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1. Introduccion

Las areas urbanas son espacios dinamicos que estan en constante crecimiento, y se espera que
para el afio 2030 el 60% de la poblacion mundial viva en ciudades (Grimm et al. 2008;
Programa de las Naciones Unidas para los Asentamientos Humanos [ONU-Habitat] 2006), lo
cual significa un gran aumento considerando que en 1990 dicha poblacién se estimaba en un
37% (Organizacidon de las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacion [FAO] 1993).
Esta concentracidon de la poblacidon en areas urbanas y el crecimiento en superficie se ha
desarrollado en forma heterogénea. Las ciudades se han expandido y concentrado,
manteniendo distintas proporciones de espacios y cobertura verde. Uruguay es desde hace
décadas uno de los paises con mayor porcentaje de poblacion urbana en el mundo. Cerca del
95% de la poblacién uruguaya vive en areas urbanas, con mds de la mitad concentrandose en el
area metropolitana, siendo la tasa de poblacién urbana mas alta de Latinoamérica (Instituto
Nacional de Estadistica [INE] 2011; ONU 2019).

Las ciudades son ademas responsables de entre el 60% y el 80% del consumo de energia y
generan hasta el 70 % de las emisiones globales de gases de efecto invernadero (ONU-Habitat
2019). Para Uruguay en el afio 2022 se estimd que un 6% de las emisiones de didxido de
carbono del sector energia del pais proviene del sector residencial, equivalente a 399,6 Gg de
CO, (Ministerio de Industria, Energia y Mineria [MIEM] 2023). Los patrones de desarrollo
urbano pueden ser clave para determinar la cantidad de emisiones de CO, que emiten las
ciudades y su capacidad para reducir esas emisiones (Alberti 2008). Este desarrollo urbano
afecta los procesos del ecosistema dentro y cercano a las ciudades, a través del cambio de uso
de la tierra, el uso de recursos naturales y la generacion de emisiones y desperdicios; con
efectos ambientales tales como la contaminaciéon del agua y aire, pérdida de biodiversidad, y la
afectacion de la salud y el bienestar humano (Alberti 2008).

Tanto a nivel global como a nivel nacional, las areas urbanas y sus habitantes son
particularmente vulnerables a los efectos del cambio climatico, tales como el estrés por calor,
precipitaciones extremas, inundaciones, derrumbes, contaminacién del aire, escasez de agua y
subida del nivel del mar (Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio Climatico
[IPCC] 2019). Los eventos de precipitacion extrema pueden provocar inundaciones que afectan
a la infraestructura urbana y a sus habitantes, mientras que los eventos de temperaturas
elevadas tienen en general un impacto mayor en las ciudades por el efecto isla de calor urbana,
generando importantes impactos en la salud de los habitantes de las ciudades. Tales riesgos se
ven aumentados por la carencia de infraestructura y servicios, viviendas de mala calidad y
areas particularmente expuestas a los riesgos climaticos. Teniendo en cuenta que las ciudades
tienen, por ejemplo, mayores niveles de contaminacion de aire que dreas con menor densidad
de poblacion, sumado a que un 60% de la poblacién de zonas costeras de baja elevacion viven
en ciudades y esa proporcidon esta aumentando rapidamente, el desarrollo de planes de
adaptacion o mitigacion de estos efectos del cambio climatico deberia ser priorizado
(Organizacién para la Cooperacion y el Desarrollo Econémico [OCDE] 2020).

Por su parte, los bosques, arboles aislados y otras formas de vegetacion dentro del contexto
urbano pueden funcionar como elementos de infraestructura verde (Zwierzchowska et al.
2018) que, al tiempo que capturan y almacenan carbono, hacen las ciudades mas resilientes al
cambio climatico y mejoran la calidad de vida de sus habitantes. Esta vegetacién urbana actua
como sumidero de carbono y puede cumplir un rol importante en las estrategias de mitigaciéon
y de adaptacién al cambio climatico (Rowntree y Nowak 1991; Nowak y Crane 2002;
McPherson et al. 2005). El almacenamiento y el secuestro de carbono son utilizados
frecuentemente como indicadores para medir la provisidon de servicios ecosistémicos en areas
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verdes y arbolado (Nowak et al. 2013), teniendo implicaciones importantes mas alla de la
escala urbana, ya que podria tener una contribucion significativa en la contabilidad nacional de
carbono. En una revision del ciclo del carbono en ecosistemas urbanos de América del Norte,
se concluyd que es poco probable que la vegetacidn y el suelo urbano puedan compensar
totalmente las emisiones de CO, de las ciudades, pero pueden ayudar a reducirlas (Pataki et al.
2006).

Se ha demostrado que la vegetacidon urbana mixta puede reducir el agua de escorrentia a
través de la infiltracion y evapotranspiracion (McPherson et al. 2011). El arbolado urbano
también puede reducir los efectos de las islas de calor, reduciendo las temperaturas a través
del sombreado y evapotranspiracién (McPherson et al. 1997; Weng et al. 2004; Donovan y
Butry 2009; Doick et al. 2014), mejorar la calidad del aire removiendo contaminantes
(Escobedo y Nowak 2009; Yang et al. 2005; Nowak et al. 2006), reducir el ruido de las calles
(Fang y Ling 2003) y aumentar el valor de las propiedades (Wolf 2003; Crompton 2005;
Escobedo et al. 2015). Los arboles urbanos tienen impacto directo en mejorar la biodiversidad,
proporcionando variedad de habitats, asi como alimento a la vida silvestre (Howenstine 1993;
Melles et al. 2003; Morimoto 2011), a la vez que pueden reducir el estrés y mejorar el
bienestar psicoldgico de la poblacion (Chiesura 2004; Kaplan 2004; Tyrvdinen et al. 2014; Ulrich
et al. 1991). A su vez, los arboles urbanos proveen beneficios econdmicos, asociados a la
calidad del aire y agua y al ahorro de energia residencial (Dwyer et al. 1991; Westphal 2003;
Nowak y Dwyer 2007). Todos estos servicios provistos por los bosques urbanos estdn a menudo
relacionados directamente con la cantidad de cobertura arbdérea de la ciudad (Nowak y
Greenfield 2012).

Dada la importancia ambiental y econdmica de esta vegetacidon urbana, y del papel
fundamental que juega el arbolado urbano en la adaptacion al cambio climatico dentro de las
ciudades, Uruguay ha decidido incluir al arbolado urbano en su Estrategia Nacional REDD+. Es
por eso que el presente documento brinda una propuesta metodoldgica para la estimacion y
distribucidon de cobertura de arboles y cobertura herbacea en algunos de los principales
centros urbanos de Uruguay. Los sensores remotos proporcionan una herramienta util para
este cometido, por lo que se propone utilizar para este trabajo datos provenientes de un
relevamiento fotogramétrico a nivel nacional desarrollado por parte de un organismo estatal
(Infraestructura de Datos Espaciales [IDE]) durante los afios 2017 y 2018.

Las estimaciones de este tipo pueden complementar las estimaciones de cobertura forestal
existentes para las zonas rurales con la Cartografia Nacional de Bosque Nativo y llenar los
vacios en lo que refiere a las ciudades, para las que pueden existir en algunos casos limitados
inventarios de arbolado publico basados en mediciones de campo. Los mapas resultantes de
este trabajo serdn insumo para conocer el potencial de incremento de cobertura arbdrea en
cada ciudad y determinar los lugares donde la incorporacién de esta cobertura tendra un
mayor impacto.

Poder estimar la cobertura de bosque urbano, es decir el “drea cubierta por arboles y arbustos
en una regién urbanizada o desarrollada” (Walton et al. 2008 p. 334) de forma precisa, es un
aspecto fundamental al evaluar el potencial secuestro de carbono de ese bosque urbano y los
potenciales servicios ecosistémicos que puede estar proporcionando (Nowak et al. 2008). Los
servicios que brinda la vegetacién urbana a la poblacién de las ciudades hacen que sea
fundamental conocer su extension y garantizar su permanencia para que todos los residentes
urbanos puedan beneficiarse de estos (Nesbitt et al. 2019). Es asi que los mapas de alta
resolucion de la vegetacidon y biomasa urbana son una util herramienta para los formuladores
de politicas y los grupos comunitarios que buscan, por ejemplo, reducir las tasas de escorrentia
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urbana, moderar los efectos de las islas de calor urbano y mitigar los efectos de las emisiones
de gases de efecto invernadero (Raciti et al. 2014). Estos mapas nos van a indicar donde se
concentran los servicios proporcionados por los arboles urbanos y a quien estan beneficiando
(Dobbs et al. 2014).

