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Tesis Doctoral

1.1 Introduccion

Los incendios son el principal agente perturbador de los ecosistemas
forestales después de la actividad humana y agricola (Bond y van Wilgen,
1996; Goldammer, 2006). Sin embargo, hay incendios forestales que
forman parte natural del ecosistema y mantienen la biodiversidad del
mismo.

En los ultimos afios se ha incrementado el numero de incendios no
naturales, y con ello, se ha producido un aumento de los dafios,
convirtiéndose en una grave amenaza para la salud publica, el bienestar
econémico y los valores ecolédgicos del ecosistema afectado (Pyne,
2001).

Anualmente, los incendios forestales afectan alrededor de tres a cuatro
millones de km? en todo el mundo, lo que equivale a un 3% de la
superficie vegetal de la Tierra (Giglio et al., 2013). Estos incendios
producen unas emisiones de gases de efecto invernadero
(fundamentalmente CO,) estimadas entre un 25-35% sobre el total de
emisiones netas (FAO, 2012).

En Europa, el 70% de los incendios se producen en los paises de la
cuenca mediterranea (JRC, 2014). Durante las décadas de los 80 y 90, los
incendios aumentaron debido a un abandono masivo de tierras (Mouillot
& Field, 2005), aunque un mayor nimero de incendios, sin embargo, no
se tradujo en un aumento del area quemada. Se ha observado una gran
variabilidad interanual con una tendencia a la baja (San-Miguel-Ayanz et
al., 2013), posiblemente provocada por la crisis financiaria que ha sufrido
Europa estos ultimos aios, especialmente en los paises mediterraneos.

En Espafia se han producido 416.000 incendios durante el periodo 1991-
2014. De ellos, un 63% fueron conatos y sélo un 37% incendios con
superficie mayor a 1 hectdrea (ha). Los incendios sufridos durante estos
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anos han quemado una superficie equivalente a la Comunidad
Auténoma de Catalufia (32.000 km?). De estos, un 42% se corresponden
con grandes incendios forestales (GIF), incendios que superan las 500 ha
de superficie (ADCIF, 2002; ADCIF, 2012; ADCIF, 2013; ADCIF, 2014).
Estos incendios han supuesto unas pérdidas econémicas estimadas en no
menos de 1.100 millones de euros anuales (Ortufio Pérez y Ferndndez-
Cavada Labat, 2007).

En las Islas Canarias se han dado 1.693 incendios durante el periodo
2000-2015, de los cuales un 85% fueron conatos. Del 15% de los
incendios ocurridos (superficie mayor a 1 ha), un 3,9% se declararon
como GIF. En la ultima década, el 93% de la superficie quemada ha
ocurrido en el 0,6% de los incendios ocurridos en las islas. De estos, un
57% (35.500 ha) se produjeron en dos GIF en el afio 2007 (datos
extraidos de ISTAC, Instituto Canario de Estadistica).

Una adecuada y eficaz gestion de los incendios forestales conlleva
actuaciones en tres momentos distintos (GAO, 2003) (Figura 1.1). Las
actividades previas a un incendio se centran en minimizar el riesgo, y
consisten en el seguimiento de cambios en la vegetacion, el control de
los combustibles forestales y la observacién y prediccion de las variables
meteoroldgicas temperatura, humedad y viento fundamentalmente.
Otras actividades durante esta fase incluyen la gestiéon de los recursos
humanos y la evaluacién de los materiales disponibles. Las actividades
que se llevan a cabo durante un incendio incluyen la deteccion del
mismo, la planificacion del ataque contra el fuego y el envio de recursos.
Con respecto a las actividades post-incendio se incluye la evaluacion del
impacto del fuego (cuanto, como y doénde se ha quemado), los
mecanismos de estabilizacion que protejan frente a los efectos
secundarios del fuego (inundaciones, contaminacién de la cuenca o
erosion de la superficie), la rehabilitacion de las zonas afectadas y la
realizacién de trabajos de restauracién.
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En varias de las actividades relacionadas con la gestién de los incendios
forestales, la teledeteccion desempefia un papel importante. La
teledeteccion consiste en la medicion de la radiacién electromagnética
reflejada o emitida por los objetos de la superficie terrestre mediante
sensores que no estdn en contacto directo con ellos. Estos sensores
pueden estar a bordo de satélites, vehiculos aéreos o drones, y miden la
energia en diferentes partes del espectro electromagnético, desde el
ultravioleta a las microondas.

Actividades Previas Actividades durante el incendio
Mapa de Vegetacion Deteccidn del incendio
Mapa de Combustibles Actividades Continuas Aviso del incendio
Prediccién Meteoroldgica ConC|enC|aIC|on S Gestidn y respuesta ante el
By comunidad incendio
Preparacion del personal Planificacidn y control del o . .
Gestidn de recursos presupuesto Seguimiento del incendio
Mejora continua de los de Mapa de Area Quemada

recursos disponibles

Actividades Posteriores

Evaluacion del incendio
(intensidad y severidad)

Establecer medidas de
recuperacion del area
afectada

Seguimiento de las
medidas de control y
recuperacion establecidas

Figura 1.1. Actividades relacionadas con la gestion de los incendios forestales (Fuente:
GAO, 2003).

Durante la fase previa al incendio, sensores sensibles a la radiacién en el
rojo (~0,6 um) e infrarrojo préoximo (~0,8 pm) permiten obtener
informacién del estado de la vegetacion mediante los denominados
indices espectrales. Una completa revisién sobre el tema se encuentra
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en Xie et al. (2008). La prediccidon del riesgo de incendio también se
aborda mediante técnicas de teledeteccién. Los sensores remotos
permiten obtener el contenido de humedad de la vegetacidén y las
condiciones meteorolégicas que se utilizan para generar indices de
riesgo. En ecosistemas mediterraneos, Pifiol et al. (1998) relacionaron
datos de una estacién meteoroldgica con indices de riesgo de incendio
desde satélite. Para la Peninsula Ibérica, Pausas (2004) analizé la relacién
entre la climatologia y la ocurrencia de incendios. En las Islas Canarias,
fuertemente afectadas por los incendios forestales durante la ultima
década, se han desarrollado herramientas de evaluacion del riesgo de
incendios. Para ello, se ha usado un modelo de regresion logistica
multivariante, que combina los datos de Teledeteccién y diferentes
variables asociadas al riesgo (tipo de vegetacidn, horas de insolacion,
proximidad a las carreteras, estadisticas de incendios...), y las integra en
un Sistema de Informacién Geografico (Hernandez-Leal et al., 2006;
2008). En el trabajo de Yebra et al. (2013) se hace un completo repaso a
la literatura publicada sobre |la obtencién del contenido en humedad de
la vegetacion viva mediante teledeteccidn. Por ultimo, la teledeteccidn
se emplea para el cartografiado de los combustibles forestales, tema
fundamental en este trabajo de tesis y que serd tratado con mas detalle
en el tercer apartado de este capitulo.

Durante la fase de ocurrencia del incendio, los sensores remotos pueden
detectar un fuego por la pluma de humo producida (Leblon et al., 2012)
o por las altas temperaturas originadas. Varios autores han desarrollado
algoritmos de deteccion de incendios usando principalmente sensores
con bandas situadas en el infrarrojo medio (~ 4 um) y el térmico (10 — 12
um). Ayanzi et al. (2005) utilizaron imagenes del sensor SEVIRI (Spinning
Enhanced Visible and Infrared Imager) a bordo del Meteosat, Li et al.
(2001) el sensor AVHRR (Advanced Very High Resolution Radiometer).
Utilizando las mismas bandas, pero con el sensor MODIS (Moderate-
Resolution Imaging Spectroradiometer) de los satélites TERRA y AQUA de
NASA, Kaufman et al. (1998) desarrolléd un algoritmo de deteccion que
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posteriormente fue mejorado por Giglio et al. (2003) ampliando el
numero de canales utilizados.

Tras el fuego, se han empleado técnicas de teledeteccidon para
cartografiar la extension y determinar la severidad del incendio. En
muchos trabajos se realizan estimaciones del drea quemada a nivel
global usando imdagenes del NOAA-AVHRR (Pereira, 1999; Moreno-Ruiz
et al., 2012), SPOT Vegetation (Satellite Pour I'Observation de la Terre
Vegetation) o ATSR-2 (Along Track Scanning Radiometer) (Tansey et al.,
2008; Simon et al., 2004). A nivel regional, podemos citar el uso de
imagenes MODIS (Justice et al., 2002; Alonso-Benito et al., 2008), o el
uso de los productos MODIS de dareas quemadas para estudios de
comparacion con datos reales (Moreno-Ruiz et al, 2014) o |la
comparacion entre los productos MODIS con datos de NOAA-AVHRR y
SPOT Vegetation (Nufiez-Casillas et al., 2013), Landsat-TM (Thematic
Mapper) (Michalek et al., 2000; Chuvieco y Congalton, 1989; Mallinis y
Koutsias, 2012) o ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer) (Alonso-Benito et al., 2008). En relacion con la
severidad se han determinado diferentes indices o clasificaciones. En
EEUU por ejemplo, se utiliza BARC (Burned Area Reflectance
Classification), el cual presenta cuatro clases de severidad. Roy et al.
(2006) utilizan el indice NBR (Normalized Burn Ratio) con imdagenes
Landsat ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus). Miller et al. (2009)
propone el RANBR (Relative Differenced Normalized Burn Ratio) para
clasificar cuatro tipos de severidad. Santis y Chuvieco (2009) modificaron
el indice CBI (Composite Burn Index) para crear el GeoCBI, que tiene en
cuenta la fraccidén de cabida cubierta de la vegetacién y los cambios que
se producen en el indice de area foliar (LAl, Leaf Area Index). Malone et
al. (2011) utilizaron datos histéricos de incendios con imagenes Landsat
y el indice dNBR (differenced Normalized Burn Ratio).
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1.2 Terminologia: Tipos y modelos de combustibles

Antes de introducir el concepto de combustible forestal y las diferentes
clasificaciones que se utilizan para su cartografiado, conviene comentar
brevemente qué tipos de incendios forestales se pueden producir de
acuerdo a la forma en que se propagan.

Los incendios forestales se clasifican en fuego de suelo o subsuelo, fuego
de superficie o fuego de copas (Figura 1.2).

En los incendios de suelo, el fuego se propaga por la materia organica en
descomposicién y las raices. Casi siempre se queman despacio y en
combustidn incandescente (poca o ausencia de llama) al no disponer de
suficiente oxigeno (Scott & Reinhardt, 2001). En el incendio de
superficie, el fuego se propaga por la hojarasca, hierbas, arbustos y
madera caida que se encuentra en el suelo, pero no por restos vegetales
en descomposicion (Scott & Reinhardt, 2001). Y en los incendios de
copas el fuego consume la cubierta arbdrea. Estos, pueden presentar
tres sub-tipos: pasivos o de antorcha, donde las copas se encienden de
forma intermitente debido a la presencia del frente de fuego en el
sotobosque; activos, en los que simultdneamente se produce la
combustidon del material de superficie y las copas de los arboles; e
incendios de copas independientes, donde el frente del incendio avanza
rapidamente, sin influir la presencia o no de un fuego de superficie.

Toda la vegetacién dispuesta a arder son los combustibles forestales.
Para caracterizar correctamente estos combustibles, se necesita conocer
la cantidad y proporcién de biomasa viva y muerta, como se distribuyen
los tamafios (ramas, hojas, troncos,....), la distribucidon horizontal de la
vegetacion (composicion de la misma) y su estructura vertical (Burgan et
al., 1998; Andrews and Queen, 2001). Como resulta imposible obtener
esta informacién para toda la superficie forestal, se simplifica la realidad
definiendo distintos tipos de combustibles. Una posible definicion la
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podemos tomar de Merril y Alexander (1987), que definen los tipos de
combustibles como “aquellas asociaciones vegetales, con especies,
formas, tamafos y continuidad, que presentan un mismo
comportamiento ante un incendio forestal”.

Fuego de
—
suelo
Incendios Fuego de
forestales superficie Fuego de
copas pasivo
Fuego de Fuego de
copas copas activo

Fuego de
— copas
independiente

Figura 1.2. Tipos de incendios forestales.

Para estudiar los incendios histéricos o para planificar las labores de
extincidn en un incendio activo se utilizan modelos de simulaciéon
matemadticos del comportamiento y propagacion del fuego. Estan
basados en el tridngulo del fuego forestal formado por los combustibles,
el tiempo atmosférico y la topografia, teniendo cada uno de los lados de
ese tridngulo sus propios modelos o simplificaciones de la realidad. Uno
de los datos de entrada necesarios para ejecutar esos programas de
simulacion son los denominados modelos de combustibles (Keane and
Reeves, 2012). Este término se refiere a las ecuaciones matematicas que
describen las caracteristicas potenciales de un combustible forestal.
Entre los modelos de simulacion de comportamiento del fuego mas
conocidos cabe citar: FARSITE (Finney 2004), BehavePlus (Andrews,
2009), FlamMap (Finney, 2006) o Prometheus (Tymstra et al., 2010).
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1.3 Clasificacion de los combustibles forestales

Existen numerosas clasificaciones de combustibles forestales. EEUU,
Canada y Australia son los paises que mas investigacién y desarrollo han
realizado en este campo (Arroyo et al., 2008).

La clasificacion mas usada en EEUU se basa en el modelo NFDRS
(National Fire Danger Rating System) (Rothermel, 1972), que simula la
propagacion del incendio en fuegos de superficie y tiene en cuenta las
condiciones meteoroldgicas. NFDRS fue desarrollado en 1968 con el fin
de completar un sistema de evaluacion del riesgo de incendios.
Consideraba en origen 9 tipos de combustibles, que mds tarde se
ampliaron a 13 (Deeming et al., 1972) y posteriormente a 26 (Deeming et
al., 1977).

Otra clasificacion muy usada en EEUU para estudios a nivel local es la
NFFL (Northern Forest Fire Labaratory). Es la base del modelo BEHAVE
(Deeming et al., 1977; Albini, 1976) y distingue 13 tipos de combustibles.
El modelo FARSITE (Finney, 1998; 2004) también utiliza la clasificacién
NFFL, ademads de un modelo de fuego de copas. En Europa también se ha
usado la clasificacion NFFL adaptada a las condiciones de la vegetacion
mediterranea.

A partir de 2005 se propone una mejora del sistema NFDRS denominada
FBFT (Fire Behavior Fuel Types) (Scott & Burgan, 2005). Esta clasificacién
propone siete grandes grupos de combustibles con diferente nimero de
tipos indicados entre paréntesis: no quemables (5), hierbas (10), hierbas-
matorrales (4), matorrales (9), restos bajo cubierta (5), restos de corta
(10) y hojarasca (6). En total 49 tipos de combustibles.

En Canadd se utiliza el Canadian Forest Fire Danger Rating System
(CFFDRS) que esta basado en el modelo meteorolégico Canadian Fire
Weather Index System (FWI) (van Wagner and Pickett, 1985), y en el
modelo de propagacién del fuego Canadian Fire Behaviour Prediction
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System (FBP) (Forestry Canada, 1992). Considera 16 tipos de
combustibles.

En Europa, fruto de un proyecto de la Unién Europea, surge en 1999 la
clasificacion Prometheus (Prometheus, 2000), que distingue siete tipos
de combustibles por la altura de la vegetacion y la distancia entre el
sotobosque y el estrato arbdreo. Esta clasificacion serd expuesta en
profundidad en el capitulo 3 de esta memoria.

1.4 Cartografiado de tipos de combustibles

Cartografiar los combustibles forestales a escala global resulta
fundamental para simular procesos dindmicos de gran importancia como
la evolucion de contenido de carbdn, el cambio climatico o los ciclos
ambientales. A nivel regional o local, los gestores forestales necesitan
disponer de mapas actualizados y veraces del estado de los
combustibles. Esta informacion les permite evaluar y planificar los
tratamientos que deben hacerse, calcular el peligro, analizar el riesgo de
incendio o evaluar las subvenciones econdmicas con fines ambientales.
Estos ultimos son los que tienen mayor interés para la conservacién de
los ecosistemas y por tanto, en los que nos centraremos en la presente
memoria.

Cartografiar los combustibles forestales es un proceso muy complejo,
incluso a escala local. El principal inconveniente es la alta variabilidad
temporal y espacial que presentan los tipos de combustibles. Esta
variabilidad intrinseca, que influye de forma directa sobre la propagacion
del fuego y sus efectos, favorece la confusién entre los tipos de
combustibles, y complica la descripcion y clasificaciéon de los mismos
(Keane, 2013). Esto conduce muchas veces a mapas con poca fiabilidad y
grandes errores (Keane and Reeves, 2012). La carga de combustible,
cantidad total de combustible disponible, también presenta grandes
variaciones. Por ejemplo, un combustible de suelo puede estar formado
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por diferentes componentes (hojarasca, ramas, troncos, etcétera) y cada
uno presentar su propio calor especifico, su propia humedad y distintos
tamanios, incluso dentro del mismo tipo de combustible.

Los tipos de combustibles se pueden cartografiar usando distintos
métodos (Arroyo et al., 2008):

1. Trabajo de campo: conlleva un costo econédmico muy elevado y
mucho tiempo.

2. Interpretacion de fotografias aéreas y validacién con trabajo de
campo: presenta un costo moderado en tiempo y dinero con
resultados satisfactorios para escalas locales.

3. Teledeteccidén, del cual se habla con mas detalle a continuacion.

1.4.1 Imagenes de satélite

En la segunda mitad de los afnos 60, algunos autores ya predijeron la
importancia que tendria la teledeteccion en el cartografiado de los
combustibles forestales (Adams, 1965). Desde entonces, ha habido una
gran evolucion de las técnicas usadas: los primeros trabajos estaban
limitados por la resolucién espacial y espectral de las imagenes, y no ha
sido hasta la aparicién de satélites con mejores resoluciones cuando se
han empezado a producir mapas de combustibles a escala local fiables.

El primer trabajo publicado sobre el cartografiado de combustibles
forestales a partir de imagenes de satélite se debe a Kourtz (1977).
Utilizé imagenes del sensor MSS (Multi-Spectral Scanner) a bordo del
Landsat (80 m de resolucidon espacial y 4 bandas espectrales en visible e
infrarrojo préximo) en diferentes periodos y clasificd6 9 tipos de
combustibles forestales en el noroeste de Ottawa (Canada). Continuaron
otros estudios con imagenes de media resolucion espacial como Landsat-
TM (Salas and Chuvieco, 1995; Maselli et al., 2000). Desde entonces han
sido numerosos los estudios que plantean el cartografiado de
combustibles con sensores remotos y diferentes algoritmos de
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clasificacidn. La exactitud global en general se sitia entre un 60 y un
90%. Lasaponara & Lanorte (2007) aplicaron el algoritmo de Maxima
Probabilidad con imdgenes ASTER del sur de Italia usando la clasificacion
de Prometheus, obteniendo una exactitud del 91%. En la misma regidn,
Coluzzi et al. (2007) obtuvieron una exactitud del 78% aplicando un
algoritmo basado en redes neuronales. En otros casos el error
aumentaba considerablemente, como presentan en su trabajo Falkowski
et al. (2005). Obtuvieron un mapa de combustibles de una zona
montafosa de Moscow (ldaho, EEUU) siguiendo la clasificacion BEHAVE
con una exactitud del 63%. En Espafia, el estudio pionero se refiere a
Riafio et al. (2002). Estos autores consiguieron alcanzar una exactitud del
83% usando imagenes Landsat-TM en el Parque Nacional de Cabarieros.
Peterson et al. (2013) cartografiaron los tipos de combustibles del
Parque Nacional de Yosemite en EEUU obteniendo exactitudes entre el
46 y 71%. Para ello, emplearon un arbol de decision Random Forest,
utilizando datos histdricos de incendios, imagenes Landsat TM, imagenes
AVIRIS (Airborne Visible/InfraRed Imaging Spectrometer), y variables
topograficas y climaticas.

En la ultima década, con la puesta en érbita de satélites con sensores de
muy alta resolucién espacial, varios estudios abordan la utilizaciéon de
algoritmos orientados al objeto (denominados OBIA, de las siglas en
inglés de Object Based Image Analysis). Los resultados de dichos estudios
describen mejoras en los resultados de dichos algoritmos frente a los
tradicionales, basados en pixeles. Asi, Arroyo et al. (2006) compararon
OBIA con el clasificador tradicional de Mdaxima Probabilidad en una zona
de la provincia de Madrid, obteniendo exactitudes del 82 y 75%
respectivamente. Tanase y Gitas (2008) realizaron una comparacién
entre OBIA e ISODATA en la isla de Creta (Grecia), obteniendo una
mejora del 10% del primero sobre el segundo. Mallinis et al. (2014)
aplicando SVM (Support Vector Machine) compararon los mapas
obtenidos con Quickbird, EO1-Hyperion (Earth Observing-1) y Landsat
TM en una zona del norte de Grecia, obteniendo exactitudes del 74%
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para el primero y 70% para los otros dos. Bajocco et al. (2015) analizaron
con cluster una serie de imagenes MODIS NDVI de doce afos, para
cartografiar clases de combustibles basadas en la fenologia de Ia
vegetacion en la isla italiana de Cerdeiia.

La principal desventaja del uso de imagenes de sensores
multiespectrales es su imposibilidad de penetrar bajo la cubierta
forestal, lo que dificulta la identificacion de combustibles con estructuras
verticales de mds de una capa de vegetaciéon (Keane et al., 2001).

1.4.2 Datos LiDAR

El LIDAR es un sensor activo que aporta informacion de la estructura
vertical de la vegetacidn. Gracias a su capacidad para atravesar la
cubierta vegetal, estos datos son utiles para estimar propiedades de la
vegetacion relevantes de cara a la predicciéon de la propagacién del
fuego. Los combustibles no siempre estan relacionados con el tipo de
vegetacion existente, porque un mismo tipo de vegetacion puede tener
diferentes tipos de combustibles (Keane et al., 2001).

El LIDAR emite pulsos laser y registra el tiempo de retraso entre la
emision del pulso y la deteccidén de la sefial reflejada, lo que permite
estimar de forma precisa la distancia entre el sensor y el objeto que
reflejo la sefial. En la actualidad, la mayoria de los sensores LiDAR
recogen ademas la intensidad de la sefial reflejada.

Existen dos formas de cartografiar los combustibles con datos LiDAR:
directamente o indirectamente. La primera calcula cuantitativamente
propiedades de los combustibles de la nube de puntos. La segunda
clasifica cualitativamente los datos de acuerdo a los tipos de
combustibles (Ferraz et al., 2009).

Los métodos directos han sido muy usados para obtener diferentes
propiedades de los combustibles (Riafio et al.,, 2003), para estimar
diversos parametros de los mismos (Andersen et al., 2005; Holmgren &

30



Tesis Doctoral

Persson, 2004; Riafio et al.,, 2004; Popescu & Zhao, 2008; Erdody vy
Moskal, 2010; Hermosilla et al., 2013), para evaluar el riesgo de incendio
(Morsdorf et al., 2004) o para calcular el indice de darea foliar (LAI)
(Richardson et al., 2009). Otros autores han obtenido medidas de los
restos de cortas relacionando datos de campo con datos LiDAR (Pesonen
et al., 2008). En Hyyppa et al. (2008) se recopilan diferentes métodos
para extraer informacidén forestal a partir de datos LiDAR.

Los métodos indirectos, por el contrario, han sido muy estudiados.
Jakubowski et al. (2013), cartografiaron los combustibles en una zona
montafiosa de California (EEUU) usando LiDAR, y obtuvieron exactitudes
qgue oscilan entre el 24% aplicando un analisis cluster k-means y un 37%
aplicando el algoritmo SVM. Quatrini et al. (2014) estudiaron la
posibilidad de usar datos LiDAR de baja densidad en dos zonas de Italia
(Sicilia y la Toscana), para cartografiar los combustibles y los resultados
variaron entre el 53% para Sicilia y el 87% para Toscana.

La mayoria de los trabajos de cartografiado con datos LiDAR se centran
en su fusion con imagenes multiespectrales, como veremos en el
siguiente apartado.

1.4.3 Fusion de datos

La fusidon de datos de sensores de diferente naturaleza se usa para
mejorar los resultados del cartografiado de combustibles. La tendencia
de los trabajos publicados recientemente consiste en la fusién de
imagenes de alta o muy alta resolucidn espacial con datos provenientes
de sensores activos como RADAR o LiDAR. El interés de estos estudios
radica en la posibilidad de estudiar la cobertura forestal con las
imagenes multiespectrales y la estructura de la vegetacion bajo esta
cobertura con los sensores activos.

Mutlu et al. (2008) fusionaron los datos LiDAR con imagenes QuickBird y
compararon diferentes técnicas de fusidon para obtener mapas de
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combustibles. Analizaron tres métodos de fusién: unién de todas las
capas, PCA (analisis de componentes principales) y MNF (fraccion del
minimo ruido). Con el primero se mejoraba la exactitud en un 11% con
respecto a la clasificaciéon usando sélo la imagen Quickbird, con PCA la
exactitud no era mejor y con MNF obtuvieron una mejora del 14%. En
2011, Garcia et al., fusionaron datos LiDAR y una imagen ATM (Airborne
Thematic Mapper). Primero aplicaron un algoritmo SVM sobre la imagen
ATM vy a continuacién un darbol de decisién con los datos LiDAR,
obteniendo una exactitud del 88%. Jakubowski et al. (2013) fusionaron
LiDAR y una imagen aérea de infrarrojo, aplicando diferentes algoritmos
de clasificacién (clister k-means, arboles de regresion y SVM con
regresion). Usando la unién de LiDAR vy la imagen obtuvieron exactitudes
entre el 23% y 40%, practicamente la misma que se obtenia sélo con
datos LiDAR. Con LiDAR y MINF obtuvieron resultados entre el 23% vy el
45% vy con PCA no encontraron mejora en la exactitud (15% al 44%).

