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Resumen

En esta investigacion se analizo el cambio de uso del suelo y vegetacion durante un periodo
de 10 afios para la Cuenca de Lago de Patzcuaro (CLP), utilizando una metodologia hibrida
la cual combina la clasificacion no-supervisada, supervisada y el analisis visual, para las
fechas 2004 — 2014 a escala regional y a escala local en los dos ejidos de S.F. Uricho y
Tzurumutaro. Se analiz6 el cambio a través de una comparacion de los mapas de uso y
cobertura de suelo en dos fechas. Para generar mapas de uso/cobertura de suelo, se
seleccionaron imégenes multi-espectrales de sensor SPOT-5 las cuales se prepararon a
través de pre-procesamientos como correcciones geométricas con puntos de control
tomados en campo. Se calcul6 el indice de vegetacion normalizado (NDVI). Se hizo un
analisis de los componentes principales (PCA) para las imagenes SPOT-5; y a partir de
éste, se calculd la textura para generar los datos de insumo que a su vez sirvieron en la
clasificacion de uso/cobertura de suelo del area de estudio. Para identificar los tipos de
coberturas, se compararon tres métodos de clasificacion: el primero, no-supervisado con el
algoritmo de ISODATA; los otros dos métodos, supervisados con los algoritmos de
maxima similitud y de maquina de vectores soporte. La clasificacion supervisada usé datos
de entrenamiento obtenidos a través de trabajo de campo para seis tipos de cobertura, las
cuales fueron: Agua, Bosque, Agricultura Vegetacion secundaria, Area sin Vegetacion
Aparente, Asentamientos humanos y Vegetacion Hidrofila. Los mapas resultantes se
verificaron usando datos que se derivaron de la interpretacion visual de 500 puntos
aleatorios. Asi se determind que las clasificaciones por el método de maquina soporte de
vectores obtuvieron la mayor confiabilidad para ambas fechas. Los dos mapas tematicos
con mayor confiabilidad se utilizaron para el analisis de cambio de las areas agricolas. El
cambio de las coberturas se analizo a través de una matriz de transicion construida con los
mapas tematicos de ambas fechas. Desde la matriz de transicion, se obtuvieron datos de
cambio de tres niveles: el cambio total del area de estudio, el cambio de cada categoria, y el
proceso de cambio. Se obtuvieron las cifras de la perdida y la ganancia de cada categoria en

hectareas y también en porcentaje.



A escala regional, la agricultura se expandio 418.7 ha, lo que representa el 7.14 % del total
area de estudio. El bosque se redujo 2.44 % del area analizada, correspondiente a 178 ha. A
escala local, en S.F. Uricho existe un fortalecimiento de la superficie agricola el cual
presentod un cambio neto de 5.12 %, equivalente a 88.9 ha. En Tzurumdtaro, se presento el
mismo fendmeno y en este caso el cambio neto fue de 4.80 %, correspondiente a 124.3 ha.

Por lo tanto, en las dos escalas se detectd un fortalecimiento en el area agricola.

Por dltimo, en esta misma escala, se hizo una comparacion entre la clasificacion
supervisada y la clasificacion visual, esta ultima realizada a partir de informacion generada
en el mapeo participativo. La clasificacion visual resultd mas certera porque esta
herramienta permite incorporar el conocimiento de la gente, ya sea en talleres y/o en los

recorridos de campo, la cual se proyecta en los mapas participativos.
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Capitulo 1: Introduccion

Los mapas brindan informacion que se divulga ampliamente ademéas de ayudar al
hombre a empoderarse de sus territorios. Disponer de cartografia confiable y actualizada
resulta esencial para el manejo sustentable del territorio y en particular resulta atil para la
planificacion agricola (Buenrostro et al., 2005; Smith et al., 2009).

Hoy en dia la mayor parte de los andlisis de cambio de uso de suelo en el pais se realizan a
través de digitalizaciones visuales. Sin embargo, estas herramientas pueden requerir una
gran cantidad de tiempo y dinero para generar los insumos y la propia cartografia, sobre
todo, cuando las escalas son mayores. En este trabajo, por lo tanto, se hace un analisis de
CUS utilizando un método automatizado de clasificacion de im&genes multiespectrales el
cual es menos costoso en tiempo y dinero que los métodos visuales y que permite ademas

mostrar los resultados en diferentes escalas.

La cuenca del lago de Patzcuaro (CLP) es una region representativa de espacios urbanos y
rurales que interacttan en el pais y donde la principal actividad econdmica sigue siendo la
agricultura pero esta actividad esta sujeta a dinamicas tanto regionales como globales y la
superficie agricola para el 2014 representa alrededor de 8115 ha (Orozco & Astier, 2016).
Por lo mismo, es necesario realizar investigaciones que aporten informacion para entender
los posibles impactos ambientales y socio-economicos de dichas dindmicas producto de los

cambios en el uso del suelo.

Sin embargo, existen pocas investigaciones sobre el CUS en la CLP. Algunas tienen como
objetivo los cambios en el nivel del lago para calcular la desecacién de este; otros trabajos
de CUS realizados en la cuenca han estado enfocados en analizar las coberturas primarias
pertenecientes a las clases de bosques, y pocas investigaciones se han enfocada a la
agricultura. El Trabajo de Garcia (2015), hace un analisis CUS multitemporal en tres
periodos: 1987, 1997 y 2007. Mediante digitalizacion visual, enfatiza los cambios ocurridos
en los periodos de tiempo a cambios politicos y demogréaficos los cuales se vieron
reflejados en las actividades primarias de los municipios de la cuenca del lago de

Patzcuaro.
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La falta de analisis de la cuenca a través de métodos de la clasificacion supervisada se debe
en parte a que el método de la interpretacion visual es mas popular y suele ser el utilizado
por las instituciones y ONGs que trabajan con informacién geografica en el pais, sin
embargo, eso no es un impedimento para que se realicen analisis a través de métodos de
clasificacion automatizada o semi-automatizada los cuales generan informacion importante
para caracterizar la cubierta 0 uso de suelo y para estudiar el cambio de uso de sueno
(Singh, 1989; Hussain et al. 2012).

En la CLP la actividad agricola es de suma importancia sobre todo para la autosubsistencia
de sus pobladores donde el cultivo de mayor extension y tradicion es el maiz criollo. La
entrada en el mercado de maices hibridos y transgénicos genera gran preocupacion tanto en
la comunidad cientifica como en los campesinos, por el impacto ambiental que generan los
insumos usados en los cultivos y por la posible pérdida de la diversidad genética del maiz
criollo la cual se puede ver afectada por los organismos genéticamente modificados
(OGMs). Es importante generar informacion sobre los CUS en la CLP, teniendo en mente
gue el maiz criollo es uno de los cultivos predominantes en la region. Segun las estadisticas
de INEGI (2010), aproximadamente de 1990 a 2010 se perdid el 21% de los trabajadores
agricolas en la CLP (INEGI, 2010) debido a la falta de oportunidades de trabajo y la
migracion de sus pobladores. Eso puede llevar al abandono las actividades agricolas y de
seguridad alimentaria en la CLP. Por consiguiente, es importante evaluar el cambio en las
coberturas de los ultimos afios para entender si existe un fortalecimiento o un abandono de
los sistemas agricolas tradicionales de la CLP. Es aqui donde adquiere gran relevancia la
ayuda que nos brindan los métodos de percepcion remota los cuales han sido utilizados para
evaluar el cambio de las coberturas agricolas en otros paises (Xiao, 2005; El Hajj et al.,
2009; Pax-Lennet & Woodcock, 1997).
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Capitulo 2: Antecedentes

A continuacion, se da el panorama general de la agricultura en México y de la region de
estudio; se hace una revision de la literatura que aborda los métodos de percepcion remota
para los andlisis de CUS vy, en particular, los abocados a estudiar la agricultura. Por altimo

se revisan los resultados de los estudios CUS que se han realizado en la region.

2.1 La agricultura en México
El sector rural se define como el espacio que tradicionalmente se usa para el desarrollo de
las actividades econdmicas primarias como la agricultura, la ganaderia, la pesca o bien la
explotacion forestal, mineral (Avila, 2010). La agricultura entonces seria el proceso a través
del cual las sociedades se apropian de la naturaleza para producir sus alimentos y fibras.
Frecuentemente esta actividad implica dar un valor econdmico a los bienes ambientales sin
tener en cuenta los impactos de la explotacion de estos recursos y, por lo mismo, la
agricultura como actividad primaria ha sido fuertemente criticada por economistas

ecologicos (Martinez-Alier, 1994).

Las areas rurales también se pueden definir como aquellas que no son urbanas y que no
tienen acceso a los servicios que provee la ciudad (Carrizo & Reyes, 2012). Sin embargo,
durante el siglo XX, la expansion de la mancha urbana también ha modificado la estructura
del medio rural. Hoy en dia existen limites difusos entre lo rural y lo urbano. Asi mismo la
composicion social de las familias rurales se ha transformado debido a los procesos
globalizadores del capitalismo, como la migracion. En México, desde los afios 50°s, se
establecen centros industriales, los cuales atraen a habitantes de las zonas rurales a las
ciudades, y de esta forma se fue ampliando la clase media del pais con el consecuente

primer abandono del campo mexicano.

Por otro lado, en ese mismo periodo, existié un desarrollo econémico y agricola en el
campo mexicano con un crecimiento de la produccion agropecuaria del 6% (Avila, 2010;
Romero-Sanchez, S/F; Valdes-Lopez, 2007). Este crecimiento se explica, en parte, por la
aplicacion de los paquetes tecnoldgicos (de insumos quimicos, maquinaria y semillas

mejoradas) en los distritos de riego impulsados por la revolucion verde. Hubo una
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expansion de las tierras de cultivo de riego y se intensificé la agricultura, sobre todo, en el
Norte del pais. En las décadas siguientes, el crecimiento se fue desacelerando, en parte por
los procesos de industrializacion que se dieron en los afios subsecuentes. La agricultura
entonces se fue tornando cada vez mas debil de tal forma que en los 70°s el desempleo rural
y la falta de interés del gobierno por fomentar su aprovechamiento generd una ola de

migracion hacia las grandes ciudades y hacia la frontera norte del pais (Avila, 2010).

En los 80"s este modelo no apto para el desarrollo territorial genera nuevos patrones de
desarrollo y crea una nueva forma de distribucion de la poblacion hacia pequefias ciudades.
Asi continta en los afios 90°s, el fortalecimiento de un nuevo modelo migratorio: la
poblacion no campesina en el campo tiende a quedarse en sus lugares de origen, en vez de
migrar definitivamente a la ciudad, y busca trabajo temporal de corta o larga duracion
(Carton, 2009).

Podemos entender entonces que existio un acelerado proceso de “desagrarizacién”,
entendiendo a ésta como “la disminucién progresiva de la contribucion de las actividades
agricolas a la generacion de ingreso en el medio rural” (Escalante et al., 2008; Bryceson,
1996; Carton, 2009).

No fue sino hasta el 2007, que se gener0 una reestructuracion de los procesos de la
productividad y de la crisis de la agricultura en torno al cambio de uso de suelo, los
patrones de cultivo y el territorio que han ganado los espacios urbanos sobre las areas
agricolas conocidas como la rururbanizacion y la periurbanizacion (Avila, 2010). Estos
procesos han dado pie a muchas investigaciones en las que se destaca el contexto actual del
medio rural ante las transformaciones econdmicas que sufre el pais. Pareceria que en las
sociedades contemporaneas el fendmeno del crecimiento de la mancha urbana es inevitable.
De igual modo, parecen inevitables las relaciones que se generan entre el crecimiento
urbano y las propias del medio rural, como la agricultura urbana y periurbana: donde la
agricultura tradicional, como medio de subsistencia alimentaria, toma fuerza y aceptacion

por parte de la sociedad.

En el siglo XXI, la agricultura empieza a cambiar de una forma de produccion ejidal a una
inserta en esquemas agroalimentarios dirigidos por transnacionales (Soto-Mora & Fuentes-
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Aguilar, 1994). Avila (2010) llama a este fenémeno la “nueva ruralidad” y sefiala que ésta
estd intrinsecamente ligada a los procesos de apertura de las economias nacionales. Esta
nueva ruralidad se encuentra, sefiala el autor, entre la dualidad de los procesos agricolas
tanto del sector agro-empresarial (que monopoliza los mercados urbanos), como del
desarrollo y fortalecimiento de la agricultura familiar, localizadas sobre todo en las
periferias de las ciudades. En las comunidades rurales mas pobres, tiende a persistir una

agricultura de subsistencia que en algunos casos incluye el componente pecuario.

Para Avila (2010) “la incidencia de la globalizacion en la agricultura mexicana se
manifiesta en los impactos que tiene la actividad en el conjunto de los elementos que
inciden en el medio rural”. Por ejemplo, los monocultivos de papa para empresas, como
Sabritas, se realizan en determinados territorios de manera intensiva hasta que la tierra
pierde todos sus nutrimentos. Después de que eso ocurre, estos cultivos comerciales se
abandonan dejando a los agricultores con una tierra degradada y poco productiva. Para
Harvey (2005), este fendmeno se conoce como acumulacion por desposesion. Este proceso
desterritorializa a los agricultores de su principal patrimonio, sus tierras, las cuales quedan
a merced de las grandes corporaciones que demandan sistemas de cultivo, bajo paquetes de

agroquimicos establecidos, que pueden provocar dafios ambientales a largo plazo.

2.2 La agricultura en Michoacan
Segun datos del INEGI (2010) el 95.5% de los ejidos en el pais estan destinados a la
agricultura. El Estado tiene 1,900 ejidos que representan el 6% del pais; el 99% de éstos

realizan actividades agropecuarias o forestales (INEGI, 2010).

