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Resumen

foco es un gemelo digital que utiliza Inteligencia Artificial y datos remotos para detectar zonas de
riesgo de incendios en la interfaz urbano-forestal. A partir de mosaicos estacionales sin nubes de
datos satelitales (Sentinel-2) y de datos capturados con dron (ortofoto y datos LiDAR), se ofrece una
solucion tecnolégica sencilla, actualizada, rapida y de amplia cobertura.

foco analiza toda la informacion remota existente de la siguiente manera: (i) Primero procesa el
LIDAR de dron con una resolucion espacial de 50cm, (ii) después realiza una segmentacién basada
en el modelo de altura de vegetacion y en la ortofoto del dron, (iii) a continuacién, calcula los
estadisticos zonales de todas las variables remotas para cada segmento, (iv) después, construye la
base de datos, y entrena algoritmos basados en Inteligencia Artificial al sistema, a partir de verdad
terreno adquirida in situ, para finalmente (v) aplicar dichos algoritmos y crear un mapa de
vegetacion a nivel segmento. Una vez creados esos mapas, sobre cada segmento se aplican las
normas vigentes de actuaciones en fajas contra incendios en el interfaz urbano forestal, basadas en
el tipo de vegetacion, su altura y su cobertura. Estas normas acostumbran a estar definidas en cada
region. El resultado final se intersecta con la informacion catastral, de tal forma que cada
propietario forestal puede recibir indicaciones de las actuaciones que debe realizar para
incrementar su seguridad frente a incendios forestales.
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1. Introduccion

Desde la década de 1950 se ha producido un fenémeno mundial de migracién del campo a la
ciudad, principalmente en los paises desarrollados, que ha provocado profundos cambios en el uso
del suelo causados por el abandono rural (Hoggart and Paniagua 2001). Aunque el alcance y los
efectos de estos cambios en los paisajes rurales varian significativamente segln las regiones, en la
cuenca mediterranea una de las consecuencias negativas es el aumento y la intensidad de los
incendios forestales debido a la invasién de matorrales y bosques jovenes en antiguas tierras de
cultivo y pastos (Benayas et al. 2007)

Las fajas contra incendios en la Interfaz Urbano Forestal (IUF) consisten en la aplicacion de
cambios en las caracteristicas del combustible en las zonas adyacentes a las viviendas y
comunidades con el fin de reducir el riesgo de incendios forestales y crear zonas seguras para la
lucha contra el fuego (Radeloff et al. 2005; Rigolot et al. 2022). Normalmente, se recomienda
reducir la carga de combustible superficial a través de cortas con el objetivo de reducir la cobertura
arbérea y de podas para aumentar la altura de la base de la copa (Ascoli et al. 2018).
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La teledeteccion ha sido ampliamente utilizada para estimar estas variables de combustible
de la superficie y del dosel (Gonzalez-Olabarria et al. 2012; Gonzalez-Ferreiro et al. 2014). La
combinacion de la informacién LiDAR con las imagenes multiespectrales proporciona una poderosa
herramienta para clasificar bosques con cobertura completa (Zhu et al. 2017). Sin embargo, la
cobertura temporal y espacial con sensores aerotransportados esta limitada por el coste de
adquisicion, lo que dificulta el analisis de la dinamica del combustible, haciendo que el analisis se
centre en extensiones geograficas pequenas. En este caso, los datos de los satélites opticos
constituyen una fuente alternativa rentable, ya que pueden ofrecer una cobertura espacial completa
y una resolucién temporal adecuada para actualizar los mapas de combustible.

De la amplia gama de algoritmos de Aprendizaje Automatico utilizados para encontrar las
reglas de clasificacion de objetos en las ciencias forestales, el algoritmo Random Forest (RF) ha
mostrado altos indices de precision. No obstante, los algoritmos de Support Vector Machine, tanto
Lineales como Radiales (SVML, SVMR) y las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son cada vez mas
tenidos en cuenta en este ambito (Nitze et al. 2012; Valbuena et al. 2016; Vega Isuhuaylas et al.
2018). Todos estos algoritmos han sido ampliamente utilizados en estudios forestales (Linderman
et al. 2004; Charalabos and Keramitsoglou 2012; Doktor et al. 2014; Burai et al. 2015).

