en el drea es muy
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variado, el nimero de clases se fij6 en seis, debido a que las clases con simi-
lares respuestas espectrales se fusionaron. Asi, debido a que la clasificacién de
la cobertura del terreno estaba destinada a la gestién del riesgo de incendios
las clases de interés fueron pastos (dos clases espectrales), matorrales (dos cla-
ses espectrales), drboles (pinos, encinas y dlamos), asi como una clase adicional
correspondiente a coberturas no pertenecientes al conjunto de combustibles (ele-
mentos interesantes para estudios de propagacién del fuego). Desde el punto de
vista biolégico, las etiquetas seleccionadas se correspondieron con:

= Bosque de pinos. Principalmente individuos de la especie Pinus nigra Arn.
= Bosques de encinas. Areas con predominio de Quercus ilex L.

= Plantacién de dlamo. Etiqueta que determind las zonas con predominio de
individuos de la especie Populus tremula L.

= Estrato arbustivo. Esta clase estd formada a su vez por los individuos
jovenes de pino (Pinus nigra Arn.; Pinus sylvestris L.; Pinus pinaster
Ait.), encina y cedro espatiol (Juniperus oxycedrus L.) y zonas de aulaga
(Genista scorpius).

= Pastos. Las areas despejadas con poca vegatacion se clasificaron con esta
etiqueta.

= No combustibles. Clase final para las zonas como suelo desnudo o carrete-
ras y construcciones que no forman parte del conjunto de combustibles.

Para la seleccion de la base de conocimiento usada en las fases de entre-
namiento y validacién de los diferentes clasificadores, se usaron muestras de la
imagen a resolucién 0,5 m seleccionadas aprovechando el conocimiento previo de
la zona adquirido durante el trabajo de campo. Para discriminar las propieda-
des verticales de ciertas clases, especialmente entre los arbustos de encina joven
(€4 m) y encinas (> 4 m), se utilizaron las alturas normalizadas de LIDAR.

4.5.2. Estimacion de biomasa forestales

De nuevo, los datos LIDAR se aprovecharon para realizar estudios sobre
las variables forestales. Asi, como en los anteriores casos, se realizé trabajo de
campo durante los meses de julio y agosto de 2006 y 2008. En concreto, se estu-
diaron 45 parcelas circulares con un radio de 10 m en varias zonas distribuidas
a lo largo de las tres lineas de vuelo. Las parcelas representan las principales es-
pecies presentes en el drea cubierta por los datos LIDAR (P. nigra Arn., Juniper
thurifera L., Quercus ilex L.) y su seleccién se realizé tomando como referencia
la imagen ATM adquirida simultdneamente con los datos LiDAR.

En cada parcela, se registraron las especies de arboles y el didmetro a la
altura del pecho (DAP) para cada drbol con un DAP > 10 cm. Posteriormente
se aplicaron ecuaciones alométricas especificas de la especie para estimar W,
Wt ¥ Wapg- Finalmente, para cada parcela los valores para We,, Wt y Weapg se
obtuvieron sumando los valores de los drboles individuales.



Capitulo 5

Mapas tematicos a partir de
datos LIDAR

Un mapa no es el territorio que representa, pero, de ser correcto, tiene una
estructura similar al territorio, razon por la cual resulta util.
Alfred Korzybski.

5.1. Introduccion

La influencia humana sobre los entornos naturales es un hecho a nivel global.
El ser humano y su actividad es el principal factor que influye en la evolucion
del medio natural y la presién humana es un factor clave a la hora de planificar
politicas de proteccién de los espacios naturales. Dos factores claves que se
suelen estudiar para detectar actividad humana son las vias de comunicacion y
los nicleos urbanos (Goetz et al., 2009; Svancara et al., 2009). Estos pardmetros
permiten evaluar el riesgo de dafios en las zonas naturales cercanas (Jones et al.,
2009) y trazar politicas para corregir los posibles efectos del desarrollo humano.
Una de las herramientas mds importantes para controlar estos factores es el
control y la monitorizacion de los usos de suelo y las coberturas del terreno
mediante mapas tematicos generados a partir de teledeteccién.

Muchos autores han usado los mapas tematicos generados a partir de datos
remotos para tareas tales como monitorizar especies (Stow et al., 2008) o cam-
bios en las ciudades (Gamanya et al., 2009), detectar distintos tipos de terrenos
para desarrollar explotaciones madereras (Hughes et al., 2009), caracterizar la
morfologia de los nucleos urbanos (Gill et al., 2008), estudiar la riqueza de las
especies de aves en zonas naturales (Goetz et al., 2007) o la severidad de incen-
dios (Kokaly et al., 2007), etc. La mayor parte de estos autores apuestan por
técnicas de teledeteccion clésicas (aprendizaje supervisado) basadas en imagenes
de satélites (Pignatti et al., 2009; Townsend et al., 2009; Fraser et al., 2009).

Aunque la principal aplicacién de LIDAR sea generar MDTs, su capacidad
para registrar la altura de los objetos provee una nueva fuente de datos con
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fuertes sinergias respecto a las imégenes aéreas. Es por ello que los sensores LI-
DAR estan empezando a convertirse en una excelente herramienta para mejorar
los resultados de la clasificacién en teledeteccién (Chen, 2007). Sin embargo,
son pocos los estudios que evalien la capacidad de LIDAR para generar ma-
pas tematicos de manera aislada, centrandose la mayor parte de los trabajos
directamente en los resultados de su fusién con otras fuentes.

En este capitulo nos proponemos evaluar LIDAR como fuente de datos para
generar mapas tematicos. Para ello, es preciso comprobar la capacidad de los
clasificadores clasicos sobre este tipo de datos. Es importante subrayar que, has-
ta donde sabemos, no existe ninguna comparativa entre clasificadores aplicada
a este tipo de sensores de manera aislada. En este capitulo en concreto, estable-
cemos la comparacion de las distintas técnicas en basa a la precision alcanzada
a la hora de clasificar la zona descrita en la subseccion 4.2.1.

5.2. Trabajos relacionados

Muchos investigadores han optado por utilizar LIDAR como tecnologia de
apoyo a las imagenes. Asi, se apuesta por la fusién de sensores con el objetivo
de mejorar los resultados obtenidos por separado (Arroyo et al., 2008; Bork and
Su, 2007; Chust et al., 2008; Dalponte et al., 2008). Sin embargo, frente a la
corriente mayoritaria, es posible encontrar un grupo mas reducido de autores que
defiende el uso de LIDAR como tnica fuente de datos con resultados notables
(Pascual et al., 2008; Chen, 2007).

Cada estrategia tiene sus propios pros y contras. La fusién proporciona gran
cantidad de datos que produce un extra de informacién para cualquier método de
clasificacién pero también, necesita un mayor esfuerzo para adaptar datos desde
multiples sensores dando lugar a un incremento en el tiempo de desarrollo y
dimensionalidad de los datos. Ademas, algunos estudios muestran poca mejora
en las clasificaciones basadas en LIDAR cuando se usa con otros sensores para
realizar determinadas tareas (Jensen et al., 2008; Thessler et al., 2008) mientras
que otros trabajos (Townsend et al., 2009) aconsejan ser precavidos a la hora
de fusionar datos de manera general, incluso si son de la misma tipologia como
pueden ser las imagenes de satélite.

En los ltimos tiempos, se han comenzado a aplicar técnicas orientadas a
objetos sobre LIDAR como tnica fuente de datos con buenos resultados (An-
tonarakis et al., 2008; Donoghue et al., 2007). A pesar de que los resultados
son muy prometedores, existen problemas atin no resueltos. Fundamentalmente
porque la segmentacion en datos LIDAR no es un proceso facilmente automati-
zable necesitando de la interacciéon con el usuario para alcanzar buenos resulta-
dos. Otro problema adicional es que uno de los pardmetros més utilizados para
realizar la segmentacién en LIDAR es la reflectividad de los retornos. Este dato
puede ser afectado por otros factores (angulo de incidencia, distancia al sensor
(Hofle and Pfeifer, 2007)) que pueden modificar su valor e introducir ruido en
el resultado final.

El grado de automatizacién del proceso de generacion del mapa, también
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tiene que tenerse en cuenta. Asi, en muchos casos, los mapas se generan a partir
de un modelo extraido de manera manual estudiando los datos (Antonarakis
et al., 2008). En otros casos, se aplican clasificadores avanzados en la generacién
de mapas teméticos como SVMs (Koetz et al., 2008), ANNs (Brzank et al., 2008)
o clustering (Pascual et al., 2008) sobre los datos LIDAR como tnica fuente de
datos. De cualquier manera, no es sencillo encontrar aportaciones en lo que se
refiere a la generaracion de mapas teméticos con LIDAR de manera exclusiva,
y en los casos que se pueden encontrar, suelen centrarse en un unico clasificador
sin mostrar ninguna comparativa con otras técnicas de clasificacién.

5.3. Metodologia

Como se ha comentado anteriormente, los mapas tematicos de usos de suelo y
coberturas vegetales (land use and land cover, LULC) son generados en general
a partir de técnicas de teledetecciéon (Dorigo et al., 2007). En nuestro caso,
para desarrollar estos productos, es preciso clasificar los datos LIDAR. Con este
objetivo, proponemos aplicar técnicas inteligentes de aprendizaje supervisado
sobre un conjunto de medidas previamente extraidas de la nube de puntos.

Preprocesamiento

Para clasificar los datos LIDAR hemos seleccionado una estrategia orientada
a parcelas (poligonos) debido a que es més fécil automatizarla y no depende
de tantos pardmetros como la orientacién a objetos. Este enfoque nos obliga
a crear una matriz representando el area de estudio donde cada elemento es
una parcela cuadrada. Cada parcela representa una cantidad del terreno en
funcién de la resolucién. El valor de resolucién debe ser proporcionado por el
usuario. En nuestro caso, se ha determinado fijar la resolucién en 4 m? para que
cada parcela trabaje con una media de 4 pulsos LIDAR (el nimero de retornos
medio estard entre 4 y 12). La resolucién depende de la densidad de puntos
directamente: 1 pulsos/m? no aconseja usar una resolucién mayor debido a que
no se tendrian suficientes pulsos para aplicar los algoritmos de manera fiable y,
por otro lado, resoluciones menores producirian ruidos en las clases pequenas
como las vias de comunicacién, que no suelen tener anchos mayores de 3 6 4
metros. Ademaés de la resolucién, es necesario suministrar un MDT para extraer
las alturas reales (alturas normalizadas) de los retornos. En nuestro caso, lo
generamos mediante filtros morfolégicos (Gongalves-Seco et al., 2011).

Es importante tener en cuenta que el vuelo debe ser preprocesado para elimi-
nar distintos tipos de ruido. En este caso, aplicamos dos tipos de técnicas. Con
la primera, se realiza una correccién de la intensidad (Hofle and Pfeifer, 2007) de
acuerdo a la Ecuacién 5.1 donde I es la intensidad original para un retorno, R es
la distancia desde la fuente laser al retorno mas lejano y Ry es la distancia real
desde la fuente al retorno en si. La segunda técnica de preprocesado aplica méto-
dos estadisticos de eliminacién de outliers sobre la componente z de los puntos.
En este caso, se aplica un filtro basado en el percentil 95 sobre la componente
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altura de manera que, para los datos de Huelva, se eliminan aquellos puntos
con alturas superiores a 17 m. Estos retornos se consideran puntos escapados o
rebotes en aves y no se tienen en cuenta en el resto del procedimiento.

I(Ry) =1+ — (5.1)

Generacion del modelo

El aprendizaje supervisado necesita datos previamente clasificados. Para ge-
nerarlos, se usé el conocimiento extraido de los productos disponibles en la
REDIAM (mapas de usos oficiales y fotograffas tomadas en el mismo vuelo que
los datos LIDAR) debido a que no existia trabajo de campo en el drea. De esta
forma, se clasificé manualmente alrededor de un 3 % del total de los datos.

Una vez fijada la resolucién y preprocesados los datos de entrada, se procede
a construir una matriz de datos. Cada celda de la matriz representa una parcela
para la que se calcula un conjunto de medidas basadas en la intensidad, altura
y distribucién de los pulsos. Estas medidas pueden clasificarse como intrapixel o
interpixel. Las medidas intrapixel son aquéllas que se calculan con los datos de
los pulsos que quedan dentro de un pixel, mientras que las medidas interpixel
se caracterizan por definir una relacién entre cada pixel y sus ocho vecinos
adyacentes, por lo que se introduce cierto grado de informacién contextual en la
clasificacién (en el Capitulo 7, se profundizard en las técnicas contextuales). Con
estas medidas, se intentard posteriormente caracterizar el terreno, formalizando
las diferencias visuales o morfoldgicas de las distintas clases.

El Cuadro 5.1 contiene las treinta y tres medidas utilizadas en este estudio.
La mayorfa de las medidas se han extraido de la bibliografia (Hudak et al., 2008)
salvo las siguientes, que fueron contribuciones originales de esta investigacién:

= RZDIFF: Sumatorio de las distancias entre los primeros retornos y los
posteriores retornos.

= RDIFF: Diferencia de alturas entre pixeles vecinos.

= EMP: Numero de pixeles vecinos vacios.

Cada celda seleccionada como entrenamiento debe ser etiquetada con una
clase concreta. Una vez se tiene completa la base de entrenamiento formada
por la informacion de los pixeles etiquetados con sus clases, se eliminan los
valores «missing», se escalan los datos al intervalo [0, 1] y se aplica un método
de seleccién de atributos sobre la base de entrenamiento CFS (Hall, 1999). CFS
es un selector de atributos cldsico (no es objetivo de este estudio profundizar
en las técenicas de seleccién de atributos sino en los métodos de clasificacién)
que evalia la valia de cada atributo considerando su capacidad predictiva y
el grado de redundancia con el resto de atributos. En concreto, CFS evalia
subconjuntos de atributos y selecciona aquél que esté altamente correlado con
la clase y que tenga poca correlacion entre los atributos que lo componen. En el
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Variable Description Type
IMIN Intensity minimum Intrapixel
IMAX Intensity maximum Intrapixel

IMEAN Intensity mean Intrapixel
IVAR Intensity variance Intrapixel
ISTD Intensity standard deviation Intrapixel
TAAA Intensity average absolute deviation Intrapixel

IRANGE Intensity range Intrapixel
HMIN Height minimum Intrapixel

HMAX Height maximum Intrapixel

HMEAN Height mean Intrapixel
HVAR Height variance Intrapixel
HSTD Height standard deviation Intrapixel
HAAA Height average absolute deviation Intrapixel

HRANGE Height range Intrapixel

IKURT Intensity Kurtosis Intrapixel

ISKEW Intensity Skewness Intrapixel

HKURT Height Kurtosis Intrapixel

HSKEW Height Skewness Intrapixel

Icv Intensity coefficient of variation Intrapixel

HCV Height coefficient of variation Intrapixel
SLP Slope Interpixel

RDIFF Relative difference among neighbors Interpixel

RZDIFF | Elevation difference first and last return | Interpixel
PCT1 Percentage 1st returns Intrapixel
PCT2 Percentage 2nd returns Intrapixel
PCT3 Percentage 3rd or later returns Intrapixel

PCT31 Percentage 3rd over 1st returns Intrapixel

PCT21 Percentage 2nd over 1st returns Intrapixel
PCT32 Percentage 3rd over 2nd returns Intrapixel

NOTFIRST Percentage 2nd or later returns Intrapixel
EMP Empty plots surrounding Interpixel
TPO Total number of points Intrapixel
CRR Canopy relief ratio Intrapixel
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Cuadro 5.1: Treinta y tres variables predictoras. En negrita, las trece seleccio-
nadas tras realizar la fase de seleccién de atributos.
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caso que nos ocupa, el método seleccioné 13 atributos: IMEAN, IMIN, HMEAN,
HMIN, HMAX, HCV, SLP, CRR, ISKEW, PCT21, EMP, RDIFF y RZDIFF.
Como puede observarse, las 3 nuevas medidas fueron incluidas en el subconjunto,
verificandose por tanto, su importancia.

Con las medidas seleccionadas ya generadas para todos los pixeles de la
matriz, se pasa a la fase de ejecucion del algoritmo de clasificacién. Se estudiaron
tres tipos de técnicas inteligentes para extraer el modelo: SVMs, ANNsy DTs. Se
escogieron las siguientes implementaciones: en el caso de la ANN, un Multilayer
Perceptron (Haykin, 1998); para la SVM, se utilizé la implementaciéon LibSVM
(El-Manzalawy and Honavar, 2005); para la definicién del drbol de decisién, se
utilizé el algoritmo C4.5 (Quinlan, 1996). Los tres modelos fueron ejecutados
en el entorno WEKA (Hall et al., 2009).

5.4. Resultados

5.4.1. Comparativa entre métodos

Para establecer la comparativa entre los métodos realizamos una validacién
cruzada con diez carpetas (10-fold cross validation, 10-FCV) sobre los datos.
Usamos 10-FCV porque la seleccién de instancias de test puede provocar que
un clasificador obtenga los mejores resultados por sobreajuste accidental, atn
cuando no sea el que mejor se adapte a ese tipo de datos de manera general.
Mediante un 10-FCV es posible generalizar los resultados ya que los clasificado-
res deben obtener buenos resultados no en una prueba sino en la media de 10
ejecuciones distintas. Esta técnica ha demostrado ser robusta y nos servira pa-
ra posteriormente validar estadisticamente el estudio experimental mediante un
test de significacién estadistica.

Las pruebas realizadas con parametros estandar para los clasificadores en
WEKA muestran que los DTs obtienen los mejores resultados. En los Cuadros
5.2, 5.3 y 5.4 se muestran las precisiones totales, parciales (precisién de usuario y
productor) y el coeficiente Kappa obtenido para las tres técnicas como resultado
de la 10-FCV. Las tres técnicas obtienen precisiones altas a la hora de clasificar
los pixeles, pero la aplicacién del arbol de decisiéon produce una mejora de casi
dos puntos porcentuales.

En Garcfa et al. (2009), se muestra que se necesita un gran niimero de con-
juntos de datos para garantizar que una comparacion estadistica sea robusta.
Como minimo, el nimero de conjuntos de datos debe ser de al menos dos veces
el nimero de clasificadores y cuanto mayor sea el nimero de diferentes conjuntos
de datos, mas fiable sera el estudio. En nuestro caso, sélo tenemos un conjunto
de datos LIDAR por lo que, para generar el nimero de resultados adecuado,
dividimos el conjunto de entrenamiento en 5 subconjuntos disjuntos. A conti-
nuacién, hicimos un 10-FCV para cada subgrupo. Asi, obtuvimos 50 medidas
de precisién para cada algoritmo.