La agricultura es la principal actividad economica que se realiza en el Estado de
Michoacén, la cual representa el 2.4 % del Producto Interno Bruto (PIB) a nivel nacional,
(INEGI, 2014; Astier, et al., 2010; Carrera-Valtierra, 2011). El estado es el principal
exportador de aguacate a nivel nacional y ha convertido a México en el primer lugar a nivel
mundial. Michoacan genera 892.9 mil dolares en ganancias y aporta el 45.2% de las
exportaciones del pais. Otra actividad agricola importante en el estado es la produccion de
limon el cual genera una derrama econémica de 274.3 mil doélares y una participacion del

13.4% de las exportaciones, donde México ocupa el segundo lugar a nivel mundial
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También se encuentra en los primero lugares nacionales de produccion de arandano,
frambuesa, zarzamora, papaya y melon. En Michoacén, para el 2014, se produjeron el 8.3
% de maiz del total nacional, equivalente a 1.9 millones de toneladas anuales; ubicandolo
en el tercer lugar nacional (SAGARPA, 2013; FIRA, 2015).

2.3 Los métodos de percepcion remota en el andlisis de las coberturas

agricolas
En esta investigacion se analiz6 el cambio de uso del suelo y vegetacion, haciendo uso del
analisis geoespacial de cambio, usando técnicas de percepcion remota en imagenes de
satélite, con la finalidad de entender el comportamiento del area agricola en la Cuenca del
Lago de Patzcuaro (CLP). El analisis geoespacial nos indica las diferencias en el estado de
un objeto o fenémeno al observarle en diferentes periodos de tiempo (Singh, 1989; Hussain
et al. 2013). Este método usa la interpretacion de imagenes a través de técnicas visuales,
automatizadas y semi-automatizadas, de tal forma que la seleccion de las de imagenes de
satélite es muy importante y depende en gran medida del objetivo que se pretende. El uso
de imagenes SPOT en el analisis de cambio multitemporal ha demostrado ser muy exitosos.
Por ejemplo, Martin & Howard (1989) demostraron como las capacidades de las imagenes
multi-espectrales SPOT fueron superiores a las de otros sensores, teniendo resultado de
80% de confiabilidad global para las imagenes clasificadas, 60% de confiabilidad para
analisis de cambio y para detectar el cambio y mayores al 90% de confiabilidad para
detectar el cambio y la permanencia (cambio/no-cambio). Aunque los resultados de las
confiabilidades de las imagenes multiespectrales de SPOT clasificadas son ligeramente
inferiores a los resultados obtenidos con las imagenes multiespectrales de Landsat, esto se
compensa cuando se pueden observar con mayor precision espacial, en las imagenes SPOT,
los cambios a nivel de parcela o de porciones mas pequefias de la tierra, detalles que son
imperceptibles con otras imagenes de menor resolucion espacial (Martin & Howard, 1989).
Existen otros trabajos donde se demuestra como las imagenes del satélite SPOT son una
herramienta Util y se han usado tanto para el analisis de cultivos, como para el analisis de
CUS en éareas urbanas, e incluso se han usado imagenes SPOT para estimar los cambios en

la calidad del agua superficial por los impactos de los CUS y también para cuantificar los
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procesos CUS (Hajji et al., 2011; Deng et al., 2008; Mattikalli, N.M. & Richards K.S.
1996; Petit et al., 2001)

En el andlisis de los CUS, la Percepcién Remota ofrece herramientas importantes para el
monitoreo de los agro-ecosistemas utilizando un rango amplio de imagenes de satélite. El
procesamiento de imagenes como el analisis de componentes principales (PCA), el célculo
del indice de vegetacion como el indice normalizado de vegetacion (NDVI) y el calculo del
analisis de textura, se usan frecuentemente en el analisis de cambio multitemporal (Jones &
Vaughan, 2010). Algunos analisis de cambio multitemporal, como el de Francis (2013) en
el area de conservacion “El Kakum” en Ghana, hacen uso de diferentes procesamientos de
analisis de iméagenes como, PCA, NDVI y diferentes métodos de clasificacion, no
automatizado, automatizado e hibrido, los cuales le permitieron complementar la
informacion de las imagenes multiespectrales para un anélisis de cambio multitemporal. En
otras investigaciones se enfatiza la deteccion de cambios en el area urbana usando
diferentes métodos de percepcion remota como el NDVI y los PCA que sirven para
aumentar la informacion de las imagenes multiespectrales (Howard & Boasson, 1983; Jin-
Song, et al, 2009). Sin embargo, la mayoria analiza los cambios en las coberturas primarias,
ya sea para estimar la biomasa o para entender los procesos de deforestacion o degradacion
forestal (Gao et al., 2009; Gao et al., 2011; Skutsch et al. 2013; Gilmore-Pontius et al.,
2013; Salinas-Espinoza, 2014).

Xiao et al. (2005) mapea los cultivos de arroz mediante el uso de diversos datos de insumo
como el indice de NDVI, el Enhanced Vegetation Index (EVI), y el Land Surface Water
Index (LSWI). EI propdsito de su investigacion es generar un modelo que le permitio
mapear el cultivo de arroz y que dicho modelo pueda ser aplicado a gran escala espacial
para monitorear la agricultura del arroz. Otra investigacion importante es la de El Hajj et al.
(2009) donde monitorean practicas agricolas con el uso de imagenes de SPOT 5 para
monitorear los cultivos de cafia de azlcar, combinando informacion de la serie de tiempo
de las iméagenes de satélite con conocimiento experto de los cultivos e informacion del
crecimiento de los cultivos. Esto les permite generar un modelo disefiado para detectar los
cultivos de cafia de azlcar a una escala local. El analisis de Galford et al. (2008) emple6
series de tiempo de indices de vegetacion del sensor MODIS con los cuales identifican las
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firmas espectrales de los surcos de cultivo en un area de estudio de Brasil y los diferencian
de las otras coberturas. En otra investigacion Pax-Lennet & Woodcock (1997) hacen un
monitoreo de la agricultura en Egipto con imagenes multi-temporales del satélite Landsat
TM de las fechas 1984 al 1993 produciendo mapas tematicos, estimando zonas productivas
y no productivas basandose en resultados de los NDVI de las imagenes multi-temporales

con la finalidad de identificar los campos de cultivos agricolas.

2.4 La expansion agricola en la Cuenca del lago de Patzcuaro (CLP):
En el estado de Michoacan, los Purépechas son una pieza fundamental, representando el
2.5% del total de la poblacion del estado (INEGI, 2010) y el 12.3% del total de la poblacién
de los municipios que conforman el area de estudio (Ferguson, 2010). Aun cuando la
estructura social formal estd dada por los gobiernos en turno, los ejidos y comunidades
tienen una forma de organizacién por medio de un sistema de autogobierno. EIl perimetro
de la CLP toca 11 municipios, pero solo 6 de ellos tienen incidencia en la CLP y ocupan el
75% de la superficie total de la cuenca. Segun los datos de los Censos de Poblacién y
Vivienda de INEGI, en los 1990s la CLP contaba con una poblacién ocupada® como
trabajadores agropecuarios comprendida por 7059 personas. Para el afio 2000, esta cifra
disminuyé a 4610 y en el censo del afio 2010 se menciona a 3818 trabajadores
agropecuarios, lo que puede indicar un abandono de la agricultura en la CLP. Posiblemente
una de las razones por las cuales existen menos personas dedicadas a las actividades
agricolas se deba a la migracién, aunado a la disminucién de los rendimientos de sus
cultivos los cuales requieren cada vez mas cantidad de insumos para mantener su

produccion.

Por otra parte, las politicas publicas orientadas a la privatizacion de las tierras también
podrian ocasionar esquemas de propiedad o usufructo de la tierra no ligadas necesariamente
a las comunidades originales. Sobre este Gltimo aspecto, desde 1993 entra en vigor el
Programa de Certificacion de Derechos Ejidales y Titulacion de Solares Urbanos
(PROCEDE) y el Programa de Certificacion en Comunidades (PROCECOM). Su objetivo

! La poblacion ocupada de trabajadores agropecuarios incluye: empleados y obreros, jornaleros y peones,
patrones, trabajadores por su cuenta, trabajadores familiares sin pago y no especificado, segun la tabulacion
de los Censos Generales de Poblacion y Vivienda de 1990 y 2000.
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es el de delimitar, destinar y asignar de manera individual la tierra de los nucleos agrarios
(Ventura-Patifio, 2007). Con la implementacion de PROCEDE y PROFECOM se
establecié un nuevo marco juridico sobre la tenencia de la tierra, integrando a casi el 94%
de los nucleos agrarios en estos programas. La gran parte de estos nucleos se integraron a
estos programas por las presiones de otros programas, como PROCAMPO donde los
apoyos solo se hacen efectivos si se cuenta con el certificado parcelario, lo cual en cierta
manera desprovee a las comunidades que no se integraron al programa de recursos y
apoyos del gobierno. También podemos observar que gracias a estos programas se da paso
a la entrada de sociedades mercantiles nacionales y extranjeras, las cuales han acaparado
grandes extensiones de tierra bajo el amparo de la ley. Con estas sociedades mercantiles
existe también una tecnificacion del campo, donde la tecnologia permite reducir el nimero

de operadores y agricultores e intensificar sus cultivos (Ventura-Patifio, Op. Cit.).

La agricultura es uno de los principales procesos productivos del sector primario, y es el
proceso segun el cual las sociedades se apropian de la naturaleza para producir sus
alimentos. EXxisten cuatro practicas agricolas en la CLP, agricultura de riego, temporal,
humedad y jugo (riberefia). La agricultura de humedad es la que aprovecha el agua que se
encuentra en forma de neblina, rocié y la humedad que se produce por la topografia (Mapes
et al., 1994), este tipo de agricultura se realiza en las partes altas de la cuenca. Otra practica
agricola importante es la agricultura de temporal la cual se encuentra a pie de monte y
aprovecha el agua de la lluvia, mientras que la agricultura de riego consiste en suministrar
agua a los cultivos mediante: canales, albercas, aspersores, etc. Por Gltimo, se presenta la
agricultura de jugo o riberefia la cual se practica en las cercanias al lago (Mapes et al., Op.
Cit.). Al mismo tiempo la CLP tiene una fuerte cultura indigena purépecha y la agricultura
del maiz data aproximadamente de 3500 afios (Watts y Bradbury, 1982). En la CLP, la
agricultura esta manejada en su mayoria por la poblaciéon purépecha. A pesar de tener una
relacion compleja con la sociedad globalizada, conservan sus rasgos indigenas tanto
linglisticos como culturales, expresados en sus tradiciones y costumbres. Pero sobre todo
en su manera de adaptarse y apropiarse de su medio ambiente. Un ejemplo claro se
encuentra en sus practicas agricolas como la agricultura temporal, riego y jugo (Mapes et
al., 1994). En la actualidad el sistema agricola principal es el de temporal y existe

practicamente para la autosubsistencia, siendo el cultivo méas frecuente la milpa, la cual
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consta de maiz, frijol y calabaza. La época de cultivo de temporal se practica los meses de
junio a diciembre, mientras que los cultivos de riego tienen dos ciclos otofio-invierno y

primavera-verano en los meses de junio-diciembre y marzo-noviembre.

Para analizar el cambio de la extension agricola se usaron datos de insumo de las imagenes
de percepcion remota y un método hibrido para la clasificacion de las imagenes satelitales y
las imagenes derivadas de los PCA, NDVI, analisis de textura, etc. Para identificar los tipos
de coberturas, se compararon tres métodos de clasificacion de los datos satelitales:
ISODATA, Méxima similitud y Maquina soporte de vectores. Se validaron los resultados
de las clasificaciones utilizando estos tres métodos con datos de verificacion obtenidos del
trabajo de campo y se determin0 qué método clasifico las imagenes con mayor
confiabilidad. Los dos mapas temaéticos finales se seleccionaron usando las imagenes
clasificadas con el mejor método, y basado en los dos mapas generados para las dos fechas,
a traves de una matriz de transicion, la cual se utiliza para el analisis de cambio de las areas
agricolas en el area de estudio. Este estudio también tiene la expectativa de que la

metodologia presentada pueda ser usada para otros casos similares.

19



2.5 Objetivo General
Analizar los cambios de uso de suelo de la Cuenca del Lago de Patzcuaro para el periodo
de 2004 y 2014 y evaluar si existe un fortalecimiento o un abandono de los sistemas

agricolas.

2.6 Objetivos particulares

— Identificar los tipos de cubiertas del area de estudio para las fechas de 2004 y 2014.

— Evaluar los cambios de cubertura ocurridos en la cuenca del lago de Patzcuaro,
mediante las matrices de transicion.

— Evaluar la aplicabilidad de los métodos de clasificacion utilizados para el analisis de
cambio de uso de suelo a una escala local, en los ejidos de S.F. Uricho y Tzurumutaro
como dos casos de estudio.

— Comparar los resultados de la clasificacion supervisada con el resultado del mapeo

participativo.

2.7 Hipotesis
El andlisis de CUS puede proveer informacion importante sobre los cambios en el area
agricola y la percepcion remota nos permite analizar dichos cambios de tal forma que
podamos entender si existe una condicion de permanencia, abandono o expansion del area

agricolaen la CLP.
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Capitulo 3: Materiales y Métodos

En este capitulo se hizo la descripcion del area de estudio, tanto de la CLP como de los
ejidos de S.F. S.F. Uricho y Tzurumdtaro, donde se realizaron las salidas de campo.
Ademas, se describieron los datos de insumo usados en el andlisis y se explicaron los
métodos utilizados para la elaboracion de la presente investigacion, los cuales se dividieron
en cuatro etapas: datos, pre-procesamiento, clasificacion, evaluacién y deteccion de

cambios.

3.1 Area de estudio
En la delimitacion del area de trabajo se usaron dos imagenes SPOT5, sin embargo, a cada
imagen le faltaba una porcion del area de estudio, por lo cual se decidio recortar las
imagenes para que coincidieran en sus areas (figura 1). También es necesario aclarar que el
andlisis CUS se realiz6 para toda el &rea de estudio, pero también se analizaron los CUS de

dos localidades colindantes al Lago de Patzcuaro.