1.1. Antecedentes en mapeo de arbolado urbano

Existen numerosos métodos para estimar de forma manual o automatica la cobertura arbérea
de una ciudad y sus servicios ecosistémicos asociados (Nowak et al. 1996), desde técnicas de
inventario a nivel de terreno hasta metodologias basadas en el muestreo de puntos a partir de
fotografias aéreas.

Los inventarios son la herramienta mas antigua de medicion de arboles urbanos y en general se
focalizan en su manejo y estado sanitario. Se ha extendido el uso de inventarios
computarizados de los arboles bajo gestién, generalmente registrando datos de especie,
ubicacidn, tamafio, salud, nivel de peligro e informacion del historial de mantenimiento (Kendal
et al. 2014). Actualmente se han desarrollado herramientas (e.g. i-Tree©, ArborPro®©,
TreeKeeper©) utilizadas para gestionar el bosque urbano y cuantificar la provision de servicios
ecosistémicos por parte del bosque (McDonnell y Kendal 2015). Sin embargo, los inventarios a
campo tienen algunas desventajas como pueden ser: elevados costos y tiempos de trabajo,
permisos limitados para acceder a ciertas areas y los errores que implica el método de
muestreo.

Independientemente de la disponibilidad de mediciones de campo, se pueden utilizar
imagenes satelitales o fotografias aéreas para mapear y evaluar los arboles urbanos,
generalmente mediante dos enfoques: el de mapeo o clasificacion de estas imagenes vy el
enfoque de muestreo de puntos o parcelas basado en interpretacién visual de las imagenes
(Nowak et al. 1996; Walton et al. 2008; Pasher et al. 2014). En este Ultimo enfoque se sortean
puntos (o poligonos) aleatorios dentro de los limites de una ciudad y luego se clasifican
mediante la interpretacién de imdagenes, segun si el punto “cae” en la copa de un arbol o sobre
otra clase (Ucar et al. 2016). Esta metodologia se caracteriza por ser facilmente aplicable,
eficiente desde el punto de vista econdmico y replicable dependiendo de la disponibilidad de
imagenes. Si bien las técnicas de muestreo pueden estimar cuantitativamente los bosques
urbanos para determinada area, no brindan un producto espacialmente explicito, es decir, no
brindan informacidn de su distribucidn espacial, como si se puede lograr a partir de técnicas de
sensoramiento remoto.

Las tecnologias de teledeteccion como las fotografias aéreas, imagenes satelitales y LiDAR
(Light Detection and Ranging) se utilizan cada vez mds para medir y evaluar la cubierta vegetal
urbana (Ucar et al. 2018). La teledeteccidn se basa en la reflectancia espectral de las
caracteristicas de la cubierta terrestre, desde el espectro visible hasta longitudes de onda
infrarrojas (Yan et al. 2015). Cuando se dispone de datos de este tipo con una resolucién
espacial adecuada y durante una época del afio adecuada, el uso de estas tecnologias puede
ser mas rentable econdmicamente y rapido que los métodos basados en inventarios de campo
(Mariappan et al. 2015; McPherson et al. 2011; Nowak et al. 1996; Singh et al. 2012), ademas
de proporcionar informacion espacialmente explicita.

Si bien la literatura relacionada al mapeo de arboles en contexto urbano es limitada en
comparacién con el mapeo de recursos naturales, existen numerosos trabajos al respecto con
variadas metodologias. En general se utilizan datos provenientes de sensoramiento remoto
usando variadas tecnologias de medicion y escalas, como pueden ser imagenes satelitales de
uso libre, imdgenes satelitales pagas de alta resolucién, vuelos fotogramétricos, vuelos de
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vehiculos aéreos no tripulados, imagenes LiDAR y hasta la utilizacion de imagenes de acceso
libre a nivel de calle (Google Street View©).

Pese a que la teledeteccidn de la estructura forestal urbana plantea desafios particulares (Zhu
et al. 2019) debido a la complejidad de mapear pequeiios parches de arboles dentro de la
heterogénea matriz urbana, variabilidad estacional, sumado a la diversidad de tipos arboles
que pueden coexistir, generando una heterogeneidad en el dosel y la presencia de sombras
(Zhou et al. 2009), se han logrado mapear de forma precisa los bosques urbanos de numerosas
ciudades.

Algunos de los trabajos han empleado imdgenes satelitales de baja resolucion espacial para
clasificar la vegetacion de la matriz urbana (e.g. Zhu 1994; Dwyer et al. 2000) con modelos para
estimar la cobertura a nivel de subpixel. También se han utilizado para clasificar arboles
urbanos imagenes de resolucién media, como puede ser la serie de la misidn satelital Landsat.
Estos se basan en clasificar imagenes multiespectrales provenientes de los sensores de esta
misidn, en general utilizando las bandas del espectro visible y la infrarroja cercana (NIR)
mediante indices de vegetacién y en algunos casos a través de analisis de composicidn
espectral (e.g. Wang 1988; Iverson y Cook 2000; Lu y Weng 2004; Carreiras et al. 2006;
Buyantuyev et al. 2007),

Las imdagenes Landsat multiespectrales resultan adecuadas para separar entre coberturas de
vegetacion y no vegetacién, pero su resolucién espacial (30 m) no es apropiada para mapear
ambientes heterogéneos como son los urbanos (McBride 2011). En particular, lograr una
distincion precisa entre arboles y cobertura herbdcea resulta desafiante debido a esta
limitacidn en la resolucién. Las imagenes satelitales de alta resolucidon pueden ser una solucién,
no obstante, estas no son de acceso libre y pueden implicar altos costos.

El empleo de imdgenes digitales aéreas o satelitales de alta resolucién espacial, como pueden
ser los IKONOS®, Quickbird© o GeoEye®©, permiten mejorar la precision a la hora de mapear la
vegetacion urbana (e.g. Myeong et al. 2001; Zhang 2001; Nichol y Wong 2007; Ouma y Tateishi
2008; Parlin 2009; Bhaskaran et al. 2010; Anchang et al. 2016). En general para estas
clasificaciones también se utilizan las bandas NIR, rojo, verde y azul para clasificar en base a
uno o varios indices de vegetacion, donde el mas comiunmente utilizado es el NDVI. Algunos
algoritmos utilizados en imagenes de alta resolucién han demostrado que el incorporar
metodologias basadas en objetos (segmentacion) o parametros como puede ser la textura,
pueden mejorar la precision en la clasificacién de bosques urbanos (Walton et al. 2008).

El uso de este tipo de imagenes supone algunas limitaciones como puede ser el costo de
adquisicion, la menor area cubierta en comparacion con las imagenes satelitales y el tiempo de
revisita para analisis temporales que conlleva mas costo asociado. Por otro lado, la gran ventaja
gue presenta este tipo de imagenes frente a las provenientes de satélites es su mayor
resolucion espacial que proporciona la capacidad de diferenciar con mas detalle las distintas
clases de cobertura urbana. La fotografia digital aérea implica grandes costos por superficie
mapeada a la vez que el periodo de revisita depende de estos costos y del presupuesto
disponible.

Por dltimo, algunos de los trabajos mas recientes integran datos de sensores activos como

LiDAR aéreo (e.g. Chen et al. 2009; Huang et al. 2013; Yan et al. 2015; Alonzo et al. 2016) o

terrestre (e.g. Holopainen et al. 2013; Hu et al. 2018) en la clasificacién de areas urbanas.

Incluso algunos estudios han logrado discriminar por especie a nivel de arbol individual con

este tipo de datos (e.g. Zhang y Qiu 2012; Liu et al. 2017). Esta tecnologia hace posible mejorar

la exactitud global de la clasificacién y generar imagenes de los bosques urbanos incorporando
LRI
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el atributo vertical, gracias a su capacidad de generar datos de nube de puntos en tres
dimensiones (Ucar et al. 2018).

Ademas de estas ventajas, la incorporacion de datos LiDAR puede ayudar a eliminar errores por
desplazamiento de las imagenes y efectos de sombras, que a menudo son un problema en este
tipo de imdgenes (Voss y Sugumaran 2008; Yan et al. 2015). La desventaja que presentan
ademas del elevado costo y el tiempo de procesamiento que implican, es que estos datos no
tienen informacién espectral del espectro visible o infrarrojo, por lo que habria que
combinarlos con imdagenes aéreas o satelitales para obtener una clasificaciéon de la cobertura
urbana (Singh et al. 2012; Yan et al. 2015).