2. Objetivos

Partiendo de la hipétesis inicial de que los vehiculos aéreos no tripulados podrian utilizarse
para identificar las zonas de actuacién en los cortafuegos y las zonas de Interfaz Urbano Forestal, el
objetivo general de este trabajo es probar el rendimiento de los datos combinados de teledeteccion
pasiva y activa para predecir los tipos de vegetacion mediante algoritmos de aprendizaje
automatico. Para ello se han hecho competir los cuatro principales algoritmos de Machine Learning
(RF, SVML, SVMR y ANN) sobre una clasificacion basada en objetos.

3. Metodologia

El area de estudio se situé en Porto do Son (Galicia). Este municipio engloba un conjunto de
localidades costeras y pueblos dispersos del interior (Figura 1). El area de interés correspondia a
370 ha. En la figura 2 se muestra una vision general de todos los materiales y métodos utilizados.

Los datos del UAV-LIDAR se obtuvieron en julio de 2019 a través de un sistema LiDAR
integrado en un dron DJI MB00 Pro y un sensor LiDAR Velodyne Ultra Puck capaz de capturar
600.000 pulsos de doble retorno por segundo, con un alcance maximo del laser de 220 m. El
sistema integraba también un receptor GNSS de doble frecuencia L1/L2 para generar trayectorias
cinematicas de posprocesamiento (PPK). La altura de vuelo fue de 55 m sobre el suelo a una
velocidad de 4 m/s y a una distancia horizontal aproximada entre las lineas de vuelo adyacentes de
15 m (solapamiento del 90%), produciendo una nube de puntos LIiDAR de muy alta densidad (140
puntos-m-2).

El flujo de trabajo de procesamiento LiDAR tuvo dos etapas. En primer lugar, se utiliz6 el
entorno LAStools (software rapidlasso) para preprocesar los datos brutos en cuatro tareas: i) se
generaron un total de 586 tiles de 200x200m utilizando lastile; ii) se depuraron estos tiles para
eliminar el ruido y los datos duplicados utilizando lasduplicate y lasnoise; iii) se clasifico el suelo
usando el comando lasground_new; y iv) se utiliz6 lasclassify para discriminar entre edificios y
vegetacion. La segunda etapa se ejecutd a través del software easylLaz® (féra forest technologies),
una herramienta propia basada en el software FUSION/ LDV (McGaughey 2012). Se gener6 un
modelo digital del terreno (MDT), un modelo digital de superficie (MDS) y un modelo de altura de la
vegetacion (MDAV) con una resolucion espacial de 50cm. Se calcularon las métricas de la nube de
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puntos con una resolucion de 1m, y por ultimo, se contabilizdé el porcentaje de retornos en cada
capa de 1 metro de altura.

Como fuente de datos multiespectral, se utilizaron las imagenes del programa ESA-Copernicus
del satélite Sentinel-2 (con una resolucion de 10 my 20 m). Se usaron imagenes libres de nubes de
los meses de febrero, mayo, agosto y noviembre de 2017, 2018 y 2019 para caracterizar la
diferente fenologia. Se sintetiz6 su informacion a través de cuatro de los principales indices; indice
de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada
Verde (GNDVI), indice de Vegetacion Ajustado al Suelo (SAVI) e indice de Vegetacion Mejorado (EVI)
(Kyratzis et al. 2017).

Se utiliz6 un enfoque de clasificacién basado en objetos a partir de la segmentacion de la
imagen, creando imagenes-objeto que representan entidades significativas (por ejemplo, tejados)
mediante la agrupacion de pixeles adyacentes con caracteristicas similares (Cleve et al. 2008). Para
definir la segmentacion de objetos utilizamos el paquete de software eCognition (Trimble Geospatial
Imaging) (Blaschke et al. 2014). El proceso de segmentacion se bas6 en parametrizar la escala, la
forma, el criterio espectral de homogeneidad y la relacion de compacidad.