La cuenca del Lago de Patzcuaro (CLP) (figura 1), es de tipo endorreica, por lo que el agua
que llega al lago proviene de la precipitacion pluvial, las escorrentias superficiales y los
manantiales; las pérdidas de agua son debidas a la evaporacion, transpiracion de las plantas
y a las extracciones. Esta localizada en el estado de Michoacan de Ocampo, México, y
comprende los municipios de Patzcuaro, Tzintzuntzan, Quiroga, Erongaricuaro,
Tingambato y Nahuatzen principalmente, y en menor superficie a los municipios de
Salvador Escalante, Coeneo, Lagunillas, Huiramba y Morelia (figura 2). El lago cuenta con
varias islas La Pacanda, Yunuén, Tecuén y Janitzio. La CLP tiene una extension de 9345.48
hectareas (ha) y se ubica entre las coordenadas de 20°20'24" - 19°04'48" Latitud Norte y
101°55'48" - 100°48'36" Longitud Oeste. El rango altitudinal va de 1035 m a los 3300 m

sobre el nivel del mar (Barrera-Bassols, 1986; Gomez-Tagle et al, 2001).

La CLP es producto del vulcanismo de la zona, predominan los basaltos y andesitas. Se
encuentra en el Eje Neovolcanico Transversal. Esta formada por las sierras de Comanja,
Ziriate, Tigre, Santa Clara, Tingambato, Nahuatzen, Pichataro y Tarasca. En sus origenes
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fue una cuenca abierta y posteriormente por procesos tecténicos, los lagos quedaron
aislados formando su propia cuenca que desde entonces es cerrada o endorreica. Los suelos
son de varios tipos: andosol, luvisol, litosol, acrisol, gleysol, rankers, vertisol y feozem. En
su mayoria se trata de suelos jovenes en proceso de formacion y con alta susceptibilidad a
la erosion (CONABIO, 2016; Barrera-Bassols, 1986). Alrededor del 60% de la superficie
de la cuenca esta poblada de pinares y encinares, el resto corresponderia a matorrales
principalmente Baccharis, pastizales y diversas comunidades arbustivas (Huerto-
Delgadillo, 2011).

El lago sufre de un proceso avanzado de eutrofizacion debido a la erosion ha producido un
asolvamiento el cual ha disminuido notablemente la profundidad, al mismo tiempo la
descarga de aguas no tratadas se ha favorecido al desarrollo de las comunidades de la
vegetacion hidrofila la cual consta de plantas acuaticas y subacudticas e.g. Nymphaea
mexicana y Typha latifolia (junco), entre otras donde se reportan 49 especies de plantas

emergentes. (Huerto-Delgadillo, Op. Cit.).

El clima es templado y humedo, la temporada de lluvias es entre junio y octubre, mientras
que la temporada de secas se da en los meses de noviembre a mayo. La época de cultivo de
temporal se practica en los meses de junio a diciembre, mientras que los cultivos de riego
tienen dos ciclos, otofio-invierno y primavera-verano en los meses de junio-diciembre y

marzo-noviembre.

Los ejidos y las comunidades de la CLP tienen una fuerte tradicion en la produccion
agricola y en especifico del maiz criollo. Los municipios de Erongariacuaro y Patzcuaro
tienen la mayor superficie dedicada a la agricultura; el primero con 37 % y el segundo con
el 43 % (Garcia, 2015). S.F. Uricho, perteneciente a Erongariacuaro, seria representativo
también de la agricultura realizada en temporal, dependiente de la temporada de lluvias vy,
Tzurumutaro que pertenece al municipio de Patzcuaro, representativo de la agricultura de
riego de dicha region. En las dos localidades predomina la agricultura familiar campesina,
asi como el uso de maices nativos y son muy pocos los agricultores que utilizan semillas
hibridas (anexo 3). En S.F. Uricho existe un fuerte arraigo a la cultura purépecha y siguen

practicando su idioma, son preponderantes las actividades agricolas tradicionales del
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cultivo del maiz criollo. Tzurumutaro es una localidad donde si bien no ha desaparecido la

cultura purépecha, la mayoria de sus habitantes ya no hablan la lengua.
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Figura 1. Area de estudio que se analizo en el presente estudio.
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Figura 3. Mapa de ubicacién de la zona de estudio representado en la imagen de SPOT 5
obtenido 09 de Noviembre de 2004, composicién falso color RGB b1, b2, b3. En amarillo

se presentan los ejidos de Uricho y Tzurumdtaro.
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a. Caso de estudio-San Francisco Uricho
La localidad de San Francisco Uricho (S.F. Uricho) esta situada en el Municipio de
Erongaricuaro, en el Estado de Michoacan de Ocampo. Su ubicacion esta en la latitud
19°34'20"N vy longitud 101°42'57"0. La localidad se encuentra a 2,050 metros de altitud.
Presenta un clima templado subhimedo con lluvias en verano, la temperatura media anual
igual a 16 °C, el mes mas célido se presenta en Junio y la precipitacion se concentra de
Junio a Septiembre con un valor anual en promedio de 880 mm (Rodriguez, 2015; Orozco,
2011). Los suelos dominantes son andosoles y luvisoles, conocidos localmente como tupure
y charanda, respectivamente (Gomez-Tagle, 1994; Barrera-Bassols, 1986). La superficie
agricola tiene un area aproximada de 1,359 m?, en la cual la superficie parcelada es de 386
m? y la superficie de uso comdn de 972 m?. La localidad cuenta con 1,832 habitantes, de los
cuales 912 son hombres y 920 mujeres (INEGI, 2010). La tenencia de la tierra es ejidal y
privada. Hay 96 ejidatarios y 55 posesionarios segun datos del Padron e Historial de
Nucleos Agrarios (PHINA) (El Registro Agrario Nacional (RAN), 2014). En las
localidades, aproximadamente el 25% de la poblacién se dedica al sector primario siendo la
agricultura la principal actividad. Los agricultores practican el cultivo de dos gramineas
(trigo y avena) y tres leguminosas (habas, lentejas y janamargo) en dos ciclos al afio
(Anexo 3). Esto se debe en buena medida a que han reducido la labranza? y generado un
esquema de labranza minima a labranza cero que les ha permitido hacer un uso mas
eficiente de la escasa mano de obra, tierra y tiempo de cultivo. De tal manera que pueden
lograr practicamente dos cosechas al afio (Rodriguez, 2015). Sin embargo, se pudo

constatar en campo que aun persiste el uso del tractor para labrar la tierra.

b. Caso de estudio- Tzurumutaro
Tzurumutaro del purépecha sirimuta significa “lugar de espinas” (“Uarhl,” n.d.) se localiza
en el Municipio Patzcuaro y se encuentra entre las coordenadas de 19°32'47.65" longitud
Norte y 101°35'19.30"latitud Oeste. La localidad se encuentra a una altura de 2,046
metros sobre el nivel del mar. El ejido tiene un clima templado subhimedo con lluvias en

verano, de noviembre a mayo se presenta un clima seco y de junio a octubre un clima

2 La labranza es la operacion agricola consistente en trazar surcos mas o menos profundos en la tierra con una
herramienta de mano o con un arado.
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himedo (Salcedo, 2005; Chacdn-Torres, et al., 2004). Las precipitaciones son de 996 mm.
(Chacon-Torres, et al., 2004). Los suelos predominantes son los luvisoles, andosoles y
vertisoles (Alvarez, et al. 2013). La poblacion total es de 2,443 habitantes. La superficie
total del ntcleo agrario es de 2,208.13 m?. La superficie parcelada es de 1,164.69 m? y la
superficie de uso comdn de 1,058.01 m?. Estan registrados 214 ejidatarios, 185 avecindados
y 233 posesionarios (RAN, 2014). Los agricultores practican el cultivo de dos gramineas
(trigo y avena) y cuatro leguminosas (maiz, habas, frijol, lentejas y janamargo) en dos
ciclos al afio (ver anexo 3). El sistema de labranza es mediante tractor en la mayoria de las

parcelas.

3.2 Insumos para el analisis de cambio de uso de suelo
Los insumos para el analisis de datos incluyen imagenes de satélite, datos de campo como
puntos de control para corregir las imagenes satelitales, poligonos que componen datos de
entrenamiento, y puntos aleatorios para evaluar los resultados de las clasificaciones (tabla
1). En esta investigacion se contd con el apoyo econdémico del PAEP el cual me permitid
realizar el reconocimiento del area de estudio en compafiia de ejidatarios de S.F. Uricho y
Tzurumuataro. En ambos ejidos se realizaron talleres de mapeo participativo con los
miembros de la mesa ejidal, lo cual permitié generar mapas tematicos de ambos ejidos, los
mapas se realizaron usando técnicas de interpretacion visual para la imagen SPOT5 con
fecha del 2014 vy la verificacion de los mapas se realizd mediante recorridos con los jefes

ejidales de las localidades muestreadas (anexo 3).
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Tabla 1. Datos para el analisis.

Tipo de datos Detalles

° Iméagenes de SPOT 5 Multiespectral 04 de Banda 1= Infrarrojo cercano
= febrero 2014 y Banda 2 = Rojo
B 09 de noviembre 2004 Banda 3= Verde
5 Banda 4 = Infrarrojo medio
% Resolucién espacial = 10m
£ Iméagenes de SPOT 5 Pancromatica Resolucién espacial = 2.5m

04-02-2014 & 09-11-2004

33 Puntos de control
Por GPS (GARMIN GTrex)
por cada punto se tomaron cuatro fotos en

é. los puntos cardinales con la ayuda de una _ :
S brajula G <
< Datos de entrenamiento 7 Clases tematicas: Cuerpos de Agua, Bosque,
§ Agricultura, Vegetacion secundaria, Areasin
A vegetacion, Asentamientos Humanos,

Vegetacion hidrdfila.

Datos de verificacion Puntos aleatorios: 500 para cada imagen
clasificada.

3.3 Método hibrido de clasificacion de imégenes:
Para analizar el cambio de la extension agricola se usa un método hibrido para la
clasificacion de las imagenes satelitales y las imagenes derivadas de los PCA, NDVI,
analisis de textura, etc. Para identificar los tipos de coberturas, se compararon tres métodos
de clasificacion: la clasificacion no supervisada con el algoritmo de ISODATA, la
clasificacion supervisada con el algoritmo de la Maxima similitud y Maquina soporte de
vectores. Se analizaron los resultados de las clasificaciones utilizando estos tres métodos y
se determinaron, qué método clasifico las imagenes con mayor confiabilidad. Los dos
mapas finales se seleccionaron usando las imagenes clasificadas con el mejor método, y
basado en los dos mapas generados para las dos fechas, a través de una matriz de transicion,
la cual se utiliza para el andlisis de cambio de las areas agricolas. Esta metodologia se

refleja en la diagrama de flujo en la figura 4.
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Figura 4. Diagrama de flujo de los procesos para analisis de datos.
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La Percepcion Remota nos permite obtener informacion de un elemento a distancia, a
través de recordar los datos obtenidos de la radiacion electromagnética reflejada o emitida
por el elemento (Singh, 1989; Mass & Ramirez, 2011; Hussain et al. 2012). En un sistema
de Percepcion Remota, un sensor especializado se monta en una plataforma de un satélite o
avion, y el sensor detecta la energia electromagnética, registrando dicha energia para
formar imégenes del &rea observada. A través del andlisis de las imagenes obtenidas
mediante algoritmos de la clasificacion digital, se puede obtener informacién, e.g. tipo de
uso y cubierta de suelo y vegetacion. EI mapa de uso y cobertura de suelo y vegetacion es
un insumo importante para muchos estudios relacionados con los temas de analisis
ambientales (Buenrostro, et al. 2005). La clasificacion tematica automatizada tradicional
clasifica cada pixel de la imagen al comparar el valor digital del pixel con los valores
digitales (por ejemplo del promedio) de los grupos de pixeles seleccionados previamente
que son representativos de las clases tematicas. Los algoritmos cominmente usados para la
clasificacion de las imagenes incluyen distancia minima, maxima similitud, etc., lo que se

explica en detalle en las siguientes secciones.

Es importante que la informacion asi adquirida, e.g. la imagen clasificada con el resultado
del uso y cobertura de suelo, se evalle con los datos “verdaderos”, e.g. datos adquiridos del
campo para evaluar la confiabilidad de la imagen clasificada. Estos datos se complementan
con datos de referencia ya existentes de la region en estudio (mapas de suelos, estadisticas
de cosechas, planos catastrales, etc.). Las siguientes secciones se componen con los pasos
importantes para el anélisis de cambio a través de métodos de Percepcion Remota.

3.3.1. Correccidn geométrica
Todas las imagenes vienen con cierto grado de error debido diversos factores, como la
altitud y posicion de la plataforma donde esta ubicado el sensor, la posicion del satélite en
la que esta ubicado el sensor, la velocidad de desplazamiento (del dispositivo en el cual este
montado el sensor), angulo de la toma, etc. Es importante verificar y corregir
geograficamente las imagenes antes de analizarlas. La correccion geométrica consta de la

transformacion de las coordenadas de los pixeles de la imagen que se necesita corregir con
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los puntos de control tomados de trabajo de campo o de una imagen existente que ya esta
bien corregida de tal forma que la ubicacién de ambas fuentes coincida. Esto se logra a
través de una serie de puntos de control los cuales establecen relaciones geomeétricas
(Ambrossio et al., 2002; Tempfli et al., 2009). Se debe asegurar que existan suficientes
puntos para evitar una sobre-posicion erronea de las imagenes por lo tanto los puntos se
deben de ubicar en la imagen a nivel de sub-pixel y deben de estar distribuidos por toda la

imagen.