Si bien se ha demostrado la capacidad de mapear la cobertura arbdrea urbana a alta resolucion
espacial, aun no se han producido para Uruguay mapas de arbolado urbano mediante el uso de
sensores remotos. Si se puede mencionar que existen algunas mediciones de inventarios de
arbolado en espacios publicos para algunas ciudades puntuales, ademas de datos espaciales
con informacién de espacios verdes publicos.

2. Objetivos

El objetivo del trabajo se centra en obtener un dato espacialmente explicito de la cobertura de
los arboles urbanos para determinadas ciudades del pais, de manera de poder analizar su
extension y distribucién actual.

Para ello se desarrolld6 una metodologia basada en el procesamiento de imagenes de un
relevamiento fotogramétrico realizado durante 2017-2018, para la clasificaciéon de cobertura de
suelo y se evaluard qué tan eficiente es la clasificacion a la hora de detectar cobertura de
arboles urbanos. Los resultados obtenidos serdn de una calidad suficiente para ser utilizados
por parte de todos los actores involucrados en el ordenamiento urbano del gobierno,
comunidad cientifica y publico en general.

Para ello se plantean algunos objetivos especificos:

1) Localizar y cuantificar la cobertura de arboles y cobertura herbacea en centros urbanos
a partir de imagenes aéreas de muy alta resolucién. Obtener datos espacialmente
explicitos de las distintas coberturas de suelo en dareas urbanas, diferenciando en
cuatro clases: arboles, cobertura herbdcea, suelo sin vegetacidon y edificaciones.

2) Analizar los patrones espaciales de los resultados de las distintas ciudades mapeadas
en base a una serie de indicadores relacionados al punto 1, para ejemplificar la utilidad
de este tipo de informacidn geografica. Cartografiar unidades censales para una ciudad
ejemplo, categorizadas en base a cobertura arbérea y altura promedio del arbolado.

3) Evaluar estadisticamente la exactitud de los mapas producidos en el punto 1,
analizando las posibles causas de error en la clasificacion.

3. Area de estudio

Se trabajo con las ciudades del pais con una poblacién mayor a 15.000 habitantes, segun datos
del Censo de Poblacién 2011 (INE 2011) para las cuales el vuelo fue realizado en una fecha
posterior o igual al dia 4 de octubre del 2017 (Tabla 1). Se tomé en cuenta la fecha del
relevamiento fotogramétrico ya que, como se detalla en la metodologia, esto tiene un efecto
importante en la capacidad de realizar el mapeo de cobertura arbdrea. En general, en fechas
posteriores a la fecha umbral definida, gran parte del arbolado de las ciudades presenta follaje
y por lo tanto puede ser detectado de forma mas precisa mediante esta metodologia. Esto no
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ocurre en todas las ciudades relevadas del pais ya que muchos vuelos de centros urbanos
fueron realizados durante el invierno, observandose la falta de follaje en especies caducifolias
del arbolado y por lo tanto dificultando el mapeo de estas.

El drea de estudio para cada ciudad fue delimitada utilizando como insumo los limites de areas
urbanizadas producidos por la Direccion Nacional de Ordenamiento Territorial (DINOT s/f), en
base a lineamientos establecidos por ONU-H4bitat. Estas areas fueron mapeadas mediante una
clasificacidon de imdgenes satelitales Sentinel-2 para el afio 2018, utilizando una grilla de 100 m
x 100 m. Dentro de estos limites, pueden existir pequefias zonas cercanas a los bordes para las
cuales no existe cobertura del relevamiento aéreo urbano, en algunas ciudades. Dichas zonas
fueron extraidas y no se contabilizardn como superficie urbana.

Figura 1. Ejemplo de limites del drea urbana para la ciudad de Mercedes, Soriano (Mapa base:
OpenStreetMap®©).
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Tabla 1. Ciudades estudiadas con datos de poblacion, drea de limites urbanos y fecha de vuelo.

Ciudad Poblacién Area dentro de Fecha relevamiento
(Censo 2011) limites (ha) aéreo (IDE)
Salto 104.011 2.353,76 31/10/2017
Paysandu 76.412 2.716,88 06/10/2017
Rivera 64.465 2.239,73 08/12/2017
Tacuarembd 54.755 1.573,56 31/10/2017
Melo 51.830 1.393,10 11/12/2017
Mercedes 41.974 808,77 06/10/2017
Artigas 40.657 941,27 28/11/2017
Minas 38.446 1.038,79 04/10/2017
San Carlos 27.471 686,95 04/10/2017
Col. del Sacramento 26.231 1.093,86 06/10/2017
Treinta y tres 25.477 1.306,51 31/10/2017
Fray Bentos 24.406 595,36 06/10/2017
Dolores 17.174 520,02 06/10/2017
Young 16.756 519,72 06/10/2017
Santa Lucia 16.742 373,42 06/10/2017

Con respecto a las caracteristicas de los arboles urbanos de estas ciudades, cabe mencionar
gue muy pocas ciudades del pais cuentan con un inventario o censo de arbolado urbano y en
general cuando los hay, estan basados principalmente en la obtencién de datos de sanidad y
condicidn de los arboles en espacios publicos para su mantenimiento. Son aiin menos los casos
de ciudades que cuentan con esta informacidon georreferenciada o con algin tipo de dato
espacial con respecto al arbolado urbano.

Por ejemplo, segln datos del censo de arbolado urbano publico realizado en el periodo
2005-2008, Montevideo cuenta con un total de aproximadamente 211.854 arboles y arbustos
sobre las aceras, donde estan identificadas 422 especies. A pesar de esta diversidad, se relevd
gue tan sélo tres especies concentran mas de la mitad del total de individuos de la poblacién.
Estas especies son: Melia azedarach (21,91%), Fraxinus pennsylvanica (20,96%) y Platanus x
acerifolia (10,50%) (Terrani 2014). Una similar distribucidn ocurre en la ciudad de Canelones,
donde estas tres especies junto con Catalpa bignonioides acumulan el 64,9% de la poblacion
del arbolado urbano publico, segiun datos del censo de la IMC (Intendencia Municipal de
Canelones) del afio 2016, procesados por parte del Proyecto REDD+ Uruguay.

4. Metodologia
La metodologia desarrollada a continuacion se basa en la utilizacion imagenes de muy alta
resolucion provenientes de un vuelo fotogramétrico a nivel nacional, a partir del cual se
realizard un andlisis de imagen basado en objetos, combinando imagenes multiespectrales con
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informacion topografica tridimensional relevada en el mismo vuelo, con el propdsito de
distinguir cuatro coberturas de suelo en un darea urbana: cobertura arbdrea, cobertura
herbdcea, suelo sin vegetacion y cobertura edificada.

4.1. Descripcioén de los datos utilizados

El relevamiento aerofotogramétrico de completa cobertura nacional fue realizado durante el
periodo 2017-2018 por el consorcio TOPOCART-AT, el cual actualizé la informacidn geografica
de Uruguay. El relevamiento de centros urbanos particularmente fue realizado durante el
periodo invierno-primavera del afio 2017. Las fotografias aéreas fueron tomadas con una
camara UltraCam Eagle Prime, en una resolucién espacial para los centros urbanos de 0,10 m,
generando bases Cartograficas en la escala 1:1.000, con una exactitud horizontal de 0,2 m al
95% de confianza (Agencia para el Desarrollo del Gobierno de Gestidn Electrénica y la Sociedad
de la Informacién y del Conocimiento [AGESIC] 2019).

Las ortoimagenes fueron obtenidas, mediante el software OrthoMaster©, a partir de la
correccion de las distorsiones presentes en las fotografias aéreas, incluido el que surge de las
variaciones del relieve. Para esto se utilizaron tres fuentes de datos: las propias fotografias, los
elementos de orientacidn exterior (aerotriangulacion) y el Modelo Digital de Terreno (AGESIC
2019).

Ademas de las ortoimagenes de alta calidad y precisién topografica, se obtuvieron para los
centros urbanos, nubes de puntos en tres dimensiones (X, y, z) georreferenciados, que permite
la generacién del Modelo Digital de Terreno (MDT), brindando informacidn de la topografia o
elevacion de la tierra desnuda y un Modelo Digital de Superficie (MDS), capturando
informacion de las superficies naturales y construidas.