Para clasificar el tipo de vegetacion se llevé a cabo una clasificacion no supervisada basada
en técnicas de Machine Learning. Como paso previo se llevé a cabo una seleccion de variables a
través del comando VSURF (Genuer et al. 2015). Se entrenaron los diferentes algoritmos y para
poderlos comparar entre ellos (RF, SVML, SVMR y ANN), se utilizd el paquete caret del software R
utilizando los métodos rf, svmLinear, symRadial y nnet (Max 2008). Finalmente, para limitar el
problema de sobreajuste, se redujo la muestra mediante la técnica de validacion cruzada utilizando
10 juegos con tres réplicas cada uno.

Finalmente, una vez clasificada la vegetacion y conociendo las distintas métricas de cada
objeto/segmento, se aplicaron las normas vigentes en Galicia (Espana) sobre mantenimiento de
zonas de interfaz urbano-forestal (Ley 7/2012, de 28 de junio, de montes de Galicia,
https://www.boe.es/eli/es-ga/l/2012/06/28/7). Estas normas se basan en el hecho de que el
bosque tipico gallego estaba formado principalmente por especies como el roble (Quercus robur L.),
el castano (Castanea sativa Mill.) y el pino maritimo (Pinus pinaster Ait.), pero estas formaciones se
han visto muy reducidas a lo largo de los siglos en favor de los pastos, las tierras agricolas y los
matorrales. Asi, en estas normas se definen cinco clases de verdad vegetacion: Clase 1: Sin
vegetacion; Clase 2: Cultivos; Clase 3: Arbustos y hierbas; Clase 41: Arboles permitidos (roble,
castafo...), y Clase 42: Arboles prohibidos (eucalipto, pino maritimo y acacias). Para poder entrenar
los algoritmos se tomé verdad terreno en diferentes objetos, sumando un total de 434 segmentos
distribuidos por todas las clases (Clase 1: 86 segmentos; Clase 2: 77 segmentos; Clase 3: 71
segmentos; Clase 41: 82 segmentos; y Clase 42: 118 segmentos). La figura 3 muestra el esquema
de las reglas relativas a la clase de verdad del terreno, la altura de la vegetacion, la fraccion de
cabida cubierta y el tratamiento a aplicar.

4. Resultados

En lo que respecta a la segmentacién con eCognition, se utilizé6 el método de segmentacion
multiescala basado en el enfoque de evolucion de redes fractales (FNEA), teniendo en cuenta las
caracteristicas espectrales y la forma de la unidad de segmentacion. En este caso, uno de los
parametros mas importantes es el de la escala. Se utilizaron tres parametros de escala (5, 10 y 15)
para caracterizar las diferentes zonas de vegetacion. La figura 4 muestra graficamente los
resultados de la segmentacion obtenida. El mejor resultado se obtuvo con un parametro de escala
de 15. Estos segmentos fueron suficientemente grandes para integrar la informacion de los indices
de Sentinel-2 (10x10 m).
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En cuanto a la clasificacion, a partir de los resultados de la validacion cruzada, la mayoria de
los modelos alcanzaron una precision media cercana a 0,90 (Tabla 1), excepto el algoritmo ANN. RF
se confirmdé como el método mas preciso, mientras que ANN presentd el valor de precision mas
bajo. SVMR y SVML obtuvieron valores de precision intermedios de 0,8716 y 0,8674
respectivamente. Al mismo tiempo, los valores Kappa no variaron respecto a los valores de precision
obtenidos. En la validacion cruzada (Tabla 2), los peores resultados se obtuvieron en la
identificacion de las especies prohibidas. La distribucion del éarea final obtenida tras la
generalizacion del modelo entrenado a toda el area de interés se resume en la Tabla 3.

Los resultados de la clasificacion son espacialmente explicitos, permitiendo no sélo planificar
antes de cualquier exploracion de campo cuantos de los recursos alcanzables desplegar, sino
también donde hacerlo (Figura 5), lo que a su vez haria factible la aplicacion de procedimientos de
optimizacion (Chen et al. 2020).