3.3.2. Indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)
Las actividades de fotosintesis de la vegetacion sana la hacen reflejar mucha energia
electromagnética en la region infrarroja cercana y absorber la energia visible roja del
espectro electromagnético. El indice de vegetacion se calcula basado principalmente los
valores de reflectancia de esas dos regiones del espectro electromagnético, para indicar la
presencia y condicion de vegetacion. El indice de vegetacion simple se obtiene dividiendo
el valor digital en la banda roja por el de la banda infrarroja, como se muestra en la

ecuacion 1.
NDVI = —= (Ecuacion 1)

En la ecuacion 1, NIR se refiere a la banda infrarroja cercana, y R se refiere a la banda roja
visible. Basado en la firma espectral de los objetos terrestres, para la vegetacion sana, el
indice de vegetacion tiene valor mayor que 1 debido de que refleja mucho mas energia en la
region infrarroja cercana que en la region roja; para el agua, el indice de vegetacion simple
tiene valor menor a 1 porque el agua refleja mas en la region roja visible que la region
infrarroja cercana, y para las &reas sin vegetacion tiene un valor cercano a 1 porque la
energia que refleja es similar en esas dos regiones espectrales.

El indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) se calcula con la siguiente

férmula (ecuacion 2) y tiene un rango de valor entre -1 a 1.

NIR-R
NIR+R

NDVI = (Ecuacion 2)
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En la ecuacion 2, NIR se refiere a la banda infrarroja cercana, y R se refiere a la banda roja
visible. Los valores del NDVI varian dependiendo de la condicion de la vegetacion
observada y de su composicion, e. g. suelo desnudo que tiene diferente composicion a la de
los bosques. Los asentamientos humanos tienen valores muy bajos y constantes de NDVI,
mientras que los cultivos tienen valores de NDVI altos durante periodos de crecimiento o
pico de la planta, asi como presenta valores bajos de NDVI durante la cosecha, durante las
primeras etapas de crecimiento, y también durante el barbecho. Los huertos y los bosques
tienen valores consistentemente altos (Pax-Lenney et al., 1996). La vegetacion sana, tiene
valores positivos altos en comparacion con la vegetacion seca o vegetacion que tiene cierto
tipo de estrés por sequia, enfermedad, o infestacion de insectos que causa la pérdida de
agua en la vegetacion. Los cuerpos de agua, tienen valor de NDVI negativo, y area sin

vegetacion, tiene valor cercano a cero.

El NDVI tambien se utiliza ampliamente para mejorar la discriminacién de cubiertas
vegetales, medir el vigor de las plantas y la produccion de la biomasa. El peculiar
comportamiento radiométrico de la vegetacion, relacionado a la actividad fotosintética y la
estructura foliar de las plantas, permite determinar si la vegetacion se encuentra sana o Si

tiene algun grado de estrés (Jensen, 2005).

3.3.3. Andlisis de componentes principales
El Anélisis de Componentes Principales es una herramienta ya conocida de compresion de
datos que se puede aplicar en los datos multi-espectrales para reducir redundancia o su
dimensionalidad para la extraccion de rasgos caracteristicos y su clasificacion tematica. Los
datos multi-espectrales de imagenes de satélite frecuentemente contienen informacion
espectral redundante. En un ejemplo de la imagen de SPOT, las tres bandas visibles
contienen informacion similar, y son altamente correlacionadas (ver tabla 2), es decir,
cuando el valor espectral de una banda aumenta, en la otra banda también aumenta, asi

igual la informacion que contiene en las bandas de infrarroja cercana y mediana.
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Tabla 2. Matriz de correlacion de las bandas de la imagen SPOT5 del 2004 donde se
muestra como las bandas tienen una alta correlacion entre ellas.

SPOT 2004 bl b2 b3 b4
bl 1 0.94459 0.95528 0.12611
b2 0.94459 1 0.96106 0.32852
b3 0.95528 0.96106 1 0.17328
b4 0.12611 0.32852 0.17328 1

La reduccion de la dimensionalidad de los datos multi-espectrales se refiere al proceso por
el cual se identifican los componentes principales que atribuyen a la varianza espectral del
conjunto de datos. Por este proceso, la informacion espectral de las bandas multi-
espectrales se concentra en pocas bandas a través de la transformacion del PCA con matriz
de varianza y covarianza (Canty, 2007; Shwetank, 2011).

3.3.4. Indice de textura
La textura es una caracteristica importante utilizada en la identificacion de objetos o
regiones de interés en una imagen. La textura de una imagen es una cuantificacion de la
variacion espacial de valores (Presutti, 2004). Muchas imagenes contienen regiones que se
caracterizan por la variacién en el brillo. Para ser definido como un area de textura distinta,
los niveles de gris dentro de la zona deben ser mas homogéneos como una unidad a
diferencia de las areas que tienen una textura diferente. El célculo de indice de textura,
aplica filtros de textura basados en la ocurrencia y co-ocurrencia de las variaciones de los
tonos de grises de las imagenes (Ferro & Warner, 2002; Jensen, 2005). Las estadisticas mas
usadas para medir la textura incluyen estadisticas de ler orden (media, desviacién estandar,

varianza), estadisticas de 2do orden, basadas en la matriz de co-ocurrencia (Presutti 2004).

Usar filtros de textura para la percepcion remota de la vegetacion nos permite, a través de
un andlisis de la informacion de las imagenes, encontrar patrones de rugosidad o suavidad,
los cuales nos ayudan a determinar las diferentes coberturas de vegetacion del area de
estudio (Jones & Vaughan, 2010).

33



Para este analisis, se calcularon cinco medidas de la textura: rango, promedio, varianza,

entropia, y asimetria (ver tabla 3). La textura se calcula dentro de la ventana de

procesamiento, las cuales pueden ser de 3 x 3,5 x 5, 7 X 7 que tiene valores impares (Anys,

et al. 1994; Jensen, 2005), debido a que se usa el pixel del centro como resultado de la

textura. En este analisis se usa la ventana del tamafo de 3 x 3.

Tabla 3. Formulas usadas en el andlisis de textura (adaptada de Jones & Vaughan, 2010).

| Formula

| Descripcion

Ecuaciones de 1er orden*

Rango (r)

r = max(x;) — min(x;)

Muestra el intervalo entre el valor
minimo y méximo de los niveles de gris

Media aritmética

w
__ 1 2
x—;Z(xi—x)
i=1

Donde w es el nimero de pixeles en la
ventana que sirve de filtro de suavizado.

Ecuaciones de 2° orden**

Varianza N-1 Varianza de los niveles de gris en la
Z pi; (i — p;)? ventana de la matriz de coocurrencia de
L,j=0 los niveles de gris.

Entropia _ Otro método de medida a veces

H=- e; j log(p; ;) )
& catalogado como de primer orden
Ecuaciones de 3er orden**
Asimetria (x; — M)3 Método de media de tercer orden que

skewness =

(n—DV)*?

analiza que tan asimétricos son los datos
de los niveles de gris de la imagen.

* Las ecuaciones de ler orden no toman en cuenta la relacion espacial que existe entre los
pixeles, donde x; es el nivel de grises dentro del i nimero de pixeles de la ventana del filtro y
w es la sumatoria de los pixeles de la ventana del filtro. (Jones & Vaughan, 2010).

** Para las ecuaciones de 2° orden las mediciones se calculan en una Matriz de Coocurrencia
de los Niveles de Gris (MCNG), donde, P; ; es el (i, j) nimero de entradas de la normalizada
MCNG e indican la probabilidad de esa celda (definida como el nimero de coocurrencias en
esa celda dividido por la suma de todos los valores de la tabla); la sumatorias a través de i y j
(Jones & Vaughan, 2010; Wood et al., 2012).
*** Asimetria es una ecuacion del tercer orden, donde n representa el nimero, M representa el
valor medio y V es la varianza, de los valores de las escalas de grises, dentro de la ventana del
filtro (Xi et al., 2008; Rahman-Putra et al., 2011).
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3.4 Clasificacion tematica de las imagenes de satélite
Las imagenes de satélite se usan frecuentemente como dato de insumo para cuestiones
ambientales y es una fuente importante para generar mapas tematicos, e.g. mapa
topogréfico, mapa de temperatura, de vegetacion, de relieve, etc. Una de las aplicaciones
mas comunes es mapa de uso y cobertura de suelo y vegetacion. Para generar los mapas de
uso/cobertura de suelo y vegetacion, es importante entender los conceptos de “land cover”
y “land use”. EIl “land cover” se refiere a cobertura de suelo que presente en la superficie
de la tierra y el “land use” se refiere al tipo de uso de la superficie de la tierra (Jensen,
2005). Métodos de interpretacion visual y la clasificacion supervisada / no supervisada son

frecuentemente utilizados para general mapas tematicos.

La interpretacion visual es un método empleado en el anélisis de la informacion de las
imagenes de satélite y fotografias aéreas. A través de un SIG se interpreta visualmente la
informacion en ellas contenida, ya sean los diferentes tipos de coberturas del uso de suelo,
su geomorfologia, la vegetacion, hidrografia o toponimia del area de estudio. Las
coberturas se definen con conocimiento experto o a través de salidas de campo. Mediante
este metodo se extrae dicha informacion de la imagen, destacando todos los elementos que
se encuentran presentes en la misma, tales como: la vegetacion, los drenajes, la topografia,
la geologia y toponimia, etc. (Perina & Lopez, 1997). Y es uno de los métodos més
recomendados para la generacion de mapas de uso de suelo y vegetacion (FAO, 1996).
Varios estudios, tales como Mas et al. (2004), compararon el método de interpretacion
visual con la clasificacion temaética, y se concluyo que el método de la interpretacion visual

obtuvo mayor confiabilidad que la clasificacion automatizada.

La clasificacion supervisada es una técnica de analisis de imagenes digitales donde el
usuario define e instruye al sistema de clasificacion de una imagen de acuerdo a ciertos
parametros definidos por el usuario. Esta clasificacién toma las caracteristicas espectrales

las cuales representan distintos objetos en la superficie de la tierra (Tempfli et al., 2009).

El “feature space” (espacio de caracteristicas) para una imagen multi-espectral es un
espacio n-dimensional donde cada eje es el vector de una banda que tiene el rango de valor
de 0 — 255 (suponiendo que la imagen sea de 8 bit). La clasificacion se lleva a cabo en el

“feature space”, ahi los pixeles de la misma cobertura/uso de suelo tienden a juntarse y los
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pixeles de diferentes clases tienden a separarse. Sin embargo, distintas clases pueden tener
valores similares en el “feature space” y eso causa problemas en la clasificacion. Por
ejemplo, en tiempo de secas, los pastizales, la agricultura de temporal y las areas sin
vegetacion se confunden entre ellas en el “feature space” de cierta combinacion de bandas
(e.g., bandas de la region visible y de la infrarroja), es por eso, muchas veces no se pueden
clasificar bien. En este caso, para poder separar esas clases, se necesita incluir otro tipo de

informacion, como la textura, altitud, etc., en la clasificacion.

La clasificacion supervisada de imégenes digitales en principio se basa en un algoritmo
elegido, para asignar a cada pixel una clase de cobertura o uso de suelo comparando con los
conjuntos (cluster) predefinidos en el espacio de caracteristicas (feature space). Los cluster
son grupos de pixeles representativos de las clases de cobertura y uso de suelo. El proceso
de la clasificacion/comparacion se lleva a cabo cuando todos los pixeles ya se asignaron a
cierta clase. Los pasos de la clasificacion supervisada se presentaron en mas detalles en la

seccion 3.7.

3.5 Clasificacion no-supervisada
La clasificacion no-supervisada a diferencia de la supervisada no requiere conocimiento de
la zona de estudio y nos puede servir cuando no tenemos clases tematicas bien definidas. La
clasificacion no-supervisada usa algoritmos de agrupacion lo cuales se utilizan para dividir
el feature space en un numero de clisteres (Canty, 2007; Tempfli et al., 2009). Existen
diversos métodos de clasificacion no-supervisada pero todos tienen como objetivo principal
el formar grupos con ciertas caracteristicas espectrales similares a los cuales se les asigna

una clase de manera automatizada.

El método ISODATA (lterative Self-Organizing Data Analysis Technique) emplea un
algoritmo iterativo el cual crea clusters usando la distancia espectral como método
secuencial. Clasifica iterativamente los pixeles, redefine los criterios para cada clase, y los
clasifica de nuevo, de tal forma que los patrones de distancia espectral en los datos emergen
gradualmente. Este método se repite un cierto numero de veces hasta lograr una

clasificacion de la imagen (Jensen, 1996). EI método es parecido al K-mean clustering el
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cual también es un algoritmo que permite minimizar la variabilidad de los clusteres

analizados.