Tradicionalmente, se aplican tests paramétricos como ANOVA con el fin de
evaluar la significacién estadistica de las diferencias medidas entre los algorit-
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Class Water | Marsh | Roads & | Low | Mid. | High | Urban
\sample railways | Veg. | Veg. | Veg. | terrain
Water 87 1 0 0 0 0 0
Marshland 2 624 0 0 3 0 0
Roads and 0 1 179 0 2 0 20
railways
Low Veg. 0 0 0 138 1 0 3
Middle Veg. 0 1 2 0 116 1 14
High Veg. 0 0 0 0 1 103 10
Urban terrain 0 19 5 7 11 5 812
Producer’s 0.98 0.97 0.96 0.95 | 0.87 | 0.94 0.95
User’s 0.99 0.99 0.98 0.97 | 0.87 | 0.9 0.94
Total 94.97
KIA 0.93
Cuadro 5.2: Resumen de las pruebas sobre SVM y matriz de confusién
Class Water | Marsh | Roads & | Low | Mid. | High | Urban
\sample railways | Veg. | Veg. | Veg. | terrain
Water 83 5 0 0 0 0 0
Marshland 3 620 0 0 4 0 2
Roads and 1 1 185 0 9 0 6
railways
Low Veg. 0 1 0 138 0 0 3
Middle Veg. 0 2 4 0 113 1 14
High Veg. 0 0 0 0 2 105 7
Urban terrain 1 17 7 6 16 12 800
Producer’s 0.94 0.95 0.94 0.96 | 0.78 | 0.88 0.96
User’s 0.94 0.99 0.92 0.97 | 0.84 | 0.92 0.93
Total 94.28
KIA 0.92

Cuadro 5.3: Resumen de las pruebas sobre ANN y matriz de confusién
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Class Water | Marsh | Roads & | Low | Mid. | High | Urban
\sample railways | Veg. | Veg. | Veg. | terrain
Water 88 0 0 0 0 0 0
Marshland 0 624 0 0 0 0 )
Roads and 0 1 190 0 4 0 7
railways
Low Veg. 0 0 0 134 0 0 8
Middle Veg. 0 1 3 0 120 2 8
High Veg. 0 0 0 0 0 105 9
Urban terrain 0 6 7 1 11 4 830
Producer’s 1.0 0.99 0.95 0.99 | 0.88 | 0.95 0.96
User’s 1.0 0.99 0.94 094 | 0.9 | 0.92 0.97
Total 96.45
KIA 0.95

Cuadro 5.4: Resumen de las pruebas sobre DTs y matriz de confusién

mos. Sin embargo, para que una comparacién basada en una prueba paramétrica
sea valida, los datos deben cumplir con los criterios de independencia, norma-
lidad y homocedasticidad (Zar, 1999). En este caso, al tratarse de datos prove-
nientes de 10-FCV, no se puede garantizar el principio de independencia por lo
que se ha utilizado un procedimiento robusto (Garcia and Herrera, 2008; Dem-
sar, 2006) no paramétrico para comparar clasificadores sobre varios conjuntos de
datos. El procedimiento elegido implica el uso del test de Friedman (Friedman,
1937, 1940) y del procedimiento post-hoc de Holm (Holm, 1979).

El primer paso para hacer uso del proceso de comparacion es establecer un
ranking medio en base a los resultados obtenidos por cada clasificador en cada
dataset, donde un valor de 1.0 para un clasificador implicaria que bate al resto
en todos los datasets. Seguidamente, se estudia el nivel de significaciéon de las
diferencias medidas entre los rankings de dichos clasificadores. Posteriormente,
se aplica un procedimiento post-hoc para establecer si las diferencias entre pares
de clasificadores son significativas. En nuestro caso, el objetivo fue establecer si
la diferencia de precisién del algoritmo C4.5 (algoritmo de control) con la del
resto de los algoritmos era significativa.

El test de Friedman es una prueba estadistica no paramétrica para evaluar
las diferencias entre més de dos medias muestrales relacionadas. Las muestras
relacionadas son, en nuestro caso, las precisiones de los clasificadores sobre los
distintos conjuntos de datos. Concretamente, estamos trabajando con los re-
sultados de 10-FCV sobre cinco conjuntos de datos artificiales disjuntos selec-
cionados al azar del conjunto original. La hipdtesis nula es pues, que todos los
clasificadores realizan la clasificacion con la misma calidad y que las diferen-
cias observadas son debidas al azar. El estadistico que se usa en la prueba de
Friedman se puede ver en la Ecuacion 5.2.
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i | Test | Averaged rank | p-value a/i Comment
1| ann 2.63 0.00001 | 0.0253 | Reject Ho
2 | svim 2.04 0.0017 | 0.0500 | Reject Ho

Cuadro 5.5: Resumen del test de Holm con algoritmo de control C4.5 (ranking
medio = 1.33).

2
Xp = k(l?fl)(zj: - 2 i ) (5.2)

Una vez probado que se rechaza la hipdtesis nula de Friedman, se procede
al test post-hoc que evalia las diferencias relativas entre el algoritmo de control
y el resto de clasificadores. De esta forma, en el caso que nos ocupa, el procedi-
miento de Holm comprueba las hipdtesis nulas secuencialmente ordenadas por
su significancia. Se usa el estadistico z (ver Ecuacién 5.3) comparando el i-ési-
mo clasificador contra el algoritmo de control con un « apropiado en cada paso.
Dicho « se reduce en cada paso segun la férmula o/(k — i) para compensar las
k —i multiples comparaciones. En el momento que una de las hipdtesis no puede
ser rechazada, las siguientes tampoco pueden serlo y termina el procedimiento.

_(ri=ro) _ (ri=ro)
[ k(k+1) VSE
6N

El anélisis de rankings medios revelé que C4.5 obtenia los mejores resultados
(ranking medio de 1.33). El resultado del test de Friedman fue de un p-value=
2,923E — 10 por lo que se rechazé la hipétesis nula. Habiéndo encontrado que
los rankings medios medidos eran significativamente distintos (a« = 0,05), se
procedié a aplicar el procedimiento post-hoc de Holm. Holm rechazé todas las
hipétesis nulas como puede verse en el Cuadro 5.5 por lo que nuestro analisis
confirmé que para un o = 0,05, la precision de C4.5 fue superior a la del resto
de sus rivales (SVM y ANN).

(5.3)

5.4.2. Precisién del modelo

Como se ha senalado anteriormente, para construir el arbol de decisién se
usé el 3% de los pixeles disponibles. La clasificacién posterior del resto de puntos
produce la Figura 5.1 que serd comentada en la siguiente seccién. Para estimar
el error de la manera clasica en teledeteccién (hold-out), se ejecuté un test estra-
tificado con 187 puntos. Los datos de test fueron seleccionados aleatoriamente
del conjunto inicial no clasificado y se evaluaron las clases a las que pertenecian
a partir de informacién previa de la REDIAM. En un test estratificado, la pro-
porcién entre las clases se mantiene respecto a la proporcién original de los
datos de entrenamiento. En el Cuadro 5.7, se pueden observar los resultados del
test mediante la matriz de confusién, precisiones de usuario y productor, y el
estimador kappa del arbol obtenido en la fase de entrenamiento.
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Attribute | Tree Level
HMEAN
HMAX
HMIN
RZDIFF
CRR
HCV
IMEAN
ISKEW
IMIN
RDIFF

o

O UL W W W N

Cuadro 5.6: Atributos finales seleccionados por C4.5 y su distancia a la raiz.

Class Water | Marsh | Roads & | Low | Mid. | High | Urban
\sample railways | Veg. | Veg. | Veg. | terrain
Water 32 0 0 0 0 0 0
Marshland 0 30 0 0 0 0 4
Roads 0 0 28 0 0 0 7
and railways
Low Veg. 0 0 0 14 0 0 1
Middle Veg. 0 0 0 2 12 0 3
High Veg. 0 0 0 0 0 3 0
Urban terrain 0 0 2 4 5 1 38
Producer’s 1.0 1.0 0.93 0.7 | 0.71 | 0.75 0.73
User’s 1.0 0.88 0.8 0.93 | 0.71 1.0 0.76
Total 0.85
KIA 0.81

Cuadro 5.7: Resumen del conjunto de test y matriz de confusién para el arbol
de seleccion generado.

El algoritmo C4.5 realiza otra seleccién de atributos aparte de la realizada
con el CFS quedandose con 10 medidas finales. En ellas, cabe destacar que apa-
recen 2 de las nuevas medidas propuestas, RDIFF y RZDIFF. El nivel del nodo
en el que se utiliza una medida da la importancia que tiene dicha medida para
el algoritmo, siendo mejor cuanto mas cercana de la raiz del arbol se encuentre.
En el Cuadro 5.6, se puede ver las distancias de cada atributo seleccionado res-
pecto a la raiz del arbol. Nétese que las nuevas medidas RZDIFF y RDIFF se
utilizan en un nodo de nivel 2 y en un nodo de nivel 6, respectivamente, aunque
como era de esperar, la mayor carga informacional se encuentra en las variables
relacionadas con las alturas.

El resultado final de la clasificacién es un mapa LULC a una resolucién de 4
metros y una precisién media del 85 %. En la Figura 5.1, se muestra la ortofoto
original, el conjunto de entrenamiento y el resultado final de la clasificacién.
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Figura 5.1: Ortofoto original, base de entrenamiento y resultado final : agua en
azul, zonas urbanas en rojo, vias de comunicacién en gris oscuro, vegetacion
media en verde, vegetacién baja o suelo desnudo en amarillo, vegetacién alta en
verde claro, marismas en marrén y los datos no clasificados en gris claro.
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5.5. Discusion

En lo que se refiere a los resultados del método de clasificacién (Cuadro
5.7), hay que tener en cuenta que aunque las zonas riberefias presentan gran-
des dificultades para ser clasificadas, los resultados muestran una gran precision
global. Segtin estudios recientes relacionados con los mapas LULC (Shao and
Wu, 2008), las precisiones generales de los mapas realizados para numerosas
organizaciones no llegan al 85 % a pesar de que éste sea el estandar para con-
siderarlos tutiles. El método propuesto demuestra llegar a este nivel de manera
general e incluso para determinadas clases superarlo ampliamente. Analizando
maés en profundidad los resultados, vemos que se prueba la separabilidad entre
clases mediante datos LIDAR y que dichos datos muestran que el método puede
ser aplicado sin necesidad de otras fuentes auxiliares.

El hecho de que los DTs hayan obtenido los mejores resultados, no asegura
que para un mayor nimero o complejidad de las clases, y/o mayor cantidad de
informacion espectral, este hecho se vaya a repetir. De hecho, como veremos en
el siguiente capitulo, las SVMs se comportan mejor bajo los anteriores supuestos
aunque dependen de una mayor parametrizaciéon. Esta caracteristica, en deter-
minados ambitos, puede ser un gran handicap sobre todo cuando usuarios no
expertos (en alguna disciplina afin a la mineria de datos) son los encargados de
explotar la informacién de los datos LIDAR. En cualquier caso, es importante
destacar que todas las técnicas usadas muestran un alta capacidad para clasifi-
car de manera automatica los usos de suelo y coberturas vegetales a partir de
los datos LIDAR como tnica fuente de datos.

En lo referente al analisis de cada clase, se puede observar que los mejores
resultados coinciden con las zonas inundadas, vias de comunicaciéon y marismas
con precisiones que superan el 90 %. Los peores resultados son los que propor-
ciona la clasificacion de vegetacién media y zonas urbanas con valores alrededor
del 72 % de precisién global. Esto ultimo se debe a que, por un lado, la vegeta-
cién media es una clase intermedia que puede ser confundida por el algoritmo
con baja vegetacién y que, por otro lado, la clase suelos urbanos es una clase
compleja con muchos subtipos y algunos de ellos pueden compartir caracteristi-
cas con otras clases, lo que conduce a una mayor probabilidad de fallo. Ademés,
aunque se han obtenido buenos resultados, se puede detectar en el resultado
final algunas zonas con un nivel relativamente alto de errores, principalmente
en las zonas del puerto. Esto es inherente tanto a las aproximaciones orientadas
a pixeles, como a las orientadas a parcelas o poligonos, ya que intentan clasificar
unidades informacionales sensibles a ruidos sin tener en cuenta su contexto. El
mismo problema aparece en algunas construcciones sin tejado. Este problema
volverd a ser tratado en los siguientes capitulos (Capitulo 7).

En el caso de la zona portuaria, los errores son especialmente graves debido
a que el tipo de terreno que lo soporta posee una respuesta reflectiva muy
parecida a otros tipos de terreno circundantes. Este problema estd intimamente
relacionado también con la limitada informacién espectral que provee LIDAR.
Ademais, algunas zonas muestran serios niveles de ruido que, de nuevo, se deben
a las especiales caracteristicas de estas aproximaciones y su facilidad para ser
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afectada por outliers no detectados. Un ejemplo de este comportamiento son
las zonas de pasto donde pixeles con igual distribucién de alturas y densidades
dan lugar a dos clases distintas. Teniendo en cuenta que LIDAR sdélo trabaja
con alturas, densidades e intensidades, se concluye que el error debe estar en
la intensidad. De aqui, que sea necesario seguir trabajando en técnicas més
completas de preprocesamiento de la intensidad.
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Capitulo 6

Fusion de sensores LIDAR
e imagenes

No te establezcas en una forma, addptala y construye la tuya propia, y déjala
crecer, sé€ como el agua.
Bruce Lee.

6.1. Introduccion

Tanto la ortofotografia como las imdgenes multiespectrales e hiperespectra-
les, han sido ampliamente utilizadas para generar mapas LULC a pesar de que
tienen sus propias limitaciones como por ejemplo, el efecto que tienen las som-
bras sobre la clasificacién final. Como se mostré en el capitulo anterior, LIDAR
también tiene debilidades relacionadas con los problemas asociados a la reflec-
tividad (Yoon et al., 2008). Es por ello que numerosos autores han planteado
fusionar la informacién LIDAR con otras fuentes de datos, como las imagenes
multiespectrales, para superar las limitaciones que ambas tecnologias tienen por
separado. De esta forma, por un lado se aprovecha la mayor regularidad registra-
da por las imagenes en lo que se refiere a reflectividad y, por otro, la clasificacién
se beneficia de la capacidad de LIDAR para registrar las alturas de los objetos.

Como ya comentamos, la fusion entre los sensores aumenta el tamano de los
datos y hace complicado el trabajo de manera manual realizado por operadores
aun cuando se utilicen modernas herramientas (eCognition Software, 2011). En
este contexto, las técnicas inteligentes son una necesidad si se requiere un pro-
ceso completamente automédtico y abarcable en un proceso industrial serio. Asi,
algunos autores han demostrado la potencia de las técnicas inteligentes para
seleccionar y clasificar a partir de fusiéon de datos (Nguyen et al., 2005; Mazzoni
et al., 2007). Aunque estas aproximaciones abordan técnicas avanzadas de la
mineria de datos, el método mas utilizado sigue basandose en estadistica clasi-
ca. En concreto, el tradicional andlisis de componentes principales (Principal
Component Analysis, PCA) y la aplicacién del clasificador MLC(Bork and Su,

o7
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2007).

Es importante destacar que la fusion de datos LIDAR con imégenes aéreas
tiene una especial importancia en nuestro entorno debido a que recientemente,
se han planteado por primera vez vuelos LIDAR y ortofotogréficos conjuntos en
el Plan Nacional De Observacién Aérea, PNOA (Nacional, 2009). El principal
cometido del sensor LIDAR en estos vuelos es proveer datos para realizar MDTs,
pero el alto coste de este tipo de vuelos justifica plenamente su aplicacién en
nuevas areas como el desarrollo de mapas teméticos. Asi, con el desarrollo de
mapas LULC, se puede amortizar las diversas campanas de recogidas de datos
generando productos para monitorizar areas naturales y urbanas e incremen-
tando el retorno de inversion.

Teniendo en cuenta todo lo comentado, este capitulo tiene como objetivo
arrojar un poco de luz en lo que se refiere al rendimiento de las principales
técnicas de aprendizaje supervisado cuando se aplican sobre fusion de datos
LIDAR e imagenes y, concretamente, cuando se usan sobre zonas de la peninsula
ibérica con el objetivo de que el estudio sea de aplicacién directa a los datos
del PNOA. Ademas, pondremos especial énfasis en comprobar el incremento de
calidad (si existe) de los mapas tematicos por fusién de datos respecto a los
generados mediante LIDAR de manera aislada.

6.2. Trabajos relacionados

Ya hemos comentado que es posible encontrar un gran ntimero de aproxi-
maciones en la literatura que optan por desarrollar aproximaciones que comple-
menten las capacidades de los sensores pasivos tradicionales fusionandolos con
la informacién LIDAR aprovechando la sinergia existente entre ambas fuentes
de datos. Entre las técnicas inteligentes més utilizadas en los tltimos tiempos
para este tipo de tareas, aparecen las SVMs. Este tipo de clasificador pese a su
mayor complejidad respecto a DTs o MLC en lo que se refiere a parametriza-
cién, ha obtenido buenos resultados incluso en los tests mas extremos como, por
ejemplo, la clasificacién de especies (Dalponte et al., 2009). También, es ficil
encontrar autores que utilizan SVMs sobre fusién de LIDAR e iméagenes aéreas
para realizar mapas de combustibles (Koetz et al., 2008) o autores que mejoran
las anteriores SVMs con reglas de decision para establecer mapas mas complejos
(Garcia et al., 2011) pero manteniendo la fortaleza de las SVMs frente al resto
de potenciales clasificadores.

En cualquier caso, el problema de discernir qué técnica supervisada es la
mejor para trabajar con fusién de datos atin no esta claro. Asi, podemos encon-
trar autores que desarrollan mapas de combustibles sobre fusién de LIDAR e
imégenes usando el clasificador MLC (Mutlu et al., 2008) mientras que otros de-
fienden el uso de SVMs para la misma tarea (Garcia et al., 2011), o autores que
recientemente realizan clasificaciones de especies mediante DTs (Ke et al., 2010)
con resultados similares a los obtenidos por las SVMs (Dalponte et al., 2009).
Ademds, podemos encontrar autores que abogan por el uso de ANNs (Grebby
et al., 2011) para desarrollar mapas litolégicos o por aplicar el algoritmo NN
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para realizar clasificaciones més sencillas (Haapanen et al., 2004) donde su ren-
dimiento es comparable a clasificadores mas complejos, pero donde su escaso
numero de parametros y su sencillez conceptual tienen una mayor importancia.

Como se puede apreciar, con sélo un pequefio subconjunto de trabajos de
la extensa bibliografia sobre el tema, practicamente aparecen todas las familias
conocidas de técnicas supervisadas. Sin embargo, son pocos los estudios que
planteen qué técnica obtiene mejores resultados a la hora de tratar fusion de
datos en general, y en particular, sobre la combinacién de LIDAR con otras
tecnologias.

Uno de los estudios més recientes en lo que respecta a la comparacién de
técnicas inteligentes, es la de Szuster et al. (2011) que establece una comparativa
entre SVMs, ANNs y MLC y concluye que aunque las SVMs obtienen mejores
resultados, MLC no dista mucho en lo que refiere a calidad en resultados. Esta
conclusién no deja de ser sorprendente en tanto contradice los resultados del
MLC en estudios de autores como Oommen et al. (Oommen et al., 2004) o de
Otukei et al. (Otukei and Blaschke, 2010) donde MLC se ve superado por SVM
y DT respectivamente. Este dato es especialmente interesante puesto que, como
se coment6 anteriormente, MLC es la técnica més utilizada en cualquier tarea
de generacién de mapas temdticos (Lu and Weng, 2007).