El MDT fue generado a través de Match-T, software de Inpho®© destinado a la elaboracién de
modelos digitales automaticos por intermedio de algoritmos de correlacién. Los archivos
utilizados para la generacion de MDT son los provenientes de la Aerotriangulacion y de la
cobertura aérea, junto a los elementos de hidrografia y lineas de quiebre (“breaklines”)
obtenidos en el proceso de restitucion. La generacion de las nubes de puntos fue hecha a
través de la correlacion de pixeles de las imagenes. La resolucién del modelo es determinada
por el espacio entre los puntos de la malla regular, que en el caso de los centros urbanos fue de
1 m, con una exactitud vertical de 0,3 m al 95% de confianza (AGESIC 2019).

El MDS es un producto cartografico obtenido de un modelo matematico que representa el
suelo (expuestos o no) y los accidentes que se encuentran por encima del suelo (edificios,
puentes, vegetacion, entre otros) en una forma continua y suavizada, a partir de datos
tomados del mundo real debidamente estructurados. EIl MDS fue obtenido en las areas
urbanas a partir de la correlacién de pixeles que utilizan el software UltraMap®© con referencia
de 1 punto/pixel para generar ortofotos verdaderas. La nube de puntos MDS tiene una
densidad horizontal de 100 puntos/m? y se genera automdticamente a partir del algoritmo de
correlacion de software UltraMap© (AGESIC 2019).

Para el presente trabajo se utilizaron estos cuatro productos del vuelo ortofotogramétrico
2017-2018 disponibles publicamente a través de la Infraestructura de Datos Espaciales (IDE):

- Ortoimagen urbana multiespectral (bandas Rojo, Verde, Azul e Infrarrojo), resolucion
espacial de 10 cm

- Modelo Digital de Terreno, resolucién espacial de 100 cm

- Modelo Digital de Superficie, resolucién espacial de 10 cm
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Como fue mencionado, debido a las diferentes fechas de adquisicidon de las imagenes para los
distintos centros urbanos, se seleccionaron para esta metodologia las ciudades relevadas en
fechas mas tardias del afio y dentro de la primavera, con el fin de capturar la mayor cantidad de
hojas. La diferencia en el follaje de los arboles debido a esta fecha de la imagen no deberia
dificultar las estimaciones de cobertura de drboles y la comparacién entre ciudades, ya que se
usaron imagenes obtenidas en un rango de dos meses.

A continuacién, se presenta un ejemplo de las diferencias que pueden existir en cuanto a
arboles con y sin hojas, entre dos ciudades con distintas fechas de adquisicion de las fotografias
aéreas.

Figura 2. Fotografias aéreas de: a) plaza en San José de Mayo (fecha de adquisicion
21/06/2017); b) plaza en Melo (fecha de adquisicion 11/12/2017).

4.2. Indices de vegetacién y NDVI

Utilizando las imagenes descritas anteriormente, se puede lograr mapear la vegetacion en
areas urbanas mediante diversas metodologias. Una de estas posibles técnicas seria clasificar
estas imagenes utilizando su informacion espectral, mediante el calculo de indices de
vegetacion y posterior asignacion de clases de acuerdo a este valor.

Un indice de vegetacidn es un valor obtenido de los datos de sensoramiento remoto, a través
de cdlculos de bandas espectrales y es utilizado en general para cuantificar la cubierta vegetal
(Jackson y Huete 1991). Los valores espectrales de pixeles de una imagen multiespectral se
pueden combinar en indices para aumentar el contraste de reflectancia entre distintas clases
de objetos. En la actualidad se han desarrollado muchos indices de vegetacidn, basados en la
combinacion de dos o mas bandas del espectro electromagnético.

El NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) creado por Rouse et al. (1974) es un
indicador de comprobada eficacia para realzar la seiial de la vegetacion frente a otras cubiertas
(Rouse et al. 1974). Es reconocido como el mejor indice usado como indicador numérico del
verdor de la vegetacion, ya que indica la cantidad de clorofila y la fraccién de cubierta verde
(lhuoma y Madramootoo 2017).
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El NDVI se basa en la diferencia entre la maxima absorcidn de radiacion en el espectro del rojo,
a causa de la clorofila y la maxima reflectancia en el infrarrojo cercano, debido a la estructura
celular de la hoja. Esta diferencia espectral es alta cuando existe alta cobertura vegetal y baja
en condiciones de suelo desnudo, el cual no muestra una diferencia espectral tan dramatica.

Se calcula como:

R
_ _NIR_RED
NDVI = T

siendo RNIR la reflectancia del infrarrojo cercano y RRED es la reflectancia del rojo. El rango de

variacion del NDVI queda comprendido entre -1y 1.

A pesar de su utilidad para identificar areas con y sin vegetacién en las imagenes, es
importante destacar que el indice NDVI presenta un desafio inherente en la diferenciacion
entre clases, como arboles y areas herbaceas, debido al solapamiento de atributos espectrales
entre ellas, como se ha sefialado en investigaciones anteriores (Pu et al., 2011). Esto es
particularmente notable en contextos urbanos, donde la trama es excepcionalmente
heterogénea. En vista de esta limitacion, resulta beneficioso incorporar informacién adicional,
como datos topograficos, para mejorar la precision de la clasificacidn y obtener resultados mas
acertados.

4.3. Definicion de clases

Se puede definir a los bosques urbanos como “redes o sistemas que comprenden todos los
arbolados, grupos de arboles y arboles individuales ubicados en las dareas urbanas y
periurbanas” (FAO 2016 p. 2). Esta definicién comprende todos los arboles en calles o en
corredores de transporte publico, en parques publicos o industriales, en zonas residenciales o
propiedades institucionales, en tierras no utilizadas publicas o privadas y en areas naturales o
bosques plantados. “Algunos de estos arboles y bosques son plantados intencionadamente y
gestionados por sus propietarios, mientras que otros son accidentes de las decisiones
econdmicas, topograficas o del abandono del uso de la tierra” (Miller 1997 p. 4). Para el
presente trabajo fue necesario tomar una definicidn operativa de superficie de bosque urbano
y la misma se define como la superficie de cobertura de copa de los arboles o arbustos dentro
de los limites definidos como area urbana.

Con el objetivo de disefiar una metodologia de clasificacion que resulte relativamente sencilla
de aplicar y garantizar que sea replicable en distintas ciudades, se opté por un proceso de
umbrales basado en reglas, los cuales serdn iguales para todas las ciudades. El método de
clasificacion estara basado en objetos, es decir en segmentos y no en pixeles. Para ello fueron
definidas cuatro clases: “arboles” (arboles y arbustos en areas publicas o privada, mayores a la
altura definida de 1,5 metros), “cobertura herbacea” (cobertura vegetal en dareas publicas o
privadas y toda otra vegetacién menor al umbral de altura definido, por lo tanto entrarian
dentro de esta clase arbustos menores a 1,5 metros de altura); “edificaciones” (casas, edificios
y toda construccidn con altura mayor al umbral); “suelo sin vegetacién” (calles, aceras,
estacionamientos y toda cobertura a nivel de suelo sin un componente herbdaceo, por ende
también se incluyen coberturas de suelo desnudo, arena, cursos de agua y agua estancada).

4.4, Clasificacién

A continuacién, se presenta un diagrama (Fig. 3) que visualiza el flujo de trabajo para lograr la
clasificacion propuesta de las areas urbanas y cada paso sera detallado mas adelante. El
software utilizado para el pre-procesamiento de los datos, asi como para la evaluacién de
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exactitud fue QGIS©, mientras que el restante procesamiento de datos fue realizado mediante
el software eCognition Developer®©.

Figura 3. Diagrama de flujo de la clasificacion.
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4.4.1. Pre-procesamiento de datos

Como se explicd anteriormente, los indices provenientes de informacidn espectral (como el
NDVI) pueden no llegar a ser suficientes a la hora de detectar la cobertura de arbolado urbano,
debido fundamentalmente al solapamiento entre valores de distintas clases, como pueden ser
la clase “arboles” y la clase “herbaceas” y diferencias de valores entre mismas clases. A su vez,
si se trabaja exclusivamente datos topograficos para areas urbanas, los edificios y los arboles
pueden tener similares caracteristicas (Rottensteiner et al. 2005). Es por esto que se decidié
combinar atributos de altura, utilizando la informacién proveniente de los modelos digitales
generados, junto con informacién espectral del relevamiento fotogramétrico.