3.6 Clasificacion supervisada
La clasificacion supervisada requiere tener conocimiento previo de las clases del area de
estudio (uso actual del suelo). Se puede diferenciar dos etapas dentro de este tipo de
clasificacion: en la primera etapa tenemos un conjunto de entrenamiento o de aprendizaje
(para el disefio del clasificador) y otro Ilamado de test o de validacion (para clasificacion),
estos nos serviran para construir un modelo o regla general para la clasificacion. La
segunda etapa es el proceso en si de clasificar los pixeles en la imagen de las que se
desconoce la clase a las que pertenecen. Existen otros métodos como el andlisis de
imagenes basados en objetos el cual ha demostrado ser muy eficiente a la hora de clasificar
las iméagenes (Gao et al., 2011). El método usa objetos dentro de la imagen, eso consiste en
gue un grupo de pixeles contiguos y con caracteristicas similares (firmas espectrales, forma,
textura) obtendran una misma clase. Comparando con la clasificacion basada en pixeles
esta clasificacion tiene algunas ventajas como la reduccion de ruido en los resultados y asi

como una reduccion en los tiempos de los procesos de clasificacion (Gao et al., Op. Cit.).

a. Etapa de preparacion de los datos de entrenamiento y de
verificacion

La seleccion de los datos de entrenamiento es critica y muchas veces dificil en el proceso
de clasificacion supervisada. Sobre la capa raster se seleccionan areas de interés (ROIs:
Region Of Interest) como se muestra en la figura 5. Los ROIs pueden ser poligonos que
contienen la informacidn de la cobertura marcada; estos poligonos sirven como referencia
para que la clasificacién asigne a un pixel “unknown” a una clase comparando el valor
digital de este pixel con los datos de entrenamiento. Una parte de estos datos se puede
guardar para el proceso de evaluacion, sin embargo, en esta investigacion se evaluara la
clasificacion a través de 500 puntos aleatorios obtenidos por la interpretacion visual (Canty,
2007; Tempfli et al., 2009).
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Figura 5. Regiones de interés o campos de entrenamiento los cuales dan pauta al proceso de
clasificacion supervisada

b. Analisis de separabilidad
Los grados de separabilidad de los datos de entrenamiento pueden darnos una indicacién de
lo que podria suceder durante la clasificacion. Por ello analizar la separabilidad de nuestros
datos de entrenamiento nos puede llevar a realizar una clasificacion supervisada exitosa,
pero también nos puede ayudar a decidir como deberian de ser procesados los datos, por lo
general se considera que la separabilidad de los campos de entrenamiento es aceptables
cuando son mayores a 1. Siguiendo la formula de Jeffries-Matusita (ecuacion 5) la cual esta

dada en una escala del (0-2) en términos de B:
J=2(1-¢e78) (Ecuacion 5)

Mientras B siga creciendo la medida satura el valor 2 (Canty, 2007).

c. Método de maxima similitud
Este método asume que las estadisticas de datos de entrenamiento para cada clase en cada
banda estdn normalmente distribuidas y calcula la probabilidad de que cada pixel
corresponda a una clase especifica (figura 6). Este método se usara para clasificar 7 clases
de coberturas (ver tabla 1), en dos fechas. Se empleara una imagen de 10 bandas; donde 5
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son de textura, 1 del NDVI y por ultimo las 4 bandas de las imagenes de SPOT-5 para
ambas fechas, para evaluar la calidad de la clasificacion. Y se expresa de la siguiente
manera:

9:(0) = 1pwy) — 15 T il = 1/ (x = m)” T — my) (Ecuacion 6)
Donde:

I = Clase

n = Es el nimero de bandas

X = Los datos de la imagen del nimero de bandas

p (w;) = Probabilidad de que la clase w; ocurra en la imagen y tenga misma clase.

[, i| = Determinante de la matriz de covarianza de la clase w;.

>t =Matriz inversa.

m; = Vector medio.

probability density

3 likelihood belonging
] 1o classB:big

T - likelihood belonging
-277 o classAssmall

,

classification in classB

handl

assumption of multi variate
normal distribution

bandl
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Figura 6. Clasificador maxima similitud, se muestran los limites de decision para clasificar
un pixel, el algoritmo calcula la probabilidad de que un pixel se clasifique dentro de una

clase, asumiendo que los datos de entrenamiento tienen una distribucion Gaussiana.

d. Maquina de vectores soporte (Support Vector Machine)
El uso de un método no-parametrico como lo es Support Vector Machine (SVM) permite

mejorar la calidad del analisis de un conjunto de datos. EI método no-paramétrico nos sirve
cuando la distribucién de nuestros datos no es lineal o normal y suele tener mejores
resultados que los métodos convencionales paramétricos. Si las distintas clases no pueden
ser separadas linealmente SVM usa el método Kernel (Camps-Vall & Bruzzone, 2005;
Tamma et al., 2013; Izquierdo et al., 2008; Foody & Mathur 2004).

El método SVM permite realizar una clasificacion donde cada pixel pasa por un proceso de
entrenamiento el cual depende de los pixeles vecinos y de su separacion en el hiperplano.
El algoritmo se encarga de usar los campos de entrenamiento que mejor encajen en una
separacion optima del hiperplano entre las clases. (Foody & Mathur, 2004). Se expresa en

la funcion:
f(x) =sng(Xi-; «; yik(x,x;) +b) (Ecuacion 7)

Donde o;,i = 1,...,7 es el multiplicador del rango de retraso y k(x,x;) es una funcion
kernel. La magnitud de ;esta determinda por el pardmetro C y se encuentra en la escala de
0 — C (Foody & Mathur, 2004; Belousov et al., 2002). La funcion Kernel debe atender a la
condicion de Mercer’s (Foody & Mathur, 2004).

k(x, x;) = e~ ¥Ix-xll* (Ecuacion 8)

Donde y es el parametro que controla el ancho del kernel gaussiano.

e. Post-clasificacion, filtro de mayoria

El filtrado de mayoria es un método de filtrado la cual se usa para reducir el efecto de sal y
pimienta que es comun en los mapas tematicos generados por clasificadores en base a

pixeles. Esta herramienta emplea una ventana donde el pixel en el centro de la ventana es
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asignado a una clase que tenga la mayoria de pixeles mediante una ventana, la cual puede
serde3x3,5x507x7 (Jones, &Vaughan, 2010), como se puede apreciar en la figura 7.

V= [Z’ill(z?:o dijcij)]

~ (Ecuacion 9)

Donde d;; es el valor de casa pixel dentro del kernel y ¢;; es el valor de los coeficientes y N

es el numero de celdas en el kernel (a excepcion de los valores cero del filtro donde N es =
1).

[EN RN N Y I NCYL I NCY I
(SO SN B C) B NCH S B
[EN IS ) RN B O N
w| wl W N NN
w| w| w|l w|l w|l N

Figura 7. Filtro de mayoria donde se observa como funciona la ventana del filtro en este
caso de 3 x 3.

3.7 Evaluacion de confiabilidad de la clasificaciéon con matriz de

confusion
La clasificacion no esta completa hasta que su confiabilidad sea evaluada con datos de
referencia. Datos de referencia pueden ser adquiridos a través de trabajo de campo o de un
mapa existente que tiene alta confiabilidad. Para evitar que esta evaluacion este sesgada, 1o

mejor es que los datos de referencia se tomen en la manera aleatoria.

La matriz de confusion esta compuesta por dos tipos de datos; en las filas representan a las

instancias en datos de verificacion y los datos de las columnas que representan a las
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instancias en la clasificacion (ver tabla 4). Uno de los beneficios de las matrices de

confusion es que facilitan ver si el sistema esta confundiendo entre las clases.

Tabla 4. Matriz de confusion, adaptada de Jensen (2005).

Datos de Verificacion
Clase 1 2 3 K Total de filas

5 1 X11 X12 xX13 X1k X1+
§ 2 X2,1 X2,2 X2,3 X2,k X2+
% 3 X3,1 X3,2 X33 X3k X3+
(@)

K X1 Xk2 X3 Xik X+
Total de columnas Xi1 X4z Xi3 X1k N

N se refiere al total de muestras examinadas en nimero de pixeles. La diagonal indica los
pixeles que se clasificaron correctamente y los que se encuentran fuera de ellas son los
errores de clasificacion por omision (columnas) o comision (filas). EI error de omision de
qgue un pixel que corresponde a determinada cobertura pero que no fue clasificado
correctamente (es decir errores de exclusién) y de comision de que el pixel se haya
clasificado erréneamente en otra clase (son errores de inclusion). Los totales de las filas y

las columnas se usan para calcular las evaluaciones de productor y usuario (Jensen, 2005)

Los indices de evaluacion comdnmente incluyen confiabilidad total (overall accuracy),
user’s accuracy (confiabilidad de usuario) y producer’s accuracy (confiabilidad de
productor). La confiabilidad total es la confiabilidad promedio entre todas clases, es
informativa y se usa comunmente, pero no diferencia las clases que tienen mejor
confiabilidad y las que tienen menor fiabilidad. Confiabilidad de usuario y de productor

evalla y expresa confiabilidad de clases individuales.

La precision del productor o producer’s accuracy es la probabilidad de que una observacion
de la clase i sea clasificada como tal. Mientras que la precision del usuario nos indica la
probabilidad de que sea verdadera una observacion de la clase i la cual fue clasificada por
la etiqueta i (Canty, 2007).
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La confiabilidad total se expresa como:

Confiabilidad Total = Tk, x;; = S22 150 - (Equacion 10)

Donde x;; es la suma de la diagonal de la matriz, es decir, de todos los pixeles bien

clasificados entre el total de las muestras examinadas. Falta explicar k y N

La confiabilidad de productor:

Confiabilidad del productor = % (Ecuacion 11)
+k

Donde x; ; son los pixeles bien clasificados de cada clase de cobertura entre el total de los

pixeles de verificacion (x, ) de la matriz.

La confiabilidad de usuario:

Confiabilidad del usuario = ik—k (Ecuacion 12)
k+

Donde x; ; son los pixeles bien clasificados de cada clase de cobertura entre el total de los

pixeles clasificados en esa clase (x;.) de la matriz.

3.8 Matriz de transicion
Uno de los métodos mas usados para construir la matriz de transicién es a través de una
matriz de Markov en donde la probabilidad de que ocurra un evento depende de un evento
anterior (ver tabla 5). Dicha matriz se ordena de tal forma, que las categorias de fecha
inicial (T1) se acomodan en los renglones y las categorias de fecha final (T2) en las
columnas, con lo cual solo la diagonal de la matriz muestra la cantidad total del paisaje
estable entre una fecha y otra, y el resto corresponde a todas las combinaciones posibles de

intercambio entre categorias (Falcon, 2014; Dirzo & Masera, 1996).
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Tabla 5. Matriz de transicion, las celdas de la diagonal representan la permanencia de cada

clase.
Mapa tematico T2
Clas Total Perdida
1 2 3 K .
e fila
k k
X1,1 X1,2 X13 o X1,k
2 Yan | Y -x,
n=1 n=1
|_
S x x x x u .
= 2 2,1 2,2 2,3 2,k (2‘ k) (2' k) —x5,
[4+] k k
o X3 1 X3 2 X3 3 s X3 k
S 3 ' ' ' ' 3. k) B k) —x33
j.k jk
x]"1 xjyz x]-'3 ves x]"k J
J Uk U, k) —xjk
n=1,j=1 nzzl !
Total Columna J i J Ik
Yan | Yan | D6 A
n=1 n=1 n=1 n=1
Ganancia J i J Ik
Yan | Yan | D6 A
n=1 n=1 n=1 n=1
—X11 —X22 — X33 —Xjk

La pérdida L;, de una clase indica cuanto ha perdido esa clase entre T2 y T1. Para calcular

la perdida le restamos el total de la fila a la permanencia de cada clase y se expresa de la
siguiente manera:

Lje = Yr=1(1, k) — xj (Ecuacion 13)

La ganancia G, de una clase entre T2 y T1 se calcula restando el total de la columna a la

permanencia de cada clase y se expresa de la siguiente manera:

Gjx = Z£=1(i, D —xjk (Ecuacion 14)

La permanencia Py, indica cual es la superficie de las distintas coberturas que no cambio

entre el T2 y el T1y representa la diagonal de la matriz, se expresa de la siguiente manera:

P = Xj (Ecuacion 15)
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El cambio neto indica cuanto ha cambiado una clase entre T2 y T1 se calcula restando la

ganancia a la perdida y se expresa de la siguiente manera:

(27].1:1(]" 1) - xl,l) - (2{1:1(1, k) - x1,1) (ECU&CIén 16)

Utilizamos la codificacion de Garibay & Bocco (2012) donde los procesos de cambio se

agrupa en tres tipos: a) Permanencia de coberturas, b) procesos negativos y ¢) procesos

positivos.

a)

b)

Permanencia de coberturas

Permanencia de coberturas predominantes primarias. Esta categoria pertenecera a
la cobertura de baja antropizacion y que no ha cambiado en ambas iméagenes y
perteneceria a las clases de bosque pino-encino (Garibay & Bocco, 2012).
Permanencia de vegetacion predominantemente secundaria. Las cuales son areas de
vegetacion secundaria sin cambio evidente.

Permanencia de asentamientos humanos. Son las localidades urbanas o rurales las

cuales tampoco han cambiado.

Procesos negativos

Se define para cada clase la cantidad de perdida como total de la fila menos la
permanencia de esta clase en el matriz de transicion (tabla 5). En el caso de la clase
bosque, Ilamamos deforestacion cuando esta clase se transforma a otras clases de
no-bosque, como agricultura. Este cambio a veces se etiqueta como alteracion
cuando la clase de bosque primario se transforma a la clase de bosgque secundario. Y
el cambio de las coberturas, principalmente agropecuarias, hacia cubiertas de

asentamientos humanos se conoce como un proceso de urbanizacion.

Procesos positivos

El proceso por el cual las coberturas cambian de predominantemente agropecuarias
a coberturas secundarias o primarias, se le conoce como revegetacion. Y Illamamos
recuperacion al cambio de coberturas predominantemente secundarias que en el t2

se convierten en coberturas primarias.
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3.9. Comparacion entre analisis automatizados y analisis visual a

escala local a través de mapeo participativo
Este anélisis consta de comparar el resultado del mapa temético elaborado con métodos

automatizados con los mapas generados a través del método mapeo participativo, a escala

local en los casos de estudio de S.F. Uricho y Tzurumutaro.

a. Mapeo participativo
Se utilizaran imagenes de SPOT con bandas multiespectrales y la banda pancromatica para

hacer el mapeo participativo en los ejidos de S.F. Uricho y Tzurumutaro. Para obtener una
imagen que tenga mayor resolucion espacial, se hizo una fusién de imagenes con las bandas
multiespectrales y la banda pancromatica. Se recopilard informacion agricola de cada
localidad a través de las actividades en talleres con los comisariados y con los ejidatarios.
En estos talleres los participantes delimitaran los linderos de sus cultivos y otros coberturas
dentro de la imagen fusionada (Smith, et al., 2009; Astier, et al., 2010; Minang & McCall,
2006).

b. Fusion de imégenes con el método Intensity Hue Saturation
Para obtener una imagen con alta calidad espectral y espacial, la cual nos permitird generar

la digitalizacién visual, se empleard el método de IHS (Intensity Hue Saturation) el cual
consiste en utilizar la informacién de la imagen multiespectral de las bandas RGB y
combinarla con la imagen pancromatica la cual tiene una alta resolucion espacial (Zhang,
2002, Tapiador & Casanova, 2001). Para el procesamiento de las imagenes SPOT se usara
el método IHS (Intensity Hue Saturation) donde se ingresaran las bandas espectrales para la
composicion de falso color donde se usaran las bandas; Infrarrojo cercano, Rojo, Verde. Y

la imagen pancromatica de alta resolucion espacial.