Finalmente, es importante recordar que, si bien los autores mayoritariamente
coinciden en que la mayor cantidad de informacién de la fusién mejorara siempre
lo obtenido mediante LIDAR, no existen estudios que cuantifiquen esa mejora
de manera exacta y muchos autores defienden el uso de LIDAR como tunica
fuente de datos para realizar mapas teméticos (Antonarakis et al., 2008).

6.3. Metodologia

Con el fin de ajustarnos a la metodologia de trabajo general realizada por
los expertos en el area de la fusion de datos, en este capitulo, seguimos las indi-
caciones de Garcfa et al. (2011). Asi, la metodologia escogida sigue un enfoque
orientado a parcela en la que los datos se remuestrean a un tamano acorde a
la resolucién LIDAR, se realiza una fase de generacién y seleccién de atributos,
y finalmente se realiza una clasificaciéon supervisada. La metodologia completa
aplicada a las zonas de Huelva (Subseccién 4.2.2) y Alto Tajo (Subseccién 4.5.1)
se describe en las siguientes subsecciones.

6.3.1. Preprocesamiento de los datos de Alto Tajo

Los datos ATM fueron georreferenciados en base a los datos GPS/IMU reco-
gidos durante los vuelos. Ademas, con el fin de asegurar un adecuado co-registro
de los datos épticos respecto a los datos LIDAR, algunos puntos de control fue-
ron tomados a partir de la imagen de intensidad de los datos LIDAR. El RMSE
obtenido fue menor de 1 pixel (2 m).

La imagen ATM se remuestreé de 2 m a un tamano de pixel de 6 m, teniendo
en cuenta el valor medio de todos los pixeles incluidos en cada pixel de 6 metros.
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Esta decisién se tomé para asegurar que un nimero suficiente de retornos LIDAR
(més de 54 puntos) se incluyeran dentro de cada pixel. Con el fin de eliminar
el efecto de la pendiente del terreno y otros aspectos de la senal registrada por
el sensor, la imagen de ATM se corrigié topograficamente utilizando el método
propuesto por Soenen et al. (2005).

En cuanto a los datos LIDAR, después de clasificar la nube mediante software
propietario (TerraSolid Limited, 2000) en puntos terreno y no terreno, se cred un
DEM mediante la interpolacién de los retornos del suelo. A continuacién, la
altura normalizada de cada punto de la vegetaciéon se calculé como la diferencia
entre la coordenada Z del punto, y el valor Z del MDE en la posicion XY
correspondiente.

6.3.2. Generacién del modelo para Alto Tajo

Una vez que se terminé de procesar la imagen ATM y los datos LIDAR,
se pasé a la fase de extraccién de caracteristicas. Se seleccionaron los valores
medios de las bandas disponibles de la imagen (ver Cuadro 6.1) junto con un
conjunto de variables extraidas de LIDAR y cuatro indices espectrales: indice de
vegetacién de diferencia normalizada (Normalized Difference Vegetation Index,
NDVI), el indice de vegetacién ajustada al terreno (Soil Adjusted Vegetation
Index, SAVI), y el indice de diferencia normalizada en infrarrojo (Normalized
Difference Infrared Index, NDII) con dos valores infrarrojos distintos.

Después, se derivaron las variables LIDAR a partir de la distribucién de al-
turas de los primeros y ultimos retornos dentro de cada celda de la cuadricula
de 6 x 6 m. De esta forma, es posible caracterizar la estructura de la vegetacion
de la zona de estudio. Estas variables incluyen la altura méxima, que fue consi-
derada como el percentil 99 para evitar el ruido causado por posibles outliers,
la media, la mediana, la desviacién estandar, el rango, la asimetria, la curtosis
y el coeficiente de variacién de las alturas siguiendo el trabajo de otros autores
del drea (Donoghue et al., 2007; Jensen et al., 2008). Como puede observarse, la
intensidad del retorno no es utilizado ya que se supone que esa informacién ya
viene incluida en la banda del infrarrojo cercano de la imagen ATM. Ademas,
el uso de la intensidad, como hemos visto, puede poner en riesgo la bondad de
la clasificacién en los casos de miltiples retornos (como por ejemplo, las zonas
boscosas). Por otro lado, muchos de los atributos vistos en el capitulo anterior o
bien, no pueden ser calculados ya que no se tienen todos los retornos para cada
pulso (sélo primer y ultimo) o por otro lado, no tienen sentido como el caso de
celdas vecinas vacias.

El ultimo paso consiste en fusionar las variables derivadas de LIDAR con la
informacion de las bandas del ATM y los indices espectrales en una instancia
para cada celda de la matriz. Partiendo del conjunto de entrenamiento visto en
la subseccién 4.5.1, es posible extraer las instancias de entrenamiento. Las va-
riables fueron normalizadas para eliminar posibles efectos adversos que pudiera
provocar la diversidad de rangos. Posteriormente, al conjunto de variables se le
aplicé una seleccién de atributos. La seleccién se realizé mediante el software
propietario ENVI (Exelis, 2000), basdndose en un andlisis de separabilidad de
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Variable Description Variable Description
B1 420-450 nm B2 450-520 nm
B3 520-600 nm B4 600-620 nm
B5 630-690 nm B6 690-750 nm
B7 750-900 nm B8 910-1050 nm
B9 1550-1750 nm B10 2080-2350 nm

(B7—B5) (B7—B5)(1,5)
NDVI (B7+B5) SAVI (B7+B5+1,5)

(B7—B9) (B7—B10)
NDII1 (B7EB9) NDII2 (571 510)

HMAX Height maximum | HMEAN Height mean

HMED Height median HKURT | Height kurtosis
HRANGE Height range HSKEW | Height skewness

HSTD Height standard HCV Height coefficient
deviation of variation

Cuadro 6.1: Atributos y bandas extraidos de los datos LIDAR y de la imagen
ATM para Alto Tajo (Garcia et al., 2011). En negrita, atributos finales selec-
cionados.

los valores medios de cada variable para cada clase (ver Figura 6.1). El conjunto
final seleccionado aparece destacado en negrita en el Cuadro 6.1.

6.3.3. Procesamiento de los datos de la desembocadura
del Tinto y del Odiel

Como se hizo para el area del Alto Tajo, las ortoimédgenes se ajustaron a a
los datos LIDAR mediante el uso de puntos de control. En este caso, no hubo
correccion radiométrica ya que no se disponia de informacién para convertir los
valores numeéricos de las imédgenes digitales a la radiacién captada por el sensor.

Teniendo en cuenta la densidad de puntos, asi como las caracteristicas de la
zona de estudio, las ortoimagenes se remuestrearon a 5 m para que al menos 25
retornos fueran incluidos en cada pixel de la imagen final y poder derivar métri-
cas de los datos LIDAR. En este caso, también se generé un MDE para rectificar
las alturas de los retornos y se eliminaron los puntos escapados aplicando un
filtro en el percentil 99.

Ademas, la intensidad media de los pulsos LIDAR se calculé para cada pixel
debido a que los datos épticos no incluyen informacion sobre la region del in-
frarrojo cercano. Se utilizé sélo la media para no introducir distorsién en la
clasificacién. Antes de obtener el valor de la media, se eliminé la dependencia
del rango que se tiene en la intensidad LIDAR mediante la normalizacién de los
valores a un rango estdndar (Donoghue et al., 2007; Garcfa et al., 2010).
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Scaled band values

—-+— ROADS —©— BARESOLL —-4— PASTURE1 —*—PASTUREZ —&—PINE
—=—OLDOAK1 —®—OLDOAK2 ---@-YOUNG OAK -+ BUSHES —®— Poplar

Figura 6.1: Andlisis de separabilidad espectral de los datos de Alto Tajo (Garcia
et al., 2011).

Variable Description Variable Description
RMEAN | Red Band mean | GMEAN | Green Band mean
BMEAN | Blue Band mean | IMEAN Intensity mean
HMAX Height maximum | HMEAN Height mean
HMED Height median HKURT Height kurtosis
HRANGE Height range HSKEW | Height skewness
HSTD Height standard HCV Height coefficient
deviation of variation

Cuadro 6.2: Atributos extraidos de los datos LIDAR y de la ortoimagen para
Huelva.

6.3.4. Generacion del modelo para Huelva

Siguiendo un proceso similar al de Alto Tajo, la altura maxima, la altura me-
dia, la altura mediana, su desviacién estandar, el rango, la asimetria, la curtosis
y el coeficiente de variacion se extrajeron de los datos para cada pixel ademéds
de la intensidad media. Posteriormente, se calcularon la intensidad media de LI-
DAR y los valores medios de las bandas R, G y B de la ortoimagen. El conjunto
final de atributos y bandas seleccionados puede verse en el Cuadro 6.2.

Como en el caso de Alto Tajo, se aplicaron filtros de eliminacién de outliers
y de escalado. Por ultimo, al igual que en el caso del Alto Tajo las distintas va-
riables extraidas de LIDAR se unieron con las bandas extraidas de las ortofotos
en una sola imagen. En este caso, el analisis de separabilidad entre bandas no
eliminé ninguna variable por lo que se trabajé con el conjunto completo.
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Classifier Huelva Alto Tajo
ANN hi=10;m =0,2;lr =0,3 | hl =13;m =0,2;lr =0,3
SVM C =90,5097; v = 0,353553 C =207,94;v = 3,25

k-NN k=5 k=3
DT None None
MLC None None

Cuadro 6.3: Parametros seleccionados para cada clasificador y érea.

6.3.5. Clasificacién de la imagen

Los experimentos se llevaron a cabo mediante la reutilizacién de WEKA
(Hall et al., 2009). Concretamente, se utilizé6 J48 para la implementacién de
DT, SMO para SVM, IBK para k-NN, un perceptrén multicapa para ANN y un
algoritmo ad-hoc basado en la aplicacién del clasificador Naive Bayes de WEKA
para MLC.

En SVM, k-NN y ANN, la seleccién de pardmetros adecuados puede afectar
significativamente a los resultados. En este caso, se utilizé un procedimiento de
busqueda controlada para seleccionar estos parametros. Para el caso de SVM, se
us6 un kernel gaussiano. Dicho kernel tiene dos parametros que determinan la
exactitud de la clasificacién, en concreto C'y «y. El procedimiento de bisqueda
descrito en el framework LIBSVM de Chang y Li (Chang and Lin, 2011), usa
una validacién cruzada con cinco carpetas. En esta busqueda, se prueban pares
de (C,v) en los datos de entrenamiento y el par que obtiene la mejor precisién
se selecciona. La bisqueda incluye dos pasos (Oommen et al., 2004). En primer
lugar, se utiliza una secuencia de crecimiento exponencial (C' = 272,273 ... 215
yy =271 2713 23 25) seguido por una bisqueda més fina que aumenta
ligeramente la precisién. Para el caso de los pardmetros asociados al algoritmo k-
NN y ANN se usaron procedimientos andlogos. En el caso del algoritmo k-NN:
k = 1,...,10; para ANN: ntimero de capas ocultas (conjuntos adicionales de
neuronas internas; hl = 0,1,..., cantidad de atributos 4+ niimero de etiquetas),
momentum (factor correccién de backtracking, m = 0,1;0,2;...;1,0) y tasas de
aprendizaje (coeficientes para controlar los cambios en los pesos de las neuronas;
Ir =0,1;0,2;...;1,0). Los valores seleccionados pueden verse en el Cuadro 6.3.

El MLC utilizado es una aplicacién ad-hoc basadas en Naive Bayes. MLC se
basa en el cdlculo del estimador de méxima verosimilitud (ver Ecuacién 6.1).

Ymie = argmax E(Y|X1,...,Xn) (6.1)
y

Naive Bayes utiliza la Ecuacion 6.2 para seleccionar la etiqueta a asignar,
donde Y es el valor de la etiqueta y X es el conjunto de valores para cada
atributo o banda.

Y = arg;nax P(X|Y)P(Y) (6.2)
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Para calcular las probabilidades condicionales, Naive Bayes utiliza el estima-
dor de maxima verosimilitud para una distribucién gaussiana, pero su célculo es
ligeramente diferente, ya que lo simplifica aplicando la hipétesis de independen-
cia (Ecuacion 6.3) para superar los problemas relacionados con la estimacion de
las probabilidades condicionadas.

n

p(Y, X1, Xp) ap(Y) - o p(Y) [[ p(Xi]Y) (6.3)

i=1

Ademds, Naive Bayes se basa en probabilidades a priori (P(Y)). Asf pues,
si queremos un MLC puro es necesario modificar los valores de P(Y;) tal que
P(Y;) = P(Y;) = 1,0V, j. De esta manera, es posible obtener una aproximacién
del clasificador de méxima verosimilitud mediante la reutilizacién del cédigo del
clasificador Naive Bayes de WEKA.

6.4. Resultados

La comparacién de los clasificadores se basa en dos estrategias bien cono-
cidas: un hold-out (una técnica cominmente utilizada en teledeteccién), y una
10-FCV. En el caso del hold-out, la precisiéon de la clasificacién se evalué me-
diante una matriz de confusién y el coeficiente kappa de Cohen (Congalton and
Green, 2008), con alrededor del 25 % de la base de conocimiento como datos de
test y el resto para entrenamiento.

6.4.1. Precisién de los modelos

Cada clasificador fue probado en los datos de referencia descrito en el apar-
tado anterior. El Cuadro 6.4 muestra los resultados obtenidos para cada clasifi-
cador en la zona del Alto Tajo, y el Cuadro 6.5 muestra los resultados para el
area de la desembocadura del Tinto y del Odiel.

El analisis de las matrices de confusién mostré que las SVMs dan los mejores
resultados en promedio. Sin embargo, este hecho no es suficiente en el estudio
de las técnicas de mineria de datos en general, y del aprendizaje automético en
particular, como hemos visto en el capitulo anterior. Asi, pasamos a examinar
los resultados de la 10-FCV y a realizar un anélisis estadistico del rendimiento
de cada clasificador en las dos areas de estudio.

6.4.2. Significacion estadistica de resultados

Debido a que, de nuevo, sélo se tenian dos conjuntos de datos, se deci-
di6 realizar una divisién aleatoria estratificada en cada conjunto etiquetado por
los expertos. En concreto, se crearon cinco divisiones aleatorias para cada zona.
Después, se ejecuté una 10-FCV para cada division, y los 10 resultados parciales
de guardaron, resultando en 50 medidas de precisién para cada clasificador y



Alto Tajo
Classification Method
MLC k-NN DT ANN SVM
label\ User’s | Producer’s | User’s | Producer’s | User’s | Producer’s | User’s | Producer’s | User’s | Producer’s
accuracy
non fuel | 100.00 97.09 98.00 98.00 100.00 97.09 100.00 96.15 100.00 96.15
bushes 91.74 94.34 90.83 97.06 89.91 94.23 93.58 93.58 92.66 98.06
poplar 81.67 69.01 80.00 82.76 93.33 82.35 86.67 85.25 88.33 80.30
oak 89.63 89.63 88.15 92.25 91.85 94.66 94.81 93.43 94.07 94.07
pasture | 77.14 84.38 89.52 85.45 89.52 93.07 89.52 94.95 89.52 94.95
pine 81.58 83.78 89.47 79.07 88.16 85.90 89.47 90.67 88.16 85.90
overall 87.69 89.91 92.14 92.99 92.65
Kappa 0.85 0.88 0.9 0.91 0.91

Cuadro 6.4: Resumen de las pruebas hold-out 75 %-25 % para el Alto Tajo.
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Tinto and Odiel
Classification Method

MLC k-NN DT ANN SVM
label\ User’s | Producer’s | User’s | Producer’s | User’s | Producer’s | User’s | Producer’s | User’s | Producer’s
accuracy
water 100,00 92.33 97.18 95.34 98.81 98.23 97.77 95.37 100.00 95.87
marshland | 77.69 58.85 86.88 75.57 85.56 77.80 87.40 76.73 86.61 95.87
roads 32.09 81.13 82.46 82.77 90.67 87.41 92.16 79.94 91.79 75.51
low veg. 84.74 88.46 84.74 96.99 84.74 97.58 77.89 96.73 80.53 83.11
mid veg. 62.50 51.28 62.50 72.73 46.09 73.75 60.16 59.69 64.84 96.23
high veg. 93.67 61.16 84.81 75.28 70.89 44.44 86.08 71.58 87.34 69.75
urban 72.34 96.68 81.21 80.63 78.72 79.86 74.82 93.36 79.79 73.40
landfills 33.93 38.78 21.43 70.59 37.50 61.76 19.64 52.38 17.86 95.34
overall 77.45 85.18 85.23 85.23 86.98
Kappa 0.72 0.82 0.82 0.82 0.84

Cuadro 6.5: Resumen de las pruebas hold-out 75 %-25 % para el Tinto y el Odiel.
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Algorithm | Ranking
SVM 2.14
ANN 2.85
k-NN 3.06
DT 3.08
MLC 3.88

Cuadro 6.6: Rankings medios después de los tests 10-FCV.

algorithm | p — value | Holm
4 MLC 0.0000 0.0125
3 DT 0.0000 0.0167
2 k-NN 0.0000 0.0250
1 ANN 0.0015 0.0500

Cuadro 6.7: P-values para el procedimiento de Holm.

area de estudio. Después de la obtencién de estas medidas, ya es posible el esta-
blecimiento de un anélisis estadistico de la precisién con los 100 (50 x 2 zonas)
resultados para cada clasificador.

Hemos utilizado un 10-FCV para generar los resultados de la comparacion
por lo que el uso de una prueba paramétrica no estd recomendado. De nuevo,
usamos un proceso no paramétrico para realizar la comparacién (Garcia and
Herrera, 2008) basandonos en el test de Friedman y el procedimiento post-hoc
de Holm.

El primer paso del proceso no paramétrico es establecer un rango medio
entre los algoritmos basados en la precisién alcanzada por los clasificadores en
cada dataset. Asi, se asigné un valor entre 1 y 5 a cada clasificador para todo
los datasets de la prueba 10-FCV, siendo 1 el mejor y 5 el peor de los resultados
obtenidos. A partir de estos datos, se pudo generar el ranking medio para los
clasificadores. De acuerdo con los resultados de la 10-FCV, SVM obtiene la
clasificacién mas alta, como muestra el Cuadro 6.6.

Recordemos que la hipétesis nula de la prueba de Friedman consiste en
que los valores de los rankings de los clasificadores no son lo suficientemente
diferentes del ranking medio r (en nuestro caso 3.0). Después de ejecutar la
prueba, el p-value obtenido fue menor de 3,65E~'1, de modo que la hipdtesis
nula fue rechazada. Después de demostrar que los clasificadores se comportan
de manera diferente en general, se aplica el procedimiento post-hoc de Holm.