Para ello, fueron generados los mosaicos de cada producto a partir de la unién de los diversos
archivos raster para cada ciudad. Una vez compuestos los mosaicos se realizd la extraccion o
corte de estos por el archivo vectorial de los limites de la ciudad utilizados (descritos
anteriormente). El paso siguiente fue la generacion de un Modelo Digital de Superficie
normalizado (MDSn), mediante la herramienta de calculadora raster. Este modelo proporciona
valores de altura relativa de los objetos (e.g. arboles, edificios, calles, puentes) y se calcula
como la diferencia entre el Modelo Digital de Terreno (MDT) y el Modelo Digital de Superficie
(MDS):

MDSn = MDS — MDT
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De esta manera se obtuvo un mosaico en formato raster con la elevacion de todo objeto por
encima del terreno y se excluye la influencia de la topografia. Al aplicar esta informacion se
puede remover, por ejemplo, la superficie ocupada por vegetacién de menor altura,
diferenciando entre la cobertura arbdrea y el estrato herbaceo.

En la siguiente figura, se presentan ejemplos de las fotografias aéreas y modelos mencionados
para una zona en la ciudad de Rivera (Fig. 4), junto con el resultado de generaciéon del MDSn.
Como se puede observar en la imagen, las dreas con mayor altura estdn representadas por
colores mas claros en la escala de grises.

Figura 4. llustracion de datos utilizados para la clasificacion (ejemplo para zona en la ciudad de
Rivera). a) Ortoimagen urbana RGBI (visualizacién color real); b) Modelo Digital de Terreno
(MDT); c) Modelo Digital de Superficie (MDS); d) Modelo Digital de Superficie normalizado
(MDSn).

a)

c)

4.4.2. Segmentacion

Si bien los métodos de clasificacion basados en pixeles son simples y eficientes, estos
presentan dificultades para mapear areas urbanas a partir de imagenes de alta resolucién
(Anchang et al. 2016) debido a los problemas mencionadas anteriormente (e.g. presencia de
sombras, alta heterogeneidad dentro de clases, solapamiento en atributos espectrales). La alta
heterogeneidad espectral aumenta el llamado efecto “sal y pimienta” en los resultados de
clasificaciones basadas en pixeles (Tzotsos et al. 2008).
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Se ha comprobado en varios estudios que las clasificaciones basadas en objetos son mas
efectivos a las basadas en pixeles a la hora de mapear clases de cobertura de suelo urbano
mediante imagenes de alta resolucidn espacial (e.g. Mathieu y Aryal 2007; Myint et al. 2011;
Pu et al. 2011), ademas de hacer mds manejable los resultados generados. En este tipo de
imagenes, un grupo de pixeles vecinos (agrupados en base a su homogeneidad espectral y a su
arreglo espacial) puede representar mejor las caracteristicas de los objetos que pixeles
individuales (Ouma y Tateishi 2008; Blaschke 2010).

Debido a esto, en el presente trabajo se optd por una metodologia basada en objetos,
definiendo asi la minima unidad mapeable como un conjunto de pixeles (segmentos). A pesar
de sus beneficios, el optar por un analisis de imagen basado en objetos implica definir una
serie de parametros propios de cada proceso de segmentacion (e.g. forma del objeto, tamafio
minimo, peso relativo de cada atributo). Los parametros utilizados para dicha segmentacion
fueron testeados exhaustivamente en un area piloto y calibrados, mediante fotointerpretacion
visual, de manera tal que logren separar objetos de distinta clase y agrupar pixeles
pertenecientes a objetos de igual clase.

El primer paso para segmentar cada imagen trabajada fue crear una banda correspondiente al
valor de altura de cada pixel y a su NDVI. Luego se ejecutd la herramienta del software
eCognition© “Segmentacién multiresolucién”, utilizando como insumos las cuatro bandas
(RGBI) de la ortoimagen, junto con el valor de NDVI y altura correspondiente a cada pixel. Esta
informacion tridimensional proveniente de los modelos digitales, combinada con informacidn
espectral puede ayudar a delimitar mejor los objetos (Ellis y Mathews 2019). Mediante
interpretacidon visual fueron ajustados los valores de los pardmetros de Forma (0.2),
Compactaciéon (0.7) y Escala (90). A continuacidn (Fig. 5) se muestra la imagen segmentada
para una zona del ejemplo de las figuras anteriores.

Figura 5. Ejemplo de imagen segmentada para zona en la ciudad de Rivera (bordes de
segmentos color azul).




4.4.3. Asignacion de clases

Luego de segmentada la imagen se procede a asignarle una clase a cada objeto o segmento.
Para esto se parte de una capa original constituida por todos los segmentos del area de
estudio, para los cuales se calculan los valores de NDVI promedio de los pixeles que lo formany
lo mismo para la altura promedio del segmento.

Una vez que se cuenta con los parametros de altura y NDVI establecidos para dichos
segmentos, se procede a asignarles una clase. Para facilitar el proceso automatico de
clasificacidn se define un umbral de altura y de NDVI, logrando de esta manera separar entre la
superficie con cobertura vegetal y la cobertura no vegetal, asi como entre los objetos elevados
y los no elevados.

Como se sefiald, se confirma mediante una visualizacion preliminar que el indice NDVI es util
para separar en la imagen la cobertura vegetal de superficies sin vegetacidn, pero a la hora de
separar arboles o arbustos de herbaceas hay un solapamiento de valores del NDVI lo que
produce que a veces se confundan estas clases. Por lo tanto, es necesario incorporar la variable
“altura” proveniente del Modelo Digital de Superficie normalizado (MDSn) para lograr
discriminar mejor entre estas dos clases.

En primera instancia, utilizando la herramienta de asignacién de clase, se procede a crear una
clase temporal, la cual llamaremos “estrato alto”, formada por aquellos segmentos con altura
promedio mayor a 1,5 m. Esta clase correspondera a todos los objetos que se encuentran a
mas de 1,5 m de altura del nivel del terreno, es decir, edificios, casas, arboles, arbustos y toda
construccién la cual supere esa altura. El resultado genera también una clase contrapuesta, la
cual llamaremos “estrato bajo”, correspondiente a todos los objetos por debajo de esa altura.
En la Figura 6 se visualiza un ejemplo de estos estratos para la misma zona de Rivera.

Figura 6. Ejemplo de imagen estratificada en base a altura, para zona en la ciudad de Rivera.

@ Estrato Alto 0 50 100 m
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El siguiente paso consiste en separar cada uno de los estratos generados en el paso anterior
para el drea de estudio en dos capas. Esto se hace utilizando la informacién espectral de la
imagen a través del NDVI promedio de los segmentos, estableciendo un umbral para el cual
todos los segmentos por encima de ese valor corresponden a superficies con vegetacién y por
debajo a superficies sin vegetacion. De esta forma, a partir de la capa “estrato alto” se generan
dos nuevas capas que representan a la vegetacidén alta por un lado y a las construcciones con
cierta altura por otro. Llamaremos a estas dos clases “arboles” y “edificaciones”
respectivamente. En paralelo se realiza el mismo proceso a partir de la capa temporal llamada
“estrato bajo”, dando lugar a dos nuevas clases las cuales llamaremos “herbaceas” y “suelo sin
vegetacion”.

Para hacer esta distincidén entre coberturas con y sin vegetacion es necesario definir un umbral
de NDVI, para poder diferenciar entre valores que representan a la vegetacién y los de areas sin
vegetacion. Este valor fue definido a través de una evaluacién visual de distintos umbrales de
NDVI, basados en el histograma de este indice para los segmentos y en base a literatura
revisada, donde se puede mencionar el trabajo de Chen et al. (2012) como ejemplo. En él
plantearon una metodologia similar para detectar edificios en un darea urbana, mediante
imagenes de alta resolucion y datos topograficos de LiDAR aéreo, encontrando como resultado
gue el valor de NDVI que mejor distingue a los arboles de otros objetos es 0.2 (Chen et al.
2012). A continuacion, se presenta una visualizacién del mismo ejemplo de Rivera, pero
estratificado en base a la cobertura vegetal, utilizando el valor de NDVI=0.2 para dividir entre
estratos.