Para corroborar la informacion obtenida por los participantes se hara una salida a campo
para recorrer el area de estudio en compafiia de un informante clave y se tomaran puntos de
control con el GPS para comparar los resultados. Luego se vectorizara sobre la capa raster y
en base a la informacion recopilada se creard un mapa de uso del suelo (Mdller, & Wode,
2003).
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Capitulo 4: Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de los andlisis de preprocesamiento de las
imagenes las cuales se corrigieron geométricamente y posteriormente se calcularon sus
NDVI's y se realizé un PCA el cual sirvio de insumo para el calculo del andlisis de textura.
Estos insumos tuvieron la finalidad de incrementar la informacion de las imagenes las
cuales posteriormente fueron clasificadas con tres algoritmos: uno, no-supervisado
ISODATA vy, los otros dos, supervisados, de Maxima similitud y SVM. Aqui se registran,
ademas, los niveles de confianza de los mapas tematicos Se identifica el algoritmo que
mejor clasifica a las imagenes para posteriormente analizar los resultados a traves de una
matriz de Marcov para la CLP y para los casos de estudio donde solo se analizé el cambio

en la superficie de las tierras parceladas y de uso comun.

4.1 Correccion geografica

Para la georreferenciacion de las imagenes se tomaron 25 puntos de control por medio de
GPS las cuales se ubicaron alrededor de la cuenca, en lugares que fueran faciles de
identificar con precisién en la imagen.

La correccion geografica con puntos de control tomados en el campo permitié tener un
error medio cuadratico (RMS) muy bajo y menor a 10 metros o menor a 1 pixel. En el caso
de las imagenes SPOT5 fue de 0.00028 en las imagenes de 2004 y de 0.00023 para la
imagen del 2014 (ver figura 8).
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Figura 8. Calculo de RMS con puntos de control obtenidos en campo y su correccion
geogréfica utilizando los puntos de control tomados en campo.

4.2 Indice de vegetacion de la diferencia normalizado (NDVI)
Se calcularon los NDVI para las fechas de 2004 y 2014 para comparar los resultados y
analizar sus diferencias. En el NDVI del 2004 los parametros usados fueron la banda del
rojo y la banda del infrarrojo cercano (NIR). El histograma de las figuras 9 y 10, muestran
de -0.6 a 0.6, los valores negativos corresponden a las nubes, al agua y zonas sin
vegetacion. Mientras que los valores positivos son un buen estimador de la vegetacion
(Jones & Vaughan, 2010).
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Figura 9. Indice normalizado de vegetacion del 2004 y su histograma.
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Figura 10. Indice normalizado de vegetacion del 2014 y su histograma.



4.3 Analisis de componentes principales
El analisis del componente principal nos ayuda a identificar en la imagen de satélite que
banda contiene mas informacion, lo que nos permite generar nuevas bandas donde la

informacidn se ha reducido o concentrado (figura 11).
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Band 4 3162 083602 1

2 2548.006008 3162.089602
26 2157 528053 1855895006
2774 . 670203 2321 670547
6 2321.670547 3150.309493

Correlation Band 1 Band 3 Band 4
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Band 1 D.576596 0 487449 0.535859
Band 2 0.49227 -0.574526  0_372098

Band 3 D.595969 D 1 0.269292 -0.717811
Band 4 -0 264621 0 B 0599828 0243199 -

Figura 11. Eigenvalue de los componentes principales de la imagen SPOT 5 de 2004,
donde se describe que el PC1 tiene el Eigenvalue mas alto que los tres restantes, y
concentra la mayoria de informacion de las bandas originales.

Por lo general la mayor parte de la informacion se encuentra en el primer componente
principal (PC1) con alrededor del 92 al 98% de la informacion, y més del 99% de la
informacién se encuentra en los tres componentes principales restantes. Para calcular el
PCA de ambas imagenes se seleccionaron las 4 bandas de la imagen de SPOT vy se pidi6
que se genere la matriz de covarianza de 4 x 4, la cual mostré que la mayor cantidad de
componentes principales se encontraba en la banda PC1. La figura 12 muestra los cuatro

resultados de los componentes principales.
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PC1 PC2 PC3 PC4
Figura 12. Componentes principales de la imagen SPOT de 2004.

Se realizé el mismo analisis para la imagen del 2014 donde la banda del PC1 fue donde se
encontraron la mayor cantidad de datos y en las bandas PC restantes fue disminuyendo la
cantidad de informacion, como lo podemos apreciar en la figura 13, donde se muestra el
histograma del analisis de componentes principales el cual indica como, a partir del PC1, la

informacion en las demas bandas decrece.
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Figura 13. Eigenvalues de componentes principales de la imagen SPOT de 2014.

51



pPC4

Figura 14. Componentes principales de la imagen SPOT 5 de 2014.

La figura 14 muestra las cuatro bandas principales de SPOT5 de 2014. Después de analizar
los 4 componentes principales se decidio usar la banda del PC1 la cual es la que contenia

mayor informacion de la imagen y fue la que se uso para el anélisis de texturas.

4.4 Andlisis de textura
Para el andlisis de textura se utilizé la informacion obtenida del analisis de componentes
principales usando la banda que contenia la mayor cantidad de informacién de la imagen, la
banda PC1 de las imagenes SPOT (esto evita la redundancia de datos que usualmente
tienen las imagenes multiespectrales) de ambas fechas en la opcion de filtro de textura de
ocurrencia donde se usO una ventana de procesado de 3 x 3. Cabe mencionar que se
probaron diferentes ventanas 5x5, 7x7, 11x11 con la finalidad de comparar los resultados,
esperando encontrar una mejor respuesta, sin embargo, el filtro de 3x3 fue el que mejor

realizo la operacion de deteccion de texturas (ver figura 15).

2004, Data range 2004, Media aritmética. 2004, Varianza

52



B

2004, Entropia 2004, Asimetria.

Figura 15. Indice de textura calculado por la imagen SPOT 2004.

Para la imagen del 2014 los resultados del andlisis de textura fueron presentados en la
figura 16. Recordemos que usamos la banda 1 del PCA donde estaba concentrada la mayor
parte de la informacion de las bandas espectrales de las imagenes SPOTS5, la cual se uso
para realizar el analisis de textura. Calculamos la textura usando el PC1 con la informacion
concentrada porque si lo hubiéramos hecho con la imagen original de SPOT5 tendriamos
cinco resultados de textura por banda con un total de 20 bandas. De tal forma que al usar el
PC1 estamos evitando tener informacion redundante, que se encuentra en las tres primeras
bandas de SPOT5 las cuales tiene una alta correlacion (tabla 2), por lo tanto, tendriamos

datos repetidos.

2014, Entropia. 2014, Asimetria.

Figura 16. Indice de textura calculado por la imagen SPOT 2014.
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4.5 Clasificacion no-supervisada
Para la clasificacion no supervisada del 2004 se utilizé un layerstack con la informacion del
NDVI, las bandas de Textura, y las 4 bandas de SPOT. Sobre estas capas se empled el
método ISODATA, donde los parametros fueron los siguientes: de 50 a 100 clases y el
proceso se dio en 10, 20 y 30 iteraciones. Se compararon los resultados visualmente cuya
clasificacion era la mejor y posteriormente se reclasifico el mapa en 8 clases, las cuales se

verificaron a través de una matriz de confusion.

El resultado fue el mapa clasificado para el 2004 que presentamos a continuacion, el cual
consta de 100 clases, las cuales se redujeron a 5 de acuerdo a los ROI’s de verificacion;
marcadas en amarillo (agricultura sin vegetacion y areas sin vegetacidn aparente) y en rojo
(agricultura con cultivo) las cuales se ajustan al areas de agricultura de la zona de estudio
(figura 17). Se resalta en amarillo el area sin vegetacion y en rojo las zonas clasificadas que
corresponden a la mayor parte del area agricola. Se realizé la evaluacidn del mapa mediante
500 puntos aleatorios, los cuales se introdujeron en la matriz de confusion. La matriz de

confusion del mapa de 2004 tuvo una confiabilidad general de 53.60% (ver tabla 6).
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Figura 17. Clasificacion no supervisada usando el método ISODATA de la imagen del
2004.

Para la imagen del 2014 se siguieron los mismos parametros de 50 a 100 clases, usando 10,
20, 30 iteraciones. Se resalta en amarillo el area sin vegetacion y en rojo las zonas
clasificadas que corresponden a la mayor parte del area agricola. Los resultados fueron
comparados para identificar una mejor clasificacion, donde se encontré que después de 10
iteraciones con el parametro de 50 a 100 clases, no presentaba ninguna diferencia en las
clasificaciones de 20 y 30 iteraciones, por lo que el resultado fue un mapa clasificado con
100 clases, las cuales se combinaron para dejar un total de 6 clases (se resalta en rojo las
zonas con agricultura) (ver figura 18). Se realizé el proceso de verificacion del mapa con
una matriz de confusion de 500 puntos aleatorios los cuales tuvieron una confiabilidad
general del 60.36% (tabla 8).
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Figura 18. Clasificacion no supervisada usando el método ISODATA de la imagen del
2014.

4.6 Clasificacion supervisada

Para la clasificacion supervisada se usaron; la banda del NDVI, las bandas del filtro de
textura y las 4 bandas de la imagen SPOT. Se eligieron dos métodos de clasificacion de
maxima similitud y (SVM), para posteriormente compararlos y asi decidir cual método
habia realizado la mejor clasificacion. Después de observar los resultados de ambas
clasificaciones se decidi6 utilizar el método de SVM, el cual clasifico mejor las imagenes,
después se verificaron las clasificaciones a través de una matriz de confusién de 500 puntos
creados de manera aleatoria. EI proceso de clasificacion supervisada se dividio en tres
etapas: entrenamiento, clasificacion y verificacion.
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4.6.1. Etapa de entrenamiento:

a) Seleccion de campos de entrenamiento

Se crearon 10 campos de entrenamiento con las siguientes clases: 1) Agua; 2) Bosque 1; 3)
Bosque 2; 4) Area sin vegetacion aparente; 5) Agricultura con cultivo; 6) Agricultura sin
cultivo; 7) Vegetacion secundaria; 8) Vegetacion hidréfila 1; 9) Vegetacion hidréfila 2 y,

10) Asentamientos humanos.

Hay que aclarar que los métodos semiautomatizados pueden presentar errores en las
clasificaciones debido a que dos pixeles correspondientes a dos clases diferentes pueden
llegar a compartir la misma informacion espectral. Por ejemplo, entre las clases 3y 5, y
entre las clases 4 y 10. Para resolver dicho problema se crearon dos clases de Bosque,
Bosque 1 y Bosque 2, y dos clases de Vegetacion hidrofila 1 y Vegetacion hidroéfila 2 las
cuales se separaron por tener firmas espectrales pero que caian en la misma cobertura. Las
figuras 19, 20 y 21 muestran el proceso de seleccién de los ROI’s. Sin embargo, como esta
investigacion esta enfocada en la agricultura, se decidié que una vez obtenidos los mapas

clasificados ambas clases de bosque se combinarian (tabla 6).
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Tabla 6. Clase o cobertura de suelo y su abreviatura.

Clase Abreviatura Tipos de vegetacion
Agua A Cuerpos de Agua
Bosque de Pino-encino
Bosque B Bosque de Encino-pino

Bosque de Eucalipto-encino

Agricultura Temporal
Agricultura Humedad
Agricultura Ag Agricultura de Jugo o Riberefia
Agricultura Riego
Fruticultura Aguacate

. . Pastizal
Vegetacion Secundaria VS -
Matorral xeréfilo
Area sin Vegetacion Aparente ASV Area sin Vegetacion Aparente
Asentamientos humanos AH Asentamientos humanos
e e Tular (Typha latifolia
Vegetacion Hidrofila VH (Typ )

Nymphaea mexicana

3 #1 Spectral ProfileL504_rec_10b

@ File Edit Options P

Figura 19. Seleccién de los campos de entrenamiento usando las firmas espectrales para
discernir entre clases.

En esta etapa, los campos de entrenamiento reciben el nombre de regiones de interés o

“region of interest” (ROI). Dichos campos nos permiten seleccionar los pixeles en forma de
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poligonos, los cuales serviran para el proceso de clasificacion. Se tuvo especial atencién
con la seleccion de los ROI de la clase agricultura para que los poligonos no rozaran los
limites de las parcelas y que sus firmas espectrales no cayeran en otra clase. Al mismo
tiempo, se comparaba las firmas espectrales esperando encontrar una respuesta espectral

acorde con las clases (figura 20 y 21).

F 1 Spmctral ProfibeL54_rec 108
File  Ede  Opbon:

Figura 20. Proceso de entrenamiento de los datos para la imagen del 2004.

3 #1 ROI Tool (===
File ROLType Options Help

Window Image Scroll Zoom @ Off

[ ROI Name Color Pixels | Polygons |
Agua Blue3 7529 6/7529 .
sque SeaGreen 11080 |14/11,080

1,113 3An3
anine 1,159 15/1,159
786 15/786

£l 246 2/246
Vegetacién Hidrot Magental 161 2/161
* | Area sin Vegstaci Orchid 1392 20/1,392

(9 1 Zoom ita)

“ Hew Region ]H[Gma | [ Detete Pat ]‘

[ Stats | [ Grow | [ Pocel | Delete ROI |

Figura 21. Proceso de entrenamiento de los datos para la imagen del 2014.

b) Analisis de separabilidad

Después de que se crearon los campos de entrenamiento, se procedié a analizar la
separacién que existia entre ellos. A este proceso se le conoce como andlisis de
separabilidad. Este método usa la formula de Jeffries-Matusita, la cual esta dada en una
escala del (0-2). Si el resultado es menor de 1 se puede considerar que no existe una
adecuada separabilidad de los campos de entrenamiento, lo cual puede afectar a la posterior
clasificacion, por lo que se recomienda que sea mayor a 1.5. El resultado del anélisis de la

separabilidad de los campos de entrenamiento para ambas imagenes fue entre 1.8 'y 2, lo
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cual indica que la separacion entre los ROIs es adecuada para realizar la clasificacion (ver

anexo 2).