Los resultados obtenidos en estos estudios muestran mejoras en la
exactitud alcanzada con respecto al uso de una imagen multiespectral
sola del orden del 10%.

1.5 Objetivos de la tesis

El objetivo general de la presente tesis es evaluar la posibilidad de
utilizar sensores remotos para cartografiar combustibles forestales a
escala local en una regién orograficamente compleja como las Islas
Canarias. Para ello, se selecciond un area de estudio representativa,
tanto por su relieve como por la vegetacién, ubicada en el término
municipal de La Orotava, al Norte de la isla de Tenerife. Se establecieron
los siguientes objetivos especificos:

1. Evaluar el potencial de las técnicas OBIA para generar un mapa de
combustibles forestales a partir de imdgenes del sensor ASTER
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(Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection
Radiometer).

2. Evaluar el potencial de las técnicas OBIA para obtener un mapa de
combustibles forestales a partir de imagenes del sensor WorldView-
2.

3. Evaluar el potencial de combinar técnicas de fusiéon de datos y OBIA
para obtener un mapa de combustibles forestales a partir de datos
LiDAR y WorldView-2.

1.6 Estructura de la tesis

La presente memoria se estructura en cinco capitulos. En el Capitulo 1 se
describe el estado del arte del tema objeto de este trabajo y se plantean
los objetivos generales y especificos. En el Capitulo 2 se analizan los
mapas de combustibles obtenidos con imagenes ASTER y se explican los
algoritmos utilizados para generar dichos mapas (orientados al pixel y
OBIA). En el Capitulo 3 se describe y evalia el uso de OBIA para
cartografiar combustibles forestales utilizando imagenes WorldView-2
de muy alta resolucion espacial. A continuacidn, el Capitulo 4 describe y
analiza diferentes técnicas de fusidon datos LiDAR y WorldView-2 para
combinar con técnicas de clasificacion OBIA y producir mapas de
combustibles. Por ultimo, en el Capitulo 5 se presentan las principales
conclusiones.
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1.1 Resumen

En este capitulo se evalian y comparan cuatro algoritmos para
cartografiar los combustibles forestales a partir de imagenes del sensor
Terra-ASTER, en una zona representativa de la isla de Tenerife. El mapa
utilizado como referencia para validar los resultados se obtuvo mediante
la adaptacion del mapa de combustibles realizado en 2002 durante el Il
Inventario Forestal Nacional. Tres de los algoritmos aplicados eran
orientados al pixel (Maxima Probabilidad, Red Neuronal y Maquina de
Vectores de Soporte) y uno orientado a objetos (OBIA). La exactitud de
las clasificaciones se evalud teniendo en cuenta los errores por cantidad
y por ubicacién. De los algoritmos orientados al pixel, el mapa obtenido
mediante Maquina de Vectores de Soporte mostré una exactitud global
del 83%, con un error por ubicacién del 14% y un 3% de error por
cantidad. El algoritmo orientado a objetos produjo la mayor exactitud
global, un 95%, con un 4% de error por ubicacidon y un 1% por cantidad.
Este resultado mejord en un 12% al mejor de los algoritmos orientados al
pixel. La incorporaciéon de informacién contextual ayudd a discriminar
entre combustibles con una respuesta espectral similar.

Comenzaremos este capitulo describiendo la zona de estudio y sus
caracteristicas principales. A continuacidn, se explica el pre-
procesamiento realizado sobre la imagen ASTER antes de aplicarle
cualquier algoritmo. En el siguiente apartado se indica como se obtuvo el
mapa de combustibles que se tomd como referencia, asi como los
métodos de clasificaciéon utilizados. Finalizaremos con el analisis vy
discusion de los resultados.

11.2 Zona de estudio

La zona geografica objeto del estudio es el término municipal de La
Orotava, situado en el norte y centro de la isla de Tenerife (28° 23'N; 16°
31'W) (Figura 2.1). Con casi 215 km?, es el mas grande de la Isla, y el que
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tiene un mayor rango altitudinal de toda Espafia, desde O hasta 3.718
msnm (metros sobre el nivel del mar) (Pico del Teide). La orografia es
muy compleja, con grandes pendientes y profundos barrancos,
influyendo de forma determinante en la forma en que se producen los
asentamientos humanos y en la interaccion de éstos con el medio que
les rodea.

a) Islas Canarias '

Figura 2.1. Ubicacién del drea de estudio: (a) Islas Canarias; (b) Isla de Tenerife (Fuente:
Ortoexpress de GRAFCAN); (c) Area de estudio (imagen ASTER en falso color).

De acuerdo al rango altitudinal, el area se divide en tres grandes zonas
(Figura 2.2):

1) Zona Agricola, que se corresponde con la parte baja del Valle de
La Orotava (por debajo de los 600 msnm). En esta zona habita
casi toda la poblacién del municipio y se concentran los suelos de
uso agricola e industrial.

38



Tesis Doctoral

2) Zona Forestal, en la parte media y alta del Valle de La Orotava
(entre 600 y 2.000 msnm). Corresponde a una franja de
vegetacidn protegida casi en su totalidad al formar parte del
Parque Natural de La Corona Forestal. Predominan los pinares y
el monteverde.

3) Zona Teide, en La Caldera de Las Cafadas del Teide (por encima
de 2.000 msnm) que pertenece al Parque Nacional de Las
Canadas del Teide.

5

Zona Agricola (0-800)
B Zona Forestal (600-2.000)
Zona Telde (>2.000)

0 2500 5.000 10.000 Metros
b 3 4 Jd

Figura 2.2. Divisidn de la zona de estudio segun rangos altitudinales. Altitud en metros
sobre el nivel del mar.

En la zona media y alta del Valle de La Orotava (a la que llamaremos zona
forestal), la especie dominante es el pino canario (Pinus canariensis C.
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Sm. Ex DC.), que se puede encontrar en formaciones puras o mezclado
con pino de Monterrey (Pinus radiata D. Don). También podemos
encontrar la formacion endémica del monteverde, el fayal-brezal (Erica
arborea L. junto a Myrica faya Ait.) y bosques de laurisilva, donde
predomina el Laurel (Laurus azorica Seub.) Franco) junto a Persea indica
(L.) Spreng. o llex canariensis Poir., entre otros.

Il. 3 Materiales y métodos

11.3.1 Imagenes ASTER

El sensor ASTER (Advanced Space-borne Thermal Emission and
Reflection Radiometer) se encuentra a bordo del satélite Terra de la
NASA (National Aeronautics and Space Administration). Estd en 4rbita
desde diciembre de 1999, a una altura de 705 km. A pesar de estar
instalado en un satélite norteamericano, ASTER es una misidén conjunta
entre Japon y EEUU, siendo el Unico instrumento de alta resolucion
espacial de este satélite. A diferencia del resto de sensores a bordo,
ASTER no toma imdgenes continuamente de la superficie terrestre, sino
tan sélo unos ocho minutos de datos por cada érbita.

ASTER consta de tres subsistemas independientes para la adquisicién de
imagenes (Figura 2.3) y recoge catorce bandas espectrales en las
regiones visible e infrarrojo préximo VNIR (Visible and Near Infrared), en
el infrarrojo de onda corta SWIR (ShortWave Infrared) y en el térmico
TIR (Thermal Infrared), con diferentes resoluciones espaciales vy
radiométricas (Tabla 2.1).
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Tabla 2.1. Caracteristicas de los subsistemas del sensor ASTER.

Subsistema VNIR SWIR TIR
Banda 1 Banda 4 Banda 10
0,52-0,60 1,600 - 1,700 8,125 - 8,475
Banda 2 Banda 5 Banda 11
0,63 -0,69 2,145 - 2,185 8,475 — 8,825
Banda 3 Banda 6 Banda 12
Rango Espectral (um) 0,76 — 0,86 2,185 - 2,225 8,925 -19,275
Banda 7 Banda 13
2,235-2,285 10,25-10,95
Banda 8 Banda 14
2,295 - 2,365 10,95 - 11,65
Banda 9
2,360 - 2,430
Resolucién Espacial (m) 15 30 90
Ancho Barrido (km) 60 60 60
Resolucién radiométrica (bits) 8 8 12

Figura 2.3. El sensor ASTER. (a) Instrumentos del sensor ASTER (Fuente:
https://asterweb.jpl.nasa.gov/); b) Satélite TERRA (Fuente: Satellite Imaging

Corporation).
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Para este estudio, se usé una imagen ASTER-L1B del 3 de marzo de 2003.
Esta imagen dispone de un nivel de pre-procesado que incluye
correccion geométrica y radiométrica.

La imagen original fue convertida a reflectancias en lo alto de la
atmodsfera (Rtoa) de acuerdo al procedimiento descrito en detalle por
Abrams et al. (2002), Abrams (2000) y Smith (2007). Primero se
calcularon las radiancias, Lraqj, para cada banda j de la imagen mediante
(2.1):

L.a,; =(ND, -1)xUCC, (2.1)
donde ND; es el nivel digital de cada banda j; UCC; es el coeficiente
unitario de conversién [W m™ sr™ um’l]. De esta forma, las reflectancias

en lo alto de la atmdsfera, se obtendrian a través de la siguiente
expresion:

~ (ﬂLradyjdz)
Rron, = (ESUNJ. cos z) (2:2)

siendo ESUN; la irradiancia solar extraterrestre de cada banda j, z el
angulo cenital solar (calculado como 90° - dngulo de elevacién solar) y d
[AU, unidades astrondmicas], la distancia astrondmica entre el Sol y la
Tierra en el momento de la toma de la imagen, calculada mediante la
ecuacion (2.3).

d =(1-0,01672cos( RADIANES (0,9856(J —4)))) (2.3)

con J indicando el dia juliano correspondiente a la captura de la imagen.

Para trabajar con la misma resolucién espacial en todas las bandas, las
imagenes SWIR, con una resolucién de 30 m, se remuestrearon a los 15
m de las VNIR utilizando una interpolacién por el vecino mas proximo.
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De esta forma, la nueva imagen contenia un total de nueve bandas (VNIR
+ SWIR) con una resolucion espacial de 15 m. Indicar que en este trabajo
no se han utilizado las bandas TIR. A continuacién, la imagen se
georreferencid y ortorrectific6 a UTM (Universal Transverse Mercator)
WGS84 (Zona 28N). Por dltimo, la imagen fue corregida
topograficamente utilizando el método C-correction (Teillet et al., 1982)
y un modelo digital del terreno (MDT) de 15 x 15 m obtenido por
GRAFCAN (Cartografica de Canarias). Las caracteristicas de la imagen
utilizada se resumen en la Tabla 2.2.

Estudios precedentes han descrito mejoras en la clasificacion de
combustibles forestales cuando afiadian bandas sintéticas, tales como
indices de vegetacion o componentes principales, a las bandas originales
de la imagen de satélite (Lasaponara & Lanorte (2007), Falkowski et al.
(2005), Bagan et al. (2008) o Riafio et al. (2002)). Teniendo en cuenta
estos resultados, se decididé estimar y afadir las siguientes capas de
informacidn a las bandas originales:

(1) Primera componente principal (PCA1), que explicaba el 96,7% del
total de la varianza.
(2) NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Rouse et al.

1973).
NDVI =M (2.4)
NIR + RED
(3) SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index) (Huete 1989).
SAVI =(1+1) NIR ~RED (2.5)
NIR+RED+L

(4) MSAVI (Modified Soil Adjusted Vegetation Index) (Qi et al. 1994).
MSAVI :NIR+O,5—\/(NIR+O,5)2—2(NIR—RED) (2.6)
(5) EVI2 (Enhanced Vegetation Index Two-band) (Jiang et al. 2008).
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EVI2=2,5 NIR = RED (2.7)
NIR +2,4RED +1

Tabla 2.2. Caracteristicas de la imagen ASTER L1B. Datos tomados del archivo de
metadatos asociado a la misma.

Correccion Geométrica y radiométrica
Formato HDFEOS_V2.12
Dia de captura 03/03/2003
Hora 11:53:56
Proyeccion geografica UTM huso 28 N
Sistema de referencia WGS-84
Centro de la imagen 28,309425° N — 16,425913° O

11.3.2 Mapa de referencia

Desde finales de los afos 70 se viene realizando en Espafia el Inventario
Forestal Nacional (IFN). Hasta la fecha, se han elaborado tres inventarios
forestales: el IFN1, realizado entre los afios 1966 y 1975; el IFN2, entre
1986 y 1996, vy el ultimo, IFN3, para el periodo 1997 — 2007. El objetivo
de estos inventarios consiste en recopilar tanta informacién como sea
posible de la situacion, propiedad, nivel de proteccidn, estatus legal,
posibilidades de desarrollo y capacidad de produccion de los recursos
forestales de Espaifia. En el mds reciente, el IFN3, a cada parcela de
campo se le asigné un tipo de combustible de acuerdo al sistema
BEHAVE (Figura 2.4).

Sin embargo, BEHAVE no tiene en cuenta las peculiaridades de la
vegetacidn de Canarias. En este estudio se utilizé una adaptacién del
sistema de clasificacién de los FBFTs (Fire Behaviour Fuel Types). Se trata
de un esquema de clasificacion mas reciente, desarrollado por Scott y
Burgan, (2005). Los FBFTs mejoran la comprensién del comportamiento
de la vegetacién ante un incendio y su posterior simulacién con respecto
a BEHAVE (Tabla 2.3).
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La clasificacion de los FBFTs considera siete grandes grupos de

combustibles:

NB: no incendiable, con cinco subgrupos;

GR: hierba, con diez subgrupos;

GS: hierba-arbusto, con cuatro subgrupos;

SH: arbustos, con nueve subgrupos;

TB: bosque con sotobosque, con cinco subgrupos;
TL: madera fina (TL), con diez subgrupos;

SB: restos de corta, con seis subgrupos.

Para construir el mapa de referencia de este trabajo, se tuvieron en
cuenta los datos recogidos durante el trabajo de campo del IFN3 junto al
Mapa de Vegetacion de las islas Canarias (Arco et al. 2003), el Mapa
Forestal de Tenerife (MdMA, 2002), el Mapa de Usos del Suelo de
Tenerife (VVAA, 2002) y ortofotos aéreas de 2002 (escala 1:5.000).

Todos los mapas anteriores se cruzaron creando poligonos mediante un
sistema de informacién geografica. A cada poligono se le asigné uno de
los catorce subgrupos de combustibles FBFT que se encuentran en la
zona de estudio y que representan a los grupos SB, SH, TL y NB (Figura

2.5).
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0 3.000 6.000 12.000 Metros

Figura 2.4. Mapa de tipos de combustible para el area de estudio de acuerdo a la
clasificacion BEHAVE del Il Inventario forestal Nacional.
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Figura 2.5. Mapa de referencia empleado para este estudio. Tipos de combustible
segun el sistema de clasificacion de combustibles FBFT (Scott & Burgan, 2005).

A grandes rasgos, se puede observar que en la zona de alta montafia,
correspondiente al Parque Nacional de Las Cafiadas del Teide, existen
dos tipos de combustible: el NB9 o zona de vegetacion de alta montafia,
y el SH5, matorral de alta montafia. Con respecto a la zona forestal, se
han identificado nueve tipos de combustibles que abarcan desde el pinar
canario (TL8) a la laurisilva (TL4) o el fayal-brezal (SB3).

47



Alfonso S. Alonso Benito

Tabla 2.3. Correspondencia entre los tipos de combustible BEHAVE y FBFT para la zona
de estudio, incluyendo su descripcion (descripcion tipos BEHAVE extraida de
Rothermel, 1983, p.9).

Tipo de Tipo de
combustible Descripcion BEHAVE combustible Descripcion FBFT
BEHAVE FBFT
M | f
5 Matorral denso pero bajo SH2 atorral costero formado por

diferentes especies
Matorral disperso y de mayor

6 . SH5 Arbustos de alta montafia
altura que el anterior
Masas discontinuas de Erica arborea'y
13 Restos de cortas SH3 cortas irregulares de Erica arborea con
Castanea sativa
Matorral inflamable que Masas de Pinus canariensis con
7 propaga el fuego bajo el SH8 sotobosque de Erica arborea y masas
arbolado uniformes de Pinus radiata
Matorral inflamable que Masas uniformes de Erica arborea y
7 propaga el fuego bajo el SH9 Mlyrica faya con Pinus radiata y/o Pinus
arbolado canariensis
Hojarasca en bosque denso de . . L
9 : ) q TL8 Masas uniformes de Pinus canariensis
conifera poco compactada
. Cortas de Erica arborea con Castanea
Hojarasca compacta en . )
, sativa, laursilva, masas de Eucalyptus
8 bosque denso de coniferas o TL4 .
sp. y bosques maduros de Pinus
frondosas Lo
canariensis
Hojarasca compacta en . . . .
) P P Masas mixtas de Pinus radiata y Pinus
8 bosque denso de coniferas o TL5 o
canariensis
frondosas
9 Hojarasca en bosque denso de L9 Masas mixtas de Castanea sativa, Pinus
conifera poco compactada canariensis y Erica arborea
1 Restos ligeros recientes de B2 Faja de cortas en masas de Pinus
cortas poco compacta canariensis y Pinus radiata
13 Grandes acumulaciones de SB3 Formaciones mixtas de Erica arborea y
restos gruesos Myrica faya
0 Sin descripcién NB1 Asentamientos humanos y carreteras
0 Sin descripcién NB3 Areas rurales y cultivos
0 Sin descripcién NB9 Zona sin vegetacion de alta montafia

Y por ultimo, en la zona agricola se han encontrado tres subgrupos:
carreteras y centros urbanos (NB1), areas rurales y cultivos (NB3) vy
matorral costero (SH2). Los subgrupos SB2 y SB3 cubren el 0,49% de la
superficie. Los cinco subgrupos incluidos en SH ocupan el 50,65% de la
superficie: SH2, compuesto por matorral haléfito; SH3 formado por
masas discontinuas de brezo, faya y castafio (Castanea sativa Mill.); SH5,
compuesto por matorral altamente inflamable; y SH8, formado por
masas continuas de pino canario mezclado con brezos o con pino
radiata. El grupo TL, por su parte, ocupa el 16,09% de la zona de estudio
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e incluye cuatro subgrupos: TL4, masas mixtas de laurisilva; TL5 y TLS,
pinares con restos de corta; y TL9, compuesto por masas uniformes de
castafio, pino canario y brezo. Finalmente, en el mapa de referencia
encontramos tres subgrupos NB que ocupan el 32,78% de la superficie
total de La Orotava: NB1, formada por las zonas urbanas; NB3
compuesta por cultivos agricolas y NB9, que se corresponde con las
zonas de alta montafia del Teide.

11.3.3 Métodos de clasificacion

En las ultimas décadas se han desarrollado un gran nimero de métodos
de clasificacion para el cartografiado de la superficie terrestre usando
imagenes de satélite (Lu y Weng, 2007). Estos métodos se pueden
diferenciar en tres grandes grupos: métodos orientados al pixel, al sub-
pixel y a objetos. Los clasificadores orientados al pixel constituyen la
técnica clasica de clasificacion en teledeteccién, y suponen que cada
pixel es puro y se etiqueta con una clase determinada, en nuestro caso,
un tipo de combustible. Las técnicas orientadas al sub-pixel, consideran a
los pixeles mezclados, estimando el porcentaje de superficie que le
corresponde a cada clase. Y por ultimo, los métodos de clasificacion
basados en objetos, donde los pixeles individuales se agrupan en
objetos, que son considerados como la unidad basica a clasificar. En este
estudio se han aplicado clasificadores basados en pixeles y en objetos,
comparando sus resultados.

11.3.3.1 Clasificaciones orientadas al pixel

Se han aplicado tres algoritmos de clasificacién basados en pixeles
ampliamente utilizados; Maxima Probabilidad (ML, del inglés Maximum
Likelihood), Red Neuronal (NN, Neural Network) y Mdaquina de Vectores
de Soporte (SVM, Support Vector Machine). Para todos ellos, se han
usado las bandas VNIR y SWIR de ASTER junto a la primera componente
principal (PCA1), los cuatro indices de vegetacién antes citados y el MDT.
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Maxima Probabilidad

El algoritmo ML (Lillesand et al., 2004) es considerado uno de los mas
importantes, debido a su simplicidad y robustez. Ha sido ampliamente
utilizado para cartografiar vegetacion y usos del suelo (Hagner y Reese,
2007; Yang et al., 2016; Leverington & Schindler, 2016; Burai et al., 2015;
Li et al., 2014). Es un algoritmo paramétrico supervisado que supone que
los valores digitales de los pixeles de cada una de las clases consideradas
(tipos de combustible) siguen una distribucion estadistica gaussiana. De
esta forma, para calcular la probabilidad p(x| @) de que un pixel X de la
imagen pertenezca a una clase @ (i=1,..n) solamente necesitaremos
calcular la media m;j y la matriz de varianza-covariancia 2; de esa clase i a
partir de los datos de las dreas de entrenamiento que previamente
habremos tenido que seleccionar en base al conocimiento del area de
estudio y los tipos de combustible presentes en ella. Las areas de
entrenamiento y el proceso seguido para obtenerlas se describe en el
apartado 11.5.1.4, siendo las mismas para todos los métodos de
clasificacion aplicados.

Si suponemos un modelo gaussiano multivariado, es decir, cada pixel x
determinado por los valores de reflectancia o niveles digitales de sus N
bandas espectrales, se puede calcular la probabilidad de pertenencia a
cada una de las 14 clases (tipos de combustible) de acuerdo a la
expresion:

p(XIw,):(Z;z)—N/z‘Zi ‘*1/2exp|:—1/2(x—m,.)tZ:i1 (X—mi)J(Z.S)

Asignando finalmente cada pixel X, al tipo de combustible que maximice
la funcidn de probabilidad.
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Red Neuronal

Los algoritmos basados en redes neuronales artificiales simulan la forma
de trabajar del sistema nervioso de los animales. Para ello crean una red
de neuronas que colaboran entre si para producir un estimulo de salida.

El algoritmo NN estd compuesto por un conjunto de elementos
dispuestos en capas de nodos (neuronas): nodos de entrada (uno por
cada banda espectral usada), nodos ocultos (como minimo deben tener
el mismo numero que los de entrada) y los nodos de salida (uno por cada
tipo de combustible). Estas capas de nodos estan enlazadas por
funciones de activacion definidas por pesos wj, que son calculados
iterativamente durante el proceso de aprendizaje del algoritmo.

nodos ocultos (zi........ zn) € y como los nodos de salida (yi........ Vn),
tomando i, j, k como subindices de las capas de entrada, oculta y salida
respetivamente, las funciones para calcular el algoritmo de red neuronal
se expresa como:

Y« =9a sz ﬂjk + ¢ (2.9)
=1

z;=fu| D XW, +7, (2.10)
i=1

donde 7 es el error del nodo zj; ¢ es el error del nodo Yi; Wij es el peso
de la conexién entre las neuronas X y Zj; Sk es el peso de la conexion
entre las neuronas zj e Yi; ¥ ga Y fa son las funciones de activacion
continuas, acotadas y no decrecientes.

El algoritmo aplicado para el cartografiado de combustibles es un
clasificador supervisado que usa la técnica denominada backpropagation
(Rumelhart et al., 1986; Chuvieco, 2002). Primero, se aplican unos
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valores iniciales a los nodos de entrada de acuerdo a las zonas de
entrenamiento seleccionadas y se calcula el error entre el resultado
obtenido en los nodos de salida y la clasificacién deseada. Este error se
propaga hacia atrds en la red neuronal repitiendo el proceso hasta que
se minimice.

Madquina de vectores de soporte

El algoritmo SVM (Vapnik, 1999) es un clasificador lineal supervisado
basado en la teoria de aprendizaje estadistico. Este algoritmo es capaz
de separar los tipos de combustibles (clases) mediante una superficie de
decision denominada hiperplano éptimo, que maximiza el margen entre
las clases. Los puntos mas proximos a esta superficie son los vectores de
soporte, elementos fundamentales del conjunto de 4dreas de
entrenamiento.

Para aplicar esta técnica de clasificacion se utiliza una funcién nucleo o
kernel. Existen kernels de tipo local o global (Mercier & Lennon, 2003).
Las funciones locales sélo consideran los datos mas préximos y en
general se basan en funciones de distancia. Por el contrario, en las
funciones globales son los datos mas alejados los que tienen mas
influencia. Tras analizar diferentes kernels (Pal, 2009; Szuster et al.,
2011; Kavzoglu & Colkesen, 2009) en pequeiias zonas de prueba, en este
trabajo se usd la funcién nucleo RBF (Radial Basis Function) representada
por:

K(xi,xj)zexp(—y/xi—sz),y>0 (2.11)

donde X; e y; son los pixeles de entrenamiento y los pixeles a ser
clasificados respectivamente, y y un parametro con gran influencia en la
clasificacién resultante. Segun Huang et al. (2002), y puede tomar
valores entre 1y 20. Para el presente trabajo se estimé un valor de 2,0
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ya que valores superiores no representaron mejoras significativas e
incrementaban considerablemente el tiempo de procesamiento.