El procedimiento post-hoc de Holm detecta rigurosamente las diferencias
significativas entre pares cuando se compara un algoritmo de control con el
resto. Por lo tanto, para nuestro estudio, la hipdtesis nula es que no existen
diferencias significativas entre el clasificador SVM (nuestro método de control)
y cada uno del resto de clasificadores. El p-value obtenido en cada comparacién
fue, en todos los casos, inferior al valor requerido por el test de Holm (columna
Holm en el Cuadro 6.7) de tal manera que las hipdtesis nulas fueron rechazadas.
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Approach Huelva | Alto Tajo
Fusion 7% 93 %
Only Image 58 % 86 %
Only LIDAR 69 % 65 %
Only LIDAR (Chapter 5) | 85% 84 %

Cuadro 6.8: Estudio de la precisiéon del modelo por sensor y conjunto de atributos
cuando se aplica el clasificador SVM.

Finalmente, dado que las diferencias entre los métodos fueron significativa-
mente diferentes para a = 0,05, el anélisis de rankings concluy6 que la precision
del método SVM fue significativamente mejor que la de sus competidores para
los datos de ambas areas de estudio.

6.4.3. Importancia relativa de cada sensor en la clasifica-
cion

Una cuestién importante no tratada hasta el momento es el grado de mejora
obtenido cuando se aplica fusién respecto al uso de los sensores de manera ais-
lada. Es de esperar que el uso conjunto de varios sensores mejore la clasificacion
individual, pero saber si dicha mejora es lo suficientemente alta para justificar
su uso es un dato muy importante, dado que la fusién implica una inversién
extra en el vuelo y en post-procesado de los datos que genere.

El Cuadro 6.8 recoge la experimentacién realizada con los datos de este es-
tudio. En ella, se muestran los resultados obtenidos para el mismo clasificador
(SVM con los pardmetros optimizados para cada zona) pero usando exclusiva-
mente el conjunto de atributos generado por cada sensor/enfoque. En todos los
casos, se respetaron las metodologias seguidas en este y en el anterior capitulo
(segin su caso). El porcentaje que se presenta es la precisién global aproximada
del clasificador sobre la base de entrenamiento para una 10-FCV en el que todas
las metodologias trabajaron con las mismas carpetas.

6.5. Discusion

En lo que respecta al rendimiento de los clasificadores, hay que decir que
MLC obtuvo menor precisién e indice kappa en ambas dreas de estudio, mien-
tras que SVM y ANN alcanzaron los valores mas altos. Las diferencias en la
precisién total fueron sélo del 5.3 % para el Alto Tajo y del 9.53 % para el Tinto
y el Odiel mientras que las diferencias en el indice kappa fueron del 0,06 y 0,12
para el Alto Tajo y el Tinto y el Odiel, respectivamente. Las resultados obteni-
dos estén de acuerdo con las conclusiones de Oommen et al. (2004) y Waske and
Benediktsson (2007) en tanto las diferencias entre los métodos no paramétricos
son escasas. En cualquier caso, el analisis estadistico posterior muestra que aun-
que estas diferencias son pequenas, también son significativas. Por el contrario,
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las diferencias entre el MLC y el resto de clasificadores reflejan que los supuestos
en los que se basan los clasificadores paramétricos rara vez se cumplen cuando
se aplican a datos remotos de multiples fuentes.

En Alto Tajo, la clase que muestra la menor precisién fue dlamo. Este hecho
puede explciarse en parte por lo reducido del area de la plantacion respecto al
resto de clases. En mineria de datos, este fendmeno se conoce como desbalanceo
de clases (Japkowicz and Stephen, 2002) y se caracteriza por provocar un alto
nivel de errores para las clases minoritarias. Para la zona de estudio del Tinto y
el Odiel, la clase que muestra la menor precisién es vertedero, y el desbalanceo
de clases pueden ser, de nuevo, la causa principal del error.

Las Figuras 6.2 y 6.3 muestran los resultados finales. Se puede observar cier-
to grado de confusion entre el agua y las dreas urbanas en el drea del Tinto y el
Odiel (Figura 6.3). Algunas dreas de escasa vegetacién también fueron clasifica-
das como clase urbana. La presencia de objetos con una altura similar a algunos
de los objetos en la zona de edificios y la escasa informacién espectral disponible
(s6lo RGB e intensidad) podrian explicar estos problemas de clasificacién.

Las precisiones obtenidas en la clasificacién para el Alto Tajo son ligera-
mente superiores a las obtenidas para la zona de Huelva. La causa de la mejora
radica en la mayor informacion espectral de los datos ATM, mucho mas rico
que las ortoimagenes RGB para el sitio de estudio, y ademads, por el menor
numero de clases en la zona Alto Tajo, que disminuye la dificultad de la tarea
de clasificacién.

Los resultados de Huelva, dada la escasa informacién espectral, indican la
clasificacién se beneficié claramente de la inclusion de la informacién propor-
cionada por el sensor LIDAR. Este hecho se ve subrayado si atendemos a los
resultados del Cuadro 6.8. Un dato muy importante que se extrae de dicho
cuadro es que los resultados del subconjunto de atributos LIDAR utilizado en
este capitulo no mejoran los obtenidos si hubiéramos aplicado el conjunto de
estadisticos del capitulo anterior (69 % frente al 85 % para el caso de Huelva, y
65 % frente al 84 % para el caso de Alto Tajo). Esto implica que LIDAR tiene
mas informacién oculta que los atributos méds comunes en fusiéon no explotan al
maximo. Es por ello, que en el préximo capitulo exploraremos vias para mejorar
la fusién partiendo del conjunto de atributos visto en el anterior capitulo.

Mas alld de la aportacion de LIDAR segin se use un subconjunto de atri-
butos u otro, hay que subrayar que LIDAR aporta m&s informacion que las
bandas RGB pero menos que ATM que lo supera en el caso de Alto Tajo en un
21% (86 % vs. 65%) y en un 2% (86 % vs. 84 %) segun se use la aproximacién
presentada en este capitulo o la usada en el anterior, respectivamente. Este dato
es 16gico si tenemos en cuenta que ATM trabaja sobre una cantidad de infor-
macién espectral mucho mayor que LIDAR. En todo caso, la fusién de ambas
tecnologias obtiene los mejores resultados para las dos areas de estudio ya que,
aunque el enfoque del capitulo anterior consiga mejores resultados para el area
de Huelva con LIDAR exclusivamente, es logico pensar que la mejora también
se produciria si se tomase toda la informacién posible de LIDAR.

Finalmente, aunque el niimero de etiquetas es distinto (ver Subseccién 4.2.1),
se puede establecer una comparativa visual entre las Figuras 6.3 y 5.1 que mues-
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Figura 6.2: Resultados para SVM (mejor clasificador) sobre la zona de Alto
Tajo.
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Figura 6.3: Resultados para SVM (mejor clasificador) sobre la zona de Huelva.



72 CAPITULO 6. FUSION DE SENSORES LIDAR E IMAGENES

tran los resultados sobre los datos de Huelva de los mejores clasificadores en cada
capitulo, esto es SVM y DT, espectivamente. Asi, es posible observar que el re-
sultado final es bastante similar con la ventaja de que la inclusiéon de la nueva
etiqueta vertedero permite discernir mejor las diferencias entre estos y otras
zonas urbanas. También desaparecen errores de clasificacién entre zona urbana
y zona de vegetacién baja. Por contra, aparecen, como hemos dicho, clasifica-
ciones erréneas en algunas zonas inundadas por la influencia del color del agua
en determinadas areas. Un dato muy importante es que aunque existe menor
grado de ruido de «sal y pimienta» en la Figura 6.3, éste todavia enturbia la
imagen final. En el siguiente capitulo, abordaremos el uso del contexto como
herramienta para eliminar este tipo de problemas.



Capitulo 7

Uso del contexto sobre
fusion de sensores

Todos estamos en el contexto y el contexto estd en nosotros. Messi representa
el paradigma sistémico y contextual.
Juan Manuel Lillo Diez.

7.1. Introduccion

Durante los capitulos anteriores, se pudo observar que el uso de los datos
LIDAR junto a la aplicacién de técnicas de mineria de datos puede mejorar
en gran manera los resultados obtenidos en lo que respecta a la generacién de
mapas temdticos (por ejemplo, mapas de usos y coberturas vegetales). Tam-
bién vimos que, aunque los resultados obtenidos mediante fusién de LIDAR con
otros sensores son de calidad, las técnicas de fusién clasicas no explotan com-
pletamente la potencia del sensor LIDAR, especialmente cuando las imagenes
no contienen una cantidad de informacién espectral suficiente, como es el caso
de la ortofotografia aérea bésica.

Teniendo en cuenta el desarrollo de planes como el PNOA, en este capitulo
nos centraremos en la fusién de ortofotografia basica (bandas RGB) y LIDAR.
En este contexto, es necesario establecer una metodologia que cubra dos aspec-
tos bésicos para la generacién de mapas temdaticos. Por un lado, cémo explotar
la mayor cantidad posible de informacién, entendiendo informacion, en este ca-
so, como la capacidad para discernir entre distintos tipos de coberturas o usos al
mayor detalle posible. Asi pues, es basico obtener un conjunto amplio de descrip-
tores (sobre todo de LIDAR) para posteriormente filtrar aquellos que mejor se
adapten a los requisitos de separabilidad de las areas de estudio. Por otro lado,
hay que prestar especial atencién a los ruidos generados en el proceso de clasifi-
cacién. Ya hemos visto el tipo de ruido clasico de «sal y pimienta» que se genera
en la orientacién a pixeles y a poligonos. Entre las posibles soluciones a este
problema se encuentran adoptar una clasificacion orientada a objetos o refinar

73
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la clasificaciéon mediante el contexto. En este capitulo, aplicaremos una solucién
basada en contexto para evitar los problemas del trabajo con segmentacién ya
comentados previamente.

Asi pues, en este capitulo, exploramos el uso de clasificadores contextuales
para mejorar los resultados obtenidos en fusién de datos con el objetivo de desa-
rrollar mapas LULC de alta resolucion a partir de ortofotografia RGB y datos
LIDAR. En concreto, mostraremos un nuevo clasificador denominado SVMNNS
que combina el uso de SVMs y de NNs para introducir la informacién contex-
tual. Posteriormente, compararemos su rendimiento con el de una SVM clasica
y con los resultados de una SVMMRF, combinacién de SVM y regularizacién
mediante campos aleatorios de Markov, que como clasificador contextual ha
mostrado recientemente buenos resultados para la clasificacién de otros senso-
res (hiperespectrales) de alta resolucién (Tarabalka et al., 2010).

7.2. Trabajos relacionados

Las campos aleatorios de Markov (Markov Random Field, MRF) son una
técnica estocastica usada de manera profusa en el mundo de la visién por compu-
tador (Geman and Geman, 1984). El objetivo principal de una MRF es calcular
un estimador sencillo de la médxima probabilidad a posteriori (MAP). De mane-
ra informal, los MRF aplicados en la restauracién de imagenes se caracterizan
por las siguientes premisas:

= Cualquier cambio local en la imagen depende exclusivamente del conjunto
de valores actuales de los pixeles y de los valores de sus vecinos. Este
cambio es generado por muestreo de una distribucién de probabilidad
condicional local.

= Las distribuciones condicionales locales dependen de un parametro de con-
trol global comunmente denominado «temperatura». A bajas temperatu-
ras las distribuciones condicionales locales se concentran en los estados
que incrementan una funcién objetivo, mientras que a altas temperaturas,
la distribucién de la secuencia de cambios es practicamente uniforme.

= Las restauraciones de imagenes basadas en MRF evitan los maximos loca-
les usando altas temperaturas al principio, donde muchos de los cambios
estocésticos disminuyen el ajuste de la imagen a su entorno. A medida
que el algoritmo avanza, la temperatura va disminuyendo gradualmen-
te y el proceso se va comportando como un proceso de mejora iterativo
convergiendo progresivamente a un estado final.

El uso de la regularizacion MRF es la principal via de explotacién del con-
texto en la bibliografia reciente en lo que a clasificaciéon contextual se refiere,
a pesar de que sus virtudes sobre datos provenientes de multiples fuentes se
conocen desde los afios 90 (Solberg, 1999). De esta forma, podemos encontrar
MRFs para clasificar en funcién de un resultado parcial previo que sélo abarque
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los casos més sencillos (Luo and Mountrakis, 2011), o también multiples MRFs
que se combinan para realizar el proceso completo (Levada et al., 2010).

Uno de los ejemplos més recientes de un clasificador con post-procesamiento
basado en MRF puede verse en Tarabalka et al. (2010). Los autores proponen
una técnica llamada SVMMRF para una clasificacién hiperespectral que consta
de dos pasos. En el primer paso, se aplica una SVM para realizar una clasifi-
cacién orientada a pixel sobre imagenes hiperespectrales. En el segundo paso,
la informacién contextual-espacial se utiliza para refinar los resultados de la
clasificacién con una regularizacién basada en MRF. Los resultados muestran
que SVMMREF supera a otras técnicas propuestas recientemente. En la misma
linea, el trabajo de Fauvel et al. (2012) muestra un metodo novedoso que com-
bina informacién contextual y espectral, y que posteriormente, se proporciona a
una SVM para generar la clasificacién final. En la comparativa que los autores
presentan, se muestra que aunque el método presentado es competitivo, no se
puede concluir que mejore los resultados de SVMMREF.

Para desarrollar los modelos de regularizacion MRF existen diversas me-
todologias. Una de las més extendidas es el método de modas condicionales
iteradas (Iterated Conditional Modes, ICM) de Besag (1986). El método ICM
es un método determinista que parte de una clasificacion inicial, generalmente
basada en el criterio de maxima verosimilitud. Dicha clasificacién se va refi-
nando en cada iteracién buscando la etiqueta para cada pixel que maximice la
probabilidad a posteriori segun la Ecuacién 7.1:

& = argmax P(xily, Tg_iy) o< f(yilxi)pi(zil@s,) (7.1)
T

En dicha Ecuacién, ¢ representa un pixel cualquiera, S es el conjunto de
pixeles de la escena y d; es el conjunto de pixeles vecinos de i. Ademds, y;
representa al conjunto de valores de los atributos calculados para el pixel i,
Tg_g;) es el conjunto de etiquetas asignadadas a S excluyendo al pixel 4, f(y;|x;)
es la funcién de densidad de la observacién y; dada la etiqueta x;, y p;(x;|@s,)
es la probabilidad de que se dé la etiqueta x; dada una estimacion Z calculada a
partir del entorno ¢; del pixel i. Notese que esta probabilidad depende de cada
pixel, de ahi el subindice.

Es importante destacar que a la hora de aplicar ICM, en lugar de maximizar
la Ecuacién 7.1 se suele minimizar una funcién de energia U. La funcién de
energia vendra dada por una parte, por la carga espectral del pixel y por otra,
por el conjunto de vecinos, que aportaran la carga espacial de la clasificaciéon
como puede verse en la Ecuacion 7.2. La espeficificacion de cada una de las
componentes dependera del tipo de MRF aplicada. Asi, por ejemplo, en el caso
de una SVMMRF, la funcién U viene dada por la suma de las Ecuaciones 7.3 y
7.4 donde k(z;,x;) es el operador de kronecker que devuelve un valor 1 si ambas
etiquetas son iguales y 0 en caso contrario, y 8 es un parametro que controla la
influencia del espacio en la clasificacién final de cada instancia.

U(x;) = U(%:)espectrat + U (Ti)espacial (7.2)
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U<xi)espectral = _ln(P(yzlxz)) (73)

U(xi)eszmcial = Z 5<1 - k(mi, x])) (7-4)

J€S;

Es importante destacar que, en la mayoria de los casos, las MRF's se basan en
supuestos gaussianos (Gaussian Markov Random Field) para facilitar el célculo
de aspectos como las probabilidades condicionadas y que en la versién original de
ICM, la carga espectral se calculaba segiin un MLC que también proporcionaba
las estimaciones iniciales.

Por otra parte, hay que hacer una mencién especial respecto al parametro 3.
Dicho pardmetro se suele establecer con un valor 1,5 (Besag, 1986) de manera
general, aunque también se puede actualizar a medida que el algoritmo avanza
controlando la influencia del espacio en la clasificacién final (variable tempera-
tura del MRF). El valor de § condiciona la ejecucién de ICM. Asi, si 8 = 0,
se estaria usando directamente el clasificador original y si § = 0o, entonces se
calcularia el valor de la nueva etiqueta como el resultado de una votacién entre
los vecinos y la carga espectral sélo seria tenida en cuenta en caso de empate.

7.3. Metodologia

7.3.1. Procesamiento de los datos

La Figura 7.1 muestra cada uno de los pasos del método que se presenta co-
mo principal aportacién en este capitulo y que se ha denominado SVMNNS. El
primer paso del método SVMNNS es el procesamiento de los datos de entrada
(en nuestro caso, LIDAR e imdgenes RGB). Asi, las alturas de los datos LIDAR
se normalizan a través de un MDE generado de los datos LIDAR correspon-
dientes mediante filtros morfolégicos (Gongalves-Seco et al., 2006). También es
importante normalizar las intensidades LIDAR para reducir su dependencia del
rango de alturas (Hofle and Pfeifer, 2007) ya que no vamos a tener el soporte
infrarrojo que poseen otras fuentes de datos como las imdgenes multiespectrales.

Para realizar el proceso de clasificacién, primero se debe fijar un tamano de
parcela que contenga el suficiente niimero de retornos LIDAR para poder gene-
rar informacién estadistica. En este capitulo, usaremos los datasets de Huelva
y Trabada (Subsecciones 4.2.2 y 4.3.1) para evaluar la calidad del algoritmo
SVMNNS. El tamaiio de parcela fue de 3 m? para Huelva y de 1 m? para Tra-
bada, respectivamente. De esta forma, dividimos las areas de estudio en parcelas
de tamano fijo. Para cada parcela, como hicimos en los anteriores capitulos ex-
trajimos un conjunto de medidas estadisticas a partir de las bandas disponibles.

En lo que respecta a las estadisticas usadas, hay que tener en cuenta los re-
sultados de los dos anteriores capitulos que mostraban la necesidad de extraer el
maximo de informacién LIDAR para superar las limitaciones espectrales que las
imagenes RGB tenfan. Asi pues, se calcularon 71 atributos distintos extraidos
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Figura 7.1: Método SVMNNS.

principalmente de la bibliograffa relacionada a los anteriores capitulos (Garcia-
Gutiérrez et al., 2012b; Garcia et al., 2011) para cada parcela. En el Cuadro
7.1, se muestran 54 atributos, esto es, 9 medidas para cada una de las 6 bandas
disponibles: RGB de las imagenes, intensidad LIDAR, altura normalizada LI-
DAR y SNDVT (Simulated Normalized Difference Vegetation Index). La banda
SNDVT simula la banda NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), pero
sustituyendo el valor infrarrojo, por un valor de intensidad de retorno LIDAR.
Ademads, otros 17 atributos fueron definidos a partir de la distribucién de los
impactos LIDAR (Cuadro 7.2).