4.6.2. Etapa de clasificacion semiautomatizada

En esta etapa se procedid a clasificar ambas imagenes con los métodos de maxima similitud
y SVM. Para la clasificacion con maxima similitud se usaron los siguientes parametros:
layerstak (10 bandas; 1 banda NDVI, 5 bandas Textura y 4 bandas de SPOT), regiones de
interés (6 ROI; agua, bosque, agricultura, vegetacion secundaria, area sin vegetacion) y una
mascara para la vegetacion hidréfila y los asentamientos humanos (figura 22). Cabe
mencionar que aunque se analizaron otra vez las imégenes de 4 bandas SPOT con el
método automatizado y semi-automatizado, las que mejor resultado dieron en la etapa de
verificacion de los mapas fueron las imagenes de 10 bandas.

Los resultados habiendo aplicado el método méxima similitud, se muestran en el mapa de
2004 y 2014 (ver figuras 23 y 24). Cabe aclarar que ambos mapas tienen la mascara de
asentamientos humanos y de vegetacion hidrofila.

[ Maimum Likelihood Parameters

Output Fesutto @ Fie () Memory

.
ot Erter Ouput Class Fiename | Croose | (7] Compress
Ouiput Pl brages ? Yes 41

Mumber of tems selected. 7
Output Resutto @ Fle () Memory

Select Al lems | | Cear Al kems |

Enter Output Fude Flename | Choose
Sel Frobssbitty Threshold

None @ Single Value ) Wutiple Values.

Frobabity Threshold

Data Scale Factor 1.00

\\ OK_ [[Guswe ) (Cance (e \mm”

Figura 22. Uso de los datos de entrenamiento para la clasificacion supervisada.
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Figura 23. Mapa del 2004 clasificado con el método Maxima similitud.
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Figura 24. Mapa del 2014 clasificado con el método de Maxima similitud.

Los resultados del método SVM para los dos mapas se presentan a continuacion. El
procedimiento para la elaboracion del mapa tematico 2004 y 2014 se ilustra en la figura 25;
ahi se incluyen los parametros utilizados que son el conjunto de 10 bandas y los ROls. El
resultado fueron los mapas tematicos presentados en las figuras 26 y 27. A estos mapas se
les insertaron las mascaras de asentamientos humanos y de vegetacion hidrofila después de
haber sido clasificados y haber verificado su confiabilidad.
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L Support Vector Machine Classification Parameters

Select Classes From Regions

Agua [Blus3) 6610 poirts

Bosque [Sea Green] 8716 points

Agriculura con cuktivo [Red] 1913 points
Agricubura sin cutivo [Cyan] 1707 points
Vegetacin Secundana [Yelow] 1101 paints
Area sin Vegetacion [Coral] 408 points

Output Resutto @ File () Memory
Enter Output Class Filename

C:\Program Files (8] TTMDL71Nib\hook \LS04_n

bosque sombra [Green] 386 points

Number of items selected: 0

Qutput Rule Images 7 Yes ﬂ

Output Resuitto @ Fle ) Memory.
Enter Output Rule Flename

C:\Program Fils (c86]\ TT\IDL71ibhook \LS04_n

— SVM Options
Kemel Type Radial Basis Function
Gamma in Kemel Function 0.100
Penalty Parameter 100.000
Pyramid Levels 0 4

Classfiication Probability Threshold ~ 0.00

Figura 25. Elaboracion de los mapas usando el método SVM.
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Figura 26. Mapa clasificado del 2004, usando SVM en el que presentan 7 coberturas.
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Figura 27. Mapa clasificado del 2014 usando el método SVM.

64



4.6.3. Etapa de evaluacion de confiabilidad a traves de la matriz de

confusion
Se obtuvieron un total de 500 puntos que se generaron de manera aleatoria. Los puntos se
verificaron de acuerdo a las clases a las que pertenecian sobre la capa de las imagenes
SPOT 5 y se compararon con las imagenes de google earth, después se eliminaron los
puntos que quedaban fuera o en el borde de la imagen. Para la imagen de 2004 quedaron
429 puntos dentro (tabla 7), y para la imagen 2014, 497 puntos adentro (ver tabla 8). Las
clases que se evaluaron fueron; Agua, Bosque, Agricultura, Vegetacion Secundaria, Area
sin Vegetacion. Los Asentamientos Humanos y la VVegetacion Hidrofila no se evaluaron ya
que para estas clases se crearon mascaras las cuales se insertaron en los mapas que pasaron
esta etapa. Las celdas de las diagonales de las matrices muestran los pixeles bien
clasificados, las celdas que estan debajo de la diagonal son los errores por omision y las

celdas que estan arriba de la diagonal son los errores por comision.

Tabla 7. Matriz de confusion para evaluar la confiabilidad del mapa clasificado 2004.

Dato de verificacion

° Clases A B Ag VS | ASV | Total | Error Comision
8 A 8 [ 0 | 0 | 0 | o | 48 0
’2 B 1 148 1 19 10 179 30
g Ag 0 0 10 1 10 21 11
§ VS 0 4 0 14 | 10 | 28 10

ASV 0 0 1 5 147 | 153 0

Total 49 152 12 39 177 | 429
Error Omision 1 4 1 5

Los resultados nos indican que hubo pocos errores en la clasificacion para el método SMV.
Por ejemplo, 48 de 49 puntos se clasificaron correctamente en la clase agua y también 148

puntos de 152 en la clase bosque (ver tabla 8).
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Tabla 8. Matriz de confusion para evaluar la confiabilidad del mapa clasificada 2014.

Dato de verificacion

Clases A B VS VH Ag | ASV | Total | Error Comision
3 A 47 1 0 0 0 0 0 | 47 0
= B 1 141 23 1 1 12 179 37
S Vs [0 |3 40 [0 239 2
% VH 0 5 2 4 0 1 12 1
p Ag 0 2 1 1 10 7 21 7

ASV 1 1 10 6 2 209 | 229

Total 49 152 40 12 13 231 | 497

Error Omision 2 11 13 7 2

Los resultados de la matriz de confusion (figura 28) del mapa clasificado del 2004
mediante el SVM fue de 83.47% y para el mapa clasificado del 2014 SVM de 86.80%.

Mientras que los mapas que fueron clasificados con el método de maxima similitud

tuvieron los siguientes resultados; para el 2004, el mapa clasificado mostré una fiabilidad

del 79.02%, mientras que para la imagen del 2014, el mapa clasificado mostr6 una
fiabilidad general del 83.50% (tabla 9).

Tabla 9. Tabla de resultados de las fiabilidades de los mapas presentados.

Fiabilidad general de los mapas clasificados

Fecha/Método ISODATA | Maxima similitud SVM
2004 53.60% 79.03% 83.47%
2014 60.36% 83.50% 86.80%

66



Fiabilidad general de los mapas clasificados
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Figura 28. Grafica donde se muestra la fiabilidad general de los mapas tematicos segun el
método de clasificacion para ambas fechas 2004 y 2014.

Los mapas que se verificaron contaron con una revision de las respuestas espectrales de
cada cobertura mas dos tipos de cultivos cuyas ubicaciones se obtuvieron a través de puntos
de GPS.

Para ello se tomaron puntos entre agosto y diciembre de 2014 con GPS en parcelas donde
habia cultivos de maiz y janamargo, en los ejidos de S.F. Uricho y Tzurumutaro. Estos
puntos se usaron para analizar las respuestas espectrales de los cultivos con las imagenes
multiespectrales SPOT5 de febrero del 2014. Se realiz6 una grafica con las respuestas
espectrales del maiz, janamargo y otras coberturas que se presentan en el area de estudio,
con la finalidad de analizar si era posible separar diferentes tipos de agricultura (maiz,
janamargo). En la figura 29 se observan las respuestas espectrales de la imagen SPOT de
los dos cultivos y de las distintas coberturas. La grafica muestra como el agua y las areas
sin vegetacién se pueden separar de acuerdo su respuesta espectral, pero el maiz, el

janamargo y las otras coberturas se empiezan a sobrellavar.
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Figura 29. Respuestas espectrales, se muestran los valores radiométricos promedio en cada

banda

4.7. Deteccion de cambios a través de matriz de transicion

La ultima etapa del andlisis multitemporal es la deteccion de cambios. En este proceso se

realizaron los dos mapas tematicos de cada localidad 2004 y 2014. Se utiliz6 la herramienta

de cruce de mapas, a través de la cual se realizo la superposicion de estos dos mapas.

Dichos mapas tienen la misma georeferenciacion ademas de poseer el mismo namero de

pixeles en las mismas posiciones. El resultado de este cruce de mapas es una fusion entre

clases, identificadores o valores de pixeles en el primer mapa. Los de pixeles del segundo

mapa, se almacenan en una tabla y se genera un mapa de cambios. Para la elaboracién del

mapa de cambio, donde se muestra las areas de cambio o permanencia, se usé el mapa de

cambios generado anteriormente con la herramienta de cruce de mapas y se generd la

siguiente sintaxis:
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Mapa de cambio = if f ((mapadecambios = "1 * 1") or (mapadecambios
= "2 x 2") or (mapadecambios = "3 * 3") or (mapadecambios
= "4 *x 4") or (mapadecambios = "5 * 5") or (mapadecambios

= "6 * 6") or (mapadecambios = "7 = 7"),"0","1")

La tabla es en si una matriz de transicion la cual contiene las combinaciones de valores de
entrada, las clases en ambos mapas, el numero de pixeles que se producen para cada
combinacidn, y el &rea de cada combinacion. Los datos de las tablas se procesaron en una
hoja de calculo para generar los graficos y las tablas de cambio neto. Por Gltimo, se realizd
la matriz de transicion donde se muestran los procesos de cambio en porcentaje (tabla 10) y

superficie en hectareas (ha) (tabla 11).

Se muestra en las celdas de la diagonal las permanencias de cada cobertura en las dos
fechas. Segun Lambin (1997) y Ramirez (2005) la clase de asentamientos humanos
permanece sin probabilidad de cambio a otras coberturas. De tal forma que cualquier
pérdida en esta clase puede deberse a una mala clasificacion, ya sea que el método lo haya
clasificado mal o que existan inconsistencias en la digitalizacion de la méscara que se uso

para la clasificacion.

A continuacion se reportan las clases que permanecen sin cambio; solamente se mencionan
las que tuvieron una permanencia mayor al 10 %. Estas clases fueron la clase Bosque y la
de Agricultura las cuales presentaron una permanencia del 34.32 % y del 20.94 %,

respectivamente (tabla 10).

Los procesos de cambios negativos fueron por deforestacion, con una pérdida de 5.99 % del
bosque. La agricultura y el area sin vegetacion aparente le quitaron al bosque 1.70 % y 1.97
%, respectivamente. EI 0.12 % de esta clase se deforestd por la urbanizacion y el 2.14 % se
convirtio en vegetacion secundaria lo cual es un proceso de cambio negativo por alteracion
(tabla 10).

Los procesos de cambio positivos que se dieron en el area de estudio estuvieron
relacionados con la revegetacion del bosque, en un 0.99%, y de la vegetacion secundaria,
0.30%, sobre la agricultura. Otro cambio de esta indole fue la recuperacion del bosque, en

un 1.64%, sobre la vegetacion secundaria (tabla 10).
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La clase de agricultura presentd una ganancia de 10.50% y una pérdida de 3.36%, por lo

tanto el cambio neto de esta clase fue de 7.14% (tabla 12). Esto indica que la superficie

agricola se expandié para la fecha de 2014. A partir de estos resultados, la hipétesis

planteada anteriormente sobre el fortalecimiento de la clase agricola, queda confirmada

como se ve en la grafica de la figura 30 y en el mapa de la figura 31.

Tabla 10. Matriz de transicion (2004-2014) mostrando los porcentajes de las coberturas.

% 2014
2004 A B Ag VS ASV | AH | VH Total Perdida
A 9.46 0.06 0.02 | 0.00 | 001 | 0.00 | 0.05 9.60 0.15
B 0.02 34.32 170 | 214 | 197 | 0.12 | 0.02 40.29 5.99
Ag 0.01 0.99 2094 | 0.30 | 150 | 0.55 | 0.02 24.30 3.36
VS 0.00 1.64 599 | 149 | 417 | 0.07 | 0.00 13.36 11.87
ASvV 0.02 0.60 183 | 0.10 | 253 | 0.19 | 0.01 5.29 2.75
AH 0.01 0.08 025 | 001 | 014 | 3.16 | 0.00 3.63 0.48
VH 0.25 0.18 071 | 0.01 | 0.01 | 0.00 | 2.36 3.52 1.16
Total 9.77 37.87 | 3144 | 404 | 1032 | 410 | 2.46 100.00 25.75
Ganancia | 0.31 3.55 1050 | 255 | 7.79 | 094 | 0.10 25.74

Tabla 11. Matriz de transicion (2004-2014), las coberturas estan expresadas en hectareas.