5. Discusion

La clasificacién por aprendizaje automatico es una herramienta adecuada para realizar
clasificaciones de usos del suelo y para la planificacion las actuaciones sobre el interfaz urbano-
forestal. Nuestro trabajo demuestra que, aunque todos los algoritmos evaluados son muy precisos,
RF es el que mejor resultados nos ha proporcionado. Mas del 90% de los segmentos clasificados
(clases 1, 2, 3, 41 y 42) obtienen resultados correctos, a pesar del tamano relativamente pequeno
de la muestra de la verdad sobre el terreno con la que se ha entrenado el modelo. La precisién de
estos algoritmos ha sido evaluada anteriormente en varios estudios y, en particular, para el analisis
de la vegetacion, algunos de ellos lograron resultados relevantes utilizando UAVs combinados con
otros datos de teledeteccion (Maxwell et al. 2018; Pham et al. 2019; Prado Osco et al. 2019). Por
ejemplo, (R. Valbuena et al. 2016) encontré que el mejor algoritmo de aprendizaje automatico para
determinar las etapas de desarrollo del bosque mediterraneo son la RF y la ANN, y (Vega Isuhuaylas
et al. 2018) tuvo éxito con la SYM y la RF en la clasificacién de los bosques de montana. También se
utilizaron algoritmos como RF para identificar especies en un entorno tropical con datos
multitemporales e hiperespectrales adquiridos con una plataforma UAV (Miyoshi et al. 2020). Otro
estudio investigd el uso integrado de datos LiDAR e hiperespectrales con los algoritmos
mencionados para clasificar especies arbéreas en un bosque mixto de coniferas y frondosas en
Maine, EE.UU (Marrs and Ni-Meister 2019). Los niveles de precisién obtenidos en las clasificaciones
del presente estudio son consistentes con los alcanzados en todos estos estudios anteriores.
Aunque las diferencias entre los errores de precision pueden no parecer significativas a primera
vista, tales diferencias son de crucial importancia cuando se trabaja a gran escala, y los errores
pueden ser mayores cuando se clasifican areas mas grandes con mas tipos de objetos. Por lo tanto,
el rendimiento de los distintos algoritmos debe probarse en cada analisis de clasificacion, ya que su
comportamiento puede cambiar en gran medida en funcion de las caracteristicas, el tamano y la
variedad de los tipos de objetos incluidos en el area de estudio. Finalmente, todas estas
investigaciones demuestran el potencial y la eficacia de la inteligencia artificial para tratar este tipo
de datos

Las implicaciones practicas del uso de las técnicas de clasificaciéon para la ordenacién del
territorio a gran escala, y en particular para los costosos y largos procesos que suele conllevar la
gestion de los combustibles, saltan a la vista al examinar las cifras de la tabla 3. Casi la mitad de la
zona de interés estudiada aqui se clasifica como zona de "no actuacion”, lo que implica unas
consecuencias econdmicas claras respecto a la inspeccion visual del terreno. Ademas, estos datos
permiten calibrar adecuadamente los recursos humanos y de maquinaria necesarios para realizar la
cantidad de fajas auxiliares de la forma mas eficiente. Ademas, como la clasificacidon obtenida es
espacialmente explicita, permite planificar cuantos recursos hay que desplegar antes de realizar
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cualquier exploracion de campo, y, lo que es igualmente importante, dénde hay que hacerlo (Figura
5). Esta continuidad espacial permite, a su vez, la aplicaciéon de procedimientos de optimizacion
(Chen et al. 2020). En este sentido, el uso de MDT y MDS de muy alta resolucion, derivados de los
datos UAV-LIDAR, permite identificar areas con pendientes pronunciadas y vallas de piedra u otros
obstaculos para la maquinaria, lo que es crucial para una soluciéon 6ptima de distribucion de
recursos.

6. Conclusiones

La utilizacién de drones para identificar las areas susceptibles de fajas cortafuegos en zonas
de interfaz proporciona mayor precision al combinar dicha informacién con los datos de
teledeteccion pasiva y activa. Esto permite predecir los tipos de vegetacion y las actuaciones a
realizar a través de algoritmos de aprendizaje automatico.