Figura 7. Ejemplo de imagen estratificada en base a NDVI, para zona en la ciudad de Rivera.
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[ Cobertura no-vegetal

Los segmentos con valores promedio de NDVI < 0.2 representan en este caso a objetos sin
vegetacion como pueden ser calles, caminos, aceras, edificaciones, vehiculos, suelos desnudos,
rocas o agua. Los segmentos con un valor de NDVI = 0.2 forman parte de las categorias de

19



superficie con vegetacidn, conteniendo objetos que corresponden a arboles, arbustos, pasto,
cultivos, etc. A continuacién, se puede observar la clasificacion final obtenida para la zona del
ejemplo, diferenciandose en las cuatro clases mencionadas (Fig. 8).

Figura 8. Ejemplo de imagen clasificada para zona en la ciudad de Rivera.
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Si bien existe un flujo de trabajo alternativo que consistiria en invertir el orden de las mascaras
aplicadas (primero enmascarar la cobertura no vegetal en base al NDVI y luego trabajar
solamente con la capa vegetal para diferenciar entre estrato alto y bajo), consideramos que el
crear una capa derivada con las clases mencionadas distinguiendo entre construcciones con y
sin altura, puede ser informacion valiosa para otros interesados. Este producto secundario
representa un archivo con informacién tridimensional de las edificaciones urbanas que podria
llegar a ser util en la planificaciéon urbana, estimaciones de poblacién, cartografia urbana,
respuestas a emergencias (Sohn y Dowman 2007) o para investigaciones relacionadas.

4.5. Analisis de exactitud

Todos los mapas construidos desde clasificacion de imagenes a través de sensoramiento
remoto contendran errores. Estos errores son inevitables y producto de muchas razones
incluyendo nubes, similitud entre clases y variabilidad climatica (GFOI 2016). La evaluacion de
la exactitud o validacion es un paso significativo en el procesamiento de datos de
sensoramiento remoto, donde se establece el valor informativo de los datos resultantes para
un usuario (Abubaker et al. 2013). Una forma de estimar la exactitud de una clasificacion es
muestrear aleatoriamente puntos a lo largo del area clasificada y asignar una “verdad de

terreno” en esos puntos, ya sea a través de visitas al sitio o interpretacion de fotografias aéreas
LRI
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(Olofsson et al. 2014). Luego en una tabla de doble entrada se encuentran los resultados de la
clasificacion del mapa con lo observado en la muestra de referencia o verdad de terreno
(matriz de confusion).

Las estimaciones de la exactitud global, del productor y del usuario para la clasificacion, junto
con sus respectivos intervalos de confianza se calcularan para dos categorias: Arbolado Urbano
(A) — No Arbolado Urbano (NA). Si bien el disefio muestral cuenta con mas clases como
estratos, los parametros a estimar se centran en la clase principal, conformada por los pixeles
categorizados como “Arbolado urbano”. En la Tabla 2 se presentan los estimadores de la
superficie total estimada, desagregada de acuerdo a las celdas de la matriz de confusién:

Tabla 2. Estimadores de la superficie segun la clasificacion de la matriz de confusion.

m Arbolado | No Arbolado
’ t t

tA,A
Arbolado

ANA A.

t t t
NAA NANA NA.
No Arbolado
A A
Total

En la diagonal de esta matriz se encuentran los casos bien clasificados, y fuera de la diagonal
A

los errores de clasificacion. La exactitud global de clasificacién (O) se define como el cociente
entre los casos bien clasificados y el total de la muestra:

i\ AA NANA
0 = bt

La exactitud del usuario U, para la clase de arboles es el cociente entre el drea bien clasificada
como Arbolado y el area de Arbolado obtenida a partir de la capa (filas de la matriz de
confusion):

A

. AA
U=
tA.

o~

La exactitud del productor P, es el cociente entre el area bien clasificada como Arbolado y el
area estimada total de Arbolado urbano a partir de los datos de referencia (columnas de la
matriz de confusién):

o AA
P =—

ta

N
La estimacion del error global se obtiene como 1 — 0, la del error de comisidon (o del usuario)
A A

como 1l — U yladel error de omision (o del productor) es 1 — P.

Otra medida para la exactitud de la clasificacién basada en la matriz de confusion es el
coeficiente Kappa de Cohen (Arenas et al. 2011). Mide la diferencia entre el acuerdo
mapa-realidad observado y el que cabria esperar simplemente por azar; es decir, intenta
delimitar el grado de ajuste debido sélo a la exactitud de la clasificacién, prescindiendo del
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causado por factores aleatorios. El coeficiente kappa para dos clases se calcula de la siguiente
manera:

2 2

NYx—X¥(x )

=

K = —

WX )
i=1

Donde N es el total de pixeles de la muestra del mapa, X, el nimero de observaciones en las
celdas de la diagonal de la matriz de confusién, X, son los totales de la marginal de la tabla
para las filas y X son los totales de la marginal de la tabla para las columnas. Los valores

maximos y minimos de kappa dependen de todas las celdas de la matriz de confusién y no sélo
de los valores de la diagonal principal; de modo que si todos los elementos que se encuentran
fuera de la diagonal son iguales a cero, tendriamos concordancia completa, y K = 1. Si todos
los valores de la diagonal principal fueran nulos, es decir en una situacién de completa
discordancia, K =— 1. A mayor concordancia, mayor valor del coeficiente kappa.

El tamafio de muestra fue calculado utilizando la siguiente férmula (Olofsson et al., 2014)
derivada de Cochran (1977):

donde: (2) es el percentil de la Normal Estandar que corresponde a una confianza del 1— a %;
(d) es la precision deseada para la estimacién del error de clasificacion; p(1 — p) es la
varianza de una variable aleatoria de distribuciéon Bernoulli, que corresponde al caso en donde
la variable de interés es dicotdmica (clasificacion correcta o incorrecta).

El pardmetro (p) es el error anticipado del usuario en el caso del muestreo estratificado, donde
determinamos el tamafio de muestra para cada estrato. Debido a que la verdadera exactitud
global o la exactitud del usuario son desconocidas en la etapa de planificacion de la muestra,
(p) se elige de manera subjetiva. Para el célculo del tamafio de muestra se utilizaron los errores
de clasificacion obtenidos en una muestra piloto en la ciudad de Minas, de 50 casos
seleccionados al azar por clase.

De acuerdo a las recomendaciones de buenas practicas de Olofsson et al. (2014), el disefio
muestral debe ser probabilistico, de forma que proporcione una base rigurosa para las
estimaciones, basadas en el disefio. Se sugiere estratificar por clase, y aumentar el tamafio de
muestra en las clases de menor tamafio, de forma de aumentar la precisién para estas clases.
El tamafio de muestra se calcula por estrato, de forma de asegurar un nivel de precision y
confianza aceptable en cada una de las clases.

Se decidid entonces estratificar en tres clases: Arbolado, Cobertura herbdcea y Otros suelos
(Edificaciones y Suelo sin vegetacidn). El Arbolado es la clase principal para la validacién. Dadas
las caracteristicas de la superficie de herbaceas se decide mantenerla en un Unico estrato, ya
que es la clase con mayores errores de confusidn. Las edificaciones y los suelos sin vegetacién
conforman un Unico estrato, dadas sus caracteristicas similares en cuanto a los errores de
comision y omision detectados en la muestra piloto. Se optd por un muestreo estratificado de
puntos dentro de todas las areas urbanas evaluadas, donde la asignacién de la muestra entre
las ciudades se realizé en forma proporcional a la superficie ocupada para cada clase.
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Debido a que las imagenes aéreas utilizadas para el presente trabajo son de muy alta
resolucion (10 cm) y que no hay disponibles imdgenes de referencia de una calidad superior, se
optd por utilizar las mismas imagenes para la interpretacién visual de la evaluacién de
exactitud. El uso de estas imagenes como referencia en lugar de un relevamiento de puntos en
terreno tiene las ventajas de permitir una evaluacién mas rdpida, elimina el sesgo que podria
surgir de no tener en cuenta puntos de referencia de dificil acceso en propiedad privada,
sumado a que elimina los errores producto de los cambios de cobertura que podrian existir
entre la fecha de las imagenes y la fecha del muestreo a campo.

Se evalué una muestra total de 2504 puntos aleatorios de referencia, asignandole a cada punto
una de las tres clases anteriores de cobertura de suelo mediante interpretacion visual de las
ortofotos urbanas, junto con imagenes de apoyo de Google Earth© y ortofotos aéreas de la IDE
pero de la cobertura Nacional, con una resolucién espacial de 32 cm. Los resultados del analisis
de exactitud se presentan en el siguiente apartado.