11.3.3.2 Clasificacion orientada a objetos

En la clasificacidén orientada a objetos (OBIA), los pixeles individuales se
agrupan en objetos obtenidos mediante la segmentacion de la imagen
(Pal & Bhandari, 1992; Blaschke, 2010), sobre los cuales se realiza la
clasificacidon. La segmentacion se lleva a cabo en base a la informacion
espectral, espacial, textural y contextual de la imagen original (Blaschke,
2010). Este tipo de clasificacion es especialmente adecuada para analizar
imagenes de muy alta resolucién espacial (VHR), que se caracterizan por
una elevada heterogeneidad espectral, lo que limita la eficacia vy
precision de las técnicas tradicionales orientadas al pixel.

Los parametros de segmentacion (escala, pesos de las bandas, suavidad
y compacidad) fueron determinados mediante aproximaciones de
prueba vy error, y validados por inspeccion visual del resultado basado en
el conocimiento de la zona. Junto a la imagen ASTER se afadieron dos
capas vectoriales. La primera incluye los limites de los espacios naturales
protegidos presentes en el drea de estudio, y se incluyé para que estos
espacios no quedasen cortados en el proceso de segmentacion. La
segunda capa incluye las zonas en las que se subdivide el area de estudio
(agricola, forestal y Teide), y se utilizé para poder ajustar los pardmetros
de segmentacién de forma especifica en cada una de dichas zonas (Tabla
2.4).

La fase de clasificacion se realizd en procesos iterativos (hasta 50 pasos
por clasificacién), con el objetivo de aumentar gradualmente Ila
informacién contextual al proceso de clasificacién. Asi, el primer paso
empleaba sdlo informacidn relativa a las propiedades intrinsecas de los
objetos (por ejemplo, el valor medio para una banda espectral), y
paulatinamente se iban incorporando elementos de contexto, como la
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distancia a otras clases o el borde del objeto en contacto con una clase
determinada.

Tabla 2.4. Pardmetros de segmentacién utilizados para cada zona del drea de estudio.

Parametros

., Teide Forestal Agricola

Segmentacion

Bandas utilizadas NDVI (1) B4 (2) B4 (2)
(peso) pC1 (1) NDVI (1) NDVI (1)

P PC1 (1) PC1 (1)
Forma (peso) 0,0005 0,005 0,005
Compacidad (peso) 0,7 0,7 0,7
Parametro de escala 4 3 3

Durante la fase de clasificacion cada zona se consideré6 de forma
independiente. Se clasificd primero la zona agricola, a continuacién la
zona forestal y por ultimo, la zona de alta montafia (Teide). En todas
ellas, se aplicé la misma técnica OBIA, con pasos sucesivos en los que se
incorporaba informacién contextual al analisis de forma paulatina. Se
identificaron primero aquellos elementos que presentaban un
comportamiento espectral mas distintivo, dejando para los ultimos pasos
de la clasificacion la identificacidon de aquellos tipos de combustible que
resultaban dificiles de clasificar atendiendo uUnicamente a su
comportamiento espectral. En la zona forestal, por ejemplo, los tipos de
combustibles SH8 y TL5 se clasificaron en los primeros pasos, en funciéon
de los valores medios de las bandas 9y 1y el MDT. Tipos de combustible
mas complejos, como el TL4, se clasificaron en siguientes fases del
proceso de clasificacidon, atendiendo a propiedades de relacion con otros
objetos (“limites con la clase SH8” o “limites con la clase TL5”). Para la
zona agricola, la clase NB1 (carreteras y nucleos urbanos) se clasificé
utilizando el valor medio de la banda 2, el numero total de pixeles por
objeto y la redondez del objeto (los objetos lineales tenian mayor
probabilidad de ser clasificados como carreteras que los objetos
redondos); y en un ultimo paso se identificaron el tipo de combustible
NB3 (zonas rurales y cultivos), usando para ello la propiedad de relacidn
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“limites con la clase NB2” en combinacidon con caracteristicas
espectrales.

11.3.3.3 Areas de entrenamiento

El conjunto de areas de entrenamiento usadas para los clasificadores
supervisados se construyd teniendo en cuenta la variabilidad de cada
tipo de combustible (FBFT) y evitando las zonas de transicién entre ellos.
Todas las dreas de entrenamiento fueron rectangulares, de superficies
variables y distribuidas aleatoriamente dentro de la zona de estudio.
Para su seleccién realizamos una interpretacién visual de ortofotos
aéreas apoyada con informacién tematica.

Las areas de entrenamiento cubrian el 7,53% de la superficie total de la
zona de estudio. El tipo de combustible SB3 de la zona forestal, con sélo
un 0,09% de la superficie total, dispuso de la superficie relativa mas alta
del conjunto de entrenamiento con un 25,85%. La superficie relativa
promedio cubierta por las dreas de entrenamiento fue del 6,98% en la
zona del Teide; 12,97% para la zona forestal y el 7,15% en la zona
agricola (Tabla 2.5).

11.3.4 Evaluacion del error

Tradicionalmente, la evaluaciéon de la exactitud de un mapa temadtico
obtenido mediante imagenes de satélite se ha estimado a partir de la
matriz de confusién. Para n clases, ésta es una matriz cuadrada n x n que
recoge las confusiones entre clases y la fiabilidad para cada una de ellas.
A partir de la matriz de confusidn es comun analizar la bondad de Ila
clasificacion mediante el denominado indice Kappa (Congalton, 1991;
Pontius, 2000; Liu et al., 2007; Congalton & Green, 2009), que mide la
diferencia entre la exactitud global obtenida y la que cabria esperar
debida al azar. Kappa se define como (C — E)/ (1 — E), donde C es la
exactitud observada, E es la exactitud esperada por azar y 1 - E
representa el acuerdo maximo posible no debido al azar. El valor de
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Kappa se interpreta como aquella exactitud del mapa que puede
atribuirse exclusivamente al método de clasificacion empleado, es decir,
una vez tenidos en cuenta los posibles aciertos debidos al azar. Un valor
de Kappa de 0 significaria que el acuerdo observado entre el mapa y la
realidad es equivalente al acuerdo aleatorio esperado desde un punto de
vista estadistico.

Tabla 2.5. Tipos de combustibles presentes en cada zona del area de estudio. Se
muestra la superficie total (ha), la superficie relativa con respecto al area total (%) y la
superficie cubierta por areas de entrenamiento (ha).

Zona Tipo Superficie Superficie Area
estudio combustible (ha) % entren.

(ha)

Teide NB9 3.802,59 18,06 256,32

SH5 10.035,18 47,66 725,06

SB2 83,99 0,40 13,43

SB3 18,45 0,09 4,77

SH3 149,51 0,71 16,02

SH8 113,83 0,54 15,57

Forestal SH9 300,17 1,43 33,08

TL4 667,44 3,17 68,85

TL5 576,81 2,74 70,45

TL8 2.079,34 9,88 203,00

TL9 63,86 0,30 4,61

NB1 452,77 2,15 25,97

Agricola NB3 2.646,16 12,57 140,90

SH2 65,14 0,31 6,77

TOTAL 21.055,23 100.00 1.584,79

Estudios recientes (Pontius & Millones, 2011; Olofsson et al., 2014),
recomiendan abandonar el uso de Kappa. Estos autores proponen
evaluar la bondad de un método de clasificacién en base a la exactitud
global del mismo y en el estudio pormenorizado del error cometido. Las
razones que argumentan estos autores son las siguientes: En primer
lugar, Kappa es un cociente y, como tal, puede ocurrir que el
denominador sea 0, dando un resultado indefinido que no se podria
interpretar. En segundo lugar, Kappa esta muy correlacionado con la
exactitud global, por lo que dar este resultado resulta redundante. Y por

56



Tesis Doctoral

ultimo, Kappa compara la exactitud tomando una referencia que se
espera sea aleatoria, pero en la realidad esta aleatoriedad no es del todo
cierta. Por estos motivos, en la presente tesis, se evalud la exactitud
global de los mapas de combustibles obtenidos en base al tipo de error
cometido, de acuerdo al trabajo publicado por Pontius & Millones
(2011).

A partir de la matriz de confusion se calcularon los siguientes errores:

e Error por cantidad: definido como la diferencia entre los mapas
de referencia y clasificado debida al emparejamiento imperfecto
en las proporciones de las clases.

e FError por ubicacion: es la diferencia entre los mapas de referencia
y clasificado debido al incorrecto emparejamiento de la ubicacion
espacial de las clases.

e Frror total: definido como la diferencia total entre el mapa de
referencia y el clasificado o la suma de los errores anteriores (es
el complementario de la exactitud global).

Estas medidas de error permiten discriminar si un algoritmo de
clasificacion concreto no es capaz de detectar correctamente las
abundancias relativas de los tipos de combustibles en la zona
cartografiada (error por cantidad), o bien si situa los tipos de
combustible identificados en lugares equivocados (error por ubicacion).
El calculo de estos errores resulta muy interesante para este estudio, ya
gue conocer con precision las cantidades, asi como la ubicacién espacial
de los tipos de combustibles, es fundamental en los programas de
simulaciéon o modelado del comportamiento de un incendio.

Para el calculo de las medidas de error asociadas a los mapas generados,
se elaboraron en primer lugar sus respectivas matrices de confusién
(Tabla 2.6). La matriz de confusidn es una matriz cuadrada de tamafio
J x J, donde J es el numero de clases identificadas (tipos de combustible
en nuestro caso). Las columnas corresponden a los valores de referencia,
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mientras que las filas corresponden a las asignaciones del clasificador.
Asi, cada pjj corresponde a la proporcién de pixeles asignados a la clase i
segun la clasificacion y a la clase j segun la informacion de referencia,
donde i, j =1, ..., J. Como informacion de referencia se usé en este caso
el mapa de combustibles de la zona. Esto implica que la matriz de
confusién estimada correspondia al total de la poblacién analizada (es
decir, todos los pixeles de la imagen). Todas las medidas de error se
calcularon a partir de dicha matriz de confusion.

Tabla 2.6. Matriz de confusién empleada para la evaluacion de la exactitud (adaptada
de Pontius y Millones, 2011).

Mapa de referencia

j=1 j=2 .. j=J

Total
obtenido

i=1 P11 P12 o Pu Z P1j
i=2 P21 P22 e P2 Z D2j

i :J le pJZ pJJ Zp]]

El error por cantidad para la clase g (qg) se calculé mediante la resta de la

Mapa obtenido

proporcién de la clase g en la informacion de referencia y en el mapa
obtenido:

J J
qg = le pig - le pgi (213)
i= j=

El error total por cantidad (Q) se estimé sumando los errores por
cantidad de las J clases, y dividiendo por 2, para compensar la
sobreestimacién de una clase frente a la subestimacion de otra.
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Q== (2.14)

El error por ubicacion de la clase g (ay) se obtuvo tomando el minimo
valor entre el error por omisién y el error por comision.

a, =2minKZ pigj— pgg,[z pgj]— pgg} (2.15)
i=1 =1

El error total por ubicacién (A) se calculé como la suma del error de
ubicacion para cada clase y dividiendo por 2.

A= (2.16)

Del mismo modo, el acierto total (C) se computd segun la siguiente
ecuacion.

J
C= Z;, P; (2.17)
)=

Y el error total cometido se calculd segun la ecuacion:

D=1-C=Q+A (2.18)

11.4 Resultados y discusion

Se obtuvieron cuatro mapas, uno por cada algoritmo de clasificacién
(Figuras 2.6 y 2.7). Los 14 tipos de combustibles presentes en la zona de
estudio fueron identificados por los cuatro métodos, pero en diferente
proporcién y distribucion espacial. Las principales diferencias entre ellos
se observan con un simple analisis visual. Los mapas obtenidos usando
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algoritmos basados en pixeles mostraron un marcado efecto de “sal y
pimienta”, caracteristico de la distribucidn aleatoria de los pixeles en
estos clasificadores. Esto no ocurri6 en el mapa obtenido con la
clasificaciéon OBIA.

Al cruzar los resultados obtenidos en cada uno de los cuatro mapas de
combustibles con el mapa de referencia, podemos analizar los errores
cometidos por cada clasificador (Figuras 2.8 y 2.9). En esta figura se
representan en color azul aquellos pixeles en los tipos de combustible de
la clasificacidn coincide con los del mapa de referencia. Los desacuerdos
o errores se representan en diferentes colores, de acuerdo a los tipos de
combustibles presentes en esa ubicacion. Por ejemplo, las zonas de color
amarillo (tipo de combustible SH9) se corresponden con aquellas areas
donde, de acuerdo a la clasificacién, se encuentra el tipo SH5, pero que
han sido erréneamente asignadas a otro tipo de combustible.
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MAXIMA PROBABILIDAD i
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Figura 2.6. Mapas de combustibles forestales obtenidos con el clasificador de Maxima
Probabilidad (arriba) y Red Neuronal (abajo).
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MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE
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Figura 2.7. Mapas de combustibles forestales obtenidos con el clasificador de SVM
(arriba) y OBIA (abajo).
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Figura 2.8. Comparacion entre el mapa de referencia y las clasificaciones obtenidas. El

color azul indica coincidencia (acierto en la clasificacion). El resto de colores indican,

para aquellas areas en las que hay desacuerdo, el tipo de combustible obtenido para el

clasificador de Maxima Probabilidad (arriba) y Red Neuronal (abajo).

63



Alfonso S. Alonso Benito

MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE
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Figura 2.9. Comparacion entre el mapa de referencia y las clasificaciones obtenidas. El
color azul indica coincidencia (acierto en la clasificacion). El resto de colores indican,
para aquellas areas en las que hay desacuerdo, el tipo de combustible obtenido para el
clasificador de SVM (arriba) y OBIA (abajo).
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La figura 2.10 presenta las medidas globales de error estimadas para los
cuatro mapas. El error global se presenta como dos componentes:
errores por cantidad y errores por ubicacion. Con respecto al error global
por ubicacidn, la clasificacion OBIA produjo el menor error de todos los
algoritmos, con tan sélo un 4%. El algoritmo de clasificacion basado en
pixeles que mostré menor error global por ubicacién fue la red neuronal,
con un 12%, frente al 14% y 15% de los resultantes de aplicar SVM y ML
respectivamente. Con respecto al error por cantidad, el mejor método se
obtuvo para la clasificacion SVM, con un 3%, muy inferior al 5% y 8% de
NN y ML respectivamente. En este caso, OBIA también registro el mejor
resultado con un 1% de error por cantidad, lo que condujo al error total
mas bajo de todos los métodos (5%).

m Cantidad m Ubicacion

RED NEURONAL

MAXIMA PROBABILIDAD

(=]
o
-
o
-
o
N
o

25
Error (%)

Figura 2.10. Andlisis de los errores encontrados en los mapas de combustibles
generados a partir de imagenes ASTER para todos los sistemas de clasificacion
empleados.

En general, los cuatro algoritmos han producido mayores errores por
ubicacion que por cantidad. Valores mayores de error por ubicacién,
indican errores principalmente debidos a la localizacion errénea de los
tipos de combustibles; es decir, la principal fuente de error fue la
incorrecta ubicacidn espacial de los tipos de combustibles en el mapa.
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Los bajos valores de los errores por cantidad, indican que la proporcién
de los tipos de combustibles clasificados resultd ser similar a la
proporcién de los tipos de combustibles presentes en el mapa de
referencia. En términos de error por cantidad, los mapas obtenidos
mediante SVM y OBIA produjeron resultados similares, mostrando
diferencias de sélo el 2% del drea de estudio. En ese sentido, SVM fue
capaz de estimar con exactitud las proporciones de los tipos de
combustibles en la zona de estudio. La principal diferencia entre el
producto obtenido mediante SVM (al pixel) y OBIA (al objeto) fue debida
a un mayor error en la distribucidon espacial de tipos de combustibles
erroneamente en el area de estudio por el clasificador SVM.

Las figuras 2.11 y 2.12 muestran los errores por cantidad y ubicacién
para cada tipo de combustible y zona altitudinal. Presentar los resultados
por zonas es importante por varias razones, siendo la principal que se
trata de zonas gestionadas de forma diferente desde un punto de vista
administrativo. Ademas, desde la perspectiva de la vegetacion, la
estructura interna es muy diferente y los errores no se distribuyeron de
forma homogénea entre las distintas zonas. Y finalmente, porque la
mayoria de los incendios forestales que ocurren en la isla de Tenerife
tienen su punto de inicio en el limite existente en la interfaz agricola-
forestal.

En la zona de alta montafia, que se corresponde con el Parque Nacional
del Teide, predominaron los errores por ubicacién. El algoritmo ML
presento el peor resultado (6,7% para el tipo NB9 y casi 9,0% para SH5).
No obstante, conviene mencionar que el tipo SH5 es el que ocupa casi la
mitad de la superficie total de la zona, por lo que es de esperar que se
detecten mayores errores para este tipo de combustible. Con respecto al
error por cantidad, el algoritmo NN produjo los peores resultados, un 2%
para cada uno de los tipos de combustibles NB9 y SH5. Todos los
algoritmos aplicados confundieron el tipo de combustible NB9 (zonas de
montafia con vegetacidon dispersa) con el SH5 (arbustos de alta
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montafia). En algunas zonas, la densidad de los arbustos es muy baja,
con un porte achaparrado, lo que puede dar lugar a la confusion entre
ambos tipos desde un punto de vista espectral. El tipo de combustible
SH5 también fue confundido con el TL8 (bosque de pino canario) en
areas de transicidon entre ambos combustibles, en altitudes préoximas a
los 2000 m. En estas zonas, el pino canario no supera los 5,0 m de altura
y se encuentra muy disperso, resultando en formaciones mezcladas en la
frontera de ambas zonas.

En la zona agricola, el principal componente del error dependia del
algoritmo usado. El tipo de combustible NB3 (zonas rurales y cultivos)
mostré los mayores errores, con un maximo del 3,1% de error por
cantidad para ML, y un 3,3% de error por ubicacion para NN. Todos los
algoritmos produjeron incertidumbres entre las clases NB1 y NB3, ya que
ambos tienen un comportamiento espectral muy parecido cuando el
cultivo ha sido recolectado o el suelo permanece sin cultivar. También
hubo confusion entre los tipo NB3 y SH3 (fayal-brezal), y en un menor
grado entre los tipos NB3 y TL5 (pinar canario mezclado con pino
radiata), sobre todo en la interfaz agricola-forestal.
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Figura 2.11. Andlisis de los errores encontrados para cada tipo de combustible
cartografiado a partir de imagenes ASTER para los clasificadores de Maxima
Probabilidad (arriba) y Red Neuronal (abajo).
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Figura 2.12. Andlisis de los errores encontrados para cada tipo de combustible
cartografiado a partir de imagenes ASTER para los clasificadores de SVM (arriba) y OBIA
(abajo).
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Finalmente, en la zona forestal, el tipo de combustible TL8 (pinar
canario) mostrd los errores mas grandes tanto por cantidad como
ubicacion, con un maximo del 3,4% para SVM y 3,0% para ML. Los
valores altos de error por ubicacion para el tipo de combustible TL5
(pinar canario mezclado con pino radiata) y TL4 (laurisilva) son muy
marcados en los algoritmos basados en pixeles, con un 2,5% tanto para
ML como para el SVM. Igualmente, para los algoritmos ML y NN, el tipo
de combustible SH9 (pinar canario mezclado con brezos y pino radiata)
presentd un error por cantidad del 1,8% y 2,0% respectivamente. En
general, los algoritmos orientados al pixel confundieron el tipo SB2 (faja
de cortas en pinares) con el TL8 (pinar canario). De hecho, estas clases
mostraban una firma espectral parecida. El algoritmo ML también
mezclé el tipo SB2 con TL4 (brezos mezclados con castanos). El tipo TL9
(castafios mezclados con pinar canario y brezos) fue clasificado
erroneamente como TL8 (pinar canario) y TL5, debido probablemente a
su respuesta espectral similar en las bandas visibles. Este hecho, junto a
la reducida superficie que ocupa este tipo de combustible, puede
explicar que la mayor parte del error encontrado para los algoritmos ML
y SVM sea debido a cantidad, mientras que para los algoritmos NN y
OBIA lo haya sido por ubicacién. El tipo de combustible SB3 (fayal-brezal)
aparecia mezclado con el NB3 en todos los algoritmos orientados al
pixel. De hecho, el SB3 se localiza usualmente préximo a la zona agricola,
donde existe un cambio gradual desde el tipo SB3 al tipo NB3.

Los algoritmos basados en pixeles estan condicionados por la diferencia
espectral y en cantidad entre clases a discriminar, y esto explica sus
mayores errores por cantidad.
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I11.1 Resumen

En este capitulo se analiza la viabilidad del uso de imagenes de muy alta
resolucion espacial del satélite Worldview-2 (WV-2), para la obtencién y
actualizacion de mapas de combustibles forestales. Se utiliza como area
de estudio una zona forestal del Norte de la isla de Tenerife, en la que
su compleja orografia, con numerosos barrancos, junto a la presencia de
especies forestales endémicas del archipiélago, dificulta su
caracterizacion. La imagen usada es del 23 de Junio de 2011, coincidente
con la ventana temporal en la que se realizo el trabajo de campo entre
los meses de mayo y agosto del mismo afio. Con el objetivo de mejorar la
precision alcanzada, se ha optado por realizar una clasificacion orientada
a objetos, usando el algoritmo OBIA basado en el método del vecino mas
proximo. Tomando como referencia la clasificacion Prometheus, que
diferencia siete tipos de combustibles en funcién de la distribucion de la
vegetacion en altura, los resultados obtenidos muestran una exactitud
global del 76% y unos errores del 11 y 12% para cantidad y ubicacion
respectivamente.

Comenzaremos el capitulo con una descripcion de las caracteristicas
principales de la zona de estudio. A continuacién se describen las
caracteristicas la imagen WV-2 usada, asi como todo el pre-
procesamiento y correcciones aplicadas a la misma. En el siguiente
apartado mostramos los datos obtenidos en la campafa de medidas en
campo, para la identificacién de los tipos de combustibles. Por ultimo, se
detallan especificaciones utilizadas para la clasificacién OBIA, realizando
en el ultimo apartado el andlisis de los resultados de dicha clasificacién y
la evaluacion del error.
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I11.2 Zona de estudio

El 4rea de estudio (figura 3.1), delimitada por las coordenadas 28° 20’ N
—16° 29’ Wy 28° 22’ N — 16° 33’ W, se encuentra en la vertiente norte
de la isla de Tenerife y ocupa una extensién total de 15 km?, con un
rango altitudinal comprendido entre 800 y 1.650 msnm. La zona se
caracteriza por un relieve muy pronunciado, con abundantes barrancos.
La vegetacion se distribuye en dos pisos altitudinales: hasta 1.100 msnm
predominan las formaciones de fayal-brezal (Myrico fayae-Ericion
arboreae Oberd.) y laurisilva (Pruno hixae-Lauretalia novocanariensis
Oberd. Ex Rivas-Martinez, Arnaiz, Barreno & Crespo), por encima de
1.100 msnm dominan las formaciones autdctonas de pino canario (Pinus
canariensis C.SM. ex DC.) mezcladas en ocasiones con rodales de la
especie introducida pino radiata (Pinus radiata D. Don.).
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Figura 3.1. Zona de estudio. Ubicacion dentro de la isla de Tenerife (esquina superior
izquierda) e imagen WV-2 de la zona de estudio en color verdadero. Los circulos rojos
indican la ubicacion de las parcelas del trabajo de campo.
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l1.3 Materiales y métodos

l1l.3.1 Imagenes WorldView-2

El satélite de muy alta resolucion espacial WorldView-2, lanzado el 8 de
octubre de 2009, es una iniciativa privada de la empresa DigitalGlobe,
concebido principalmente para el seguimiento de los recursos naturales
y la agricultura. Se encuentra situado en una érbita heliosincrona, casi
circular, con un periodo de 100,2 minutos y una altitud de 770 km. Estd
dotado de un sensor con capacidad de recoger informacion en 8 bandas
multiespectrales (MS) de 1,8 m de resolucién espacial y una banda
pancromatica (PAN) de 0,46 m (Tabla 3.1). No obstante, el gobierno
americano obligd a degradar estas resoluciones hasta los 2 m y 0,5 m
respectivamente, para su uso comercial hasta junio de 2014, momento
en que DigitalGlobe recibié permiso del Departamento de Comercio de
Estados Unidos para capturar y vender las imdagenes con las mejores
resoluciones disponibles. En todas sus bandas, MS y PAN, la resolucion
radiométrica es de 11 bits. WV-2 es capaz de tomar imagenes con un
angulo de vision de hasta 45° con respecto a la vertical, cubriendo
cualquier punto de la superficie terrestre en una franja de 1.355 km bajo
la linea de paso del satélite. Ademas, durante una sola pasada es capaz
de cubrir una superficie contigua de 96 x 110 km, a pesar de que su
ancho de barrido es de sélo 16,4 km. En cuanto a su resolucién temporal,
la altura de su oérbita y su moderna tecnologia de captura y control
giroscopico, le permiten reducir el periodo de revisita a 1,1 dias. Todas
estas caracteristicas y, especialmente su excelente resoluciéon espacial y
espectral, hacen que ofrezca grandes ventajas para caracterizar las
cubiertas forestales frente a sensores similares (GeoEye, lkonos, etc).

WV-2 suministra tres tipos de imagenes:

e PAN: Imagen pancromatica de 0,5 m/pixel de resolucion espacial.
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e MS: Imagen multiespectral (se pueden solicitar 4 u 8 bandas), de
2 m/pixel de resolucién espacial.

e PS: Una fusidén de las imagenes PAN y MS, que consigue una
imagen de 3 6 4 bandas con una resolucion espacial de 0,5 m.

Tabla 3.1. Resolucién espacial y espectral del sensor WV-2.