En este estudio, hemos demostrado que los vehiculos aéreos no tripulados son herramientas
adecuadas para proporcionar datos precisos y operativos para identificar las areas de actuacion en
zonas de interfaz urbano-forestal. Cuando los unimos con otros datos procedentes de sensores
remotos a gran escala, obtenemos mejores resultados. En nuestro caso, al unirlos con datos del
satélite Sentinel-2, y utilizando algoritmos de RF, obtuvimos una precision, al clasificar los usos del
suelo, cercana a 0,9. La prediccion precisa del tipo de vegetacion permite identificar las actuaciones
a realizar y definir adecuadamente los recursos humanos y la maquinaria necesaria para llevar a
cabo las labores de reduccién del combustible en el interfaz urbano-forestal. Nuestros resultados
apoyan el papel esencial de los UAVs en la planificacion y gestion del combustible forestal y, por
tanto, en la prevencion de los incendios forestales y la reduccion de los dafos en las
infraestructuras humanas.
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TABLAS Y FIGURAS

Tabla 1. Precision, desviacion estandar de ésta, valor Kappa y desviacion estandar del valor Kappa resultantes de cada

modelo.
PRECISION DESV.STD KAPPA DESV.STD
ANN 0.7646 0.0690 0.7023 0.0873
SVML 0.8674 0.0420 0.8330 0.0527
SVMR 0.8716 0.0624 0.8386 0.0784
RF 0.8809 0.0473 0.8499 0.0593

Tabla 2. Matriz de confusion (observado: filas; predicho: columnas) para los analisis de entrenamiento y validacion
cruzada en el modelo final de Random Forest para la clasificacion del uso del suelo (Cla§e 1: Sin vegetacion; Clase 2:
Cultivos; Clase 3: Arbustos y pastos; Clase 41: Arbolado permitido; Clase 42: Arboles prohibidos).

ENTRENAMIENTO VALIDACION CRUZADA
1| 2|3 (41|42 error 1| 2| 3 41|42 error
1/64| 1| 0| 0| 000154 (21| 0| 0| O | O |0,0000
21 2|53/ 5|]0|0]|01167| 0 |14| 3 | O | O | 0,1765
3/0|6 |47 3|2]|01897| 0 |1 (11| 1| O |0,1538
41| 2 | 0O | 3 |58 5 (01471 0| O | O |13 | 1 |0,0714
421 0 | O | 2 | 8 8401064 O | O | 2 | 5 |47 |0,2917

Tabla 3. Distribucion de la superficie final obtenida tras la generalizacién del modelo entrenado a toda la zona de interés
(izquierda: clasificacion de los tipos de vegetacion; derecha: clasificacion de los tipos de tratamientos siguiendo el
esquema de la Figura 3)

VEGETACION TRATAMIENTOS
CLASE | SUPERFICIE (m2) | % Class Area (m2) %
1 47.231,2 1,6 | Sin Tratamiento | 1.366.241,7 | 46,4
2 655.821,9 22,3 Desbroce 532.688,9 | 18,1
3 1.193.765,7 40,6 Clara 51.458,7 1,7
41 376.776,5 12,8 Claray Poda 324.770,2 | 11,0
42 669.613,5 22,8 Corta 668.049,3 | 22,7
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Figura 1. Localizacion general de la zona de estudio: (a) localizacién en referencia a Europa, (b) localizacién en
referencia a Espafa, y (c) detalle de la zona volada con UAV (poligonos rojos).

PROCESADO DE DATOS RESULTADOS

rapidlasso ksground | |
losClasaty | |

ORTOMOSAICO |

SVML -Linear Support
Vector Machine

H 7 ¥ i SVMR - Radial
| H o H Support Vector
H ' i . Machine

ANN - Artificial
Neural Networks

Figura 2. Esquema general que representa todos los materiales y métodos utilizados en esta investigacion (RS,
Teledeteccion; ALS, Escaner Laser Aerotransportado; PNOA, Programa Nacional de Ortofotografia Aérea del
Gobierno Espanoal).
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Figura 3. Esquema de las reglas de planificacion de los cortafuegos a partir de la clasificacion del uso del suelo y
de las métricas de la vegetacion (MDAV, modelo de altura del dosel; FC, Fraccién de Cabida Cubierta).

Figura 4. Detalle de una de las zonas de estudio con los segmentos superpuestos sobre el ortomosaico: (a) objetos
pequenos (escala=5); (b) objetos medianos (escala=10); (c) objetos grandes (escala=15); (d) segmentacion
finalmente seleccionada (escala =15) superpuesta con el MDAV (50 cm de resolucion).
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Figura 5. Detalle de una de las zonas de estudio con la clasificacion final de los tipos de actividades (aclareo: azul;
aclareo y poda: marrén; corta: rojo; desbroce: cian; sin actuacion: amarillo).
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