Symbol | Description | Symbol | Description
MAX Maximum MIN Minimum

RANG | Range STD Standard Deviation
VAR Variance MEAN | Mean

KURT | Kurtosis CvV Coefficient

SKEW | Skewness of Variation

Cuadro 7.1: Conjunto de atributos calculados para cada banda: R (rojo), G (ver-
de), B (azul), H (altura normalizada), I (intensidad LIDAR) y SNDVI (NDVI
simulado).

Finalmente, las medidas se unen para dar lugar a una instancia para cada
parcela con la informacién fusionada. El conjunto de todas las parcelas, forma
el conjunto de datos con el que se trabajara para generar la clasificacién final.
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Symbol Description

PCTR1 Percentage of first return

NOTFIRST | Number of non-first impacts

PCTR2 Percentage of second return

NEMP Number of empty neighbours

PCTRS3 Percentage of third or later return

TOTALR Total number of impacts

PCTR21 PCTR2 over PCTR1

PEC Penetration coefficient

PCTR31 PCTR3 over PCTR1

HPD Height difference between first and
last impacts in the pixel

PCTR32 PCTR3 over PCTR2

PCTN1 Percentage of single impact

EXTRASLP | Slope among every neighbor

PCTN2 Percentage of double impact

INTRASLP | Slope in the pixel

PCTN3 Percentage of triple or more impact

CRR Canopy Relief Ratio

Cuadro 7.2: Conjunto de atributos calculados a partir de la distribucién LIDAR.

7.3.2. Seleccion de datos de entrenamiento

Con el conjunto de datos generado, el siguiente paso es la extraccién de la
base de entrenamiento. Para ello, se clasificé un conjunto de parcelas a través
de inspeccién visual de las imédgenes aéreas y de otras fuentes de datos (como
mapas LULC anteriores) asigndndoles una etiqueta de acuerdo con su tipo de
cobertura o de uso. Se etiquetaron 618 parcelas para el drea de Huelva y 304,
para Trabada. Estos datos pasaron a formar la base de entrenamiento para
cada zona. En ambos casos, la cantidad de instancias de entrenamiento fue de
aproximadamente el 1% del total.

Antes de abordar la clasificacién, se debe aplicar un pre-procesado a los
datos (Zhang et al., 2003). De nuevo, se utilizaron dos tipos de filtros. En primer
lugar, los valores missing se sustituyeron por el valor medio del correspondiente
atributo. Posteriormente, se aplic6 un método de seleccién de atributos (en
nuestro caso, CFS). Los dos filtros se ejecutan utilizando el framework Weka
(Hall et al., 2009) con los pardmetros por defecto. Una vez que se obtuvo la
base de datos filtrada, la siguiente fase fue la ejecucion del algoritmo SVMNNS.

El conjunto de atributos seleccionado para las dos areas de estudio selec-
cionadas puede verse en el Cuadro 7.3 y la importancia del hecho de que 9 de
los atributos coincidan se discutird méas adelante en este capitulo. Aparte de
este hecho importante, si analizamos la distribucién de atributos seleccionados
podemos observar que LIDAR aparece como la principal fuente de informacion
definiendo o influyendo en 10/17 atributos en el caso de Huelva, y 15/20 en
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Huelva Trabada
SNDVIMIN SNDVIMIN
SNDVIMAX SNDVIMAX
SNDVIMEAN | SNDVIMEAN
IMEAN IMEAN
IMIN IMIN
HMAX HMAX
IKURT IKURT
RVAR RVAR
GMEAN GMEAN
INTRASLP SNDVISTD
ISKEW SNDVIRANGE
HCV IMAX
RMIN HMEAN
GKURT HMIN
GCV HRANGE
BMEAN EXTRASLP
BVAR HPD

RKURT

RCV

BCV

79

Cuadro 7.3: Conjunto de atributos seleccionados para las dreas de Trabada y
Huelva a partir de los 71 originales.
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el caso de Trabada. Por otro lado, sélo 1 atributo fue seleccionado del Cuadro
7.2 en el caso de Huelva (INTRASLP) y 2 en el caso de Trabada (EXTRASLP,
HPD), por lo que se puede concluir que la mayor parte de la informacién LIDAR
viene definida por las estadisticas bésicas descritas en el Cuadro 7.1.

7.3.3. SVMNNS

SVMNNS es el resultado de combinar una SVM y un refinamiento basado en
k-NNs de forma secuencial. En nuestro caso, cada clasificador posterior utiliza la
informacién contextual para refinar la clasificacion del paso previo. Es importan-
te destacar que SVMNNS usa como informacién contextual no sélo las etiquetas
de sus vecinos sino su carga espectral. Esta es la principal diferencia respecto a
SVMMRF que por contra, tiene en cuenta exclusivamente las etiquetas de los
vecinos y deja la carga espectral en manos del clasificador original.

Asi pues, el método SVMNNS genera a partir de los datos de entrenamiento
una SVM inicial usando el algoritmo de optimizacién SMO (Keerthi et al., 2001).
La SVM realiza una clasificacion de primer nivel de la escena y asigna a cada
parcela una etiqueta.

El siguiente paso es la aplicacién de un k-NN para reclasificar las parcelas.
Esto es, el k-NN se entrena con los vecinos 8-adyacentes de cada pixel y re-
clasifica la instancia del pixel actual de acuerdo con la informacién espectral
que contienen sus vecinos. Esta etapa de post-procesamiento es equivalente a la
aplicacién de un k-NN en stacking (Wolpert, 1992) respecto al anterior clasifi-
cador, en el que la posicion espacial tuviera un peso mucho mayor que el resto
de caracteristicas.

Es importante destacar que el valor de k es un pardametro que el usuario
tiene que configurar al inicio de la ejecucion. Para las zonas que se utilizaron
en este estudio, se demostré mediante un anélisis experimental que los mejores
resultados se obtuvieron con un valor de k = 3, es decir, cada NN se basa en
los 3 vecinos més cercanos de los 8 elementos adyacentes a cada parcela. En
el caso extremo de que k = #vecinos, el clasificador se comportaria como un
post-procesamiento en el que cada instancias se clasificaria por votacion.

El nimero de refinamientos mediante k-NN, que puede ser visto como el
nimero de iteraciones del método, es también un pardametro configurable n.
El valor de n es también definido por el usuario al inicio de la ejecucién del
método SVMNNS. Con respecto a las dreas de este estudio y para establecer una
comparacion justa respecto a SVMMRF se establecié un ntiimero de iteraciones
n = 6 que es el nimero en el que el algoritmo ICM suele estabilizarse (Besag,
1986).

Finalmente, tras el dltimo refinamiento, el algoritmo genera un mapa teméti-
co en el que se asocia a cada pixel la etiqueta de la parcela que le corresponde
geograficamente.
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7.4. Resultados

Para confirmar la calidad del método SVMNNS, se establecié una compa-
rativa con dos otros clasificadores: SVM y SVMMRF. El método SVMMRF y
en particular el método seleccionado para implementarlo (ICM) es sensible a la
clasificacién inicial (Cortijo and Blanca, 1998; Cao et al., 2011). Por esta razén
y para hacer una comparacién justa de los resultados, los algoritmos contex-
tuales (SVMNNS y SVMMRF) utilizaron la clasificacién inicial obtenida por
SVM. Dicha SVM fue generada mediante el algoritmo SMO optimizando sus
pardmetros C' (indice de complejidad) y v (pardmetro bésico para el kernel de
base radial) mediante computacién evolutiva (Huang and Wang, 2006). En este
caso, SMO utilizé los valores C' = 7,93 y v = 4,15 para los datos de Trabada,
y C =8,12 y v = 6,17 para Huelva. Ademads, ambos clasificadores contextuales
usaron el mismo nimero de iteraciones de refinamiento en los resultados (n = 6)
que es el valor al que ICM alcanza la convergencia de manera general (Cortijo
and Blanca, 1998). Adem4s, se pudo comprobar empiricamente que en ambos
casos el clasificador SVMNNS obtuvo los mejores resultados para k = 7 por lo
que dicho valor fue seleccionado para la comparativa.

En este capitulo, la comparacién se basé exclusivamente en un hold-out.
Esto se debe a que la introduccién del contexto no permite dividir las bases de
datos al estilo de lo realizado en los dos capitulos anteriores ya que, de hacerse,
la vecindad podria escogerse fuera del contexto real de cada pixel e introducir
un importante grado de ruido en los resultados finales.

Para realizar la prueba hold-out, se eligieron y etiquetaron 7501 instancias
del area de estudio de Huelva y 2320 del drea de estudio Trabada. Se utiliz6 apro-
ximadamente el 10 % del niimero total de casos de cada conjunto de datos para
entrenar los diferentes clasificadores. Los Cuadros 7.4 y 7.6 muestran los resulta-
dos obtenido por SVM, SVMMRF con ICM, y SVMNNS en Huelva y Trabada,
respectivamente. Los cuadros muestran el nimero de casos de prueba para cada
clase, los valores de los errores de comision y omision, la precisién global, y el
indice Kappa (KIA). En los Cuadros 7.5 y 7.7, se muestran los valores de preci-
sion parcial y el valor de F-measure por etiqueta. La F-measure es una medida
estadistica que evalta la calidad de una clasificacion mediante la ponderacién
de los errores de tipo I (errores de usuario) y tipo II (errores de productor).

Como hemos comentado antes, debido a que el contexto no puede ser de-
finido propiamente en subconjuntos aleatorios, no podemos aplicar el mismo
estudio de significaciéon que en anteriores capitulos. Asi pues, en este caso, nos
centramos en establecer la significacién de los resultados sobre los dos conjuntos
de test exclusivamente. Para ello, en lugar de estudiar los resultados globales,
iteramos sobre los valores asociados a cada instancia de test y comparamos las
etiquetas asignadas por cada clasificador con la etiqueta verdad de referencia.
Para cada caso, asignamos un valor 1 si el clasificador acierta y un valor 0 si
falla. De esta forma, a partir de las clasificaciones obtenemos una distribucién
binaria para cada clasificador. Posteriormente, es posible aplicar una prueba
Q de Cochran (Conover, 1999) para determinar si las diferencias en las distri-
buciones dicotémicas recogidas son estadisticamente significativas y un analisis
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SVM SVMMRF SVMNNS
Class # Comm. | Omiss. | Comm. | Omiss. | Comm. | Omiss.
error error error error error error
Water 2151 3,00 4,10 0,00 3,50 0,00 0,30
Marsh 1266 | 14,60 27,50 3,00 25,50 3,50 18,40
Roads 1083 | 23,30 10,70 6,40 4,00 4,50 4,30
Low Veg. | 686 24,10 18,10 20,80 9,30 14,40 11,10
Mid. Veg. | 464 49,80 48,50 29,50 13,50 30,20 11,20
High Veg. | 329 37,10 4250 19,50 21,40 4,30 12,50
Buildings | 1314 | 20,20 | 22,90 | 11,70 | 4,80 4,10 3,40
Landfills | 209 66,50 27,10 81,80 0,00 63,60 0,00
KIA 0,77 0,87 0,91
Accuracy 81,02 89,66 92,90

Cuadro 7.4: Resultados porcentuales del hold-out para la zona de Huelva.

SVM SVMMRF SVMNNS
Class Partial | F-Mea. | Partial | F-Mea. | Partial | F-Mea.
Accur. Accur. Accur.

Water 0,97 0,964 1 0,982 1 0,999
Marsh 0,854 0,784 0,97 0,843 0,965 0,884
Roads 0,767 0,825 0,936 0,948 0,955 0,956
Low. Veg. 0,759 0,788 0,792 0,845 0,856 0,872
Middle Veg. | 0,502 0,509 0,705 0,777 0,698 0,782
High Veg. 0,629 0,601 0,805 0,796 0,957 0,914
Buildings 0,798 0,784 0,883 0,916 0,959 0,962
Landfills 0,335 0,459 0,182 0,308 0,364 0,533
Minimun 0,335 0,459 0,182 0,308 0,364 0,533
Mean 0,661 0,686 0,717 0,747 0,791 0,826

Cuadro 7.5: Precisiones parciales por clase para el area de Huelva.

SVM SVMMRF SVMNNS
Class # | Comm. | Omiss. | Comm. | Omiss. | Comm. | Omiss.
error error error error error error
Roads 640 | 38,00 23,40 35,50 17,90 18,00 12,20
Low. Veg. | 549 | 12,60 32,40 4,20 31,00 4,60 18,00
High Veg. | 765 | 14,10 21,10 5,50 16,70 7,30 10,70
Buildings | 366 | 40,20 15,40 49,50 1,10 21,90 1,00
KIA 0,67 0,72 0,84
Accuracy 75,56 79,61 88,10

Cuadro 7.6: Resultados porcentuales del hold-out para la zona de Trabada.
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SVM SVMMRF SVMNNS
Class Partial | F-Mea. | Partial | F-Mea. | Partial | F-Mea.
Accur. Accur. Accur.

Roads 0,62 | 0,68 | 0645 | 0,723 | 082 | 0,848
Low. Veg. | 0,874 | 0,763 | 0,958 | 0,802 | 0,954 | 0,882
High Veg. | 0,859 | 0,822 | 0,945 | 0885 | 0927 | 0091
Buildings | 0,598 | 0,701 | 0,505 | 0,669 | 0,781 | 0,873
Minimun | 0,598 | 0,686 | 0,505 | 0,669 | 0,781 | 0,848

Mean 0,738 | 0,743 | 0,763 | 0,770 | 0,870 | 0,878

Cuadro 7.7: Precisiones parciales por clase para el area de Trabada.

algorithm X2 p-value | Holm’s

2 [ SVMMRF | 300.62 | 1,32-1° | 0.025
1 SVM | 908.40 | 3,1771° | 0.05

Cuadro 7.8: Holm’s adjusted p-values for the significance McNemar’s tests.

post-hoc basado en su homélogo para comparar entre pares, el test de McNe-
mar (McNemar, 1947), una prueba no paramétrica que tradicionalmente se usa
en teledeteccién (Tarabalka et al., 2010) para determinar si dos matrices de
confusién son estadisticamente diferentes.

La prueba Q@ de Cochran es una generalizacién para mas de dos conjuntos
de datos del test de McNemar. El estadistico de Cochran se calcula segin la
Ecuacién 7.5 donde k es el numero de clasificadores, b es el niimero de instancias
de test, X; es la suma de los valores asociados a cada clasificador para una
instancia de test en concreto, X ; es la suma de los valores para un clasificador
en concreto y IV es la suma total de valores de los k clasificadores. El estadistico
de Cochran sigue una distribucién x? con k — 1 grados de libertad.

> (X, — )2
Z?:l Xi-(k - Xi.)

En nuestro caso, la prueba Q de Cochran demostré que existen diferencias
significativas entre los resultados de los tres métodos estudiados (p- value<
107%), a = 0,05). El posterior anélisis post-hoc por pares mediante pruebas
de McNemar corregidas con el procedimiento de Holm revel6 que SVMNNS
obtiene precisiones significativamente diferentes respecto a sus competidores,
como puede verse en el Cuadro 7.8.

Teniendo en cuenta que en ambos casos, SVMNNS obtiene mejores resulta-
dos y que dichos resultados son estadisticamente significativos, podemos concluir
que para ambas areas SVMNNS tiene un comportamiento mejor que el resto de
competidores.

La Figura 7.2 y la Figura 7.3 muestran las imégenes aérea, la imagen de
intensidad LIDAR, las dreas de entrenamiento y test, y los mapas teméticos

T = (k)(k — 1) (7.5)
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resultantes para Huelva y Trabada respectivamente.

7.5. Discusion

Uno de los datos maés llamativos de este capitulo es el hecho de que 9 de los
atributos seleccionados para cada area coincidan. De hecho, es interesante ver
que dos de ellos, IMEAN y HMAX, forman parte de los conjuntos seleccionados
tanto en el Capitulo 5 como en el Capitulo 6. Lo que hace pensar que ambos
atributos son clave a la hora de valorar la cantidad de informacién aportada por
LIDAR al sistema.

Otro hallazgo muy importante mostrado en este capitulo es que es posible
desarrollar indices de vegetacién simulados aunque no se posea la informacion
exacta de una banda en cuestion. Asi, el conjunto de estadisticos relativos a
SNDVI tiene una gran importancia en la clasificacion final ya que se han selec-
cionado 3 (5 en el caso de Trabada) de los 7 estadisticos generados relativos a
ese indice.

Para analizar los datos relativos a la precision de los clasificadores y teniendo
en cuenta que los datos de estudio son muy diferentes, es interesante estable-
cer el analisis por separado para cada uno de los resultados de manera que,
posteriormente, se puedan obtener conclusiones generales.

Asi pues, centrandonos en los resultados de Huelva, encontramos que el nivel
de precisién de la SVM es relativamente alto, por encima del 81 % (Cuadro 7.4).
A pesar de ello, hay que destacar que existe una enorme diferencia entre la
SVM vy los resultados para los algoritmos contextuales (diferencia de mas de 8
puntos). Este hecho subraya la importancia de utilizar algoritmos contextuales
cuando se trabaja con orientaciones a pixel o parcela en datos de alta resolucion.

Otro dato importante es que SVMNNS obtiene los mejores resultados para
la precisién global y local a excepcién de 2 etiquetas (marismas y vegetacién
media). Sin embargo, si analizamos los resultados de la medida F para tener
en cuenta el error de omisién, vemos que comparando ambos clasificadores con-
textuales;, SVMMRF obtiene los mejores resultados en todas las clases (véase
el Cuadro 7.5). Asi pues, se puede concluir que SVMNNS se comporta mejor
para el conjunto de prueba en el area de Huelva ya que de manera global, bate
a SVM y SVMMRF, y ademds, sus precisiones locales en el peor de los ca-
sos son similares a las obtenidas por sus competidores cuando no las supera
ampliamente.

Si comparamos el resultado obtenido en este capitulo con el obtenido en
el anterior, nos damos cuenta de que el resultado del procesado contextual ha
generado una mejor clasificacién final (precisién del 90 % vs. 86 % del capitulo
anterior) a pesar de que la clasificacién en este capitulo se ha llevado a cabo a
una resolucién superior. De lo anterior y en consonancia con lo demostrado por
otros autores (Tarabalka et al., 2010; Fauvel et al., 2012), se debe aplicar un
procedimiento contextual siempre que se aplique una clasificacion por pixel o
parcela para resolver los problemas asociados a estos paradigmas, ya comentados
en capitulos anteriores.
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Desde el punto de vista visual (Figura 7.2), se puede confirmar que el tra-
tamiento contextual mejora los resultados generales de la SVM. La sensacién
cuando se compara un mapa con tratamiento contextual con uno sin dicho tra-
tamiento es que el mapa es mas «limpio». Esto es debido a que los tratamiento
contextuales tienden a homogeneizar el resultado final. De cualquier manera, el
analisis de los resultados debe hacerse principalmente de manera cuantitativa a
partir de los resultados de test y como hemos visto, dichos datos confirman la
sensacién visual.