5. Resultados y discusion
Luego de obtener los mapas finales resultantes de la clasificacion de areas urbanas mediante la
metodologia mencionada, se procedid a calcular las superficies de cada clase de cobertura de
suelo para cada una de las ciudades estudiadas. Los resultados para cada ciudad se presentan
en las siguientes tablas y graficos (Tabla 3, Tabla 4, Grafico 1 y Grafico 2). A modo de ejemplo
de los resultados obtenidos en la clasificacion, se presenta (Fig. 9) un mapa en el que se puede
visualizar la cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Mercedes, Soriano.

Figura 9. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Mercedes.
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Mapa base: OpenStreetMap© : ; 1 1 ]




Tabla 3. Superficies totales para cada clase de cobertura urbana por ciudad.

Ciudad Superficie Superficie Superficie Superficie Suelo sin
urbana (ha) arbolado (ha) herbaceas (ha) edificada (ha) | vegetacion (ha)
Salto 2.353,76 441,07 1.055,44 473,14 384,11
Paysandu 2.716,88 397,58 1.275,27 550,25 493,78
Rivera 2.239,73 334,79 911,93 439,92 553,09
Tacuarembd 1.573,56 240,99 692,91 318,04 321,62
Melo 1.393,10 208,11 612,23 267,51 305,25
Mercedes 808,77 85,04 301,09 227,05 195,59
Artigas 941,24 123,47 349,01 204,84 263,92
Minas 1.038,79 143,60 470,26 218,78 206,15
San Carlos 686,95 82,60 319,76 164,49 120,10
Colonia 1.093,86 235,32 551,93 162,23 144,38
Treinta y tres 1.306,51 193,58 692,01 193,30 227,62
Fray Bentos 595,36 80,80 231,51 142,36 140,69
Dolores 520,03 45,63 240,41 111,98 122,01
Young 519,72 75,95 212,57 97,61 133,59
Santa Lucia 373,44 69,85 131,39 103,21 68,99
a8 8
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Tabla 4. Porcentajes de superficie para las clases de cobertura vegetal por ciudad.

. . Superficie . . . Sup. con Sup. sin
Ciudad ars;:lzrdf:;;) herbaceas e:;:: z’:‘:l&) vseug’:t:::?c’:: :;:) vegetacion vegetacion
(%) (%) (%)

Salto 18,74 44,84 20,10 16,32 63,58 36,42
Paysandu 14,63 46,94 20,25 18,17 61,57 38,43
Rivera 14,95 40,72 19,64 24,69 55,66 44,34
Tacuarembd 15,31 44,03 20,21 20,44 59,35 40,65
Melo 14,94 43,95 19,20 21,91 58,89 41,11
Mercedes 10,51 37,23 28,07 24,18 47,74 52,26
Artigas 13,12 37,08 21,76 28,04 50,20 49,80
Minas 13,82 45,27 21,06 19,85 59,09 40,91
San Carlos 12,02 46,55 23,95 17,48 58,57 41,43
Colonia 21,51 50,46 14,83 13,20 71,97 28,03
Treinta y tres 14,82 52,97 14,79 17,42 67,78 32,22
Fray Bentos 13,57 38,89 23,91 23,63 52,46 47,54
Dolores 8,77 46,23 21,53 23,46 55,00 45,00
Young 14,61 40,90 18,68 25,70 55,51 44,49
Santa Lucia 18,70 35,18 27,64 18,47 53,89 46,11
Promedio 14,67 43,42 21,05 20,87 58,49 41,92

En las tablas anteriores se puede observar que dentro de las ciudades estudiadas las que
mayor porcentaje de cobertura de arbolado urbano presentan son Colonia del Sacramento
(21,51%), Salto (18,74%) y Santa Lucia (18,70%), mientras que las de menor porcentaje son San
Carlos (12,02%), Mercedes (10,51%) y Dolores (8,77%), siendo el promedio para las ciudades
estudiadas de 14,67%. A su vez, las ciudades que presentan mayor superficie total de arbolado
urbano son Salto (441,07 ha), Paysandu (397,58 ha) y Rivera (334,79 ha). Si agrupamos la
superficie de arboles urbanos junto con la superficie que ocupa el estrato herbaceo, vemos que
las ciudades que presentan mayor superficie de suelo cubierta con vegetacion son Colonia
(71,97%), Treinta y Tres (67,78%) y Salto (63,58%). Cabe destacar que dentro de los limites de
area urbanizada para la ciudad de Colonia del Sacramento estd incluida gran parte del Parque
Ferrando, lo que estaria aumentando en gran medida las cifras de cobertura arbdrea y
herbacea.
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Grdfico 1. Porcentaje de arbolado urbano con respeto a la superficie total por ciudad.
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Grdfico 2. Porcentaje de cada clase de cobertura con respeto a la superficie total por ciudad.
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Utilizando los mismos productos resultantes de esta clasificacion y a modo de ejemplo, se
puede zonificar una ciudad en base a la superficie de arbolado en cada una de las divisiones
administrativas para visualizar su distribucién a nivel de ciudad. En este caso se utilizé el mapa
de divisiones de zonas censales del INE para el afio 2011, que en muchos casos coinciden con
las cuadras de las ciudades. Luego cada unidad censal fue categorizada en base a su porcentaje
de superficie cubierta por arboles urbanos. A continuacion, se presenta (Fig. 10) un ejemplo de
esta visualizacién para la ciudad de Mercedes, Soriano.
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Figura 10. Categorizacion de zonas censales de la ciudad de Mercedes, en base a porcentaje de
cobertura de arbolado urbano.
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Otra posible salida resultante de la clasificacién puede ser una salida grafica del arbolado
urbano categorizado por clases discretas de altura. Es muy dificil estimar con precisién biomasa
o almacenamiento de carbono a partir de teledeteccion sin datos de mediciones a campo
(Popescu 2007). En general las ecuaciones alométricas para predecir el stock de carbono se
basan en datos de DAP (diametro a la altura del pecho) solamente o en valores de DAP y altura
de los drboles, y las ecuaciones son especificas para cada especie o se pueden aproximar a
nivel de género (Pillsbury et al. 1998). A pesar de esto, la variable altura, por ejemplo, ha
mostrado predecir bien la biomasa, en un entorno dominado por arboles de hoja ancha (Raciti
et al. 2014). Teniendo en cuenta estas limitantes y sin la intencion de estimar
cuantitativamente el almacenamiento de carbono de los arboles urbanos, utilizamos los
valores de altura promedio del dosel simplemente como proxy de biomasa con el propésito de
visualizar zonas dentro de la ciudad donde existe mayor biomasa acumulada. Un ejemplo de
esta visualizacidon se presenta a continuacion (Fig. 11) para la misma zona de los ejemplos
anteriores.
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Figura 11. Ejemplo de categorizacion de arbolado urbano por clases de altura para zona en la
ciudad de Rivera.
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5.1. Resultados del Analisis de Exactitud

Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 5. Se tiene una exactitud global del 96,81%,
con un intervalo de entre el 96,19% vy el 97,42% al 95% de confianza. Las exactitudes del
productor y del usuario también son altas, de un 87,39% y un 91,16% respectivamente. Se
tiene una precision alta, con un error relativo maximo del 3,66% para la exactitud del
productor, siendo aun mas precisas las estimaciones de la exactitud del usuario y de la
exactitud global. El valor estimado del coeficiente Kappa de Cohen es de 0,8736, indicando una
alta concordancia en la clasificacién del mapa y de los datos de referencia.

Tabla 5. Estimaciones de las exactitudes Global, del usuario y del productor para la clase de
cobertura de suelo “Arbolado”.

mm inferior al 95% superior al 95%

Global 96,81% 96,19% 97,42% 0,64%
Usuario 87,39% 85,34% 89,44% 2,34%
Productor 91,16% 87,82% 94,50% 3,66%

5.2. Discusion

Es importante enfatizar que el enfoque desarrollado en este documento estd destinado a
aumentar en lugar de reemplazar los protocolos existentes, como los métodos de inventario,
gue exceden las capacidades de la mayoria de técnicas de teledeteccién. Se puede resumir que
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el andlisis de imagenes orientado a objetos es un enfoque util para lograr clasificar una matriz
tan heterogénea como lo es una zona urbana, logrando discriminar adecuadamente los objetos
similares caracteristicas, ademas de hacer mds manejable los resultados generados. A su vez,
los bosques urbanos son también coberturas muy variables desde el punto de vista de la
respuesta espectral dependiendo de algunos factores como la especie, altura del arbol,
vegetacion debajo del dosel, estacidn en la imagen, lo que hace que esta clase sea siempre
dificil de detectar con precisién mediante sensores remotos.