Banda Longitud de onda Intervalo Resolucién espacial

espectral central (nm) espectral (nm) (m)
Pan 632 450 - 800 0,5
Azul-Costa 427 400 - 450 2,0
Azul 478 450 -510 2,0
Verde 546 510 - 580 2,0
Amarillo 608 585 —-625 2,0
Rojo 659 630 - 690 2,0
Borde-Rojo 724 705 — 745 2,0
NIR 1 831 770 — 895 2,0
NIR 2 908 860 — 1040 2,0

La funcion de respuesta espectral para cada una de las bandas del WV-2
puede observarse en la Figura 3.2. Las curvas se han normalizado al
maximo valor para cada banda.
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Figura 3.2. Respuesta espectral de las bandas del satélite WV-2 (Fuente, Updike &
Comp 2011).
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Para esta tesis se contactd con una empresa distribuidora de productos
Digitalglobe, con objeto de programar la adquisicion de una imagen del
WV-2 de acuerdo a una ventana temporal coincidente con el periodo en
el que se realizdé el trabajo de campo. Finalmente la imagen fue
capturada el 23 de junio de 2011. Se adquirié el producto denominado
ortho-ready standard level-2 (ORS2A), que se distribuye con correcciones
geométricas y radiométricas, proyectado sobre un plano base de
elevacidn constante, lo que permite su ortorrectificacion.

Las imagenes WV-2 comercializadas por DigitalGlobe, contienen un pre-
procesamiento de la imagen original, consistente en la aplicacién de
alguno de los siguientes algoritmos de remuestreo: vecino mas préximo,
convolucién cubica 4x4, MTF, pan-sharpening y realce. En particular,
para este caso, se aplicé el algoritmo del vecino mas proximo, que asigna
a cada pixel el ND correspondiente al de la posicidn mas cercana. Este
procedimiento no altera los ND de la imagen original, solo los traslada.
Sin embargo, puede introducir fracturas en el trazado de los rasgos
lineales de la imagen, creando un efecto escalera.

El pre-procesamiento de la imagen WV-2 implica una serie de
correcciones radiométricas y geométricas, cuyo objetivo es obtener una
imagen que reproduzca de la forma mas fiel posible la energia reflejada y
las caracteristicas espaciales de la zona bajo estudio.

El primer paso del pre-procesamiento, consistio en la conversion de
Niveles Digitales (ND) a radiancias en lo alto de la atmdsfera
(W/mzsr,um). La ecuacidn aplicada para la conversién fue (3.1.):

abSCG/FGCtOf Band qPixe/, Band

A Pixel ,Band =
Aﬂ’Band

L

(3.1)

donde L; pixer ana €S la radiancia, absCalFactorg,,4 se define como el
factor de calibracién radiométrica absoluto [W/m?srND] y Adggng COMO
el ancho de banda efectivo [um]. Ambos valores se obtuvieron a partir
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del archivo de metadatos que acompaiia a la imagen. Por su parte,
Qpixeizana €S €l ND de cada pixel en la imagen. El desarrollo tedrico y la
derivacion de esta ecuacidén se puede encontrar en Updike & Comp,
(2010).

El siguiente paso consistid en la correccidon del efecto de la atmdsfera.
Para ello se usé el moddulo FLAASH (del inglés, Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) (Berk et al.,, 2002) del
software ENVI. La informacién de entrada debia estar expresada en [W /
cm’sr  nm], por lo que se aplicdé un factor multiplicativo de 10 a
Lj pixelBana- FLAASH utiliza un modelo de transferencia radiativa (Gao &
Goetz, 1990) donde se deben introducir una serie de parametros
caracteristicos del momento en que el satélite tomd la imagen. En
nuestro caso, los parametros para la correcciéon atmosférica fueron:
atmosfera MLS (del inglés Mid-Latitude Summer) que es la que mejor se
adapta a las condiciones del dia 23 de junio de 2011 (temperatura de
21°C en la base y un contenido total en vapor de agua de 2,92 gr/cm?, al
que se le aplicd un factor multiplicativo de 0,59 para ajustar el valor del
vapor de agua estimado a partir del radiosondeo obtenido por la AEMET
para ese dia, 1,74 gr/cmz); un modelo de aerosoles rural por ser en su
mayoria una zona de bosque; un dangulo cenital de 155,6°; angulo
azimutal de -13,4° y una visibilidad de 30 km. La imagen finalmente
corregida del efecto atmosférico representa la reflectancia de las
cubiertas terrestres. Estos valores varian entre Oy 1.

Por ultimo, la imagen resultante fue ortorrectificada utilizando un
Modelo Digital del Terreno (MDT) con la misma resolucion espacial de
2x2 m que la imagen original, este MDT se describe en el siguiente
capitulo. Para este trabajo no se utilizé la banda pancromatica.
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11l.3.2 Datos de campo

Con el objeto de identificar y georreferenciar los diferentes tipos de
combustibles representativos en la zona de estudio, se llevé a cabo una
campafa de medidas in situ entre los meses de mayo y agosto de 2011.
Se definieron un total de 84 parcelas circulares (10 m de radio y 314 m?
de superficie), ubicadas en los vértices de una malla cuadrada con
parcelas cada 500 m (Figura 3.1). Sélo en algunos casos, éstas se
desplazaron ligeramente para poder cubrir todos los tipos de
combustibles presentes en la zona.

Las coordenadas del centro de las parcelas fueron tomadas mediante un
GPS GeoExplorer, con un minimo de 60 posiciones, usando una antena
de altura 2,5 m para mejorar la sefial recibida bajo cubierta forestal.
Dentro de cada parcela se efectuaron cuatro transectos de 10 m,
siguiendo las direcciones N, S, E y W (Figura 3.3). La toma de medidas
consistio en anotar, cada metro, la presencia/ausencia de cubierta
vegetal, las especies encontradas, la altura de la vegetacion (para lo que
se utilizd un hipsémetro digital Vertex Laser Il de la marca Haglof
Sweden AB) y la presencia/ausencia de huecos entre el sotobosque y el
dosel arbéreo. Ademas, como informacién auxiliar para la posterior
identificacion de los tipos de combustibles, se tomaron fotos de cada
transecto.

Con la informacién recabada en campo, se identificé el tipo de
combustible que le correspondia a cada parcela.
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Figura 3.3. Ejemplo de una parcela de campo y esquema con la disposicion de cuatro
transectos siguiendo las direcciones N, S, E y W. Dentro de cada transecto se tomaron
medidas de cada metro. En el centro de las parcelas, se tomd la coordenada GPS
(marcado en rojo).

Se tomd como referencia la clasificacion de Prometheus (Prometheus,

2000) (Figura 3.4), que identifica los siguientes tipos de combustibles en

funcién de la estructura horizontal y vertical de la vegetacion:

PFT1 (cubierta herbacea >50%): categoria compuesta
fundamentalmente por vegetacion herbacea y cultivos.

PFT2 (cubierta arbustiva >60% y cubierta arbdrea <50%):
categoria formada por vegetacidn herbacea y matorrales con
altura inferior a 60 cm, asi como zonas de corta donde todavia
existan restos de la misma.

PFT3 (cubierta arbustiva >60% y cubierta arbérea <50%): zonas
con arbustos de tamafio medio, los cuales no superan los 2 m de
altura.

PFT4 (cubierta arbustiva >60% y cubierta arbdérea <50%): zonas
con arbustos de tamafio grande, los cuales superan los 2 m de
altura pero inferiores a 4 m. En este modelo entran las zonas con
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existencia de arboles jévenes provenientes de regeneracidon
natural o artificial (repoblaciones).

e PFT5 (cubierta arbustiva <30% y cubierta arbdérea >50%): areas
forestales, donde predomina la cubierta arbdrea sin o con muy
poco sotobosque.

e PFT6 (cubierta arbustiva >30% y cubierta arbdrea >50%): areas
forestales donde existe sotobosque (o restos de cortas), y la
distancia vertical entre estos y la primera rama verde de los
arboles es mayor a 0,5 m.

e PFT7 (cubierta arbustiva >30% y cubierta arbdrea >50%): areas
forestales donde existe sotobosque (o restos de cortas), y la
distancia vertical entre estos y la primera rama verde de los
arboles es inferior a 0,5 m. Esto facilita que un incendio tenga
continuidad vertical, con la aparicion de fuegos de copa a partir
de fuegos de superficie.

>60% Hierba

| > 50% Arboles (>4m) ]

< 50% Arboles (>4m)

l [ |

Sotobosque Sotobosque
< 30% > 30%

j PFT1

S A

>60% Arbustos ‘

Altura media de los arbustos

!

wawl e ord
; 0 B

Figura 3.4. Clasificacion de los tipos de combustibles segin Prometheus. Imagen
elaborada a partir de Arroyo et al., 2006.
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El combustible tipo PFT1 se asignd a las zonas donde las gramineas
empiezan a invadir el suelo desnudo, los cultivos y los fondos de
barrancos con vegetacién rupicola compuesta por especies del género
Aeonium spp., Aichryson spp. o Sonchus spp. El tipo PFT2 se encontro
asociado a las areas mads antropizadas donde abundan herbazales de
gramineas dominados por cerrillo (Cenchrus ciliaris L.), panasco
(Hyparrhenietum hirtae), inciensos (Artemisio thusculae) o tomillares
(Rumicetum lunariae). El tipo PFT3 correspondia a zonas con presencia
dominante de zarzas (Rubus inermis Pourr.) y helechos (Pteridium
aquilinum (L.) Kuhn in Kersten) formando comunidades de transicion
hacia formaciones arbustivas mdas complejas. El tipo PFT4 se encontraba
asociado a matorrales formados principalmente por jaguarzos (Cistus
monspeliensis L.), codesos (Adenocarpus foliolosus (Ait.) DC.) y helechos
(Pteridium aquilinum (L) Kuhn in Kersten) entre otras especies. El
combustible tipo PFT5 se correspondia con las masas de pinar canario
(Pinus canariensis C.Sm. ex DC.) sin sotobosque. Finalmente, los tipos
PFT6 y PFT7 se encontraron asociados a formaciones de pinar canario
con sotobosque de fayal-brezal, laurisilva o regeneraciéon natural del
propio pinar. La diferencia entre ambos tipos de combustibles dependia
de la existencia o no de continuidad vertical entre el sotobosque y el
estrato arbdreo. En la figura 3.5 se muestran ejemplos de los tipos de
combustibles Prometheus identificados en la zona de estudio.
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Figura 3.5. Ejemplos de las formaciones encontradas en la zona de estudio
correspondientes a los tipos de combustibles Prometheus.

111.3.3 Clasificacion OBIA

Tal y como se comentd en el capitulo previo, en la clasificacién orientada
a objetos (OBIA), es necesario realizar en primer lugar el proceso de
segmentacion de la imagen, formando objetos mediante la unién de
pixeles, para, a continuacién, llevar a cabo la clasificacion propiamente
dicha, basdndose en las caracteristicas de los objetos generados en la
primera fase.

Para este capitulo se uso el algoritmo de segmentacién conocido como
Multi-resolution Segmentation (Baatz y Schape, 2000), el cual esta
basado en una evolucion fractal de los objetos (FNEA, Fractal Net
Evolution Approach). Basicamente, consiste en la agrupacion de pixeles a
partir de un conjunto de semillas distribuidas por la imagen, en funcién
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de un criterio previo. Es uno de los mds utilizados en OBIA y estd
implementado en el software eCognition Developer 8.64 (Lucieer, 2004,
Benz et al., 2004), usado en el desarrollo de este estudio. Este proceso
necesita que se definan una serie de pardmetros: forma (shape),
compacidad (compactness) y la escala (scale parameter). Los pardmetros
de forma y compacidad tienen un rango de valores entre 0 y 1; mientras
qgue la escala puede tomar cualquier valor positivo. Cuanta mas alta sea
la escala, mayor sera la heterogeneidad admitida dentro de los objetos.
El parametro de forma actua de forma complementaria con el factor de
heterogeneidad espectral; la forma de los objetos se analiza con los
factores compacidad vy suavidad, que son igualmente complementarios.
El factor suavidad hace referencia a la sencillez de los bordes de los
objetos, mientras que el factor compacidad hace referencia a la
proporcion entre el perimetro del objeto y su area. El valor de escala
adecuado para este estudio fue determinado mediante aproximaciones
de prueba y error, y validados por inspeccion visual del resultado basado
en el conocimiento de la zona.

El parametro de forma se establecié en 0,2 con la idea de dar un peso
menor a la forma de los objetos y mds importancia a la heterogeneidad
espectral de los objetos. A la compacidad se le asigné un valor de 0,7, en
lo que se refiere al valor de la escala, tras repetidas pruebas, se utilizé un
valor de 90. El resultado de la segmentacién con diferentes pardmetros
de escala se puede apreciar en la figura 3.6. Finalmente, se dieron
distintos pesos relativos a las bandas MS, de acuerdo con la Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Pesos relativos de cada banda MS utilizados en |la segmentacion.

Banda Peso

Borde-Rojo, NIR1, NIR2 1

Azul-Costa, Azul, Verde,
Amarillo, Rojo
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La clasificacion se realizé usando el algoritmo de minima distancia
(Nearest Neighbour - NN). Este algoritmo usa los valores extraidos de las
parcelas de entrenamiento (que se respetan durante el proceso de
segmentacion) para asignar a cada objeto aquella clase que minimiza la
distancia entre ese objeto y el centroide de la clase. Dicha distancia se
calcula en funcién de una seleccion de caracteristicas de los objetos (por
ejemplo, valores medios de las bandas originales, indices sintéticos,
forma de los objetos, informacién textural o contextual...).

El algoritmo NN trabaja en dos fases:

a) La fase de entrenamiento, en la que se ensefa o entrena al
algoritmo, introduciendo la informacion obtenida en las parcelas
definidas en la campaiia de campo.

b) La fase de asignacion, en la que cada objeto de la escena se
asigna a una de las clases definidas en la fase anterior. Esta
asignacion se lleva a cabo en base a las caracteristicas de los
objetos de la imagen (espectrales, de tamano, contexto, etc.).

El algoritmo implementado en el software eCognition presenta dos
opciones llamadas Standard Nearest Neighbor (NN) y Nearest Neighbor
simple (NNS). En la primera opcidn, se emplea una seleccién predefinida
de caracteristicas de los objetos, y utiliza por defecto los valores medios
de todas las bandas espectrales, aunque puede cambiarse. En cualquier
caso, la fase de asignacidén utiliza las mismas caracteristicas para todas
las clases identificadas en la imagen. La segunda opciéon permite
seleccionar distintas caracteristicas de objeto para identificar distintas
clases de interés. En el presente trabajo, se ha usado la opcién NN con
las siguientes caracteristicas de los objetos: valores medios de todas las
bandas, desviacion estandar de todas las bandas, brillo y maxima
diferencia. Por ultimo, los objetos clasificados adyacentes asignados al
mismo tipo de combustible se fusionaron con el fin de reducir el nimero
final de los mismos.
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Figura 3.6. Ejemplos de la influencia de la escala (scale parameter) en el proceso de
segmentacion. Imagen WV-2 original (representada en color verdadero) y
segmentaciones obtenidas para valores de escala de 10, 25, 90, 150 y 250
(representadas en ese orden, empezando por el panel superior izquierdo).

111.3.4 Evaluacion del error

La fiabilidad del mapa obtenido se evalué mediante el analisis de los
errores cometidos de forma similar a como se hizo en el capitulo anterior
con la imagen ASTER. Ademas de la exactitud global, se analizaron los
errores debidos a cantidad (quantity disagreement) y los errores por
ubicacidn (allocation disagreement), de acuerdo a los trabajos de Pontius
& Millones (2011) y Pontius & Santacruz (2014). También se analizo la
fiabilidad de los mapas por categorias. Para ello, se estimaron los errores
relativos (Warrens, 2015), teniendo en cuenta la superficie que ocupaba
cada categoria en el mapa. Una descripcién detallada de estos cdlculos
puede verse en el apartado 1.6 del Capitulo 2 de la presente tesis.

Para la estimacion del error se emplearon las 44 parcelas de campo
reservadas para la validacion. Cada parcela de campo se asocié a una
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ventana de 10 x 10 pixeles. Aunque el tamafio real de las parcelas de
campo era algo menor (314 m? en lugar de 400 m?), se considerd
adecuado utilizar este tamano de ventana, pues los limites de los tipos
de combustibles son difusos; por tanto incluir un pequefio buffer
alrededor de cada parcela de campo no afectaria el resultado de la
validacién. Los tipos de combustible identificados en campo para estos
pixeles se compararon con los resultados obtenidos, y con esta
informacién, se generd una matriz de confusién y se obtuvieron los
errores por cantidad y ubicacion.

111.4 Resultados y discusion

En la figura 3.7 se muestra el mapa de tipos de combustibles obtenido
para la zona objeto de estudio. En él se observa que el tipo PFT7 es el
que ocupa una mavyor superficie (5,8 km?), lo que representa un 38% de
la superficie total analizada. Este combustible se corresponde con el
monteverde y fayal-brezal, colindante a las zonas de cultivo en el noreste
de la imagen y con pinar canario con sotobosque, en la parte central. El
tercio sur, que se corresponde con la zona de mayor altitud, esta
ocupado principalmente por el tipo PFT5, pinar canario sin sotobosque,
ocupando 3,7 km? que suponen un 25% del total. Por el contrario nos
encontramos con que el tipo PFT2, que se corresponde con herbazales y
carrizales, ocupa la menor superficie con sélo 0,8 km?, un 5,2% del total
(Figura 3.8).
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Figura 3.7. Mapa de tipos de combustibles obtenido en la zona de estudio aplicando
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Figura 3.8. Distribucion de los tipos de combustible en la zona de estudio. Las columnas
representan las superficies relativas (en %) y los valores el tamafio medio por objeto

para cada clase (en pixeles).

88




Tesis Doctoral

Analizando la matriz de confusion (Tabla 3.3), obtenemos que la
exactitud global del mapa obtenido es del 76,23%, con un error por
cantidad del 11,73% y un 12,04% para el error por ubicacién (Tabla 3.4).
En funcion de cudl sea la utilidad final del mapa de combustibles, se
priorizara la minimizacién de uno u otro tipo de error.

Tabla 3.3. Matriz de confusidn obtenida tras la clasificacion.

PFT1 PFT2 PFT3 PFT4 PFT5 PFT6  PFT7

PFT1 251 23 0 0 0 0 4
PFT2 47 186 0 0 0 0 0
PFT3 0 82 200 114 0 4 13
PFT4 0 0 0 151 4 16 0
PFT5 0 0 0 0 614 14 205
PFT6 0 0 0 0 247 262 0
PFT7 2 9 0 35 32 4 1078

Tabla 3.4. Errores cometidos por tipo de combustible (las medidas del error por
cantidad y ubicacion son relativas y vienen dadas en %).

WV-2
Cantidad Ubicacion
PFT1 0,61 1,50
PFT2 1,86 2,61
PFT3 5,92 0,00
PFT4 3,59 1,11
PFT5 1,78 12,18
PFT6 5,81 2,11
PFT7 3,89 4,56

De acuerdo a los resultados, el tipo de combustible PFT5 es el que ha
dado un error mayor, un 14%, seguido del PFT7 con un 8,5%. En general
los tipos de combustibles arbéreos han sido peor clasificados que los
tipos de combustibles inferiores a 4,0 m de altura (Figura 3.9).
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Figura 3.9. Errores por cantidad y ubicacidn para cada tipo de combustible.

Analizando por tipo de combustible (Figura 3.9), el PFT1 present6 un 2%
de error por ubicacién, debido a que fue confundido con el tipo PFT2, y
1% en error por cantidad. Por su parte, el tipo PFT 2 ha dado un 3% de
error por ubicacion, por su confusion con PFT3, y un 2% de error por
cantidad dado por el tipo PFT1. El tipo PFT3 sélo ha presentado un 6% de
error por cantidad, debido fundamentalmente a las aportaciones
realizadas por los tipos PFT2 y PFT4. El tipo PFT4 ha mostrado 1% de
error por ubicacion al ser erréneamente clasificado como PFT3, y un 4%
de error por cantidad, por la confusién con PFT5 y PFT6. El tipo PFT5 es
el que peor resultado ha dado por ubicacidn, 12%, el cual ha sido debido
a su confusidn con el tipo PFT6, y un 2% de error por cantidad por la
confusion con el tipo PFT7. El tipo PFT6 ha presentado un 2% de error
por ubicacion, al ser confundido con los tipos PFT4 y PFT5, y un error de
cantidad del 6% por tener informacion afiadida del PFT5. Por ultimo, el
tipo PFT7 ha tenido un 5% de error por ubicacion al ser mezclado con el
tipo PFT5, y un 4% de error por cantidad, por los tipos PFT4 y PFT5.
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En lineas generales, estos datos demuestran que los tipos de
combustibles pertenecientes a las formaciones arbéreas PFT5, PFT6 y
PFT7, han dado peores resultados que los otros cuatro, debido a que de
acuerdo a la clasificacion Prometheus, la diferencia entre ellos en altura
es muy difusa, y esta informacion de la estructura vertical es imposible
de obtener con imagenes multiespectrales. Ademas, estos tres tipos
presentan una respuesta espectral muy similar, por lo que su
diferenciacién es muy complicada.

Hemos visto que la falta de informacion acerca de la distribucion vertical
de la informacién supone una importante limitacion de cara a la
identificacion de tipos de combustible a partir de imagenes WV-2 y OBIA.
En el siguiente Capitulo se analiza la posibilidad de incorporar datos
LiDAR al analisis OBIA. El objetivo es evaluar en qué medida la
combinacion de informacion LiDAR y optica en un OBIA permitirian
mejorar la identificaciéon combustibles forestales.

91






Capitulo IV. Cartografiado de tipos de
combustibles mediante fusion de

imagenes WorldView-2 y datos LiDAR

Los resultados de este capitulo han sido publicados en el articulo:
Alfonso Alonso-Benito, Lara A. Arroyo, Manuel Arbelo, Pedro
Herndndez-Leal (2016). Fusion of WorldView-2 and LiDAR data to map
fuel types in the Canary Islands. Remote Sensing, 2016, 8, 669,
doi:10.3390/rs8080669. Factor de impacto: 3,036.



http://dx.doi.org/10.1071/WF11068




Alfonso S. Alonso Benito

IV.1 Resumen

En este trabajo se evalla la viabilidad de combinar OBIA y fusion de
imagenes WorldView-2 y datos LiDAR de baja densidad para obtener
mapas de combustibles forestales en una zona orograficamente
compleja y con abundante cambios en la vegetacion situada en la isla de
Tenerife. Se generaron y compararon cuatro mapas de tipos de
combustibles segun la clasificacion Prometheus. Los mapas se generaron
por aplicacién de OBIAs a tres imagenes fusion (WV-2 y LiDAR). Se
compararon los siguientes métodos de fusion: Image Stack (IS), andlisis
de componentes principales (PCA) y fraccion del minimo ruido (MNF). La
validacion de los mapas se llevd a cabo por comparacion frente a los
tipos de combustible determinados en campo. Ademas de la exactitud
global, se estimaron las componentes de error asociadas a ubicacién y
cantidad, tanto a nivel global como por tipo de combustible. Esto
permitid un mejor conocimiento de la naturaleza del error asociado a
cada mapa. La exactitud global de los mapas obtenidos variaba entre el
84,27 y el 85,43%. Los mapas obtenidos a partir de fusién de datos VW2
y LiDAR alcanzaron una exactitud global significativamente mayor que
los generados a partir de la imagen WV-2 sola. La incorporacion de la
informacién LiDAR a los OBIA permitié mejoras en la exactitud global
mayores al 10% en todos los casos. No se encontraron diferencias
significativas en la exactitud global de las clasificaciones sobre imdgenes
fusionadas. Los resultados de este estudio demuestran que el uso
combinado de OBIA y fusion de datos multiespectrales de alta resolucion
espacial y LiDAR de baja densidad es adecuado para generar cartografia
de combustibles en las Islas Canarias.

Comenzaremos el capitulo con una descripcién de los datos LiDAR
utilizados. A continuacién se describe la metodologia usada para la
fusién de la imagen WV-2 y LiDAR. En el siguiente apartado se detallan
las especificaciones utilizadas para la clasificacion OBIA, realizando en el
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ultimo apartado el analisis de los resultados de dicha clasificacion y la
evaluacion del error.

IV.2 Introduccion

Con objeto de aprovechar y combinar las ventajas que ofrecen los
sensores pasivos (tanto multiespectrales como hiperespectrales) vy
activos (LiDAR fundamentalmente) por separado, se han llevado a cabo
diversos trabajos fusionando ambos tipos de informacion. La fusién
integra datos de diferente naturaleza pero complementarios para
aumentar la confianza, reducir la ambigiedad y mejorar la fiabilidad del
cartografiado o la clasificaciéon (Rogers & Wood, 1990). En estudios
anteriores se han fusionado imagenes multiespectrales (GeoEye 1
QuickBird) e hiperespectrales (HyMAP, Hyperion, AISA-Airborne Imaging
Spectrometer for Applications) con datos LIDAR para cartografiar la
vegetacion forestal (Arroyo et al., 2010; Dalponte et al., 2008, 2012;
Ghosh et al., 2014; Stavrakoudis et al., 2014). Estos autores encontraron
mejoras de hasta el 13% en la exactitud global al trabajar sobre
imagenes fusionadas frente al uso de las imagenes por si solas. También
se han utilizado imagenes fusionadas para generar mapas de usos del
suelo, obteniendo mejoras en el nivel de exactitud de hasta el 18%
(Huang & Zhang 2010, 2012; Huang et al.,, 2011; Pedergnana et al.,
2011). Swatantran et al. (2011) fusionaron imagenes hiperespectrales
AVIRIS y LiDAR para cartografiar biomasa, y encontraron una
disminucion del error de un 12% al trabajar sobre imagenes fusionadas.
Con respecto a la fusion de datos LIDAR y multiespectrales para
cartografiar los tipos de combustibles, en algunos trabajos se consiguié
mejorar la exactitud de las clasificaciones con respecto al uso de un solo
tipo de datos al menos en un 10% (Mutlu et al., 2008; Garcia et al., 2011;
Jakubowski et al., 2013). En todos los ejemplos anteriores se usaron
algoritmos de clasificacién basados en pixeles. Sin embargo, varios
estudios han llegado a la conclusién de que la identificacion de
combustibles forestales es mas facil sobre objetos que frente a pixeles
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individuales (Arroyo et al., 2006; Tanase and Gitas, 2008; Alonso-Benito
et al., 2013; Alonso-Benito et al., 2016).