La zona de Trabada sdlo tenia cuatro clases, y aunque se podria suponer que
los resultados serian mejores, las precisiones son del mismo orden que en Huelva
o menores. En concreto, SVM no alcanza el 76 % (Cuadro 7.6). Este hecho se
puede atribuir a un nivel méas bajo de separabilidad entre clases a partir de
la informacién espectral disponible aunque observando los resultados obtenidos
por SVMNNS, es mas logico pensar que también existe un mayor nimero de
instancias atipicas que empobrecen la clasificacién original. Es importante des-
tacar que el uso del contexto sigue mejorando notablemente los resultados de
la SVM aunque principalmente en el caso de SVMNNS (79 % para SVMMRF y
88 % para SVMNNS) que de nuevo obtiene el mejor resultado. La diferencia con
respecto a SVMMRF es de casi 10 puntos. En este caso, al analizar la precisiéon
por clase (Cuadro 7.7), se puede observar que SVMMRF obtiene bajas precisio-
nes (medida F inferior al 85 %) para todas las etiquetas excepto vegetacion alta.
Por contra, SVMNNS matiene una precision alta practicamente para todas las
clases.

En lo que refiere al aspecto visual (Figura 7.3), en esta ocasién puede verse
perfectamente los problemas de SVMMRF comparandolo con SVMNNS. De
nuevo, el tratamiento contextual mejora la clasificacion inicial, pero en este caso,
SVMMREF introduce zonas de eucaliptos en medio del drea urbana, rodeando
a los principales edificios debido a la excesiva carga espectral que introduce en
la asignacion de etiquetas. Por contra, SVMNNS compacta la zona de edificios
eliminando los anteriores problemas.

Valorando los resultados de manera conjunta, se debe concluir que, en primer
lugar, se confirma la gran sinergia entre LIDAR y la ortofotografia drea para se-
parar las clases de ambas dreas de estudio por lo que su uso con datos del PNOA
parece perfectamente viable. Es importante tener en cuenta los altos niveles de
precisién que se han alcanzado (>85 %) para SVMNNS en ambas bases de da-
tos. En segundo lugar, hay que destacar que el método propuesto, SVMNNS,
mejora tanto la SVM clasica como SVMMRF no sélo globalmente, sino también
para cada etiqueta de manera general, de acuerdo con las precisiones parciales
y la medida F. Esta mejora con respecto a SVMMRF fue mayor para los datos
de Trabada que para los datos de Huelva. Es decir, se obtuvo un mejor rendi-
miento con datos de mayor resoluciéon (1m en Trabada vs. 3m en Huelva). La
estrategia de la combinacién de clasificadores SVM y NN resulté ser méas apro-
piada en este contexto que la regularizacion MRF que, para conjuntos de datos
con resoluciones bajas, funciona mejor pero que cuando se enfrenta a datos més
complejos tiende a eliminar los conjuntos de etiquetas aislados en beneficio de
las etiquetas mayoritarias en el drea. Este problema no se tiene en SVMNNS
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pero sin embargo, al no tener en cuenta la probabilidad original generada por la
SVM, la clasificacién pasa a depender demasiado de la relacién espectral entre
vecinos. Asi, dos valores erroneos con respuestas espectrales similares al pixel
actual, pueden hacer que la etiqueta actual bien asignada, se cambie e introduz-
ca un error en la clasificacién final. Este razonamiento explicaria el por qué a
mayores valores de k se obtuvo un rendimiento visual mejor. En cualquier caso,
este problema deberd ser tratado en el futuro trabajo post-doctoral.

Finalmente, un dato importante no tratado es el rendimiento sobre datos
no balanceados (Chawla et al., 2004). En lo que respecta a las dos bases de
datos tratadas, s6lo Huelva tiene un nivel de desbalanceo grave. Asi, la clase
«vertederos» tiene muy poca presencia tanto en la base de entrenamiento como
en el conjunto global. Los niveles de precisiéon para esa clase son claramente
insuficientes aunque el efecto perjudicial del desbalanceo parece ser menor en
el caso de SVMNNS. El desbalanceo en los datos es una situacién tipica en
teledeteccion (Guerrero-Curieses et al., 2004) y también deberd ser abordadas
en futuros trabajos.
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Figura 7.2: Clasificacion final obtenida en Huelva. Agua en color azul, pantanos
en marrdn, carreteras y vias férreas en gris, vegetacién baja y suelo desnudo
en amarillo, vegetacion media en color verde claro, eucaliptos en verde oscuro,

edificios en rojo y vertederos en color morado.
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-

(a) Imagen de intensidad LIDAR en Trabada y puntos de entrenamiento (b) Imégen aérea de Trabada y 4reas de test

-

(c) Mapa temético SVM (d) Mapa temético SVMMRF (e) Mapa temético SVMNNS

Figura 7.3: Clasificacién final obtenida en Trabada. Carreteras en gris, vegetacién baja y suelo desnudo en amarillo, eucaliptos
en verde y edificios en rojo.



Capitulo 8

Estimacion de variables
forestales

Dios tomdé al hombre y lo puso en el jardin del Edén
para que lo cultivara y lo cuidara.
Génesis 2:15.

8.1. Introduccion

Hasta el momento, nos hemos centrado en LIDAR como sensor para el desa-
rrollo de mapas tematicos en lo que seria una aplicaciéon clasica de teledetec-
cién. Asi, hemos visto distintas formas de generar mapas de manera automati-
ca mediante técnicas de aprendizaje supervisado y posteriormente, nos hemos
centrado en como introducir informacion del contexto espacial en la propia cla-
sificacién.

En este capitulo, nos centraremos en la que puede ser la aplicacién mas
importante del sensor LIDAR junto al desarrollo de MDTs: la estimacién de va-
riables forestales y mdas concretamente de variables relacionadas con la biomasa
forestal. En este contexto, es posible encontrar una bibliografia extensa en la
que LIDAR aparece como un factor clave, debido principalmente a su capacidad
para registrar la informacion de las alturas. Sin embargo, existen pocas aporta-
ciones que se centren en la mejora del proceso de extraccion del conocimiento
a partir de la nube de puntos. En este capitulo concretamente, exploraremos la
aplicacién de técnicas de mineria de datos y de soft computing para mejorar la
estimacién de biomasa basada en el sensor LIDAR.

La principal motivacién para estimar biomasa viene de la necesidad de ga-
rantizar la sostenibilidad de los bosques. La Unién Europea ha desarrollado en
los iltimos tiempos politicas activas orientadas a la gestion, control y proteccion
de los recursos naturales (Comisién al Consejo y al Parlamento Europeo, 2001).
En el caso de los bosques, es de vital importancia tener en cuenta sus funcién
tanto econémica como ecoldgica, por lo que se hace necesario cuantificar los re-

89
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cursos existentes para realizar una planificacion estratégica, tdctica y operativa
en lo que respecta a los distintos tratamientos silvicolas y forestales.

La biomasa forestal es un indicador que proporciona una estimacién del
material celuldsico como fuente potencial de energfa renovable (Popescu, 2007),
da una medida de la produccién forestal en general, y también, da informacién
del secuestro de carbono en los arboles. El secuestro de carbono es la capacidad
de un arbol para almacenar carbono en su estructura. La capacidad de los
bosques para secuestrar carbono es un hecho que interesa en extremo a los
investigadores, debido a la posible relacién entre la acumulacion de CO; en la
atmosfera y el cambio climdtico (Torres et al., 2010).

La mayoria de los sistemas de gestion de areas forestales se basan en el uso
de variables bioffsicas medidas en campo (Naesset et al., 2004). Sin embargo,
estas variables son muy caras de extraer debido principalmente al alto coste en
tiempo y recursos que conlleva (Hall et al., 2005). Ademds, existen limitaciones
para el conocimiento obtenido por esta via. Asi, por ejemplo, pueden existir
zonas con dificil acceso que limiten el establecimiento de suficientes parcelas de
muestra para capturar la variabilidad real (Lovell et al., 2005). También hay
que tener en cuenta que la estimacién clasica de biomasa a menudo implica un
muestreo destructivo (Popescu, 2007) con el consiguiente deterioro de la materia
prima.

Con todo lo anterior en mente, el uso de LIDAR aparece como una tecnologia
no invasiva que permite reducir los costes de los procesos relacionados con la
deteccién, gestién y medicion de los cambios en los bosques. A partir de LIDAR,
es posible extraer estimaciones de variables biofisicas que posteriormente se
usardn para generar informacién (Garcfa et al., 2010) relacionada con las dreas
boscosas como los inventarios forestales (Anderson et al., 2008) o los modelos
de combustible (Mutlu et al., 2008).

Si LIDAR es la fuente de datos para estimar las variables en las que se basan
los distintos modelos, por lo general, dichas estimaciones se realizan mediante
regresién lineal miltiple (Multiple Linear Regression, MLR) entre un conjun-
to de mediciones en campo y un conjunto de indicadores LIDAR. La principal
ventaja de utilizar MLR es su simplicidad. Por contra, este método también
tiene algunas desventajas. Por ejemplo, en la mayoria de los estudios, MLR em-
plea «un conjunto de estadisticos relativamente amplio calculados a partir de la
altura LIDAR y de los datos de su intensidad, que son sisteméticamente elimi-
nados del modelo mediante un proceso gradual y que se traduce en un conjunto
de predictores con poca justificacién fisica» (Muss et al., 2011). Asi pues, las
metodologias para establecer las regresiones entre los datos LIDAR y las varia-
bles clave para la caracterizacién de los bosques estdn viéndose revisadas (Salas
et al., 2010). Ademds, se ha comenzado a explorar el uso de nuevas técnicas de
regresién no paramétricas y de metaheuristicas aplicadas a la seleccion de pre-
dictores (Gong et al., 2011; Latifi et al., 2010b) mejorando los resultados pero
también, perdiendo parte de la simplicidad y la claridad del modelo de regresién
lineal.

Buscando un punto medio entre las opciones antes comentadas, este capitulo
plantea el uso de arboles de regresiéon con selecciéon genética para generar las



8.2. TRABAJOS RELACIONADOS 91

estimaciones de distintas variables relacionadas con la biomasa a partir de da-
tos LIDAR. En concreto, estudiaremos qué tipo de selecciéon es més apropiada
(stepwise o basada en algoritmos genéticos) y por otro lado, compararemos el
rendimiento de un modelo basado en arboles de regresién M5P (Quinlan, 1992)
contra otras técnicas recogidas en la bibliografia. Asi, este capitulo pretende:

= Mostrar la mayor calidad de la computacién evolutiva para guiar el proceso
de seleccion de predictores.

= Establecer un respaldo solido para futuros trabajos que exploren nuevas
mejoras en los arboles de regresién aplicados a la generacién de productos
derivados de LIDAR.

8.2. Trabajos relacionados

En esta seccién, mostramos las principales caracteristicas de los estudios
aplicados a LIDAR y a estimacién de variables forestales desde el punto de
vista metodolégico con especial énfasis en las técnicas utilizadas para establecer
las regresiones, las medidas de calidad para dichas regresiones y los procesos de
seleccién de predictores.

8.2.1. Técnicas de regresion

En el drea medioambiental, las técnicas parametricas (concretamente, MLR)
han sido la herramienta bésica para generar conocimiento a partir de las nubes
de datos LIDAR en lo que a estimacién de variables forestales se refiere. Este
conjunto de técnicas parten de un conjunto de asunciones que no siempre son
tenidas en cuenta y que pocas veces son comprobadas (Osborne and Waters,
2002):

= Normalidad. La regresién miltiple asume que las variables siguen una
distribucién normal.

= Linealidad. La regresion multiple estandar sélo puede estimar con exac-
titud la relacién entre las variables dependientes e independientes si las
relaciones son de naturaleza lineal. Si la relacién entre las variables no es
lineal, los resultados del andlisis de regresién pueden subestimar la ver-
dadera relacién. En cualquier caso, es posible encontrar en la literatura
especializada, transformaciones en los datos para incrementar la lineali-
dad. Asi, para describir relaciones exponenciales, muchos autores toman
logaritmos neperianos de los datos para las variables dependientes e inde-
pendientes y linealizan el modelo. Al resultado final una vez que se deshace
la transformacién se le conoce como ecuacién alométrica (Y = a x X?°).

= Fiabilidad. A lo largo de la recogida de datos, existen multiples situaciones
que pueden generar errores. Estos errores deben ser eliminados ya que en
otro caso, la relacién descrita por MLR puede verse afectada de manera
grave.
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= Homocedasticidad. Esta propiedad asegura que las varianzas de los datos
son homogéneas. Si se tiene una situacién de heterocedasticidad grave, se
puede producir una grave distorsion en los resultados y debilitar seriamen-
te el analisis.

Para las situaciones en las que no es posible aplicar una regresién paramétri-
ca, existen técnicas que se ajustan a los datos sin hacer ningun tipo de presuncién
sobre ellos (regresién no paramétrica). Este tipo de técnicas estdn generando un
gran interés en el mundo LIDAR y existen ya diversos estudios que comparan los
resultados de las técnicas clasicas (MLR) con técnicas tales como los procesos
gaussianos (Zhao et al., 2011) o los vecinos mas cercanos (Tian et al., 2012).

El potencial del aprendizaje automatico en el drea medioambiental puede
ser mejor evaluado si se tiene en cuenta que existen estudios explorando el
uso de las técnicas mas novedosas en el drea como es el caso de los ensembles
para regresién. Asi, podemos encontrar aplicaciones basadas en Random Forests
(Stojanova et al., 2010; Shataeea et al., 2011) para realizar tareas de regresién
con el objetivo de modelar la altura o la extension de las zonas de vegetacion,
usando dichos ensembles como herramienta béasica para combinar arboles de
regresion mas simples.

8.2.2. Medidas de diagnéstico

Las técnicas de regresion y en concreto MLR, se utilizan para encontrar
el modelo lineal que mejor predice una variable dependiente a partir de un
conjunto de variables independientes. Asi, es facil demostrar que en el caso de
MLR, para p variables independientes, se tienen 2P modelos posibles formado
por sus posibles subconjuntos. Para cada modelo, se suele calcular una medida
de diagnéstico con el objetivo de ayudar a determinar qué modelo es el ”mejor”.
Estas medidas de diagndstico incluyen el error cuadratico medio (RMSE) y el
coeficiente de determinacién (R?) calculadas mediante las Ecuaciones 8.2 y 8.4.
Un modelo lineal de buena calidad tiene un RMSE bajo y R? alto, cercano a
1. Sin embargo, estas medidas por si solas no son suficientes para determinar el
mejor modelo ya que existen otros factores que no se tienen en cuenta como el
grado de multicolinearidad y la simplicidad del modelo (principio de simplicidad)
que son claves a la hora de desarrollar modelos medioambientales a partir de
LIDAR.
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SSE
SST

Para introducir la simplicidad en el modelo de regresion han ido apareciendo
distintas medidas que potencian la disminucién de predictores en el modelo
final. Entre las mas importantes estan los indices Criterio de Informacién de
Akaike (Akaike Information Criterion, AIC) y Criterio de Informacién Bayesiano
(Bayesian Information Criterion, BIC).

AIC (Akaike, 1974) es una medida de la bondad relativa de ajuste de un
modelo estadistico. Se basa en el concepto de entropia de la informacién y
ofrece una medida relativa de la pérdida de informaciéon cuando un determinado
modelo se utiliza para describir la realidad. AIC viene dado por la Ecuacién 8.5
donde k es el niimero de parametros del modelo y L es el valor maximizado de
la funcién de similitud obtenido por dicho modelo.

R*=1- (8.4)

AIC = 2k — 2in(L) (8.5)

BIC (Schwarz, 1978) estd intimamente relacionado con AIC pero penaliza
de manera mas grave el nimero de pardmetros. En la Ecuacién 8.6, k de nuevo
representa el nimero de pardmetros y N el niimero de instancias con las que se
genera el modelo.

BIC = —=2In(L) + k - In(N) (8.6)

A pesar de que el uso de BIC como selector de modelos estd muy extendido,
existen autores Weakliem (1999) que critican su uso por dos razones sustan-
ciales: primero, las conclusiones alcanzadas mediante BIC dependen de que los
valores sigan una misma distribucién que no todas las combinaciones de predic-
tores tienen por qué respetar; en segundo lugar, BIC tiende a favorecer modelos
excesivamente simples en la practica.

En lo que se refiere a la multicolinealidad, dos indices suele ser usados para
controlarla: el nimero de condicién (Condition Number, CN) y el factor de
inflacién de varianza (Variance Inflation Factor, VIF). CN (Montgomery and
Peck, 1992) se calcula a partir de la matriz formada por los valores asociados
a los predictores seleccionados. Posteriormente, se calculan los autovalores de
dicha matriz y finalmente se calcula el valor de CN como el cociente entre el
autovalor maximo y el minimo (Ecuacién 8.7).

CN = ‘Am‘” (8.7)

/\min

Aunque no existe un valor para el nimero de condicién que sirva de umbral
de multicolinearidad, existe una opinién generalizada (Belsley, 1991; Kleinbaum
et al., 1988) que sostiene que un ntumero de condicién superior a 10 implica
multicolinearidad y un valor de 20 o superior implica un problema de multico-
linearidad de moderado a fuerte.

Por su parte, VIF es un estadistico clasico para detectar problemas de mul-
ticolinearidad que se calcula para cada predictor del modelo. Asi, se define un
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modelo que use el predictor a estudiar como variable dependiente y al resto de
predictores como variables independientes. Una vez que se establece el modelo,
el valor VIF se calcula mediante la Ecuacién 8.8. El valor de VIF limite que suele
establecerse es de 10 (Garcia et al., 2010), pero cuanto menor sea el valor de VIF
para cada predictor més seguros estaremos de que no existe multicolinealidad
en el modelo respecto a dicho predictor.

1

V=1

(8.8)

8.2.3. Seleccién de atributos

La forma en la que se busca el conjunto de predictores éptimo también es
un factor importante a la hora de establecer las ecuaciones que describiran las
relaciones entre LIDAR y el trabajo de campo. Entre los procesos de seleccion
mas utilizados estan:

= Seleccion hacia adelante. La construccién de un modelo con este tipo
de proceso comienza con sélo un predictor en el modelo (en general, el que
mayor R? tenga en una regresién lineal simple (Garcfa et al., 2010)). Para
cada una de las variables independientes bajo el supuesto de normalidad,
se realiza un F-test para determinar si la contribucién de cada variable en
el modelo es significativa. La variable con el menor pvalue por debajo de
un valor de corte especificado (o = 0,05) es la elegida para ser introducida.
Una vez que la variable esta en el modelo, se vuelve a ejecutar el proceso
con en el resto (p — 1 variables independientes). Este proceso continda
hasta que las variables restantes no obtienen pvalues por debajo de a.

= Eliminacion hacia atras. Este proceso comienza con todas las variables
en el modelo. Asi, la aplicacién del F-test se realiza para cada variable y
aquella con mayor p — value superior al valor especificado por el valor «
se retira del modelo. Este proceso contintia hasta que todas las variables
dentro del modelo superan el test.