La calidad de los resultados de una clasificacidon puede verse afectada por varios factores como
la resolucién espacial de las imagenes, el desplazamiento topografico inherente a las imagenes,
sombras, texturas, método de clasificacion y nimero de clases (Kralova 2013). Aun cuando
algunos de estos factores pudieron haber afectado los resultados, la exactitud obtenida en este
estudio resulté ser muy alta (96,81%), considerando que se considera valor alto todo aquel
valor mayor al 85% (Anderson et al. 1976).

Durante el proceso de interpretacidon de imdagenes para el andlisis de exactitud, la mayoria de
las diferencias se atribuyeron a sombras. Las sombras pueden dar como resultado arboles
urbanos que no se distinguen facilmente de otras caracteristicas cercanas. Estas pueden
resultar en clasificacion errénea de la vegetacién debido a la densa apariencia de las copas de
los arboles (Merry et al. 2014). Las clases donde se observd mayor confusion durante la
interpretacidon, como era de esperarse, fueron las de Arbolado y Herbaceas. En general, se
logré diferenciar satisfactoriamente entre los estratos con vegetacion y sin vegetacion. Si bien
las imagenes utilizadas para el andlisis se capturaron con aproximadamente tres meses de
diferencia entre si, la variacion en la estacién entre las imagenes puede haber contribuido a las
diferencias en las estimaciones del dosel especificamente cuando un punto cayd sobre una
especie de hoja caduca.

Los resultados cuantitativos de cada clase de cobertura van a depender enormemente de la
delimitaciéon utilizada para la clasificacion. Es decir, si los limites de la zona urbana son mas
amplios y cubren areas urbanas dispersas o periurbanas, los porcentajes de las clases van a
variar dependiendo de las caracteristicas de cada ciudad, probablemente aumentando los
correspondientes a coberturas vegetales. Es por eso que se usaron limites para cada ciudad
obtenidos a partir de una misma metodologia, para que los resultados sean comparables entre
ciudades.

Finalmente, los parametros utilizados para la segmentacion de las imdagenes fueron
estandarizados para todas las ciudades, a pesar de que muchas veces el tamafio de los objetos
va a depender de la estructura y caracteristicas del paisaje de cada ciudad. Es posible que se
puedan mejorar los resultados si se ajustan estos pardmetros especialmente para cada sitio,
pudiendo diferenciar de forma mds precisa los objetos en la imagen.

5.2.1. Aplicabilidad de la metodologia para otras ciudades y limitantes

Se debe mencionar que se trata de una metodologia que sera replicable solamente a partir de
un nuevo relevamiento fotogramétrico que relna similares caracteristicas al anterior. Es decir
gue para repetir esta clasificacién en el futuro se deberd contar con imagenes aéreas
multiespectrales de alta resolucidn espacial junto con informacién de elevacion para construir
los modelos digitales.

Debido a las fechas de relevamiento aéreo de los centros urbanos, se cuenta con la limitante ya
mencionada de la caducidad del follaje para ciertas fechas, combinado con la diversidad de
especies. Es por esto que para ciertas fechas el MDSn no logra estimar bien la altura del dosel,
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sino que la informacién de elevacion que se obtiene para ciertos pixeles corresponde al suelo,
disminuyendo la altura promedio del objeto, “aplanando” el drbol y clasificAndose
posiblemente dentro del estrato herbaceo (menor a 1,5 metros de altura).

Lo mismo sucede en cierta medida con la otra variable utilizada para diferenciar por umbrales,
gue es el NDVI. El promedio de este indice para el objeto disminuye cuando se trata de un
arbol sin hojas, ya que utiliza informacion de la reflectancia de la cubierta del suelo para el
calculo. A menor cobertura foliar, menor nivel de clorofila y menor sera el valor de NDVI. Para
contrarrestar esta limitante para la clasificacion de otras ciudades del pais, se puede utilizar
como insumo otro producto del relevamiento aéreo que son las ortoimdagenes de cobertura
nacional. Estas tienen una resolucion espacial de 32 cm, pero fueron adquiridas en una fecha
distinta a la cobertura urbana. De esta manera se puede solucionar la confusién del bajo valor
de NDVI de los objetos correspondientes a la clase de arboles, pero permanece el problema de
estimacion de altura del dosel.

6. Conclusiones

Cuantificar la cantidad y distribucién de arboles en las ciudades mediante sensoramiento
remoto de forma automatizada siempre ha sido un desafio debido a la alta heterogeneidad
espacial en las areas urbanas y la disponibilidad de imagenes adecuadas para este fin. En este
estudio se evalud el uso de imdagenes aéreas de muy alta resolucion espacial, digitales y
multiespectrales, combinadas con informacién topografica para producir informaciéon detallada
y espacialmente explicita de la cobertura de suelo urbano para distintas ciudades del pais. Cabe
sefialar que el conjunto de datos utilizados en este trabajo no se encuentra cominmente
disponibles para las ciudades ni son facilmente replicables. Sin embargo, se demostré que se
trata de una metodologia simple, util y eficaz para evaluar la cobertura de suelo de zonas
urbanas, de forma automatizada ya que no requiere datos de entrenamiento y constituye el
primer producto cartografico de distribucién del arbolado urbano producido para Uruguay
mediante teledeteccion.

En este trabajo, a partir de la metodologia propuesta, que incluyd el andlisis de imagen basado
en objetos, a partir de umbrales de NDVI y de altura, se realizé la estimacion automatica de
cuatro coberturas de suelo: arboles, herbaceas, suelo sin vegetacidn y edificaciones, para 15
ciudades de Uruguay.

Los resultados arrojaron un porcentaje promedio de superficie cubierta por arboles de 14,67%,
para las 15 ciudades del estudio, siendo la ciudad de Colonia del Sacramento la de mayor
cobertura arbérea (21,51%) mientras que Dolores fue la que presentdé menor porcentaje
(8,77%). Para las otras clases de cobertura clasificadas se calculé un porcentaje promedio de
superficie para las 15 ciudades y los resultados obtenidos fueron de: 43,42% de cobertura
herbacea, 21,05% de edificaciones y 20,87% de suelo sin componente vegetal (suelo
impermeable sumado a suelo desnudo y agua). Se obtuvo una exactitud global del 96,81%, con
un intervalo de entre el 96,19% y el 97,42% al 95% de confianza. Las exactitudes del productor
y del usuario fueron de 87,39% y 91,16% respectivamente. Con los resultados obtenidos se
concluye que los mismos tienen una alta precision, con un error relativo maximo del 3,66%
para la exactitud del productor, siendo aun mas precisas las estimaciones de la exactitud del
usuario y de la exactitud global.

Las estimaciones derivadas de esta metodologia pueden llenar el vacio entre las estimaciones
de cobertura forestal en las zonas rurales y los limitados inventarios basados en muestreos de
LRI

30



campo que se utilizan cominmente en las ciudades. El arbolado urbano y los espacios verdes
en general proveen de variados servicios ecosistémicos a los habitantes de las ciudades. Sin
embargo, los darboles, plazas y parques se distribuyen de manera heterogénea en la trama
urbana. Estudios de monitoreo y evaluacion de la cobertura de suelo en zonas urbanas
apoyados por imdgenes aéreas pueden contribuir a la planificacién y la gestién de los bosques
en paisajes urbanos y de los servicios ecosistémicos que estos proveen. Este conocimiento
resulta fundamental para alcanzar el objetivo de ciudades sostenibles y resilientes al cambio
climatico.
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8. Anexos

Anexo 1. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Artigas.
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Anexo 2. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Colonia.

40



Anexo 3. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Dolores.
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Anexo 4. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Fray Bentos.
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Anexo 5. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Melo.
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Anexo 6. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Minas.
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Anexo 7. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Paysandu.
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Anexo 8. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Rivera.
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Anexo 9. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Salto.
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Anexo 10. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de San Carlos.
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Anexo 11. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Santa Lucia.
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Anexo 12. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Tacuarembé.
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Anexo 13. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Treinta y Tres.
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Anexo 14. Mapa de cobertura de arbolado urbano para la ciudad de Young.
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