El objetivo principal de este trabajo es evaluar el potencial de combinar
técnicas de fusion de imagenes y OBIA sobre datos LIDAR de baja
densidad y multiespectrales VHR del sensor WorldView-2 (WV-2) para
cartografiar tipos de combustibles en una zona de estudio en la isla de
Tenerife (Canarias, Espafia). WorldView-2 es un sensor no usado hasta el
momento para cartografiar tipos de combustibles, a pesar de poseer
cuatro nuevas bandas espectrales (Azul-costa, Borde-Rojo, amarillo y NIR
2) que incrementan su sensibilidad para monitorizar la vegetacidn,
comparado a otros sensores multiespectrales equivalentes.

Para ello, se desarrollaron OBIA independientes con los que se
generaron tres mapas de combustibles forestales de la zona de estudio,
utilizando tres métodos de fusién de imagen: Image Stack (IS), analisis de
componentes principales (PCA) y fraccién del minimo ruido (MNF). Un
cuarto mapa se generé a partir de la imagen WV-2 no fusionada
(obtenido en el capitulo 3 de esta memoria). Los mapas obtenidos son
entonces analizados para (1) evaluar y comparar la calidad de los
distintos métodos de fusion empleados y (2) comparar los resultados
obtenidos al utilizar imagenes LiDAR y WV-2 fusionadas frente al uso de
imagenes WV-2 solas. Los resultados de este estudio permiten, ademas,
determinar la viabilidad de utilizar imagenes LiDAR de baja densidad y
WV-2 para actualizar la cartografia de combustibles del archipiélago
canario. Para este estudio, se ha utilizado la clasificacion de combustibles
Prometheus.

IV.3 Zona de estudio

El estudio llevado a cabo para esta parte del trabajo se desarrollé en la
misma zona de estudio, previamente descrita en los apartados 1.2 y I11.3
del capitulo 3 de esta memoria.
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IV.4 Materiales y métodos

Para evitar duplicar contenidos, se remite al lector al capitulo 3 para una
descripcién detallada de la metodologia empleada durante el trabajo de
campo y en el pre-procesado de la imagen WV-2.

En la figura 4.1 se presenta el diagrama de flujo utilizado para el
presente trabajo.

CORRECCION
ATMOSFERICA

WORLDVIEW-2 l ORTORECTIFICACION —» WORLDVIEW-2 COMBINACION DE

MSS (2m) PRE-PROCESADA | | DATOS LiDAR + WV2
CLASIFICACION

NUBE DE PUNTOS FUSION DE DATOS:
« APILACION DE BANDAS (STACK)

« ANALISIS DE COMPONENTES
—

TERRENO PRINCIPALES (PCA)
DATOS ALTURA « FRACCION DEL MINIMO RUIDO OBJECT-BASED
LIDAR > VEGETACION — (MNF) IMAGE ANALYSIS |«
. ﬁ( (CHM) (OBIA)
VEGETACION
,| CAPAS INTERVALOS 4 MAPAS DE COMBUSTIBLES:
ALTURA . STACK
« PCA
« MNF
TRABAJO DE ENTRENAMIENTO * SOLO WV2
CAMPO
Clasif.
Combustibles EVALUACION
VALIDACIGN » DEL ACIERTO Y

EL ERROR

Figura 4.1. Diagrama de flujo usado para la comparacion de técnicas de fusion y
cartografiado de tipos de combustibles a partir de datos LiDAR y WV-2.

IV.4.1 Datos LiDAR

En esta tesis se han utilizado datos LiDAR discretos, de huella pequefia y
multiple retorno que fueron recogidos mediante un sensor ALS60 Leica
entre julio y agosto de 2010. El sensor iba montado en una avioneta
Cessna 421 Golden Eagle, con altura maxima de vuelo de 2.000 m sobre
el suelo. El sistema recogid cuatro retornos por cada pulso laser emitido,
registrando el tiempo de retorno y la intensidad (resolucién radiométrica
de 8 bits). El campo de visidn variaba entre 35-45° con un solape
transversal del 20%, y un ancho de barrido de 1.660 m. La densidad
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media de puntos por metro cuadrado era de 2,43, con una precisién
espacial horizontal y vertical de 60 y 20 cm respectivamente. La
informacién LiDAR fue cedida por GRAFCAN (Cartografica de Canarias
S.A.). Los puntos no se proporcionan clasificados.

Se utilizaron 83 escenas LiDAR de 500 x 500 m (Figura 4.2). La nube de
puntos se filtré utilizando el cddigo establecido por la American Society
of Photogrammetry and Remote Sensing (ASPRS) generando dos grupos
de puntos: (1) puntos de suelo, y (2) puntos de no-suelo, que conforman

la vegetacién (Lorenzo-Gil et al., 2013).

1,250

2,500
1

Height (m):

vertical exageration: 1.5X

Figura 4.2. Zona de estudio: a) Localizacion del area de trabajo en la isla de Tenerife; b)
Imagen WV-2 (composicion verdadero color). Las lineas amarillas muestran las escenas
LiDAR y los puntos rojos son las parcelas del trabajo de campo; c) Composicién 3D con
datos LiDAR de la zona La Caldera; d) Imagen WV-2 de La Caldera en verdadero color.
(Fuente: Alonso-Benito et al., 2016).
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A partir de los puntos de suelo se derivd un Modelo Digital del Terreno
(MDT) (Figura 4.3) con un tamafio de pixel de 2 m. Con los puntos de no-
suelo, correspondientes al primer retorno, se elaboré un Modelo Digital
de Superficie (MDS) con la misma resolucion espacial. A continuacion se
estimd un Mapa de Altura de la Vegetacion (Canopy Height Model, CHM)
(Figura 4.3) como la resta entre MDS y MDT. Ademds se obtuvieron 13
capas de densidad relativa de puntos no-suelo por intervalos de alturas.
Las densidades relativas por intervalos se estimaron como el cociente
entre el numero de puntos no-suelo para cada intervalo de altura y el
numero total de puntos no-suelo en ese pixel (2 x 2 m). Se consideraron
ocho intervalos de altura de 0,5 m (entre 0 y 4 m), cuatro intervalos de
1,0 m (de 4 a 8 m) y un ultimo intervalo para puntos por encima de 8 m
(Figura 4.4).
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Modelo Digital del Terreno

Max : 1678,73
Min : 918,015

0 625 1.250 2.500 Metros

Altura de la Vegetacion

mm Max : 53,202
<< Min : 0,000

0 625 1.250 2.500 Metros

Figura 4.3. Mapas MDT y CHM (Altura de la Vegetacion) obtenidos a partir de los datos
LiDAR de la zona objeto de estudio.
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Mapa de densidad #1

wm Max : 100
S Min:0

0 625 1.250 2.500 Metros

Mapa de densidad #8

wm Max : 100
S Min:0

0 625 1.250 2.500 Metros

Mapa de densidad #17

ww Max : 100
S Min: 0

0 625 1.250 2.500 Metros

Figura 4.4. Mapas de densidad: #1 hasta 0,5 m, #8 entre 3,5y 4 m, y #17 mayor a 15m.
Todos comparados con la imagen RGB de la zona.
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IV.4.2 Fusién de los datos LiDAR y multiespectrales

Se utilizaron tres métodos de fusion de datos, todos ellos
implementados a nivel de pixel: (1) unidn de capas (IS); (2) analisis de
componentes principales (PCA); y (3) fraccién del minimo ruido (MNF).

Para la fusién IS se generd una imagen nueva con 22 bandas de 2 m de
resolucion espacial. Las bandas derivadas de la informacién LiDAR se
unieron directamente a las bandas corregidas del sensor WV-2. Asi, la
nueva imagen estaba compuesta por ocho bandas multiespectrales,
procedentes de la imagen WV-2 y 14 bandas derivadas a partir de los
datos LiDAR (13 de densidad relativa por intervalos de alturas y una del
CHM).

El método PCA permite reducir el niumero de bandas de la imagen
fusionada (IS) a costa de una pequefia pérdida de informacion (Jensen,
2005). Estadisticamente, PCA busca si es posible representar
adecuadamente la informacidon original con un menor numero de
bandas, construidas como combinaciones lineales de las originales
(Smith, 2002), de forma que las nuevas bandas expliquen el maximo de
la variabilidad total sin correlacidn entre ellas. La imagen fusionada PCA
constaba de las cinco primeras bandas, explicando un 99,47% de la
variabilidad total de la imagen fusién IS.

La fusidn MNF también buscaba reducir el nimero de bandas de la
imagen IS a partir de la transformacidn de sus bandas originales. En este
caso, las bandas fusionadas se estimaron como aquellas combinaciones
lineales que maximizaban el ratio sefal-ruido, minimizando asi el ruido
existente (Green et al., 1988). Para la imagen fusién MNF se
seleccionaron las ocho primeras bandas, las cuales explicaban el 99,30%
de la varianza de la imagen IS.
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IV.4.3 Clasificacion OBIA

Se generaron tres mapas de combustibles forestales obtenidos de
manera independiente para las tres imagenes creadas en los procesos de
fusién de datos (IS, PCA y MNF). Ademas, con el fin de poder comparar
los resultados encontrados frente a la clasificacidon obtenida a partir de
informacién no fusionada de la imagen WV-2, se utilizd el mapa de
combustibles generado en el capitulo anterior.

Todas las clasificaciones se llevaron a cabo mediante OBIA. La
heterogeneidad interna de los objetos procedentes de la segmentacion
de las imagenes se estimd dando un peso de 0,8 al componente de color
y 0,2 al componente de forma (con 0,3 a suavidad y 0,7 a compacidad).
El parametro de escala se estimé mediante pruebas de ensayo y error
hasta conseguir una segmentacion acorde a las caracteristicas de los
diferentes tipos de combustibles. Se obtuvieron valores de 45 para IS y
MNF y 100 para PCA (Figura 4.5). Ademas, se incluyé una capa tematica
que delimitaba las parcelas de entrenamiento (43), para que la
segmentacion respetase dichas parcelas. Estas parcelas estaban
repartidas homogéneamente por la zona de estudio y cubrian todos los
tipos de combustibles. En el apartado 111.3.3 se explica todo el proceso
con mas detalle.
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5

Figura 4.5. Ejemplos de |la segmentacion en cada imagen con diferentes parametros de
escala: (a) WV-2, (b) IS, (c) PCAy (d) MNF (Fuente: Alonso-Benito et al., 2016).

0 125 250 500 Meters
4 + + |

1V.4.4 Evaluacion del error

La fiabilidad de los mapas obtenidos se evalué mediante el analisis de la
exactitud global y los errores debidos a cantidad y ubicacién, tanto
absolutos como relativos, tal como se explica en los apartados 11.3.4 y
111.3.4 de la presente tesis.

A las cuatro clasificaciones obtenidas se les ha aplicado el test de
McNemar’s (Foody, 2004; 2009), para evaluar si existen diferencias
significativas entre ellas, mediante la férmula 4.1:

X2:(|fC|_f|C|_1)2 4.1
fCl + flC -
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donde f¢ el numero de sitios correctamente asignados en el mapa 1 e
incorrectamente asignados en el mapa 2, fic es el numero de sitios
incorrectamente asignados en el mapa 1 y correctamente asignados en
el mapa 2. Los valores obtenidos fueron comparados mediante una
distribucién chi-cuadrado con una probabilidad del 95% (nivel de
significancia del 0,05).

IV.5 Resultados y discusion

Se obtuvieron tres mapas de combustibles mediante fusion (IS, PCA vy
MNF), que se comparan con el obtenido en el capitulo Ill de la presente
tesis usando sélo la imagen WV-2 (Figuras 4.6 y 4.7). En la figura 4.8 se
muestra la superficie relativa ocupada por cada combustible para los
cuatro mapas.

Los resultados son similares en todas las clasificaciones. El tipo de
combustible PFT7 es el que ocupa una mayor superficie, ocupando una
superficie relativa de mas del 30% en todos los casos. Este combustible
se corresponde con el monteverde y fayal-brezal colindante a las zonas
de cultivos presentes en el noreste de la zona de estudio y con pinar
canario con sotobosque en la parte central. Las zonas de mayor altitud,
situadas en el sur de la zona de estudio, estdn ocupadas
mayoritariamente por pinar canario sin sotobosque, que se asignd en
gran medida al PFT5. Este combustible ocupa, segun las distintas
clasificaciones, entre el 22 y el 30% del area de estudio. El resto de
combustibles son menos abundantes y aparecen de forma mds o menos
desagregada por la zona de estudio.
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Figura 4.6. Mapas de tipos de combustibles obtenidos para: a) Imagen WV-2 sola; b) IS;
c) PCA; d) MINF.
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Figura 4.7. Mapas de tipos de combustibles obtenidos para: a) imagen WV-2 sola; b) IS;
c) PCA; d) MINF.
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Las mayores diferencias se detectan en el mapa obtenido a partir de la
fusién MINF, que muestra un aspecto mas homogéneo, con poligonos
mas grandes. Asi, el tamafio medio de los poligonos del mapa obtenido a
partir de la fusion MNF es aproximadamente el doble que en el resto de
mapas. Ademas, las superficies ocupadas en el mapa MNF por los PFT4 y
PFT5 son mayores que en los demdas mapas, mientras que la superficie
asignada al PFT7 es notablemente menor (Figura 4.8).

45%
A0%

35%
30%
25%
20%
15%
10%

o N B Bt

0% .

wv2 15 PCA MNF

EPFT1 ®PFT2 WPFT3  PFT4 wPFT5S ®PFT6 mPFT7

Figura 4.8. Distribucion de la superficie de cada tipo de combustible obtenido.

La exactitud global obtenida para los mapas generados oscila entre el
76,23 y el 85,43% (Tabla 4.1). Estos resultados corroboran la capacidad
de los OBIA para discriminar elementos complejos, como son los tipos de
combustibles, sobre imdagenes de elevada heterogeneidad espectral
(VHR). La incorporacion de las caracteristicas contextuales en el analisis
facilité la identificacion de los tipos de combustible Prometheus.
Ademas, la segmentacion inicial permitié convertir la escala de trabajo
original, que venia impuesta por la resolucidn espacial de la imagen, a la
escala de trabajo adecuada para el objetivo del trabajo (ie., la
identificacion de tipos de combustible). Estudios previos similares,
aunque desarrollados sobre otro tipo de imagenes y areas de estudio,
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presentaron conclusiones similares (Arroyo et al., 2006; Tanase and
Gitas, 2008; Alonso-Benito et al., 2013).

Tabla 4.1. Medidas por tipo de combustible del acierto obtenido (errores relativos y
totales por cantidad y ubicacion) para los tres mapas generados por fusion y el
obtenido con la imagen WV-2 sola (valores en %).

WV-2 IS PCA MNF
Cantidad Ubicacion Cantidad Ubicacion Cantidad Ubicacidn Cantidad Ubicacion
PFT1 0,61 1,50 0,08 1,95 2,03 2,45 0,11 0,00
PFT2 1,86 2,61 0,92 5,28 3,25 1,11 0,47 0,00
PFT3 5,92 0,00 2,03 3,39 0,64 2,06 3,11 0,00
PFT4 3,59 1,11 0,14 2,45 1,64 6,51 1,70 1,06
PFT5 1,78 12,18 3,28 1,56 2,28 0,00 1,75 6,62
PFT6 5,81 2,11 2,67 0,44 2,98 0,00 0,78 5,56
PFT7 3,89 4,56 1,50 5,78 0,36 4,84 1,81 6,17
Tot. 11,73 12,04 5,31 10,42 6,59 8,48 4,87 9,71

La menor exactitud global se obtuvo para el mapa creado a partir de la
imagen WV-2 sin fusionar, con una exactitud global del 76,23%. Cuando
se incorpord informacidn sobre la distribucidn vertical de la vegetacién
mediante fusidén con los datos LiDAR, los valores de exactitud global
mejoraron para todos los mapas en al menos un 10%.

Los test de McNemars (Foody, 2004) confirmaron que las diferencias
encontradas en la exactitud global alcanzada para este mapa y los tres
obtenidos a partir de imagenes fusidn eran significativas en todos los
casos (p-value de 0,05).

Cabe destacar que esta mejora en la precisidon de los mapas se alcanzd
utilizando datos LiDAR de densidad media baja (2,43 ptos/m?) y en una
zona de estudio de orografia muy compleja. Estudios anteriores
coinciden en demostrar que el uso combinado de informacién déptica y
LIDAR permite una mejor identificacion de tipos de combustibles. En
general, obtienen valores de exactitud global semejantes o incluso
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superiores a los alcanzados en este estudio, pero en su mayoria utilizan
informacién de mayor calidad (mayor resolucién espacial y espectral de
las imdagenes dpticas; y mayor densidad de puntos en los datos LiDAR).
Garcia et al. (2011), por ejemplo, obtuvieron mapas de combustibles con
una exactitud del 89% al fusionar imagenes Airborne Thematic Mapper
(10 bandas espectrales con 2 m de resolucidn espacial) y LIiDAR. Mutlu et
al. (2008) también encontraron mejores resultados al clasificar tipos de
combustible sobre imagenes QuickBird y LiDAR fusionadas en
comparacion con la imagen satélite sola. Estos autores alcanzaron una
exactitud global del 90% en la clasificacion de la imagen fusionada MNF,
casi un 5% superior a los resultados de este trabajo. Como indica
Jakubowski et al. (2013), los buenos resultados de Mutlu et al. (2008)
pueden ser debidos a las caracteristicas de la zona de estudio (se trata
de una zona sin complejidad orografica) y el menor nimero de tipos de
combustibles presentes en ella. En una zona de relieve complejo,
Jakubowski et al. (2013) obtuvieron una exactitud global del 76% al
combinar a una imagen con cuatro bandas multiespectrales procedentes
del NAIP (National Agricultural Imagery Program) con datos LiDAR de
baja densidad de puntos.

Los mapas obtenidos a partir de las imagenes fusionadas tenian una
exactitud global de entre 84,27 y 85,43%. Las diferencias de exactitud
global observadas entre los distintos métodos de fusién analizados no
resultaron significativamente distintas, segin los test McNemars, en
ningun caso. No se ha encontrado evidencia que indique que un método
de fusion sea mejor que el resto en cuanto a la exactitud global
alcanzada. Podemos asumir que dichas diferencias se deben
simplemente al azar. Por tanto, la selecciéon del método de fusidon mas
adecuado para un estudio dependera fundamentalmente de los
objetivos especificos de cada proyecto en concreto, asi como de la
disponibilidad de medios (tiempo de procesado y software necesario
para cada técnica de fusion).
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Para poder analizar la naturaleza de los errores encontrados, se
estimaron las componentes de ubicacidn y cantidad de los mismos (Tabla
4.1). En los mapas generados a partir de imagenes fusionadas MNF y IS,
el error por cantidad era practicamente la mitad del error debido a
ubicacion de los combustibles. Esta distribucion desigual de las
componentes del error no se observaba para los mapas obtenidos para
la imagen fusién PCA y la imagen WV-2 sola. Segun estos resultados, los
mapas generados a partir de imagenes MNF e IS (i.e., con menor error
total por cantidad) serian especialmente adecuados en estudios que
tengan como objetivo, por ejemplo, analizar la evoluciéon de los
combustibles en el tiempo. Cuando se necesite conocer con precision la
ubicacion espacial de los distintos tipos de combustibles, seria
recomendable utilizar el método fusion PCA. Este seria el caso, por
ejemplo, de estudios orientados a la toma de decisiones sobre la
deteccién precoz y el control del fuego activo (de cara a la ubicacién de
torres de vigilancia, por ejemplo). De forma coherente a lo discutido en
apartados anteriores, la fusion con LiDAR seria siempre recomendable,
ya que los mapas generados a partir de la imagen WV-2 sola produce
mayores errores tanto de cantidad como de ubicacion.

Ademas de las medidas del error total, se estimaron los errores por
cantidad y ubicacion para cada tipo de combustible en los cuatro mapas
(Tabla 4.1). En lugar de las medidas absolutas, hemos usado las medidas
relativas, con el fin de poder comparar los diferentes tipos de
combustibles (Warrens, 2015). El PFT1 es el que mostraba menores
errores, con valores por debajo del 2,5% en todos los casos. Este tipo de
combustible estd compuesto fundamentalmente por vegetacion
herbacea y cultivos, que fue correctamente identificado tanto en la
imagen WV-2 sola como en las tres fusiones con LiDAR. En el extremo
contrario, el combustible que mostré mayores errores fue el PFT7, que
se corresponde con formaciones densas de pino canario y sotobosque de
fayal-brezal. Los errores en la identificacion del PFT7 se produjeron para
todos los mapas generados, tanto en la imagen WV-2 sola como en las
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tres fusiones. En el caso de la clasificaciéon sobre la imagen WV-2, los
datos del sensor dptico no permitian obtener informacion sobre la
vegetacion presente bajo la cubierta arbdrea. Para las clasificaciones
realizadas sobre imdgenes fusionadas, esto pudo deberse
probablemente a la baja densidad de puntos de los datos LiDAR, que
resultd ser insuficiente en algunos casos. En las zonas de cubierta
forestal densa, el nimero de retornos procedentes del suelo y los
estratos mds bajos disminuia notablemente, lo que dificulté distinguir
entre los tipos de combustible arbdreos.

El analisis del error por categorias permitido un estudio pormenorizado
acerca de la bondad selectiva de cada método para cada tipo de
combustible. Comparando los resultados de la clasificacion de la imagen
WV-2 con las fusiones WV-2 y LiDAR, las mayores diferencias de error se
encontraron en los tipos de combustible PFT5, PFT6 y PFT7. Para el resto
de combustibles no se encontraron diferencias tan marcadas, llegando a
ser en algunos casos incluso inexistentes. Asi, los PFT1 y PFT2 mostraron
errores similares o menores en el mapa sobre la WV-2 que en los mapas
de las fusiones IS y PCA. Segun este resultado, la informacién éptica de la
imagen WV-2 fue suficiente para identificar los tipos de combustible no
arbdreos. Esto fue posible gracias a la informacién de contexto que se
introdujo en el sistema a través de OBIA. Para identificar los
combustibles arbdreos, en cambio, la ausencia de informacién sobre la
distribucidn vertical de la vegetaciéon resulté especialmente limitante.
Otro hecho destacable es que la exactitud alcanzada por la clasificacion
sobre la imagen fusionada MNF estaba sesgada hacia los tipos de
combustibles herbdceos o arbustivos. En la fusion MNF, la informacion
LiDAR facilitd la identificacidon de los modelos sin estrato arboreo, pero
apenas mostré mejora sobre la clasificacion WV-2 para el resto de
combustibles. Asi, de las tres fusiones comparadas, la clasificacién sobre
la fusién MINF produjo los menores errores para todos los combustibles
sin cubierta arbdérea (PFT del 1 al 4), y los mayores errores para los
combustibles con cubierta arbdrea (PFT del 5 al 7). Puesto que los tres
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métodos emplean la misma informacién de entrada, esta diferencia sélo
puede ser debida al proceso de fusidon. En cualquier caso, el
conocimiento preciso de la distribucién del error en los mapas generados
es fundamental de cara a la seleccidon del método de cartografiado mas
adecuado, en funcién de los objetivos del mismo, asi como para conocer
los errores esperados para cada método.
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V.1 Conclusiones

En este ultimo capitulo presentamos las conclusiones mas importantes
derivadas del trabajo presentado en esta tesis.

1. Se ha actualizado el mapa de combustibles del municipio de La
Orotava (en el Norte de la isla de Tenerife, Espana) haciendo uso
de una imagen del sensor ASTER y cuatro métodos de
clasificacidon diferentes: tres clasificadores basados en el pixel
(Maxima Probabilidad, Redes Neuronales y Maquina de Soporte
Vectorial) y uno basado en Objetos (OBIA), obteniendo en todos
ellos una exactitud global superior al 75%.

2. La bondad de los resultados obtenidos con los diferentes
algoritmos se evalud en términos del error por cantidad y error
por ubicacion, un andlisis de la exactitud novedoso no usado
hasta la fecha para este tipo de cartografiado. La principal ventaja
del calculo de estos errores es que permitieron conocer con
precision qué componente del error se asocia a cantidades
incorrectas, frente al error en la ubicacidn espacial de los tipos de
combustibles, aspectos fundamentales de cara a utilizar
programas de simulacidn o modelado del comportamiento de un
incendio.