= Seleccién paso a paso (stepwise). Esta metodologia es una modifica-
cion de la técnica de seleccion hacia adelante en la que las variables que
ya estan en el modelo no necesariamente deben estar al final del proceso.
Asi, al igual que en la técnica de seleccién hacia adelante, las variables
se agregan de una en una, pero después de que una variable se anada, la
técnica paso a paso evalta todas las variables ya incluidas en el modelo y
elimina cualquier variable que no supere el F-test. El proceso paso a paso
termina cuando ninguna de las variables excluidas del modelo supera el
test, mientras que las que estan si lo hacen.

Estos procesos clasicos en general, usan las diferencias en R? antes y después
de introducir o eliminar un predictor para establecer el correspondiente test
estadistico. Posteriores propuestas (Gonzalez-Ferreiro et al., 2011) han usado
otros estadisticos como el C), de Mallows (Mallows, 1973). Dicho estadistico se
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calcula segtin la Ecuacién 8.9 donde 02 ~ SSE (SSE para el modelo con todos
los predictores), N es el nimero de instancias de entrenamiento y P el niimero
de predictores para el modelo concreto.

SSE,

Cp - N+42P (8.9)

Aunque estos estadisticos mejoran los modelos finales desde el punto de
vista de la simplicidad, siguen teniendo el mismo problema que los anteriores
puesto que en algunos casos, sélo se evaliia un subconjunto de los modelos
posibles dependiendo de la secuencia de entrada en el sistema, y ademés, el
uso de test estadisticos paramétricos sobre datos que no tienen por qué cumplir
las condiciones paramétricas pueden dar como resultados problemas graves a la
hora de seleccionar los mejores atributos. Por todo ello, la aplicaciéon de técnicas
evolutivas se han planteado recientemente como una forma de conseguir un
subéptimo de mayor calidad (Latifi et al., 2010a).

8.3. Generacion de los atributos LIDAR

Esta seccion describe los diferentes conjuntos de datos utilizados en este
capitulo con especial énfasis en el tipo de procesamiento sobre los datos LIDAR
y el conjunto final de estadisticos sobre los que se aplican las distintas técnicas
de regresion.

8.3.1. Trabada

El primer conjunto de datasets utilizado se extrajo de la zona de estudio de
Trabada (Subseccién 4.3.2) para estimar las variables biomasa de copa (W),
biomasa de tronco (W) y biomasa total (W) medidas en campo.

La nube de puntos LIDAR del area de Trabada se preprocesé siguiendo la
metodologia descrita en Gongalves-Seco et al. (2011). Asi, se extrajo un con-
junto de estadisticos comunes en la bibliografia (Gongalves-Seco et al., 2011;
Antonarakis et al., 2008; Hudak et al., 2008) a partir de las intensidades y de
las alturas (normalizadas mediante un MDE). Dicho MDE es generado a partir
de los propios datos LIDAR usando un filtro morfoldgico adaptativo (Gongalves-
Seco et al., 2006).

El conjunto de posibles predictores definido para esta zona se recoge en el
Cuadro 8.1. Las métricas generadas se utilizan como variables independientes
en los modelos de regresién, mientras que en este caso, We,, Wt y Weapg acttian
como las variables dependientes. De esta forma, el conjunto total de datasets
para este drea es de tres (uno para cada variable a regresar).

8.3.2. Guitiriz

El segundo conjunto de datasets se extrajo de la zona de Guitiriz (descrita
en la Subseccién 4.4.1). Este conjunto de datasets es el mds numeroso puesto
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Variable Description Variable Description
returns Number of returns hmin Height minimum
hmax Height maximum hmean Height mean
hmedian Height median hmode Height mode
hSD Height standard deviation hV Height variance
hID Height interquartile range hSkw Height skewness
hKurt Height kurtosis hAAD Height average
absolute deviation
hP25 25" height pct hP50 50" height pct
hP75 75" height pct hP05 5" height pct
hP10 10*" height pct hP20 20%" height pct
hP30 30" height pct hP40 40" height pct
hP60 60" height pct hP70 70" height pct
hP80 80" height pct hP90 90" height pct
hP95 95" height pct imin Intensity minimum
imax Intensity maximum imean Intensity mean
imedian Intensity median imode Intensity mode
iSD Intensity standard deviation iV Intensity variance
ilD Intensity interquartile range iSkw Intensity skewness
iKurt Intensity kurtosis hAAD Intensity average
absolute deviation
iP25 25" intensity pct iP50 50*" intensity pct
iP75 75" intensity pct iP05 5" intensity pct
iP10 10" intensity pct iP20 20" intensity pct
iP30 30%" intensity pct iP40 40" intensity pct
iP60 60" intensity pct iP70 70" intensity pct
iP80 80" intensity pct iP90 90" intensity pct
iP95 95" intensity pct FP _cover2 Ratio of laser hits
above 2-metre height

Cuadro 8.1: Conjunto de estadisticas calculadas para actuar como posibles pre-
dictores en la estimacién de biomasa a partir de la nube de puntos LIDAR en
la zona de Trabada.
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que se utilizaron tanto los datos con resolucién 0,5 pulsos/m? como los datos
con resolucién a 8 pulsos/m?.

Ambos conjuntos de datos, fueron filtrados (separacién entre pulsos terreno
y no terreno) mediante el software Fusion (McGaughey, 2009), aplicindose una
posterior interpolacién para generar un MDT y un MDS (Modelo Digital de Su-
perficie). A partir de ambos modelos, se procedié a calcular las mismas variables
recogidas en el Cuadro 8.1.

Las estadisticas anteriores basadas en las distribuciones de alturas e inten-
sidades fueron generadas para cada una de las 54 parcelas de campo y de esta
forma, se pudo generar un dataset distinto para cada una de las variables me-
didas en el terreno: Hm (altura media, m), Hd (altura dominante, m), G (area
basimétrica, m?/ha), V (volumen, m?/ha), W, (kg/ha), W (kg/ha), y Wapg
(kg/ha). El total pues para esta zona de estudio es de 16 datasets distintos (8
variables X 2 resoluciones).

8.3.3. Alto Tajo

La zona de Alto Tajo también ha sido usada para este estudio (Subsec-
ci6n 4.5.2). Para ello, los puntos LiDAR se clasificaron en terreno y no terreno
(vegetacion) mediante un filtro morfolégico. A partir de este preprocesado, se
desarroll6 un MDT mediante interpolacién de los retornos terreno para nor-
malizar las alturas. Posteriormente, se normalizaron las intensidades segin la
Ecuacién 5.1 vista previamente. No se aplicaron otras regularizaciones puesto
que no se tenia disponibles ni angulos de incidencia ni otros datos que sirvieran
para realizar un calibrado de la intensidad. Una vez que se completé el procesa-
do de los datos, se paso a la generacién de los estadisticos del Cuadro 8.2 para
cada parcela de estudio. Con dichos datos, se establecerian las regresiones sobre
las variables W, Wy y Wapy medidas en campo.

Un dato importante que hay que resaltar es que para hacer que la distri-
bucién de las distintas variables se ajustaran a una normal, los valores fue-
ron transformados con distintas técnicas. Estas fueron de dos tipos: inversio-
nes y aplicacién de logaritmos neperianos. En lo sucesivo, si la variable usada
estd transformada mediante inversién, se le antepondra al nombre el prefijo INV
y en el caso de transformaciones logaritmicas, se hard lo propio con el prefijo
LN.

8.4. Seleccion genética de predictores

Uno de los objetivos de este capitulo es demostrar que la seleccion genética
de los predictores LIDAR es una mejor opcién que la clasica seleccién paso a
paso. Para ello, se definié un algoritmo genético que realizara esta tarea y cuyas
caracteristicas bdsicas (poblacién inicial, funcién de ajuste, cruce y mutacién)
se detallan en las siguientes subsecciones.
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Variable Description Variable Description
P_251 25th percentile [intensity] P_25h 25th percentile [height]
P_50i 50th percentile [intensity] P_50h 50th percentile [height]
P_751 75th percentile [intensity] P_75h 75th percentile [height]
P_90i 90th percentile [intensity] P_90h 90th percentile [height]
P_99i 99th percentile [intensity] P_99h 99th percentile [height]
Mean_i Mean [intensity] Mean_h Mean [height)
Std.-i Standard deviation [intensity] Std_h Standard deviation [height]
CVi Coefficient of variation intenstity CV_h Coefficient of variation [height]
Range_i Range of intenstities CL-h Canopy length [height]
Skew i Skewness [intensity] Skew_h Skewness [height]
Kurti Kurtosis intenstity Kurt_h Kurtosis [height]
CanHits_i Canopy Hits proportion [intensity] CanHits_h | Canopy Hits proportion [height)
%Int P25 | % of [intensity] of the 25th percentile Dif 99.25_h P_99h - P25h
%Int P50 | % of [intensity] of the 50th percentile Dif 99_50_h P_99h - P50h
%Int_P75 | % of [intensity] of the 75th percentile Dif 90-25_h P_90h - P25h
%Int P90 | % of [intensity] of the 90th percentile Dif_ 90_50_h P_90h - P50h
%Int_ P99 | % of [intensity] of the 99th percentile
CRS Canopy reflection sum
DWCRS | Density weighted canopy reflection sum

Cuadro 8.2:

Conjunto de estadisticas calculadas para actuar como posibles predictores en la estimacién de biomasa a partir de

la nube de puntos LIDAR en la zona de Alto Tajo.
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8.4.1. Poblacion inicial

En este epigrafe, describimos la representacién de un individuo del espacio de
soluciones. En este caso, un individuo de la poblacién es un vector en el que cada
celda (genes) representa si un posible predictor en el conjunto de entrenamiento
es seleccionado o no. Cada gen del individuo se inicializa con un valor de 1 6 0
(codificacién entera). Asi, si la posicién i—ésima tiene asignada un valor 1, el
predictor :—ésimo es seleccionado y en el caso contrario, es ignorado.

Es muy importante tener en cuenta que, en la generaciéon de la poblacién
inicial, el algoritmo se asegura de introducir todas las rectas de regresion sim-
ples posibles, para comenzar a partir del modelo minimo (un solo predictor
seleccionado).

8.4.2. Cruce y mutacion

En el diseno de un algoritmo genético siempre es importante establecer un
criterio de busqueda coherente en el espacio de posibles soluciones. Esto sélo
puede lograrse con una adecuada seleccién de los operadores de cruce y muta-
cién.

En este caso, se aplicé la operacién de cruce uniforme para dos individuos
(padres) seleccionados por el método de la ruleta. El cruce selecciona aleatoria-
mente un gen para cada posible predictor a partir de los dos valores posibles
(los genes de los padres para el predictor correspondiente). De esta forma, el
conjunto de genes final es asignado al nuevo individuo.

El operador de mutacién se definié para cambiar el valor de un gen con una
probabilidad dada. En este caso, la mutacién consiste en cambiar un valor al
azar del conjunto de valores asociados a los predictores por su complementario
(1 a0y viceversa).

8.4.3. Funcién de ajuste

Nuestro objetivo es medirnos con los resultados obtenidos en las tres zonas
de estudio en terminos del valor BIC. Asi pues, se definié una funcién de fitness
adecuada. Asi, se buscé la optimizacién del indice BIC que serd mejor cuanto
menor sea. En nuestro caso, los valores por debajo de 0 podian dar un problema
ya que el framework utilizado (Dyer, 2010) no soportaba este tipo de valores
en la evolucién. Para evitar estos problemas, la funciéon de fitness es la suma
del BIC mds una constante soporte (en nuestro caso, 1000,0) que dependerd del
tipo de datos de entrada y que debe ser configurado al inicio de la ejecucién.

Ademais, se introdujeron como funciones de filtro el CN y el VIF, respecti-
vamente. Asi, independientemente del valor de fitness que se tenga, si el valor
asociado al individuo para la funcién de filtro supera un determinado umbral, el
fitness se actualiza al valor mayor posible para que tenga una mala adaptacién
al entorno y por consiguiente, no pase a la siguiente generacién. De esta forma,
controlamos tanto la posibilidad de multicolinearidad como la complejidad del
modelo final.
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Parametro Valor
Poblacién 100

N° de genes #atributos
N° de generaciones | 100

Tipo de seleccién Ruleta

Cruce Uniforme
Mutacién Py (S;) =0,8
VIF umbral 10.0

CN umbral 20.0

Cuadro 8.3: Parametros evolutivos.

8.4.4. Parametrizacién

Un aspecto clave en la computacion evolutiva es la fase de parametrizacion.
En el Cuadro 8.3, se resumen los parametros seleccionados para las areas de
prueba.

8.5. Comparativa de métodos de regresién no
paramétricos

El segundo objetivo de este capitulo es evaluar la capacidad de las técnicas
de regresién no paramétricas para trabajar sobre conjuntos de datos reducidos
como los que forman las bases de datos antes descritas. Estas técnicas ademés
de haber demostrado su validez en otras areas, tienen como principal ventaja
la independencia respecto a la distribucién concreta de los datos. Asi, no rea-
lizan asunciones sobre estos y se ajustan a cada instancia de manera local. De
esta forma, si se tiene un conjunto de datos lo suficientemente amplio pueden
llegar a inferir modelos generales de alta calidad. Por otra parte, los métodos
no paramétricos tienden a sobreajustar sus resultados cuando hay un ndmero
insuficiente de instancias.

En este caso, hemos seleccionado un conjunto de técnicas no paramétricas
que ya han sido utilizadas en la bibliografia para tareas relacionadas con la
estimacién de variables forestales. Asi, comparamos el rendimiento de los drboles
de regresién en la forma del algoritmo M5P (Garcia-Gutiérrez et al., 2011b), el
algoritmo k-NN (Hudak et al., 2008), los procesos gaussianos (Zhao et al., 2011),
en adelante GP, y las ANNs (Niska et al., 2010) en la forma del perceptrén
multicapa.

Précticamente todos los métodos que vamos a utilizar en este estudio se ca-
racterizan por tener un conjunto de parametros que deben ser ajustados por el
usuario para obtener los mejores resultados. Asi pues, de nuevo, utilizamos un
algoritmo evolutivo para ajustarlos a la vez que se seleccionan los mejores pre-
dictores. Este ultimo punto es especialmente importante para el algoritmo k-NN
puesto que en otro caso, se corre el riesgo de obtener resultados erréneos por los
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Método de regresiéon | Pardmetro Valor
GP ~ [0.01, 1.0]
GP C [0.01, 10.0]
ANN Momentum [0.01, 1.0]
ANN Learning rate | [0.01, 1.0]
ANN Hidden layers | [1, 15]
k-NN k 1, 10]

Cuadro 8.4: Valores limite para los parametros de los métodos de regresion
utilizados.

problemas asociados a la alta dimensionalidad (Hughes, 1968). Las principales
caracteristicas del algoritmo evolutivo utilizado se presentan en los siguientes
epigrafes.

8.5.1. Poblacion inicial

Un individuo de la poblacién esta formado por dos subindividuos. El primero
contiene un conjunto de valores reales representando los pardametros del método
de regresién. El segundo estd formado por un individuo como el descrito en
la Subseccién 8.4.1. Los valores iniciales del primero son valores reales que se
generan aleatoriamente dentro de unos limites preestablecidos. En el Cuadro
8.4, se muestran los valores limites de cada parametro.

8.5.2. Cruce y mutacion

En este caso, también utilizamos la operaciéon de cruce uniforme entre dos
individuos padres. De esta forma, cada invididuo hijo tiene una probalidad del
50 % de heredar de un padre, el coeficiente asociado a un pardmetro del método
0 a un posible predictor.

Un punto importante del proceso es la especificaciéon del operador de mu-
tacion. En este caso, si un indiduo ha sido seleccionado para mutar, antes de
hacerlo, se selecciona al azar el subindividuo que mutara. Asi, si se elige que mu-
te el vector de posibles predictores, el operador de mutacién se comportara de
la manera descrita en la Subseccién 8.4.2 y si se elige el nuevo subindividuo, el
operador cambiard el valor de uno de los parametros de manera aleatoria a un
nuevo valor dentro del intervalo determinado.

8.5.3. Funcion de ajuste y parametrizacion

A priori, la funcién de ajuste podria ser la misma que la descrita en la Subsec-
cién 8.4.3, pero el indice BIC hace uso del niimero de pardametros como un dato
imprescindible para su calculo. El problema es que el concepto de parametro en
BIC hace referencia al numero de predictores y no al conjunto de parametros
visto en el Cuadro 8.4. Por ello, en este caso, se decidié maximizar el valor de
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R? por ser éste un indice que no depende del niimero de pardmetros, ni de su
significado concreto.

Para evitar los problemas relacionados con la multicolinealidad y los modelos
con demasiados predictores, que en general, provocarian un mayor riesgo de
sobreajuste, usamos el valor VIF como filtro. Asi, los individuos con valores de
ajuste que tengan asociado un valor VIF por encima de 10, ven su valor de
ajuste modificado para que se adapten lo peor posible a su entorno (se sustituye
su valor R? por el valor 0).

En este caso, no se pudo utilizar el CN puesto que en su definicién se exige
conocer el término independiente, lo que implica que no es posible generalizarlo
a otro tipo de técnicas que no sean las regresiones lineales.

Finalmente, respecto a la parametrizaciéon, se debe comentar que se ejecu-
taron utilizando los datos del Cuadro 8.3, puesto que habian funcionado de
manera correcta a la hora de seleccionar los mejores predictores como veremos
en el siguiente epigrafe.

8.6. Resultados

8.6.1. Comparativa entre seleccion genética y selecciéon
paso a paso de predictores

Comprobar si la seleccién paso a paso (stepwise) de los posibles predictores
puede ser mejorada por una seleccion de caracteristicas basada en computacion
evolutiva es uno de los principales objetivos de este capitulo. Debido a la natu-
raleza aleatoria de los algoritmos genéticos, y con el fin de establecer la compa-
racién, la ejecucion de los algoritmos genéticos se repitié diez veces para cada
dataset y se seleccionaron los predictores del individuo que obtuvieron el valor
mediano de las diez ejecuciones. En el Cuadro 8.5, se pueden ver los predicto-
res seleccionados por cada método junto al coeficiente de determinacién R? y
BIC alcanzados por la técnica MLR con ambos tipos de seleccién. También se
recoge las medidas de multicolinearidad explicadas anteriormente. En el caso
de la seleccion genética, dichos datos se omiten puesto que la funcién de ajus-
te limita dichos valores a un rango en el que el grado de multicolinearidad es
practicamente nulo.

Atendiendo a la medida BIC obtenida en cada caso (R? mejora siempre a
medida que mas predictores son anadidos), se puede observar que la seleccién
genética obtiene mejores resultados. Sélo en cuatro casos, la seleccién stepwise
consigue batir a la seleccién genética. Si analizamos estas cuatro bases de datos y
los modelos generados a partir de ellas, se puede observar que en todos los casos
se tuvo un valor CN superior a 20 lo que indica multicolinearidad moderada.
Teniendo en cuenta que el algoritmo genético se definié para no permitir este
tipo de situaciones, se debe valorar ain mas la potencia de esta seleccién frente
a su competidora.

Para establecer la significancia estadistica de este estudio, aplicamos un test
de comparacién por pares sobre los resultados BIC de cada tipo de seleccién. En



Area Variable | Stepwise | Stepwise | Stepwise | Stepwise | Stepwise Genetic | Genetic Genetic
VIF CN BIC R? predictors BIC R? predictors
Alto Tajo W, 1,03 17,59 250,32 0,67 INVP 50h, | -52,69 | 0,633 | INVP50h,
%Int_P25 P75
Alto Tajo Wt 1,47 233,09 -61,40 0,6 P99.i, -58,03 0,521 INVP90_h,
%Int_P50 DWCRS,
CanHits_i
Alto Tajo Wabg 1,03 17,59 -69,81 0,673 INVP_50h, -69,81 0,673 INVP_50h,
%Int_P25 %Int_P25
Trabada Wer 0,00 13,31 650,51 0,708 hP90 650,51 0,708 hP90
Trabada Wt 1,09 14,29 800,03 0,801 hSkew,hP75 799,93 0,776 hP95
Trabada Wabg 0,00 12,95 809,99 0,771 hP95 809,99 0,771 hP95
Guitiriz (075) G 1,46 17,90 254,29 0,620 returns,hSD, 253,00 0,553 returns,hP40
hSkw,hP05
Guitiriz (0,5) Wm« 1,46 17,90 983,40 0,616 returns,hSD, 981,40 0,554 returns,hP40
hSkw,hP05
Guitiriz (0,5) Wt 9,07 29,16 1152,60 0,707 returns,hP20, | 1151,71 0,652 hmedian
hP40
Guitiriz (0,5) Wabg 1715 13,85 1171,62 0,664 returns, 1171,49 0,632 hmedian
hmedian
Guitiriz (0,5) Hd 0,00 8,31 82,19 0,846 hP95 82,19 0,846 hP95
Guitiriz (0,5) |  Hm 1,01 14,55 105,61 0,784 hP50,iID 82,19 | 0,846 P95
Guitiriz (0,5) \% 9,07 29,16 504,29 0,706 hP20,hP40, 503,68 0,650 hP50
returns
Guitiriz (8) G ].746 29,77 246,53 0,671 returns,imax, 246,92 0,669 hID,hKurt,
hSkw,iAAD imin,iSkw
Guitiriz (8) Wer 1,45 21,10 981,43 0,594 hID,hKurt 976,32 0,630 returns,hKurt
JiKurt LJhAAD
Guitiriz (8) Wst 1,23 25,94 1148,39 0,729 returns,imax 1151,57 0,738 hKurt,hAAD,
,hmedian ,returns,iSkw
Guitiriz (8) Wabg 1,23 25,94 1168,19 0,713 returns,imax 1169,63 0,732 hKurt,hAAD
;hmedian ,returns,iSkw
Guitiriz (8) Hd 0,00 8,57 81,06 0,849 hP95 81,06 0,849 hP95
Guitiriz (8) Hm 0,00 6,97 78,34 0,759 hP30 78,34 0,759 P30
Guitiriz (8) 1% 1723 25,94 1148,39 0,729 returns,imax 1151,57 0,738 hKurt,hAAD

,hmedian

,returns,iSkw

Cuadro 8.5: Capacidad de prediccién (BIC y R?) para MLR, cuando se aplican seleccién paso a paso y genética, respectivamente,
a los datos de test. En negrita, mejores BIC para cada base de datos.
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este caso, los tests de normalidad de Shapiro-Wilk (Shapiro and Wilk, 1965) y
Lilliefors (Lilliefors, 1967) confirmaron que ambas distribuciones no cumplian la
condicién de normalidad (pvalueshapiro—witk < 0,047, pvalueyiiefors < 0,01 pa-
ra ambas distribuciones). Una de las alternativas no paramétricas para este tipo
de comparacion es el test de signo de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945). Asi pues, el
test de Wilcoxon establece como hip6tesis nula que ambas distribuciones forman
parte de la misma poblacién de resultados. En este caso, el test de Wilcoxon
proporcioné un pvalue < 6,104F —5 por lo que dicha hipdtesis nula es rechazada
y se puede concluir que la seleccién genética obtiene mejores resultados que la
seleccién paso a paso de manera significativa.

8.6.2. Comparativa de técnicas de regresion no paramétri-
cas

Para evaluar el rendimiento de las distintas técnicas de regresion no pa-
ramétricas, se realizé un proceso de 5CV sobre cada dataset usando cada una
de ellas. Para eliminar los efectos aleatorios de la computacién evolutiva, cada
5CV se repitié 10 veces. En cada iteracién, se mantuvo el mismo conjunto de
carpetas para todos los métodos de regresion. El cuadro 8.6 recoge los resultados
medios obtenidos al final de la experimentacion llevada a cabo.

Para evaluar la significancia estadistica de este estudio, se aplic6 la metodo-
logia ya utilizada en los anteriores capitulos. En primer lugar, un test omnibus
de Friedman y seguidamente un andlisis post-hoc de Holms. En este caso, la
variante no paramétrica fue utilizado puesto que se pudo comprobar que la dis-
tribucién asociada a los resultados de GP no seguian una distribucién normal
(pvalue de 0,029 para el test de Shapiro-Wilk con o = 0,05). Asi pues se esta-
blecié el ranking correspondiente que puede verse en el Cuadro 8.7. Como puede
observarse MLR, obtiene el mejor ranking y GP el peor. A partir de estos datos,
el test de Friedman dio como resultado un pvalue = 1,738 — 10 por lo que los
métodos tienen un comportamiento estadisticamente diferente de manera global
para un o = 0,05.

El posterior andlisis post-hoc mediante el procedimiento de Holms demues-
ta que existen diferencias significativas entre MLR y el resto de competidores
excepto para el caso del arbol de regresion M5P como puede verse en el Cuadro
8.8.

8.7. Discusion

A pesar de que los algoritmos genéticos son técnicas metaheuristicas que
proporcionan soluciones cercanas al 6ptimo pero no por fuerza éptimas, sus
resultados son mucho mejores que los de la selecciéon paso a paso si obviamos
aquellos resultados con un CN que indique un nivel de colinearidad notable
(superior a 20). Este hecho es especialmente interesante puesto que se supone
que la seleccion stepwise cubre el conjunto de combinaciones para extraer el
conjunto 6ptimo. Asi pues, la pregunta clave es por qué la bisqueda genética
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Area Variable | MLR | M5P GP MLP NN
Alto Tajo Wer 0,568 | 0,483 | 0,071 | 0,545 | 0,549
Alto Tajo Wit 0,457 | 0,444 | 0,213 | 0,442 | 0,424
Alto Tajo Wabg 0,353 | 0,343 | 0,019 | 0,193 | 0,323
Trabada W, 0,307 | 0,313 | 0,220 | 0,380 | 0,515
Trabada Wt 0,508 | 0,449 | 0,083 | 0,442 | 0,426
Trabada Wabg 0,620 | 0,648 | 0,239 | 0,509 | 0,575

Guitiriz (0,5) G 0,331 | 0,385 | 0,093 | 0,293 | 0,295
Guitiriz (0,5) Wy 0,382 | 0,379 | 0,103 | 0,201 | 0,395
Guitiriz (0,5) W 0,445 | 0,524 | 0,000 | 0,484 | 0,525
Guitiriz (0,5) Wabg 0,543 | 0,584 | 0,001 | 0,616 | 0,442
Guitiriz (0,5) Hd 0,774 | 0,759 | 0,180 | 0,725 | 0,654
Guitiriz (0,5) Hm 0,745 | 0,753 | 0,077 | 0,613 | 0,646
Guitiriz (0,5) \% 0,512 | 0,481 | 0,035 | 0,536 | 0,376
Guitiriz (8) G 0,435 | 0,363 | 0,043 | 0,393 | 0,194
Guitiriz (8) W 0,420 | 0,381 | 0,033 | 0,269 | 0,179
Guitiriz (8) Wt 0,614 | 0,619 | 0,139 | 0,576 | 0,575
Guitiriz (8) Wabg 0,626 | 0,615 | 0,096 | 0,569 | 0,468
Guitiriz (8) Hd 0,803 | 0,808 | 0,227 | 0,661 | 0,416
Guitiriz (8) Hm 0,706 | 0,689 | 0,026 | 0,595 | 0,525
Guitiriz (8) \% 0,674 | 0,665 | 0,046 | 0,450 | 0,613

Cuadro 8.6: Capacidad de predicciéon (R?) para MLR y el resto de métodos no
paramétricos con seleccién genética. En negrita, mejores resultados.

Distribution | Rank
MLR 1,75
M5P 2,05
GP 5,00
MLP 3,00
NN 3,20

Cuadro 8.7: Rankings medios para cada método de regresion.

algorithm | p-value | Holm’s
GP 0,0000 | 0,0125
NN 0,0037 | 0,0167
MLP 0,0124 | 0,025
M5P 0,5485 | 0,050

[IEJCR N

Cuadro 8.8: P-values ajustados de Holm para los tests de significacién entre
MLR y el resto de métodos de regresién no paramétricos.
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Area Variable | Kolmogorov-Smirnov | Shapiro-Wilk | Lilliefors
Alto Tajo Wer 1,0 0,162 0,001
Alto Tajo Wt 1,0 0,107 0,001
Alto Tajo Wabg 1,0 0,260 0,001
Trabada Wer 1,0 0,633 0,001
Trabada Wt 1,0 0,521 0,001
Trabada Wabg 1,0 0,178 0,001

Guitiriz (0,5) G 0,05 0,001 0,001
Guitiriz (0,5) We 0,1 0,001 0,001
Guitiriz (0,5) Wt 0,05 0,001 0,001
Guitiriz (0,5) Wapg 0,05 0,001 0,001
Guitiriz (0,5) Hd 0,05 0,001 0,001
Guitiriz (0,5) Hm 0,1 0,001 0,001
Guitiriz (0,5) v 0,2 0,001 0,001
Guitiriz (8) G 0,1 0,001 0,001
Guitiriz (8) Wer 0,2 0,001 0,001
Guitiriz (8) Wt 0,01 0,001 0,001
Guitiriz (8) Wabg 0,01 0,001 0,001
Guitiriz (8) Hd 0,01 0,001 0,001
Guitiriz (8) Hm 1,0 0,007 0,001
Guitiriz (8) v 0,01 0,001 0,001

Cuadro 8.9: P-values para los tests de normalidad (Kolmogorov, Shapiro, Lillie-
fors) sobre los residuos de las regresiones generadas mediante seleccién paso a
paso.

es mejor. Para responder esta cuestion, se debe analizar la forma en que la
seleccién paso a paso se ejecuta. Como hemos visto, basa sus decisiones en test
estadisticos que asumen normalidad en los datos. Sin embargo, esta premisa
pocas veces es tenida en cuenta. El resultado, cuando evaluamos los modelos
finales obtenidos en cada caso utilizando una plataforma ad-hoc (Parejo et al.,
2012b), muestran que para un « = 0,05 y en el caso del test de Lilliefors, la
normalidad en los residuos cuadrados obtenidos en las regresiones es rechazada
en todos los casos (ver Cuadro 8.9).

La seleccién genética al no introducir ningtn tipo de asuncién es una técnica
que se ajusta mejor a la «realidad» de los datos. En cualquier caso, MLR no
deberia ser aplicado si se tiene la certidumbre de que las premisas necesarias para
aplicar la regresiéon paramétrica no van a cumplirse. Asi pues en este capitulo,
hemos planteado el uso de técnicas de regresién no paramétricas en su lugar,
sobre los datos de las diferentes areas de estudio.

En lo que respecta a la aplicacién de métodos no paramétricos, hay que
destacar que en general, sus resultados fueron pobres en comparacién con los
obtenidos por MLR. Este hecho se explica por el tamano excesivamente pequeno
de las bases de datos que oscila entre las 35 y 60 instancias. Los arboles de
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regresién debido a su mayor sencillez conceptual y su cercania a MLR, obtienen
resultados comparables. Por otro lado, a excepcion de los GPs, todos los métodos
no paramétricos consiguen mejorar al resto en algin momento por lo que no
se debe descartar su uso en determinados momentos. Las condiciones de uso
deberan ser estudiadas més en profundidad en trabajos futuros.

Un dato muy importante, como hemos comentado, es que, en contra de lo
que cabia esperar (Zhao et al., 2011), los GPs obtienen los peores resultados.
Algunos autores han obtenido muy buenos resultados con dichos métodos pero
con la necesidad de aplicar un procesado para evitar el sobreajuste. Para poder
usar esta técnica en este estudio, se deberia seleccionar y realizar un proceso
similar para cada uno de sus competidores.

Para concluir, debemos subrayar de nuevo la importancia de comprobar las
asunciones en las que se basa la regresion paramétrica. En el caso de que no
se cumpliesen y ain asi se quisiera realizar un modelo basado en MLR por su
simplicidad, se deberia siempre utilizar una seleccién de predictores genética en
lugar de un proceso stepwise o andlogo. Si la claridad en el modelo es clave y
el uso de MLR no es imprescindible, recomendamos el uso de 4rboles de regre-
sién (M5P) que no establecen ningtin tipo de asuncién previa, tienen niveles de
claridad en el modelo similares a los de MLR y ademas, consiguen resultados
comparables al de MLR incluso en un entorno con bases de datos que le per-
judican debido a que, como hemos visto, las técnicas méas avanzadas sufren de
sobreajuste por el reducido tamano de las bases de datos.
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Capitulo 9

Conclusions and future
work

The beginning and end are common on the circumference of a circle.
Heraclitus of Ephesus.

In recent years, LIDAR has become a very important technology for envi-
ronmental sciences. There already exist applications based on LIDAR that have
been used for the development of digital models and thematic maps, or estima-
tion of biomass in natural areas. These applications are benefiting from lower
prices and higher quality LIDAR data collected. This higher quality must be
accompanied by an improvement in the techniques that exploit them. Thus, the
use of the most advanced techniques on LIDAR data is fully justified.

With the above in mind, professionals involved in computer science should
make an effort to address the application of cutting-edge techniques from the
field of data mining on LIDAR. Thus, the research conducted in this Ph.D.
dissertation explored the synergy of LIDAR sensors and advanced intelligent
techniques from data mining and soft computing which have provided the results
summarized in this chapter.

= Thematic maps are one of the main products generated from remote sen-
sing data. Although they have traditionally been generated by image clas-
sification, other sensors such as LIDAR have begun to generate a great
interest because they can register object heights. According to our ex-
periments, we confirmed that LIDAR sensors are perfectly viable for the
development of thematic maps. Within classical classification algorithms
used in the literature, we recommend the use of DTs in the case of maps
from only LIDAR data. DTs have important advantages such as providing
a white box model, which can be essential if the user is not an expert in
machine learning and an easily understandable set of classification rules
is required.

109
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= Although the power of LIDAR as a data source on its own for the deve-

lopment of thematic maps has been demonstrated, most approaches for
thematic mapping related to LIDAR are based on data fusion where LI-
DAR is mainly combined with different types of images (multispectral
images or orthophotography). Experiments conducted in this study sho-
wed that better results could be obtained with fused LIDAR than with
isolated LIDAR. In addition, although DTs obtained acceptable results
they were clearly outperformed by SVMs. The influence of the cost of pa-
rameterization should be evaluated in each case, but it can be concluded
that SVMs is the most suitable classifier for data fusion.

Independently of the classifier selected, pixel-oriented approaches cause
problems such as «salt and pepper» noise due to instances with featu-
res similar for two or more different classes. To solve this problem, other
approaches such as object orientation have been proposed. This type of
approaches involve early phases of segmentation that usually complicate
the development of thematic maps by introducing a large number of pa-
rameters in the system. Contextual classifiers appear as simpler methods
that get similar accuracies but at a lower cost in parameterization time
and complexity. In this study, we showed a novel contextual classifier ca-
lled SVNNNS. SVNNNS consists of an initial classification with an SVM
and a later regularization based on non-parametric classifiers (NN). The
results of experiments carried out showed that SVMNNS outperformed
SVM with MRF regularization for LIDAR and image data fusion even
when SVMMREF is a cutting-edge classifier in literature.

Management of forested areas is one of the most important applications of
LIDAR. The general procedure involves the extraction of statistical data
from the LIDAR cloud and a later phase which establishes a relationship
between these statistics (independent variables) and biophysical variables
extracted from field work (dependent variables). MLR after a stepwise
feature selection is the usual technique to establish this relationship. Our
experiments showed that the common stepwise feature selection should be
always substituted by a genetic feature selection because stepwise selec-
tion is easily affected by non-normality which is very common in real data.
In addition, this Ph. dissertation has shown that other regression techni-
ques, concretely regression trees, can provide non-parametric models with
similar levels of simplicity and power.

With regard to future work, there are several possible improvements that

should be explored to advance in the studies included in this report and several
avenues for future work than can complement our work nowadays:

= An important task not covered in this document is DEM generation. Clus-

tering has proven to be capable of filtering terrain returns from LIDAR
data cloud (Filin, 2004) although this task is always hard and difficult. A
way to improve the results could be the application of a feature weighting.
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The use of evolutionary computation could adjust weighting so that the
influence of each feature in the clustering would be modified according to
the area being filtered in order to ease the final classification.

= An inherent weakness of image classification is the fact that it generally
works on data with categorical labels. When working with real data, the
categories may be too restrictive. This situation can be controlled by in-
troducing a certain degree of fuzziness. Another solution is to work on the
data using regression techniques rather than classification. In that case
we could see a label as a numerical value between 1 and the number of
classes studied. From here, it is logical that the transitions between types
of classes will be smoother, «salt and pepper» noise will be reduced, and
more importantly, the process of recording information will be more likely
the way visual information is caught by humans. That is, working with
continuous values in lieu of discreet ones.

= Closely related to the previous point, there is a need to explore methods for
regression, especially those techniques that are devoted to the combination
of regression techniques in a similar way to ensembles of classifiers. This
research could improve the results of studies such as LIDAR-based biomass
estimation, but also could help identify new ways to generate thematic
maps as discussed previously.

= As we saw in the introduction, the full-wave LIDAR data are becoming
more and more important in tasks related not only to the environmental
field but to other disciplines such as archeology. The use of full-wave data
is not yet widespread, mainly because there are no specific tools to deal
with this type of data source. In this context, data mining techniques can
be helpful and concretely, time series classification could be adapted to
this type of signals and thus obtain results from this richer source.

Finally, an aspect not addressed in this document is how to transfer the
results to the industrial world. This is a key factor in any process of knowledge
generation if it is desired to be available for the general public. Taking into
account that this document is a Computer Science Ph.D. dissertation, our best
way to transfer knowledge is to provide a simple tool that could handle LIDAR
data in the fashion seen in this document. Thus, we plan to make the methodo-
logies presented in this study available via web or integrating the methodologies
presented in this document into consolidated GIS developments.
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