3. La clasificacién OBIA produjo los mapas mas precisos, con una
exactitud global un 12% por encima de los mejores resultados
obtenidos para los algoritmos basados en pixeles. Esto fue en
parte debido a la posibilidad que ofrece OBIA de incorporar
informacién contextual en el andlisis, un elemento clave para
facilitar una mejor diferenciacién de los combustibles con una
respuesta espectral similar.
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4. La principal fuente de error en todas las clasificaciones sobre la

imagen ASTER, fue la ubicacién incorrecta del tipo de
combustible. El error asociado a la incorrecta proporcién de los
tipos de combustibles no superdé en ningln caso el 8%. La
mayoria de las dreas clasificadas erréneamente se localizaron
dentro de zonas boscosas (masas mixtas de laurisilva, pinares con
restos de corta y masas uniformes de castafio, pino canario y
brezo), donde las firmas espectrales no resultaron ser en algunos
casos suficientemente diferenciables para permitir la
discriminacién entre ellos.

Se ha evaluado Ila Vviabilidad de combinar imagenes
multiespectrales de muy alta resolucion espacial (del sensor WV-
2), con datos LiDAR discretos de baja densidad en un entorno
OBIA, para obtener mapas de combustibles forestales en las Islas
Canarias. Para ello, se generaron 4 OBIAs independientes,
utilizando tres imagenes fusionadas (métodos IS, PCAy MNF) y la
imagen WV-2 sin fusionar. La exactitud global de los mapas
obtenidos fue superior al 75% para todos los casos. Estos
resultados corroboran la capacidad de OBIA para discriminar
elementos complejos, como los tipos de combustibles, en
imagenes de elevada heterogeneidad espectral.

Todos los mapas de combustibles obtenidos a partir de las
fusiones de la imagen WV-2 y los datos LiDAR, alcanzaron una
exactitud global significativamente mayor que el mapa generado
a partir de la imagen WV-2 sola. La incorporacion de la
informacién LiDAR a los OBIA permitié mejoras en la exactitud
global mayores al 10% en todos los casos. Estos resultados son
especialmente relevantes, teniendo en cuenta la escasa densidad
de puntos de los datos LiDAR.
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7. Los tres métodos de fusidn utilizados en este estudio (IS, PCA y
MNF) proporcionaron resultados similares, no habiéndose
detectado diferencias significativas en los valores de exactitud
global. Cualquiera de ellos podria ser usado con un error
esperable en torno al 15%. De cara a la selecciéon de uno u otro,
se propone la evaluacion de los componentes del error por
cantidad, o de ubicacién, y su adecuacién a los objetivos
especificos de cada estudio.

8. Uno de los principales factores limitantes para obtener
cartografia de combustibles en las Islas Canarias, es la gran
complejidad orografica de la zona y la presencia de areas con
cubiertas forestales densas y de mas de 30 m de altura. Estas
caracteristicas hacen disminuir la eficacia de los datos LiDAR para
representar la estructura vertical de la vegetacion, especialmente
al trabajar con datos de baja densidad de puntos. Ademas, la
presencia de barrancos y relieves muy pronunciados genera
efectos de sombra dificiles de corregir en las imagenes dpticas,
afectando a la correcciéon geométrica de la imagen. Todo esto
afecta negativamente en la identificacion de los modelos de
combustibles. No obstante, los resultados de este estudio
demuestran que es posible minimizar estas limitaciones
mediante el uso combinado de OBIA y la fusion de datos WV-2 y
LiDAR. Esta metodologia podria ser extrapolada para generar, de
una forma sencilla y con un bajo costo asociado, todos los mapas
de combustibles de las zonas con cobertura forestal de las islas
Canarias.
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Anexo A

Articulo “Pixel and object-based classification approaches for mapping
forest fuel types in Tenerife Island from ASTER data”

Este articulo ha sido publicado en International Journal of Wildland Fire
en octubre de 2012. Esta revista tiene un factor de impacto de 2,506 y
ocupa la quinta posicidon de las 64 revistas forestales indexadas en el
Journal of Citation Report Science Edition 2013.
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for mapping forest fuel types in Tenerife Island
from ASTER data
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Abstract. Four clsification algorithms have been misested and companed with mapped forest fuel types from
Terra-ASTER sensor images in a represenisiive area of Tenerife Island { Canary Islands, Spain). A BEHAVE fue Hype
map from 2000, together with field dsta alo obtained in 2000 during the Third Spanish National Fore st Inventory, was
used a8 reference data The BEHAVE fuel types of the re ference datased were first converted inlo the Fire Behaviour Fuel
Types described by Scott and Burgan, taking ink account the vegetation of the study area. Then, three pixel-based
algorithns (Maximum Likelhood, Neursl Network and Suppont Vector Machine) and an Object-Based Image Analysis
were applied o ¢lasify the Scott and Burgan fire behaviour fuel types from an ASTER image from 3 March 2048 The
performance of the algorithms eded was ssewmed and compared in ems of quantty disagreement and allocation
disagreement. Within the piselbed ¢lasd fiestions, the best resuls were obtamned from the Suppont Vector Machine
algorithm, which showed an overall sccursey of 83%; 14% of dissgreement was due o allocation and 3% 1o quantity
disagreement. The Object-Based Inage Analyss spproach produced the mot acourate mapd, with an overall sccuracy of
Q5% 4% di sagreement was due o allocationand 1% 1o quantity dissgre ement. The object-based clasi fication achieved
thusan overall aocuracy of 12%above the bestnesults obtained for the pdxe Hbased al gorithms tested The incomporation of
context information o the object-based class fication alloved better dentification of fuel types with similar spectral
behaviowr.

Additional keywords: allocstion dissgreement, Maxd mum Likelhood, Neura| Network, Ol ect-B e d | mage Analysis

quantity disagresment, Suppont Vector Machine,
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Imitrodusction

MNumerous forest fires ocour snnually in Spain. According io the
Minlatry of Agriculure, Food and Emdironment (MMARM
2011), the number of forest fires between 1961 and 201 1 averaged
10634 year™, and they bumed on average 145 Hhayear",
Momeover, the recorded number of fires per yesr shows an
increasing tendency, and & expected o incresse mone in the
future under projected clinae change scenarios (Moreno ef al
2009, Martinez Chamormo 2001).

To reduce damage from forest fires, fonest menagers usually
make uie of different wols & improve the effectivenes in
fire fighting tasks in resl tme and to generate fre-risk maps
Among these tools are the deciin-suppont systems such a5
FARSITE (Finney 203, 2004}, BehavePlus {Andrews 20{04),
FlaniMapi Finney 2006) and Prome theus (Tvmatra eral. 20100,
These deciion-suppon syitems mequine a large amomt of input
data for modelling fire behaviour (Kesne af al. 1998). One of the

Jomrmal eompilation & TAWF 2013

esmeniia]l data inpais 13 accurste fuel-type maps. Became the
description of fuel properties is quite complex, groups of
ion types with similar fire-behaviour charscteristics
(ao-called fuel types) ane wsually comidered (Risfio of al
ANZ). A fuel type is defined a5 an ident fisble group of fuel
elements of s ndividusl plan species, form, sise, spatial
armangement or other characerstics that will contribue w0 a
prediciable rate of fire spread or severity (Pyne ef al. 199
Burgan ef af. 1908, Andrews and Queen 2001 ). A wide varety
of fuel class fiestion systems has been defined according to the
apec fic environment conditions and the aim ofthec ks fic stfon
e | Arr oy ef al 2008). A ¢ bssiflication system based on the
BEHAVE fuel types (Rothermel 1972, 1983, 1991) has been
used in Spain since the 1980s (MAPA 1989).
Nowadaya, fuel-type ing requires ntensive feld work,
which causes comidershle oulay intime and money. Pantly for
his re ason, many maps of forest fuel types can be over 10 years

wrwrw o hilish oxim anf owrmak g wf
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old, which become probl ic for i
T e updsted mops are essential for thelr work.

Remote sensing from sstellite images 14 an allemative o
traditional methodology. Remotely sened data mone quickly
and ically provide updated in ion, such us land
use, bnd cover, vegetation or fuel-type maps. Several studies
have swcessfully wed remotely sensed inmges of different
apatial and spectral resolutions for mapping fuel types in
different regom of the planet. Some auhors have used pixel
baed classification algorithms. Lasaponara and Lanore {2007
applied the Maximum Likelihood (ML) al gorithm over ASTER
images, toclasify Prometheus fue | iypes (Prometheus, unpubl
data, X)) in southem Ialy, obtaining an overall scouracy of
W.73%. In the same fegon, and udng the same imsgery,
Coluzed ef al. (2007) achieved an overall accuracy of TH09%
with the Neural Network (NM) algorithm. Falkowski e al
{2005) applied clssification trees to map the BEHAVE fuel
Lypes in & mountaingus ares of Idaho (USA), and obtained an
overall sccuracy of 63200, In Cabafieros Matomal Park
{Central Spain), Risfio of al. (302 used Landssi-Thematic
Mapper (TM) imagery and the ML algorithm to nmap Prome-
theus fuel types and achieved an overall acouracy of B2 80P,
More recently, Mutl ef af {2008) combined Hght detection and
rangng (LIDAR) dats and muhtispectral QuickBind dats froma
region of Texas(UI5A) with ML and Mshalanobis al gorithms o
map fuel types. They obtained overall accuracies of 7652 using
mulispectral information alone and 87.1 % using both LiDAR
and mulispecial nformation.

The Object-Based Image Analysis (OBIA) spprosch has
shown good ¢ lssificaton performance for high spatial resolu-
ton imagery, when the pixel sze i3 smaller than the objects of
interest, and it has made consderable progress in the Last decade
{ Blaschke 20000, This approach has also been tested for map-
ping fuel types from remodely sensed data For example, Tanase
and Gitss (2008) made a fel map of the &land of Crete
{Greece), and compared the resls obtained by OBIA and
pixel-based ISODATA (a clusterng algorithm) usng Quick-
Birdimages Thelr results showed an merease of 10% in overall
acouracy for the OBIA. Ina reglon of Madnd (Spain), the OBLA
approach sko provided betier resubis than did pisel-based
techniques when mapping Prometheus fuel types from very
high spatial resolution insges (QuickBird). The OBLA clasifi-
cation schieved an overall scewracy of 81.5%, compared with
the 753% obizined with a ML clasificstion {Amoyo of al
2006). The incorporsiion of context festures i the analyss
allowed more accurate identification of fuel types. Less i3
known regarding the potential for applying OBLA © medium
of coarse spatial resolution imagery for mapping fuel types

Insummary, previous sudies have shown that fuel typescan
e mapped from remotel y sensed dats . However, theacourscy of
the maps oblained heavily depends on factors such s the
imagery and mapping echnique employed, & well & the
complexity of the gudy area. This 15 a key Baue in the case of
Tenerife lsknd (Canmary [sdands, Spain) owing to the shundanos
of endemic species, the wide varistion of vegetationand the very
complex topography of the area, which ranges from 010 3718m
abowve sea level The aim of this Sudy was i asse s the poeniial
of pixel-based and object-based clmsfiestion techniques for
mapping fuel types on Tener fe from ASTER imagery.

officials,
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Materiak and methods

Sudy area

The study area 15 the mundeipality of La Orotsva in the nonthern
part of Tenerife liland, Canary Libmds (28°23'N, 16°31°'W)
{Fig. 1). Meovers snaresof 212 kn* and s alinde ranges from
0o 3718m above sea level. The oopography of the study amea is
quite complex, with sieep slopes and large ravines. A wide
representation of the Canarian vegetstion & inclded n this
Ay siie.

The dominant species © the Canary pine (Pine canariensds
CSm.ex DC.). It & found in pure stands or mixed with another
pne species (eg. radista pine, P. radiafa . Don) of evergreen
rees (iree heath, Ericaarbores L, and wax moynile, Myrica foya
AdL), or next i laurel fored (lsursilva: condating of Lars
worca (Seuh) Franco, Perses indice (L) Spreng or fler
cemariensis Poir., among others).

The sudy area was divided mio thres sones a3 3 functon of
aliitude. Bach zone had speci fice haracteristics and o e rent fuel
types, a8 described below (Fig. 2): (1) agriculmal lands (below
6 m), moatly occupled by agricultural and urban land covers,
and with halsphytic shrubs (i.e. shrubs adapied to living in a
saline environment) in theconstal zone, ( 2) forests (between 64
and 2000 m), where the pine forest is the dominant vegetstion
type {imostof i included inthe natural protecied aneas of Coromna
Foreatal Natural Park and La Resbals Protected Landscape)
and (3) Tedde-high mountain ares (above 2000 m), dominated
by high moumtain broshes (Sporfogyfne sgpramdbie (L0
(. Kunkel ex Christ) up to 3100 m and rocky vegetation {Fiala
cheiranthiflia Humb, & Bonpl yabove 31 (4 m_ The Teide-high
moumisin zone i3 entirely located within the Telde National
Park. Human activity 13 conslderable in the entine sudy anes,
with high populstion density (especially in the lower pant) and
wurim- related activities (mainly in the higher pan.

ASTER daia

A Level 1B ASTER image scquired on 3 March 2003 (Fig. 2)
was ed in this stady. The ASTER sensor 5 on board Terra
satellite, in orbit dnce December 1990, ASTER ingery has
14 speciral bands on three i subsysiems: visible and
near infrared (WNIR), shon-wavelength-infrared (SWIR) and
thermal infrared (TTR). The VNIR has thres bands in the visble
perit of the spectrum (IL520.86 um), six bands in the SWIR
(160243 pm) and five bands in the TIR (8.125—1 L850 pm).
The spatial resolution is 15m for WNIR bands 1, 2 (RED) and
3 (NIR), 30m for SWIR bands 4, 5,6, 7, 8 and 9, and 90 m for
TR bands 10,11, 12, 13and 14, This ima ge was choien because
it wad nearest the date of completion of Aeldwork and fres
of clowds.

The pre-procesing consisted of the determmation of TOA
{iop of stmospherne) reflectance, using the me thod proposed by
Smith (2007) for the original VNIR and SWIR bands. The
thermal bands were nt used. Then, the dx SWIR bands were
resampled 1o 15 m wing the nearest-neighbour interpolstion
Thus, & new image with nine bands (WNIR+SWIR) of 15-m
spaiial resodution was obtained This mage was geonefene need
and orthorectified o UTM {[hivensal Transverse Mercator)
WGS 84 (Zone 28N). Topographic corection wis performed
i ng the method-¢ ¢ orrection (Teillet of al. 1982), and a Digtal
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Fig.2 (a)Stady omes within the stady aren (mumicipality of La Orotava) showingakiitade in metreaabove sea level. (3) ASTER image used for e study
(in fakee colowr: RGB32), acguired on 3 March 2003,
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Fgl The mference fud

pe map ofthe stady arex: (

Elevation Model (DEM) obtained from the GRAFCAN (Carto-
grifica de Canarias SA) canography (scale 1:5000).

Given the imp of adding synthetic bands, such a5
vegetation indices or principal components o the original
dataset 0 improve clasification results (up to 5% improve-
ment, according © Lassponars and Lanore 2007, Fakowski
et al. 2005, Bagan ef al. 2008 and Risfio ef al 2002), the
following synthetic bands were estimated: (1) first principal
companent (PC1), estimated for the VNIR and SWIR bands,
PC1 explained 96.7% of the tots] variance; (2) Normalised
Difference Vegetation Index (NDVI) (Rowse ef al 1973);
(3) Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI) (Huete 1989);
(4 Modified Soil Adjusted Vegetstion Index (MSAVI)
(Qi ef al. 1994) and (5) Enhanced Vegetation Index Two-band
(EVI2) (Biang ef al. 2008). The vegetstion indices were
calculsted as follows:

NIR — RED
NovE= NIR + RED ®

NIR —RED
SAVI=(1+1) QR+ RED+L @

MSAVI = NIR + 0.5 — / (NIR +0.5)* — 2(NIR — RED)

e)
NIR — RED
V=S R TaReD T “
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iginal BEHAVE fuel type map, derived from the ITTNFI, and(b) adapted FEFT fodl type map.

Reference fuel type map
The National Forest Investory (NFI) is a Spanish project whose
aim 5 10 obtain & much information a3 possible about the sit-
_ion. hip, kewel of legal status, likely
and ities © produce all kinds of goods from
the Spanish forested areas. The Third National Forest Inventory
(IIINFT) was carried out for the study area during the second half’
of 2002. As part of that inventory, each plot was assigned
visually to one BEHAVE fuel type. However, the BEHAVE
classification scheme disregards the peculiarity of the Canarian
vegetstion. A more recent classification scheme, the Fire
Behaviour Fuel Types (FBFT) developed by Scott and Burgan
(msxwammmmmy This classification improves
ing of fire behavi and its simulation, and it
anprha seven groups: (1) non-bumable (NB). with five
subgroups; (2) grass (GR), with ten subgroups; (3) grass-shrub
(GS), with four subgroups; (4) shrub (SH), with nine subgroups;
(5) timber-nderstorey (TU), with five subgroups; (6) timber-
litker (TL), with 10 subgroups and (7) sksh-blowdown (SB),
with six subgroups. We updated the BEHAVE fuel type map
derived from the III NFI to a FBFT map for the study area
(Fig 3). The fieldwork data collected during the I NFI were
crossed with the Vegetstion Map of the Canary Islands (Arco
ef al 2003), the Forest Map of Spain (MAMA 2002), the Land
Use Map of the Canary Islands (VVAA 2002) and aerial
orthophotos from 2002 (scale 1: 5000). A total of 14 FBFT,
belonging to four groups (SB, SH, TLand NB) were identified in
the study area (Table 1).
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Tabk 1. Cerrependmce between the BEHAVE fud types and the FEFT fuel types for the study sres, snd their desoriptien {BEHAVE fuel type
deseription exiracied frem Retherm 1953, p. %)

BEHAVE BEHAVE foel iype FEFT PEFT forl fype desaription jadapied io ihe vegeiation in siady aa)

fel type deseription fined type

3 Bmsh SH Constal bosch formed by diffenet gecis

é Dhermmamd berwsh, hardwood slash SHS Hijgh mommiain besh

13 Heavy logging slash SH3 Erice arboras discontisoss and imegalar dhicke stage ad E. arborea
with Canfamea satfve discontimeons and imegalar spper-siem

7 Somthern remgh SHE P comariserin wniform epper-stem with E. arboren and P. radias
mifiarm pole slage

T Somthern rough SHS E. avbewee wri form pole sagewith P radios ard P cosarieweny
SR

9 Hambwand biter TLE P. comriavnin wri form uppes-siem

i Clomad timber |iner TL4 E. arbowea thicket sge with O sarhe upper-siem, svargreen polestgs,
Fanlypes 5. sppe and F. pale stage

i Cleed timiber limer TLS P. radizs and P. comarisrsis uni form epper-stem

L] Hamhwond fitter TLS C satva, P comarimends o E. arborea wnifomn epper-stem

n Light logging shsh B2 P and P. radiae di 1 sirip upper-siem

i3 Heavy logging s lash SB3 Mixed E arboras and Myviea jlya formation

] Nom desaribed MEl Higheays and aiy

a Non desoribed WE Rl arss and crops

] Nom desaribed NES High mourtin area

In the Teide-high mountain zone, twio fuel types ane found:
high mounain ara (NB9) and high mountain bush (SHS).
Lower down in the forest zone, nine types of fuel can be
identfied, which cover the gamut from Canary pine forest
{TLE) o lurel forest (TL4) or wax myrile-tree heath (SH3)
In the agricoliursl sone thene exist three FBFT: highways and
city {NB 1), rural aress and erops (NB3 ), and oos sl bush{SH2).
The SB (slash-blowdown) fuel subgroups SB2 (Canary and
radista pine) and SB3 cover 0.4%9% of the study anes. There are
five fuel types within group SH (shrub): subgroup SH2, com-
prising coastal halophyte shmb; SH3, fomed by a disconting-
ous mass of tree hesth, wax mynle, and chestout (Castones
safva), SHS, comising of highly flammsble brush: SHE,
compaed of a uniform massof Canary pine mixed with masses
of tree heath and radiats pine; and SHY, consisting of & uni form
massof iree hesth withmixed sress of Canary and radisia pines.
SH fuel types cover 50.65% of the study area. The group imber
litter {TL), which occupies 16.04% of the sudy area, includes
four fuel types: TL4, made up of & complex mixed mas of
laurel: TLS and TLA, fuel types with prundng rens ns; and fuel
TLY, constiting of a uniform mass of chestut, Canary pine and
tree hessith. Finally, thene are three fuel types of group NB (non-
burnable ) i the Audy snes: NB 1 consits of urban aness: NB3 s
compoied of the agricultura] zone crops; and NBY cormesponds
1o the aress of very high momtaing on Mot Teide. This group
oocupies 32.78% of the smdy area

Fuel type classifications

Three widely used supervised pixel-based clasification algo-
rithms— Maeinwm Lielihood (ML), Neursl Network (NN) and
Suppon Vector Machine | SVM), plus anOBLA — we re tedted for
this smdy. For all the classfication methods, the VNIR and
SWIR ASTER bands wene used together with the PC 1, the four
vegetation indices and the DEM.

For the pixel-hased algorithms, the sele ction of training aress
was made by king into sccount the variability of each class
{ fuel type) and avodding areas of transition betwesn fuel types
All training areas wene rectangular (with varable sdxe) and
randomly distributed within the study ares. Training sness wene
independent of the validstion dataset and were identified by
sl interpretation from the onthophotos, which was suppornted
with the thematic mformation. Training sresscovened 7.53% of
the whole studyares. Fuel type SH3 from the forest sone, which
only occupes 009G of the wdal stady anes, had the highest
relative sres ofiraining sites (25 85%4). The average relstive snea
covered by training sites was 6. 98% forthe Teide-high mountain
zone; 1297% for the forest xone and 7.15% for the agriculiural
zone (Table 2).

Maximum Likelihood algorithm
The ML algorithm & considered one of the most important
clamifiers, owing o 115 simplicity and robustnesa Tt has been

widelyused for mappdng vegetation and land sover (Hagner and
Reese A7) The following equation 15 apphied:

1 1
ilx) = () —3 10/ - 3(x—m T () (5)

whee i 15 the classor fuel type; x 13 ndimensional dats, wheren
15 the number of hands wad: plw,) & the probabdity that each
elas or fuel type w; nesulting from the ¢ bhsiflication & sssumed
for the other elasses; | E,| iathe sovarisnee matrix of the dsta in
each elais of fuel e w, and T i the inverse of the previous
matrix

This algorithm calculstes for each elasa (fuel type) the
probability that a pixel x belongs o it from the multivarae
density. This calculation was performed for the 14 fuel types
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Table 2. Fuel iypes found within each zene of the sdy area; ares
worupled by sseh snein b, and s & poreon tge of the bl study sres,
amd; surfsee sres soeupbad by the training sress for esch fuel type

Shndy zone Serfice ama (ba) Pexmeniage Aracoverd
Fadd type of shady arem. by the iraining
e (B
Teide
NES IR0 49 15 Ot 632
SHE 1003E 1% 4T 6% THE 06
Farest
SHED p<1 ] a4 1343
SE 1245 o 477
SHI 14351 aTi% 16a2
SHE 11353 [E-2 1237
SHY 30007 143% 3308
TL4 BT 44 L™ GLEL
TLE ET6E1 1TdN Ta4s
TLE a4 L2 1]
TS 6386 a3 481
Sgricutiaral
HE1 45277 FAL p-1 )
MBI 2646 16 1247 14850
SHI 6514 03% [+
Tt Pt JLoT 158479

present m the dudy amea and esch picel wis assd ged tothe fuel
typee that muaxdimised the probability function.

Neural Network algoriidm

The NN algorithm & composedof a sl of elements amanged
in layers of nodes: input nodes {one for each band used), hidden
el {same numberas the input layer) and oupat nodes {one
for each classor model tested). These laversof nodesare linked
by functions (defined by weights) thatare calculsted ite ratively
during the leaming process of the algoritm.

Ifwe considerx &8 the input nodes (xy...5.), = 28 the hidden
nodes (... 2. ) and y a8 the outpuinodes (y... ), taking i f and
k a3 subserips of the npa, hidden and output layers, the
function o calculste the NN algorthm i3 expressed as:

=i 58 +¢) ®)
n=g (;r g+
a=f,(iz.w+r,) )

where 7y isthe bissof node z; e is the bias of node ya; wy is the
weightof the connection betwe en the neuron 5, and z;; By & the
weight of the connection between the neuron 3 snd v, and g
and fy are activation functions that are contimous, boamded, and
non-decreasing

During the training phase of the algorihm, the optimum
was found using the back-propagation algorithm {Rumelhan
el al 1986).

A Alomso-Benitn o al.

Table 3. 5egmentaiion parameborsused for cach zone in the siudy area

Segmeniation parameien Teide Fomest Agriculioral
[— WOVI{T) B4 B ()
PCI (1) WOVI{) MOV}
BC1 (1) BC1{1)
Shape weight o0 nmot aont
Compuctost a8 wel ght o1 ar '
Sealle parameter 4 3 3

Support Vector Madhine algorithm

The SVA algor thm (Vapnik 2000) considersa sed of training
aress &3 3 danling podnt and represents the image a5 & set of
podmts that are assdgned o the d ferent extiting clases depend-
ing on the proximity o the training aness. In onder 1o make this
clasd fication, the pixel i3 clbssified sceording to the kemel, o
worefunctions (Mencler and Lennon 2003 ), which ¢ an be local of
ol type. Local functions only consider the closer data, andin
the global, the furthes ones are the most delerminan. For this
work the Radial Basis Function kemel (REF) was wed, repre-
sented ai:

Kl y) =exp(-slm—ul) v=0  ®)

whese x, andy, are the raining pixe ks and plxelsto b clasified
The kernel parameter ¥ has a grest influence on the ¢lassifics-
ton, and was ssgned & value 2.0 becsuse higher values did not
repredent significan improvements (Husng and Townshend
AW2) and greatly incressed the procesing time.

Objec-Based Image Analysk algorithm
The OBLA analysls was conducted using e Cognition Devel
oper software, version 8.4. Several steps of sepmentation and
classd fic ation were applied in onder o produce two herachical
levels off segmentstionthat allowed ransfer of context informs-
Hon among them.
5 ii From a point of vew, it is
important & preserve the adminttrstive boundsres of the
natural aress exiging within the study ares (Corona
Faorestal Natural Park, La Reshals Protected Landscape and
Teide National Park). For thisre sson, besidesall ASTER VNI
ands, & thenstic lyer including the boundar es of the previous
fue Hiypee o wisd used for the segmentstion of the upper level
This the matic layer was only use d for thisstep, in onder toensure
that the boundaries of the segmented objects did not cut the
boundar s ofthe exiting management units, Theprevious fuel-
typee map was nod used Tor the elassification sieps. PC1, NDWVI
amad B4 we re used forthe segmentstion ofthis lower level, whene
apecific s settings wee ddered for each altitu
dinal me{uz Table 3 for funther details).

The segmentation parameters {scale parameter and relative
weights of each band, smoothness and compaciness) were
determined vsing a tral and ernor approach, validsted by visual
inapection of the image objects and based on owr own exper-
ence. Theimags segmenation proces wascons dered complee
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once the oblained imsge oljects visually comesponded to
meaningful objecs of inerea

Clusification.  The clasificaton phase wok place in a
atepwiie manner, with over 50 individual processes and loopa
A steprwise approach was chosen inonler Lo gradually inc resse the
context information svailable within the hiersrchical ¢lssifies-
tion system, thus Escilitsiing the identi fication of fuel types. The
amoumnt of contest information incressed with each individual
st and the contestu | information gaine d nthis way aldedinthe
latesr iderti Beation ofthose fuel types that we nedi fcultio class fy
based solely on their speciral behaviour. Thus, although the first
steps of the elassification were based solely on the properties off
each object (50 called objoct-based festures), context-based fes-
tures wene gradually incomaorated into the analysis

Each altitudinal zone was considered independently during
the clamsificaion (Mjects from the agriculwrsl sone were
clasified first, followed by the objects belonging to the forest
zone, The objects for the Telde-high mountain zone wene
clasified last. The same fepwise approach was taken for the
three altiudinal ones hose fuel types hat could be identified
based on spectral information and non-context features wene
first classified, and the contesd informstion gained during the
firat elamssification deps sided in the ¢ ssificaton of those fuel
types that eould not be identified solely based on spectral
information For example, for the forest zone, fuel types SHE
and TLS were firs ¢ lnssified based on the mesn values ofband 9,
band | and MDT. Then maore complex ¢lases, such a5 fuel type
TL4, were clusified wing loop and clmsificstonnelated
features (eg. ‘Relative border i class SHE or “Relative border
1o ¢lass TLEY). For the agricullral zone, elas NB1 (highways
and cities) was mapped consddering the following object-based
features: the mean value of band 2, the tot] number of pixels
within the olject, and the ‘roundness’ of the olject (very long
objects were more likely to be ¢ lssified as roadsithan were the
rounded ones); and cls NB3 (ural sress and crom) was
identified in a later step, using the contex-based festures ‘the
relative border to class NB2' in combination with other object-
baed festures.

Accuracy assesament

The sccursey of the four maps obtained was caleulsted from the
confusion matrix, estinsted from the total sudy anea( 940004
pixek]. Anup-to-dste fueliype map ofithe entire ares, obisined
by der dal -photo interpretation, was used s refenence dats . From
this matrix we derived:

(1) Cruantity disagre ement, defined a1 the amount of dif ference
between the re ference map and the comparison map that is
due 10 the less-than-perfiect maich in the propontions of the
categories; see Poniis and Millones (2011) for funther
details.

{2) Allocation disagreement, defined &3 the amount of difer-
ence between the reference map and the comparison map
thatis due tothe les-optmal matchin the spaital allocation
of the caegores; see Pontius and Millones (2011) for
further details

{3) Totl disagresment, defined 2 the proportion of disagres-
mern between the reference map and the comparison map
{the reverse of the overall accurscy).

fur. J. Wildland Fire G

The performance of the clasification al gorithms tested was
thus compared in e of errors, rather than accuracies Further,
the clasification's error was divided it two components:
e due o quantity disagreement and emors due 1o allocation
disagreement (23 sugoe ded by Porntius and Millones 2011). This
allowed analysis of whether apartiou] ar elasi Aestion echnique
was properly detecling the wdal number of fuel types, but
showing them in the wrong place on the map (allocation
disagreement); or converse by properly allocating the fuel types
o the right locations on the map bt detecting o many of Lod
few of them (quantity disagresment). This spproach is panticue
larly relevant o this study, wherne fuel types and quantities are
i nis of fire -behaviour modelling.

b g

Results and discussion

Four maps were obtained, one for each clisification method
{Fig 4). All 14 fuel types were identified by the four tested
clasification algorithms, b not in the same proportion or the
same spatial disgdbution. The madn differences between the
clasification systems compared are deectable by smple visual
analysis of the maps obtained. The maps obtained vsing pixel-
based algorithms showed a marked saltand-pepper effect,
owing © a random digdbution of pixels hat occurs in each
algorithm Audied, which did not occwr in the case of the OBIA
approach

Inorder to visualise and analyse the quantity and distribution
of disagreement, Fig. 5 shows the resuls of erodses between the
four obtained maps and the reference map Grey represents
pixek in agreement with the reference map and the aress of
disagreement are presented in colours, wherne the colour repre-
senis the fuel type of that pixe] scconding to the neference mep.
Faor example, sreas in yellow (fuel type SHS) cormespond 1o
those aness of fuel type SHS (acconding 1o the reference map)
that werne msclass fed as another fuel type. Fig. 6 sum marses
the resulis of the disagreement displayed in Fig. 5 The wtal
disagreement is presented a5 two s ermors due to
quantity dissgreement and erros due to allocstion disagnee-
ment. Withregardio the allocationdisagreement, the bestpixel-
based classi fic stion algorithm was the NN, which produced 12%
allocstion diss gre ement, compared to 14 and 15% for the SWM
and the ML The OBLA produced the lowest allocation disagnes-
ment of all the clasificaion approaches tested (4%). With
regand ko the quaniity diss greement, the best pdxel based ¢ lassi-
fier was the SVM, with a quantity disagreement of 3%, com-
pared to 5 and 8% for the NN and ML algorithms. The OB1A
approach also produced the best results o ems of quantity
disagreement {1%), which gawe this approach the lowest wtal
disagreement (5%). Generally, the four algorithms have dis-
played dissgreement mainly due to allocstion. These higher
vialues of allocation disagresement indicate ermors wene mainly
due to wrong locationof the fuel types; thatis, that the fuel types
wene moormeclly mapped. In contrast, the lower values for
quantity disagreement indicate that the number of pixels that
were miselanifed was low. In other words, the proportion of
e tasad fie d fuwel types wias simi b s i the proportion of fuel typesin
the reference map. In terms of quantity diss greement, 5 WM and
OBIA produced similar results, showing dif ference in terms of
quantity of only 2% of the stdy area In that semse, the SWM
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d(d) ObjectBased Image Anal ysis foel-type classifications obtamed

for the stady ama.

method was able to accurately estimate the relative areas of the
fuel types in the study area. The main difference between the
SVMand OBIA was owing tothe larger proportion of fuel types
insccurakely distibuted within the study area for the SVM
clsification.

Fig. 7 shows the quantity and allocation disagreement by fuel
type and altitudinal zone. Presenting the results by zone is

important for several reasons First of all, these zones are
nmunaged differendy from the administrative perspective.
Furth from the ion perspective, the intemal
ructure among them i very different and disagreements were
ot homogeneowsly distributed among them, as described
above. Finally, the majority of fires that occur on the island
start in the boundary sreas b zones, in particulsr in the
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Flgs ( & rofin 4 frond,

each fo type indicate ®he disagmement for each fioel fype, 25 the sam

wildland-urban interface (the ares where the agricultural zone

almoat half of the wtal surface and i the one that shows the
largest errors in terms of allcation. As regards quantity dis-
NN displays the largest errors, ~2% for each of fuel

types NBO and SHS. All the tested algoritums misclassified
i with sparse tion (fuel type NBY) as high

meets the forest zone).
Pc h 'l‘db-H'h i n 2008, the predomi erors
i the ML algorithm
providing the mnllunlh(é.‘nﬁ for type NB9and almost 9.0%
for SHS). It is worth ioning that fuel type SHS for

in bush (SHS). In some aress the bush & very thinly
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spread and adopts a creeping system of growth that produces a
very similsr spectral response in these cases High mountain
bush (fuel type SHS) was also misclassified as Canary pine
forest (TL8) in areas of transition between these fuel types
(2000m above sea kevel). In these aress the Canary pine takes
the form of stunted trees (2.5-5.0m in height) and ismuchmore
widely dispersed, resulting in mixed formations at the boundary
of both zones.

Inthe agricultural zone, the principal of di
mndawndsmhedmﬁeused. PudlypeNm(mra.l areas
and crops) showed the highest di witha
of 3.1% inquantity dissgreement GowMLanASJ% in allocation
disagreement for NN. All algorithms tested produced uncentain-
ty between classes NB1 and NB3, whose spectral behaviowr is
very similar whncopshave been harvested or the land & not

dtivated. There wasalks b fuel type NB3 and
SH3 (wax myrtle-tree heath), and to alesser degree between fuel

@ L (0} SupportVector Machine ciassiscation
8 Ouartity  Alocation WOurtlty  Allocation
E!‘?ﬁ []1] ggx 111 1111 11
sgw' T ga““ l
. [11 Tis |
g s T y Tie]
LR 1 Bam
25se 35se !
ﬁsq L T Esm
Sis |IENEEE £ I
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8y shs Wi it SR BT SB
22 e 11 ES N 1
o 2 4 6 e 10 o 2 4 L 8 10
(© Neural Network classification (@) OBIA ciassitication
u Quantity -~ Allocation mQuartity  Allocation
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<™ NBY l{ <N NBy
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5 ]
§§m :me
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Fig7. Quamtityand d e foural ikelibood, (5) Sppon Vector Machine, (¢) Newral Network and

@)
(d) Objecs-Based Image Analysis, separated by zomes and fudl types identifiad in ®e study wea

151



Alfonso S. Alonso Benito

Mapping forest foel types in Tenerife Island

type NB3 and TLS (Canary pine forest mized with Monterey
pine), particulardy in the wildland-urban inerface.

Finally, in the fonest zone, fuel type TR {C anary pine foresd)
shows the highest values bath of allocation and of quantity
disagreement with maximum values of 3.4% (SWM) and 309
{ML). The high values of allocation disagres ment obtained for
fue] types TLS (Canary pine forest mixed with Monterey pine)
amd TL4 {launel forest) ane very noticesble in the pixel-based
algorithms, with a range varying between 2.5% for ML and
2.5 for SWM. Likewise, for the ML and NN algorithms fuel
type SHY (Canary pine forest mixed with Monkerey ping and
hesih tree) showed values of quantity dissgreement of 1.8 and
2.0P%. In genersl, for the pixebbased clasification slgoritms,
fue] type SE2 (Canary pine forest mixed with Monterey pine)
wi misclaia fled a3 fuel type TLS (Canary pine forest), In fact,
these classes showed very similsr spectral belaviour. The ML
algorithm also misclasfied fuel type SB2 & foel type TL4
{heath tree mixed with chestnui). The fuel type TLY (chestut
mixed with Canary pine and hesth tree) was in some cates

ticlassified = TLS (M v pine mixed with Canary pine)
and TLE (Canary pine forest), because they have very smilar
speciral behaviour in the visible bands This faet, toge ther with
s reduced ares suggests that all the disagreemen must have
been beciuse of the quantity for algorithms ML and SVM,
whereas for NN and OBIA the dissgreement mud have been
because of allocation. Fuel type SB3 (wax myrtle-tree heath)
was misclismified & foel type NE3 for all the pixel-based
algorithms. In fact, fuel type SB3 is uauslly located next to
crops, whene there 15 a gradual change from fuel type SH3 to
fuel ype NE3.

The pixel-based algorithms sre conditioned by the quantity
amd spectral difference between classes, which are mitended to
be discriminaied, and this explain ther grester values of
quantity disagnes ment.

Conclusions

The fuel-type map of the municipality of La Orotava (in the
north of Tenerfe Island, Spain) has been updsted vsng an
ASTER imsge and fowr different classification approaches,
obtaining overall accuracies above 75% for all the tested
a

The OBIA approach achieved the lowes level of allocation
and quantity disagreement when mapping fuel types from
ASTER image dsta This was parly becasuse of the OBIA's
ahility 10 incomp contest in jon imo the lysd
which was a key element for distinguishing fuel types with
similarapectral belaviowr. Besides, the OBl A spproach allowed
us i st the scale of work acconding 1o the aims of the udy,
depieting the elements of interest (fuel types) and siding the
incorparation of context information o the analyss,

For all thealgorithms tested, the nin soure eof disagreement
wi the incorredt allocation of fuel type. In contrasy, all ¢ lassd-
Fications tesed showed ac curstee #imations of the proportion of
fiue | typess within the study anea (quantity dsagreement ranging
betwesn 8 and 1%). The majodty of the misclasified sess
ooeurted within the forest zone (dominsted by fuel types of
group TL), wherne the spectral slgnatures wene in some ¢ades not
sufficiently dif ferentiated o allow discrimination among them.

Int. J. Wildland Fie K

The resulis are particularly relevant becamse they show that
the ¢lasification approaches employed (1) can be applied w0
periodically update fuel type maps of Tener fie Island (ithis being
wsential for efficlent fire monagement of the regon) and
{2) produce acourste resulls n aness of complex opography,
where fieldwork i3 especially dfficult and time consuming.
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Anexo B

Articulo “Fusion of WorldView-2 and LiDAR data to map fuel types in the
Canary Islands”

Este articulo ha sido publicado en Remote Sensing en agosto de 2016.
Esta revista tiene un factor de impacto de 3,036 y ocupa la quinta
posicion de las 28 revistas de teledeteccién indexadas en el Journal of
Citation Report Science Edition 2015.

155



Alfonso S. Alonso Benito

. remoite .\'E"i]‘.\'fﬂg %

Article
Fusion of WorldView-2 and LiDAR Data to Map Fuel
Types in the Canary Islands

Alfonso Alonso-Benito !, Lara A. Arroyo >%, Manuel Arbelo ! and Pedro Hernéndez-Leal !

! Earth and Atmospheric Observation Group (GOTA), Departamento de Fisica,
Universidad de La Laguna (ULL}, 36200 La Laguna, Spain; aalobentull es (A A -B.;
marbelo@ulles (MA); pealhdez@ull ecues (PH-L)

% Institube of Economy, Geography y Demography (IEGD), Spanish Coundl for Scentific Ressarch (CSIC),

*  Cormspondence: laranois@hotmail com; Tl +34-916-022-874

Academic Editors: Guoging Zhew, Xiackng Li and Prasad 5. Thenkabail

Received: 6 June 2016; Accepted: 16 August 2016; Published: 18 August 2016

Abstract: Wildland fires are one of the factors causing the deepest disturbances on the natural
environment and severely threatening many ecosystems, as well as economic welfare and public
health. Having accurate and up-to-date fusl type maps is essential to properly manage wildland fire
risk areas. This research aims to assess the viability of combining Geographic Object-Based Image
Analysis (GEOBIA) and the fusion of a WorldWiew-2 (WV2) image and low density Light Detection
and Ranging (LIDAR) data in order to produce fuel type maps within an area of complex orography
and vegetation distribution located in the island of Tenerife (Spain). Independent GEOBLA s were
applied to four datasets to create four fuel type maps according to the Prometheus classification.
The following fusion methods were compamred Image Stack (15), Princpal Component Analysis
(PCA) and Minimum Noise Fraction (MNF), as well as the WV2 image alone. Accuracy assessment
of the maps was conducted by comparison against the fuel fypes assessed in the field. Besides global
agreement, disagreement measures due to allocation and quantity weme estimated, both globally and
by fuel type. This made it possible to better understand the nature of disagreements linked to sach
map. The global agreement of the obtained maps varied from 76.23% to 85.43%. Maps obtained
through data fusion mached a significantly higher global agreement than the map derived from
the WV2 image alone. By integrating LIDAR. information with the GEOBIAs, global agresment
improvements by over 100 were attained in all cases. No significant differences in global agresment
were found among the three classifications performed on WV 2 and LIDAR fusion data (IS, PCA,
MMNF). These study’s findings show the validity of the combined use of GEOBIA, high-spatial
resolution multispectral data and low density LIDAR data in order to generate fuel type maps in the
Canary Islands.

Keywords image-fusion; LIDAR; WorldView-2; fuel types; GEOBIA; Canary Islands

L Introduction

‘Wildland fires are one of the factors causing the deepest disturbances on the natural environment
and severely threatening many ecosystems, as well as economic welfare and public health [1-4].
Having up-to-date and accurate fuel type maps is fundamental to properly manage wildland fire risk
areas [5,6]. Fuel types can be any part of the vegetation vulnerable to catching fire in the event of a
fire. In order to define such fuels, it is necessary to know the quantity and proportion of living and
dead biomass, their distribution by size, branches, leaves, trunks, etc., and their horizontal and vertical
spatial distribution [7,8]. The challenge of getting this information for the entirety of the forested
area makes it necessary to simplify reality through the use of fuel type classifications. Fuel types
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are described as those plant assodations showing the same behawvior in the event of a wildland fire,
including characteristic spedes, shapes, sizes and continuity [9]. The process of creating fuel type
maps is highly complex [10-12] due to the great spatial and seasonal wariability shown, which favors
eonfusion and makes their description and classification mome complicated [13]. Traditionally, this was
done through field works, requiring intensive efforts in terms of means and time, as well as costs [14].
The use of aerial photography, criginally used as supporting material, has been gradually adopted.
In the last few decades, the integration of images and remote sensing echniques has allowed for
increased updating capabilities.

Numerous works dealing with the use of images gathered from low or medium spatial esclution
passive sensors for fuel type mapping have been published. Images collected from both multispectral
sensors, such as Landsat-TM [15,16] or MOIDHS-ASTER [17-20], and hy perspectral sensors, such as
Hyperion [21,22], AVIRIS [23] or MIVIS (Multispectral Infrared Visible Imaging Spectrometer) [24],
have been studied. All cases show global suceess rates ranging from 70% o 90F%. Subsequently, and
after the lmmching of Very High spatial Resolution (VHER) commercial satellites, such as IKONOS,
QuickBird or GeoEye, obtaining local fuel type maps has also been tackled, alongside the description
of the wildland-urban interface [19,21,25,26] The authors hawve not found any previous study on the
use of World View -2 (WV2) towards the compilation of fuel type maps that have been published to
date. This is a relatively new sensor (it was launched at the end of 2009) equipped with four new
spectrum bands (coastal, red-edge, yellow and near-IR2), allowing for an enhanced sensitivity to
monitor vegetation.

Passive sensors’ main limitation is that they show major issues in discriminating the vertical
structure of the vegetation, given their inability to go through the canopy [10,15]. The LiDAR
(Light Detection and Ranging) active sensor has the ability to gather information on the vertical
distribution of vegetation. It has successfully been used to assess various characteristics of forest
inventories: tree height [27], imber volume [25], basal amea and planting density [20], amongst others.
LiDAR data have also been used to draft individual trees [30-32] and to make estimates on biomass [33]
and other fuel type-related features, such as canopy height, height to the first live branch, canopy cover
density or understory height [34-38].

With a view toward making the most of them and combining the perks ofiered by passive
(both multispectral and hyperspectral) and active (primarily LIDAR) sensors separately, several
works have been conducted mevolving around the fusion of both types of information. Through such
fusion, it becomes possible to incorporate data that are different in nature, but that complement the
rest of the information in order to increase confidence, reduce ambiguity and enhance reliability on
the mapping or classification [39]. Previous studies have fused multispectral (GeoEye 1, QuickBird)
and hyperspectral (HyMAF, Hyperion, AISA—Airbome Imaging Spectrometer for A pplications)
images with LIDAR data used to map forest vegstation [40-44]. Their authors found global agresnsent
improvements by up to 13% when working on fused images against the use of the images alone.
Inage-fusion has also been used to produce land use maps, resulting in increasad levels of agreement
by up to 18% [45-48]. AVIRIS and LIDAR images have been fused for biomass mapping purposes [49].
A disagresment reduction by 12% was found when working on fused images. Begarding LIDAR
and multispectral data fusion towards fuel type mapping, certain studies have managed to improve
classification agreement coneeming the use of a single type of data by at least 107% [50-52]. All of the
abovernentioned instances used pixel-based classification algorithms.

Object-Based Image Analysis (GEOBIA) is a remote sensing technique that analyses images on the
‘basis of groups of pixels, known as objects [53]. Despite the fact of this analysis method is rather old,
its use has considerably increased in recent years as a result of the greater availability of VHE imagery.
GEOBIA has proven to deliver satisfactory results when working with VHRE imagery, since it makes
it easier to identify elements of interest against the high spectral heterogensity of these images [53].
Momeover, through the integration of contextual wariables, it facilitates the identification of the elements
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of a complex nature. A dingly, several studies have concluded that fuel type identification is easier
on objects than it is on individual pixels [19,25,54].

The main purpose of this study was to assess the potential of combining image-fusion techniques
and GEOBIA on low density LiDAR data and VHR multispectral data from the WV2 sensor in order
to map fuel types in a study area located on the Island of Tenerife (Canary Islands, Spain). To that end,
independent GEOBIA were developed and used to generate four fuel type maps in the study area.
Three GEOBIA were applied on fused LIDAR and WV2 data through the use of three image-fusion
methods: Image Stack (IS), Principal Component Analysis (PCA) and Minimum Noise Fraction (MNF).
The fourth map was produced from the non-fused WV2 image alone (no LIDAR data). The resulting
maps were subsequently analyzed to: (1) assess and compare the quality of the various image-fusion
methods in use; and (2) to compare the results obtained through the use of fused LIDAR and WV2
datasets against the use of WV2 image data on its own. The findings of this h furth allow
us to determine the viability of using low density LiDAR and WV2 imagery towards updating fuel
maps in the Canarian archipelago.

2 Study Area

The study area (Figure 1), with coordinates 28°20'10""N-16°29/36""W and 28°22'11"/N-16"3344'"W
(WGS_1984_UTM_Zone_ 28N), is located on the north face of the Island of Tenerife (Canary Islands,
Spain). The vegetation on Tenerife Island is a climatophilous one [55]. This means that vegetation
is conditioned by the dominant climatic factors in the region. Additionally, there is a direct relation
between the type of vegetation and the height at which it is found and, so, of the forest fuels present,
aswell. The prevailing trade winds’ regime blowing from NE transéer heavily humid air from the
ocean to the north face of the island, where it is forced to ascend, due to the mountains, and forms
clouds around a thermal inversion located on ge b 800 and 1200 m above sea level (masl).
Above this height, the air is drier, and the typical vegetation, mainly pine tree forests, is the same as
that found on the south slope of the island at the same height

Figure 1. Study ama and image datasets: (a) location of the study ama within the Island of Tenerife
(Canary lslands, Spain); (b) WorldView-2 (WV2) image (true color composition) of the study ares; the
yellow grid and red dots show the location of LiDAR scenes and field plots, respectively; the panels
below show the details of the study ara (a caldera formation) using (c) LiIDAR; and (d) WV2 data
(true color composition).
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The study area belongs to La Orotava municipality and it covers 15 km?. La Orotava municipality
stretches from sea level to the top of Teide voleano (the highest Spanish point, at 3718 m). In other
words, it is the Spanish municipality with the highest variation in height. Regarding land cover, most
of La Orotava is covered by natural areas (89%), of which approximately 30% corresponad to forest
areas. Showing an elevation range between 800 and 1650 masl, the study area is characterized by a
highly rugged terrain and the presence of numerous ravines. It covers mostly forested ameas, including
38% of the total forested area of La Orotava municipality and showing the highest vegetation diversity
in the region. Vegetation is distributed within two altitudinal levels: Mytica-Erica evergreen forest
{Myrico firyae-Ericion arbarene Oberd.) and laurel forest (Pruno hixee-Lauretalia nooocanarimss Oberd. Ex
Rivas-Martinez, Amaiz, Barreno & Crespo) up to 1100 masl; altitudes above 1100 mas] are dominated
by formations of autochthonous Canary Pine (Pimes canariensis C.5m. ex DC), oocasionally cornbined
with stands of an introduced species, Montetey pine (Pinus radiafa D. Don.).

3. Materials and Methods

31, LiDAR Difa

Discrete, small-footprint and multiple-retum LIDAR data were gathered by means of a Leica
ALSs0 sensor from July to August 2010, The sensor was mounted on a Cessna 421 Golden Eagle
light aircraft, reaching a maximum flying height of 2000 m above the ground. This system meceived
four eturns per laser pulse and recorded return time and intensity (§-bit radiometric resolution).
The field of vision varied between 35” and 45" with a 20% sidelap and a 1660-m full swath width.
Point density by square meter averaged 2.43, showing a horizontal and vertical spatial accuracy of
60 and 20 e, respectively. LIDAR information was provided by GRAFCAN (the company responsible
for the cartography of the Canary Islands). The points provided were not classified.

A total number of 53 LiDVAR scenes was used (Figure 1). Each scene was 500 = 500 m in size.
The code set out by the American Sodety of Photogrammetry and Remode Sensing (ASPRS) was used
to filter the point cloud, resulting in tw o point groups, (1) ground points and (2) non-ground points,
shaping the vegetation.

Based on ground poinits, a Digital Elev ation Model (DEM) with 2-m spatial resolution was derived.
The DEM (Figure 2) mpresents the bare ground surface of the study area. The procedure used to derive
the DEM is explained in detail in [56]. A Digital Surface Model (DSM) with the same spatial resolution
was produced with the points corresponding to the first return. This layer represents the surface of
the study area, but it also includes the top of the canopy in areas with vegetation. Next, the Canopy
Height Model (CHM) was estimated as the subtraction of DSM and DEM. Thus, CHM represents the
height of the canopy, estimated as the difference between the top canopy surface and the underlying
ground topography [57] (Figure 2). Furthermone, 13 relative density bins of non-ground points by
altitude range were calculated. Relative densities by range were estimated as the quotient between the
rnumber of non-ground points for each altitude range and the total number of non-ground points for
such pixel. Eight 0.5-m altitude ranges (between 0 and 4 m), four L0-m ranges (from 4 to 8 m), plus
one range for all points above § m were taken into consideration. These layers were produced with
rapidlasso LA Stools [58].

Figur 2 LiDAR-derived models for the study area: (left) DEM; and (right) Canopy Height
Model (CHM).
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3.2, Spectral Dafa

A WVZ satellite image was used. WV2 is a Very High spatial Resolution (VHE) commeTteial sensor
orbiting since 2009. This sensor captures eight multispectral bands (2-m spatial resclution) and a 0.5-m
panchromatic band (Table 1).

Table 1. WV spatial and spectral resclution (adapied from [59])

Spectral Band Centre Wavelength (nm) Spectral Range (mm)  Spatial Resolution (m)

Fanchromatic a3 450800 (5]
Coastal 47 400450 2
Blue 478 450-510 2
Green 546 510-580 2
Yellow a08 SES-615 2
Red &9 B3G50 2
Eed Edge 724 T06-T45 2
NIE 1 &l T8 2
NIE 2 Q08 Ba0-1040 2

An image acquisition window was fixed over the time of duration of the field work. The WV2
image was captured on 23 June 2011. A product known as a standard "ortho-ready product” was
purchased and distributed through radiometric cormection, projecting over a fived-height base plan
that enabled its orthorectification. Top-of-atmosphere radiance was estimated using the method
described by [59]. Next, atmospheric effects wem corrected through the application of the FLAASH
(Fast Line-of-Sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) [60] algorithm, Lastly, the mesulting
image was orthorectified using the DEM obtained from the LIDAR data (2-m spatial resolution).
We used ENVI 5.3 software for the WV 2 image data preprocessing. The panchromatic band was not
used for the purposes of this study.

3.3. Fidd Difa

Field work was conducted between May and August 2011. A total 83 field plots were analyzed
and randomly separated into two groups: 40 training field plots and 43 validation field plots. Plots
wem located in each LIDAR scene’s centroid, making up a squame netting of plots oecurring each 500 m
(Figure 1). Since vegetation in this shudy area is strongly influenced by bioclimatic belts and they show
a clear pattern from north to south, linked to differences in elevation (see the DEM in Figure 2), this
systematic sampling design is representative of the vegetation of this egion. Certain plots wem moved
in order to cover all fuel types.

Circular plots with a 10-m radius and a 314-m? area weme defined (Figure 3). A GeoExplorer
GPS was used to measure the coordinates of the center of each plot, with a minimum &0 positions.
A 25 m-high antenna was used to improve signal reeption under the canopy cover. Within each
plot, four 10-m transects were taken, according to the N, 5, E and W directions. For each transect,
measurements of each meter wemre taken, detailing: the presence/lack of vegetation cover, the
species found, the vegetation height and the presence/ lack of gaps between the understory and the
canopy. Heights were measured using a Vertex Laser II digital hy psometer from Hagltd Sweden AB.
Photographs of each transect were also taken as ancillary information for the identification of fuel types.
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Figure 3. Field data collection: (left) photography of a field plot; (right) diagram of a field plot. Each
field plot had 4 transects according to the N, 5, E and W directions. Measurements were taken ateach
m within these transects. The location of each field plot was assessed at its center (red cross).

Using the information collected in the field, the fuel type coresponding to each plot was
d ined. The Prometheus Fuel Type (PFT) dassification [14] was used as a model to identify
the following fuel types according to horizontal and vertical vegetation structure:

e PFT1 (grass cover >50%): this category is primarily comprised by herb: vegetation and
agricultural vegetation.
e  PFT2 (shrub cover >60%, tree cover <50%): this category includes herb, vegetation and

brushwood under 60 cm in height, as well as logging zones, where there are still remains of them.
e  PFI3 (shrub cover >60%, tree cover <50%): areas showing medium-sized shrubs at or under 2m
in height
e  PFT4 (shrub cover >60%, tree cover <507%): areas showing big shrubs over 2 m tall and under the
4m mark This fuel type indudes areas where young trees resulting from natural or artifidal

% (by repopulation) occur.
e  PFT5 (shrub cover <30%, tree cover >50%): forested areas dominated by tree cover with little or
no understory.
e  PFT6 (shrub cover >30%, tree cover >50%): forested areas showing either understory or logging
idues where vertical di: b these and the trees’ first live branch is less than 0.5 m.
. Wﬂ(shubmr)@%,mmamyhrsmdmum"\gmmmmmbggmg
idues where vertical di these and the trees’ first live branch goes beyond 0.5 m,

thus facilitating the vertical continuity of fires and favoring canopy fires.

For the study area, PFT1 was allocated in the areas where grasses start to take over bare
grounds, agricultural vegetation and ravine beds with the occurrence of rupicolous vegetation
comprised by species of the Aeonium spp., Aichryson spp. and Sondius spp. pnus mem
culmeaedmmofhny\erhmnmpecgmlhan bund. of grass p
buffelgrass (Cendhrus clians L.), common thatching grass (Hyparmenietum hirta (L.) Stapf), sage bush
(Arlamsn thusculae Cav.) and tree sorrel (Rumex lunaria 1.). PFT3 corresponded to areas with a

ti of wild blackberry (Rubus inermis Pourr.) and bracken (Pteridiiom aquilinum (L.)
KJlmmKnstal)fomm\gtrmum\alwmmmuuesmwsldsmme plex shrub fi i PFT4
was linked to brust ds mainly f d by Montpellier cistus (Gsfus monspeliensis L.), Canary
Island flatpod (Adenocarpus foliolosus (Ait) DC.) and bracken (Preridium aquilimen (L.) Kuhn in Kersten),

other species. PFT5 ched the of Canary Pine (Pinus canariensis C.Sm. ex DC.) with

noundetswry Finally, PFT6 and PFT7 were found to be connected to Canary Pine forest formations

showing a Myrica-Erica evergreen forest understory, laurel forests and natural regeneration of the
pine forest itself. The difference between these two fuel types depended on whether or not there was
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vertical continuity from the und y to the tree layer. Figure 4 shows examples of PFT identified
within the study area.

Figure 4 Examples of Prometheus Fuel Types (PFT) found for the study area: (a) PFT1; (b) PFT2;
{(c) PFT3; (d) PFT4; (e) PFIS; (§) PFT6; () PFI7.

3.4. Image Data Fusion and GEOBIA Fuel Type Mapping

After data acquisition and pre-processing, three fusion methods were applied to combine the
information from the LiDAR and WV2 imagery. The following fusion methods were used: IS, PCA
and MNE Then, the created image-fusion datasets, plus the WV2 image alone, were incorporated into
four independent GEOBIASs to map the PFTs of the study area. Field work data were used for training

the GEOBIA dassifications and g the ies of the obtained fuel type maps. Field plots
used for training were not used for validation. The classification of the field plots into those used for
training and those used for validation was done randomly. Figure 5 displays the work used in the
completion of this research work.
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We used the softwame ENVI (Version 5.3) for image-fusion. An image datasst showing 22 bands
and a spatial resolution of 2 mwas produced for the IS fusion. Bands resulting from LiDAR information
were directly merged with the pre-processed bands from the WV 2 sensor. This way, the new image
comprised 8 multispectral bands derived from the WV2 image and 14 bands obtained from the LIDAR
data (13 for relative density by altitude range bins and the CHM).

The PCA method makes it possible to decrease the number of bands in the 1S image dataset,
in exchange for a small loss of information [61]. Statistics show that PCA will seek to accurately
represent, whenever possible, the original information through a lesser number of bands, built as
linear combinations of the original [62]. This allows the new bands o explain as much total vaniability
as possible, where there is no correlation. The fused PCA image was comprised of the first 5 PCA
bands, which explained 99.47% of the total variability of the IS image dataset.

The MNF method also attempted to reduce the number of bands in the IS image dataset by
transforming its original bands. In this case, fused bands weme estimated as the linear combinations
maximizing the signal-to-noise ratio, thus minimizing existing noise [63]. For the MNF image-fusion,
the first eight MMNF bands weme selected. These explained 99.3% of the variance in the IS image dataset.

Three fuel type maps were indes pendently obtained from the three-image dataset created in the
data fusion proesses (IC, PCA and MNF). A further fourth fuel map was produced from the WV2
image in order to enable the comparison of msults found against the classifications obtained from
non-rerged information

All classifications were conducted with GEOBLA, using Definiens B.64 software. First, the image
was divided into objects. This process started with one-pixel objects and gradually moved on to their
attachment to adjacent objects [64]. Object internal heterogeneity was estimated by allocating weights
equivalent to 0.8 for the color parameter and (0.2 for the shape parameter (0.3 and 0.7 for smoothness
and compactness, respectively ). The most suitable scale parameter was assessed through trial and
error testing conducted until segmentation according to the features of each foel type was achieved.
Scale parameter values of 45, 45, 90 and 100 were set up for the IS, MINF, WV 2-alore and PCA datasets,
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respectively. Image seg ion of the four d is shown in Figure 6. Segmentation included a
th ic layer d ting the testing plots so as to ensure their observance.

no12E 2% S0 TN

b —
Figure 6. Results of image seg ion for the four d. (a) WV2; (b) Image Stack (IS); (c) PCA;

and (d) MNE All results are shown on top of the WV2 image (false color).

The next step was to classify the fuel types. Seven thematic cl were defined, in accord
with the fuel types included in the Prometheus classification. The Nearest Neighbor (NN) classifier
implemented on eCognition software was used during the allocation phase. The GEOBIA NN dlassifier
performs a supervised classification. It applies the same strategy as the pixel-based NN classifier.
The only difference is that it uses objects instead of pixels; this means that object-based features, such as
those related to intemnal variability within the object, can be considered for the classification. First, the
classifier was trained with the 40 field plots set aside for this task. The same field plots were used for
the four classifications. Then, the classifier assigned each object in the image to a Prometheus fuel
type, based on its mini di to the training ples. Dist: were estimated taking into
consideration the following objects-based features: average values in all bands, standard deviation in
all bands, brightness and maximum difference. The same features were used for the four classifications.
Lastly, adjacent objects allocated to the same fuel type were merged in order to homogenize the
final map.

3.5. Accuracy Assessment

Accuracy of the Iting maps was d through overall agreement analyses and the
estimation of overall quantity and allocation disagreements, as suggested by [65-67] The field
plots reserved for accuracy assessment were used for this part of the analysis. Quantity disagreement
refers to the differe b the obtained map and the reference data (ie, field data) in the surface
covered by the fuel types. Allocation disagreement is related to the diffy b the obtained

164



Tesis Doctoral

Femate Sens. 206, §, 66% 10 of 18

map and the reference data in the spatial distribution of fuel types. Overall disagreemeant is the sum of
owverall quantity disagreement and overall allocation disagreement; and is complementary to the overall
agmeement Map accuracy was also analyzed per category. Thus, mlative allocation disagreement and
relative quantity disagreement were estimated for each fuel type These per-category disagresment
measures are similar to those used to assess the maps’ global accuracies. The only difference lies in the
fact that such by-category estimations were related (Le, they were assessed considering the total area
covered by each calegory in the map), 0 as to enable comparison of results across categories. See [67]
fior mome details.

From the 83 field plots, 43 weme set aside and used for disagreement estimation tasks. Each plot
was linked to a 10 x 10 pixel window. Fuel types are complex elements, and so, they cannot be assessed
for very small ameas, or individual picels The vertical and horizontal structure of vegetation needs to
be taken into consideration. For that reason, fuel types weme estimated on field plots larger than the
pixel size. Although the field plots size was slightly smaller than 10 = 10 pixels (314 m? instead of
Mmz]wdmwdﬂapplﬂpﬁahwummd\awinduwsize, since boundaries between fuel types are
fuzzy, meaning that the inclusion of a small buffer around each field plot would not affect the results
of the accuracy assessment. Fuel types identified in the field for these plots were compared to the
results cormesponding to the four maps obtained.

Finally, we used McNemar's test [68,69] to assess whether the differences observed in overall
accuracy were significant. This statistical test was chosen because it is suitable for comparing thematic
maps when the same st of field sies is used for the accuracy assessment. We used the follow ing
fest equation:

2 _ W —frel - 1)
o1+ fic
whene:

*  fis the number of sites correctly assigned in Map 1 and incormectly assigned in Map 2
»  ficis the number of sites incormectly assigned in Map 1 and cormectly assigned in Map 2

The derived values were compared against the chi-squared distribution and a statistical significant
walue of 0.05.

4 Results

and another one from the WV2 image alone (Figume 7). Figure 8 shows the relative surface covered by
each fuel type in all four maps.

Results are similar across all classifications. PFI7 is the fuel type covering a greater surface,
taking up a relative surface of over 3% in all cases. This fuel type coresponds to the greenwood
and Myrica-Erica evergreen fomest bordering agricultural vegetation ameas found in the northeastern
segrmeent of the study area and to canary pine forests in the central segment. Higher altitude areas,
locaied in the southern segment of the study area, are primarily covered in canary pine forests with
no understory, largely allocated to FFT5. This fuel type takes up from 22% to 30% of the field of
study, according to the various classifications. The remaining fuel types are less abundant and more
or less disaggregated over the study area. Visually, the most remarkable differences can be identified
in the map resulting from MNF image-fusion, which shows a more homogene ous appearance, with
larger polygons. Thus, the average size of polygons in the map resulting from MNF image-fusion
wvirtually doubles that of the rest of the maps. Furthermore, surfaces covered by PFT4 and FFI5 in the
MNE-derived map are larger than those in the other maps, whereas the surface allocated to FFI7 is
nioticeably smaller.
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Figure 7. Fuel type maps obtained for the four image datasets: (a) WV2; (b) IS; (c) PCA; (d) MNE
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Figure 8. Relative area covered by each PFT for the four fuel type maps (WV2, IS, PCA and MNF).

Global ag for maps obtained varies from 76.23% to 85.43% (Table 2). The lowest global
btained cc ded to the map produced from the WV2 image alone, totaling 76.23%.

¥
7

MeNemar’s tests confirmed that differences found in global ag; for the WV?2-derived map and
the ones obtained from the three image-fusion databases were significant in all cases (p-value of 0.05).
Maps produced by means of image-fusion showed a global agreement ranging from 84.27% to 85.43%.
Differences in global agreement across the three tested fusion methods were not significant in any case,
according to McNemar's tests. Allocation and quantity components of error were estimated so as to
enable the analysis of any disag] found (Table 2). The overall quantity disagreement tells us
the extent to which the proportions of fuel types found for each map differ from the real proportion of
fuel types (based on field assessment); and overall allocation disagreement shows the degree to which
geographical distribution of fuel types by maps is different from the actual location of fuel types in

the study area (based on field Maps produced from MNF and IS datasets showed
less quantity disagreement than allocation disagreement, with almost double error due to the wrong
allocation of fuel types. This i ion of error comp was not seen in maps produced
from PCA and WV2
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Table 2 Overall and perfuel type measures of accuracy (overall and relative quantity disagreement;
owverall and relative allocation disageeement) for the four fuel type maps (valoes in %).

WVl Is PCA MNF
Quantity Allocaion Quantity Allocation Quantity Alloation Quantity  Allocation
PFT1 o0&l L3 s 195 i 485 011 oo
PFTZ 186 161 0.9z 5328 ixs L1l 0 00
PFT3 392 0D 0 339 L& 06 a1 oo
PFTd 158 1 14 245 16d 651 170 L&
PFTS 178 1218 338 156 18 o 175 A2
PFT& 381 11 e 044 158 oo 078 356
PFI7 38 4.56 150 578 03s 4.5 181 &l17
Overall 1173 1204 531 1042 &59 B4R L¥. a7

Besides global disagreement measures, quantity and allocation disagreement for each fuel type
weTe estimated across all four maps (Table 2). Rather than absolute measures, we used their relative
wersions in order to be able to compare fuel types [67). PFT1 was the fuel type showing fewer
disagreements, with values under 2.5% in all cases. This fuel type is basically comprised of herbaceous
vegetation and agricultural vegetation, which was identified accurately both in the WV2 image alone
and in the three LIDAR-fused datasets. At the other end of the spectrum, the fuel type showing a
higher disagreement rate was FF17, comesponding to dense canaty pine formations and Myrica-Erica
evergreen understory. Disagreement in PF17 identification oceurred across all maps, both in the WV2
image alone and in the three fusion datasets. Regarding classification on the W2 image, optical
information did not lead to obtaining information on vegetation occurring under the ee cover.
In terms of classifications on image-fusion, this can probably be explained by the low point density of
LiDAR data, which proved insufficient in certain cases. In areas of dense canopy cover, the number of
returns originated in the ground and low er strata noticeably decreased, making it difficult to tell these
different fuel types apart

By analyzing disagreement by categories, a more detailed study of the selective goodness-of-fit of
each method for each fuel type was possible. When comparing the results of the WV2 dassification
against the WV2 and LiDAR fusions, the biggest differences in disagreement were found in Fuel
Types 5 to 7. Differences were not as marked in remaining fuel types. Indeed, they were non-existent
in certain cases. This way, PFT1 and PFT2 showed similar or lower disagreement rates on the map
derived from the WV2 image than on those from IS and PCA datasets. Based on this finding, optical
information gathered by the WV2 was enough to identify those fuel types without canopy cover.
Comtextual information, entered in the system through GEOBIA, made this possible. In order to
identify other fuel types, on the other hand, the lack of information on the vertical distribution of
the vegetation proved particularly limiting. Another noteworthy fact is that agreement reached by
the classification on the MINF dataset was biased towards herbaceous or shrub fuel types. For the
MNF fusion, LIDAR information provided the identifieation for fuel types without tree cover, but
it barely showed any improvenents on the WW2-based classification concerning the rest of the fuel
types. Thus, when comparing the three fusions, the dassification on the MNF image-fusion resulied
in the low est disagree ment rates across all fuel types without tree cover (FFT 1 to 4) and the highest
disagreement rates for fuel types including tree cover (FFT 5 to 7). Given that all three fusion methods
are initially based on the same information, this difference can only be due to the merging process
iself. Nonetheless, the knowledge of the disagreement distribution in the produced maps is vital:
(1) when choosing the most suitable mapping method, according to the specific objectives of each
project; and (2) towards leamning about the disagreements that can be expected with each method.
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5 Discussion

The results of this study corroborate the ability of GEOBIA to differentiate complex elements,
such as fuel types, on high spectral heterogeneity data, such as VHR imagery. Introdudng context
features into the analysis aided in the identification of PFT. Image segmentation further allowed
canverting the original working scale, imposed by the image’s spatial msolution, into a working scale
suited for the purpeses of this research (Le, fuel type identification). Previous similar researches
conducted on different types of images and fields of study have nonetheless led to much the same
conclusions [19,25,54].

Global agmeement walues across all maps improved by at least 10% once information on the
wertical distribution of vegetation was incorporated by means of fusion with LIiDAR data. It should
be noted that this significant improvement in the maps” accuracy was achieved through the use of
medium-to-low density LiDAR data (243 pninls,.l’mz} gathered in a study area of highly complec
orography. Previous studies had shown that the combined use of optical and LiDAR information
allows for improved fuel type identification [50-52]. Generally speaking, global agreement values
wem similar and, on oceasion, even higher than those reached in this study. Nonetheless, for the most
part, these were obtained with better-quality information (Le., higher spatial and spectral resolution of
optical images and higher point density in LIDAR data). In the study presented by [50], for example, a
support vector machine classification combining imagery from Airborne Thematic Mapper (10 spectral
bands with 2-m spatial resolution) and LiDA R imagery produced foel maps showing 89% accuracy
when using fusing. Similar improvement in results were found by other authors when classifying
fuel types on image-fused QuickBird and LiDAR datasets rather than against the QuickBird image
alome [51]. The abovementioned researchers obtained a 90% global agreement in the classification of an
MNF image-fusion; an edge of almost 5% as compared to this esearch’s mesults. However, as pointed
out by [52], such positive results might be explained by the characteristics of the study amea, an area of
no orographic complecity and the fewer fuel types cecurring within it. For an orographically -complex
region, 76% global agreement has been obtained by combining four-band multispectral imagery from
the Mational Agricultural Imagery Program with low point density LiDAR data [52].

The developed methodology could be applied to larger areas on the north face of Tenerife Island
and with similar elevation, where vegetation is strongly influenced by the climatic conditions imposed
by elevation and the trade winds. This situation actually affects the entie forest surface on the island
of Tenerife, as well as the emaining occidental islands of the Canary archipelago (Gran Canaria, La
Palma, La Gomera and El Hierro). In other words, this methodology could potentially be used to
generate fuel type maps of the forested areas of all of these islands. For those areas not influenced by
trade winds, vegetation is very different due to the lack of humidity. For those areas, this methodology
might not be suitable. Variability in vegetation may become too large, and the systematic sampling
design for field plots may not be representative.

The results of this study could become a very important tool for fire fighters and other forest
managers in the region Accurate and up-to-date fuel type maps are a very valuable spurce of
information for the forest fire prevention planning (e.g., preventive silvicultural treatments), as well as
for the firefighting implementation systems. For all of the above-mentioned islands, fuel maps have
not been updated in more than 10 years. Momeover, these maps do not show the spatial resolution
obtained through the fusion of WV-2 and LiDAR, nor do they cover the whole area that could be
affected by the great forest fires that ravage our islands, such as the concurrent ones in the summer of
2007 in Tenerife and Gran Canaria, which burnt 16,820 and 18,762 ha, respectively.

No evidence has been found pointing at a fusion method prevailing over the others in erms
of global agreement reached. We can therefore assume that the differences found are simply due to
chance. Consequently, choosing the best fusion method for any given research may essentially depend
on the specific purposes of each project, as well as on the means available to it (Le., processing tme
and software required for each fusion technique). However, when allocation and quantity components
of error wem estimated, the differences were most evident. Maps created from MNF and IS (ie, with a
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lower overall quantity disagreement) would be especially suitable for studies aiming to analyze the
evolution of fuels over time, for instance. The PCA fusion method would be recommended when the
exact spatial location of the various fuel types is needed. This would be the case of any study targeting
decision-making on early detection and active fire control, in order to determine the appropriate
location for watchtow ers, for example In line with factors discussed in previous sections, LIDAR
fusion would be recommended in all cases, since maps produced by the WV2 image alone cause a
higher disagresment rate both in quantity and allocation.

& Conclusions

In the course of this study, we have assessed the viability of combining GEOBIA and VHR
multispectral imagery (WW2) and discrete low-density LIDAR data aiming to obtain fuel type maps in
the Canary Islands. To thatend, four independent GEOBLAs were produced by means of three fused
images (IS, PCA and MNF) and one non-fused WW2 image. Global agreement of the resulting maps
has exceeded 75% in all cases. These results corroborate the ability of GEOBIA to differentiate complex
elements, such as fuel types, on high spectral heterogeneity imagery.

Maps obtained through VW2 and LiDAR data fusion mached a significantly higher global
agreement versus those generated by the WV 2 image alone. By integrating LIDAR information with
the GEOBIAs, global ageement improvements by over 10% were attained in all cases. Such results
are especially relevant when considering the nature of the LIDAR information used. In contrast with
other studies conducted with full-wave, higher point density LiDAR information, this research has
been based on low point density LiDAR data. This information was used due to it being a database
aceessible and free of charge throughout the Canarian territory. Therefore, we did not incur any costs
o use it

All three fusion methods used in this study (15, PCA and MNF) provide similar mesults, and
we were unable to identify major differences in global agreement values. Any of the abowe can
be used with an expected disagreement rate of approximately 15%. Concerning the choice of any
of them for a specific project, the particular purposes of each sperific project should be taken into
consideration. For that purpose, we suggest a detailed assessment of per-fuel type quantity and
allocation disagreernent.

Ome of the main limiting factors facing the production of fuel maps in the Canary Islands is the

presence of areas of great orographic complexity paired with dense canopy covers of over 30 m in
height. Such characteristics decrease the efficacy of LIDAR data to represent the vertical structure
of vegetation, esperially when working with low point density data. What is more, the occurrence
of ravines and highly rugged terrain causes shading effects, which am also difficult to correct in the
optical imagery, besides impacting image geometric corection. All of the above negatively affect
fuel type identification. The findings of this research work show that it is possible to minimize such
limitations through the combined use of GEOBLA and WWV2 and LiDAR fusion. This methodology
could potentially be used to generate fuel by pe maps of the forested areas of all of the occidental islands
of the Canary Archipelago.
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