Ha 2014
2004 A B Ag VS ASV AH VH Total | Perdida
A 695.68 4.77 1.54 0.03 0.46 0.18 3.73 706.39 10.71
B 1.83 2524.6 | 125.37 | 157.26 | 14454 | 8.95 1.34 | 2963.88 | 440.63
Ag 0.61 72.54 15405 | 21.84 | 110.09 | 40.49 159 | 1787.68 | 247.15
VS 0.01 120.41 | 440.54 | 109.74 | 307.01 | 5.19 0.02 982,91 | 873.18
Asv 1.44 44.50 134.28 7.54 | 186.16 | 14.19 | 0.66 388.77 | 202.61
AH 0.39 5.75 18.38 0.62 9.96 | 232.16 0 267.27 35.11
VH 18.51 13.09 51.88 0.38 1.08 0.08 | 173.62 | 258.63 85.01
Total 718.46 | 2785.65 | 2312.52 | 297.40 | 759.30 | 301.24 | 180.96 | 7355.53
Ganancia | 22.78 | 261.06 | 77199 | 187.67 | 573.14 | 69.08 | 7.34
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Cambios Ganancias y Perdidas de la CLP
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|
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Figura 30. Grafica donde se presentan las ganancias y pérdidas de la CLP.

Tabla 12. Tabla de ganancias y pérdidas netas de las coberturas de uso de suelo de la CLP.

% A B Ag VS ASV AH VH
Ganancia 0.31 3.55 10.50 2.55 7.79 0.94 0.10
Pérdida 0.15 5.99 3.36 11.87 2.75 0.48 1.16
Cambio neto 0.16 -2.44 7.14 -9.32 5.04 0.46 -1.06
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Figura 31. Mapa de cambio de la CLP. En negro se presenta la superficie que no cambio,

mientras que en blanco estan los cambios.
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4.8. Deteccion de cambio de las localidades
Para esta etapa se us6 el mismo procedimiento que para el analisis de cambio a escala
regional CLP, pero ahora el analisis se realizé para los ejidos de S.F. Uricho y

Tzurumutaro.

a. S.F. Uricho

Los cambios analizados en esta escala se presentan de la misma manera que se hicieron en
la CLP. En las siguientes tablas se muestra las celdas de la diagonal que indica las
permanencias de cada cobertura en las dos fechas (tabla 13 y 15).

A continuacion se reportan las clases que permanencia sin cambio; solo se mencionan las
que tuvieron una permanencia mayor al 10 %. La cuales fueron la clase Bosque y la clase
de Agricultura las cuales presentaron permanencias de 48.87 % y del 26.06 %,

respectivamente (tabla 13).

Se reportan los procesos de cambio negativo para el ejido de S.F. Uricho los cuales fueron
por deforestacion con una pérdida de 5.89 % del bosque. Esta clase perdi6 1.44 %, que paso
a ser agricultura, y 2.27 %, que paso a ser area sin vegetacion aparente. EI 0.03 % de esta
clase se deforesto por la urbanizacién y el 4.70 % se convirtié en vegetacion secundaria, lo

cual es proceso de cambio negativo por alteracion (tabla 13).

Podemos destacar que en S.F. Uricho los procesos de cambio positivos significaron una
revegetacion en la clase bosque, con un 1.78 %, y de la vegetacion secundaria, con un 0.12
%, ambas sobre la agricultura. Otro cambio de esta indole fue la recuperacion del bosque en
un 1.78 % sobre la vegetacion secundaria (tabla 13). En la tabla 14 se muestran los mismos
resultados expresados en hectareas

73



Tabla 13. Matriz de transicion presentada en % para el ejido de S.F. Uricho.

(%) 2014
2004 B Ag VS ASV AH VH Total Perdida
B 48.87 1.44 4.70 2.27 0.03 0.00 57.32 8.45
Ag 0.45 26.06 0.12 1.08 0.58 0.00 28.30 2.24
VS 1.78 2.96 1.17 1.55 0.03 0.00 7.48 6.31
ASV 0.30 1.40 0.04 1.75 0.00 0.00 3.50 1.75
AH 0.00 0.17 0.00 0.00 181 0.00 1.98 181
VH 0.03 1.37 0.00 0.00 0.00 0.01 142 1.40
Total 51.43 | 3342 6.04 6.65 2.45 0.01 100.00
Ganancia 2.56 7.35 4.87 4.90 0.64 0.00
Tabla 14. Matriz de transicion representada en Ha para el ejido de S.F. Uricho.
(Ha) 2014
2004 B Ag VS ASV AH VH Total Perdida
B 772.6 22.8 74.3 35.9 05 0.0 906.1 133.57
Ag 7.1 412.0 2.0 17.1 9.2 0.0 447.4 35.39
VS 28.1 46.8 18.4 245 0.4 0.0 118.2 90.13
ASV 4.7 22.2 0.7 21.7 0.0 0.0 55.3 55.30
AH 0.0 2.7 0.0 0.0 28.5 0.0 31.3 0.00
VH 0.5 21.7 0.0 0.0 0.0 0.2 22.4 22.21
Total 813.0 528.3 95.5 105.2 38.7 0.2 1580.8
Ganancia | 40.46 | 116.26 | 78.99 | 77.51 | 10.11 0.01

En el periodo de 2007 al 2014, en el ejido de S.F. Uricho la clase de agricultura presentd
un cambio neto del 5.12 % lo cual indica que la superficie agricola se expandié se puede
observar en la tabla 15 en porcentaje y en la tabla 16 en hectareas, o también en la figura
32. Los resultados nos indican que la hip6tesis planteada se prueba ya que tanto para la
CLP como para el ejido la agricultura se ha expandido en el periodo de analisis.

Tabla 15. Se muestran los cambios netos de cada clase para el ejido de S.F. Uricho.

Ha B Ag VS ASV AH VH
Ganancia 40.46 | 116.26 | 78.99 | 7751 | 10.11 0.01
Perdida 133.57 | 35.39 | 90.13 | 55.30 0.00 22.21
Cambio Neto | -93.12 | 80.87 | -11.14 | 22.21 | 10.11 | -22.20
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Tabla 16. Se muestran los cambios netos de cada clase para el ejido de S.F. Uricho.

% B Ag VS ASV AH VH
Ganancia 2.56 7.35 4.87 4.90 0.64 0.00
Perdida 8.45 2.24 6.31 1.75 1.81 1.40
Cambio Neto -5.89 5.12 -1.44 3.15 -1.17 -1.40

Cambios: Ganancias y Perdidas S.F. Uricho

Vegetacion Hidofila

Asentamientos humanos -]
Area sin Vegetacién Aparente -]
Vegetacion Secundaria ]
Agricultura -]
Bosque -]

-10% 8% 6% 4% 2% 0% 2% 4% 6% 8% 10%

Perdida = Ganancia

Figura 32. Grafica de ganancias y pérdidas de la matriz de transicion del ejido de S.F.
Uricho.

b. Tzurumutaro

Los cambios analizados para en esta escala se presentan de la misma manera que en los
casos anteriores.

A continuacion se reportan las clases que permanecieron sin cambio y s6lo se reportan
aquellas que fueron mayores al 10 %. La clase de Agricultura y Bosque las cuales
presentaron permanencias del 40.85 % y del 25.17 % respectivamente (tabla 17, 18).
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Tabla 17. Matriz de transicion presentada en % para el ejido de Tzurumdataro.

(%) 2014
2004 B Ag | VS | ASV | AH | VH | Total | Perdida
B 2517 | 0.74 | 2.02 | 234 | 033 | 0.00 | 3061 5.44
Ag 192 | 4085 | 027 | 1.75 | 111 | 002 | 4592 5.07
VS 091 | 527 | 053 | 335 | 017 | 0.00 | 10.23 9.70
ASV 071 | 163 | 006 | 278 | 039 | 002 | 559 2.81
AH 026 | 017 | 001 | 027 | 472 | 000 | 543 0.71
VH 006 | 207 | 000 | 000 | 0.00 | 009 | 222 2.13
Total | 29.03 | 50.73 | 2.88 | 1049 | 6.73 | 0.14 | 100.00
Ganancia | 3.86 | 9.88 | 2.35 | 7.72 | 200 | 0.05

Tabla 18. Matriz de transicion representada en Ha para el ejido de Tzurumutaro.

(Ha) 2014
2004 B Ag VS ASV AH VH Total Perdida
B 650.90 | 19.22 | 52.21 | 60.58 | 8.65 0.00 791.55 140.65

Ag 49.72 |1056.48| 6.91 | 4531 | 28.61 0.60 1187.63 131.15
VS 2345 | 136.21 | 13.67 | 86.59 4.52 0.09 264.53 241.08
ASV 1844 | 4221 | 142 | 71.84 | 10.05 0.57 144.54 144.54
AH 6.73 4.32 0.27 7.05 | 122.11 0.00 140.48 18.37
VH 1.62 5345 | 0.01 0.00 0.00 2.31 57.39 55.08
Total 750.85 [1311.89| 74.49 | 271.36 | 173.94 3.57 2586.11
Ganancia | 100.0 | 2554 | 67.7 | 199.5 51.8 1.3

Los procesos de cambios negativos para el ejido de Tzurumutaro los cuales fueron por
deforestacion con una pérdida de 1.57 % del bosque. Esta clase perdio 0.74 % que paso a
ser agricultura y 2.34 % que paso a ser area sin vegetacion aparente. El 0.33 % de esta clase
se deforestd por la urbanizacién y el 2.02 % se convirtio en vegetacién secundaria, lo cual

es proceso de cambio negativo por alteracion (tabla 17).

Los procesos de cambio positivos en Tzurumutaro significaron una revegetacion de la clase
de bosque, con un 1.92 % y de la vegetacion secundaria con un 0.27 % ambas sobre la
agricultura. Otro cambio de esta indole fue el de la recuperacion del bosque con un 0.91 %

sobre la vegetacion secundaria (tabla 17).

Para el periodo de andlisis en el ejido de Tzurumutaro la clase de agricultura presenté un
cambio neto de 4.80 % lo cual indica que la superficie agricola se expandio del 2004 al
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2014 (ver figura 34). La tabla 19 presenta cambios netos en porcentaje y la tabla 20 en

hectareas. Los resultados nos indican que la hipétesis planteada se prueba ya que tanto para

la CLP como para el ejido la agricultura se ha expandido en el periodo de analisis (figura

34).

Tabla 19. Se muestran los cambios netos (%) de cada clase para el ejido de Tzurumutaro.

% B Ag VS ASV AH VH
Ganancia 3.86% | 9.88% | 2.35% | 7.72% | 2.00% 0.05%
Perdida 5.44% | 5.07% | 9.70% 2.81% | 5.27% 2.13%
Cambio Neto | -1.57% | 4.80% | -7.35% | 4.90% | -3.26% | -2.08%

Tabla 20. Se muestran los cambios netos (ha) de cada clase para el ejido de Tzurumutaro.

Ha B Ag VS ASV | AH VH

Ganancia 100.0 | 255.4 | 67.7 1995 | 51.8 1.3

Perdida 140.6 | 131.2 | 241.1 1445 | 0.0 55.1
Cambio Neto | -40.7 | 124.3 | -173.3 | 55.0 | 51.8 | -53.8

Cambios: Ganancias y Perdidas de Tzurumutaro
Vegetacion Hidofila
Asentamientos humanos |
Area sin Vegetacién Aparente 1
Vegetacion Secundaria E |
Agricultura .|
Bosque L
-60% -40% -20% 0% 20% 40% 60%
Perdida m Ganancia

Figura 34. Grafica de las ganancias y las pérdidas de ejido de Tzurumdtaro.
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4.9. Comparacion entre andlisis automatizados y analisis visual a

traves de mapeo participativo a escala local.
Este analisis solo se hizo para la fecha de 2014 porque no se contaba con informacion de

campo para la fecha de 2007. Se generd la informacion para el mapeo participativo a traves
de dos talleres con informantes claves, los cuales estuvieron integrados por los miembros
de la mesa ejidal de cada ejido (figura 36). También se realizaron recorridos con ejidatarios
de ambas localidades con el fin de conocer las diferentes coberturas del area de estudio.
Con la informacion generada se procedio a digitalizar los usos del suelo de cada ejido como

se puede observar en las figuras 37 y 38.

Figuras 36. Mapas sobre los cuales los informantes claves escribieron los usos de suelo y
delimitaron los ejidos de S.F. Urciho y Tzurumutaro.
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Mapa de Uso del Suelo "S.F. Uricho"
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- Agricultura de Temporal
Il ~sentamiento Humano |
- Bosque Encino-Pine |

: Bosque de Pino-Encino con Vegetacion secundaria
| Vegetacion secundaria

: Vegetacion secundaria con Pino-Encino

Proyeccion: Universal Transversal de Mercator
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Zona: 14N

Elaboracion: Ilvan Cumana Navia

Figura 37. Mapa de uso de suelo en S.F. Uricho, elaborado con analisis visual.
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Mapa de Uso del Suelo "Tzurumutaro"
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Figura 38. Mapa de uso de suelo en Tzurumutaro, elaborado con analisis visual
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Esta informacién se compar6 con el resultado de la clasificacion automatizada (ver figuras
39 y 40). Y se determind que las clasificaciones visuales fueron mejores en cuanto a la
precision de las coberturas ya que contaban con informacion directa de campo y con la
informacion generada con el mapeo participativo. Una ventaja del mapeo participativo es
que permite generar un mapa detallado donde se puede distinguir diferentes cultivos a
través de la informacion proporcionado por los participantes, sin embargo, requieren mucho
tiempo y dinero elaborarlos. Por lo tanto a grandes escalas la aplicabilidad de este método

disminuye pues su costo econdmico y el tiempo que se lleva realizarlos aumenta.

224000 226000 228000 230000 232000 234000 236000

2166000
2166000

2164000
2164000

2162000
2162000

Leyenda

[ Bosque
- Agricultura

- Vegetacion Secundaria
| Area sin vegetacién aparente

2160000
2160000

1:25,000 - Asentamientos humanos
0 0.75 1i5 ?Km Vegetacion Hidrofila
224000 226000 228000 232000 234000 236000

Figura 39. Mapa clasificado del 2014, elaborado a través del método SVM del ejido
Tzurumutaro.
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Figura 40. Mapa clasificado del 2014 elaborado a través del método SVM del ejido de S.F.

Uricho.
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4.10 Sintesis de los resultados
La fase de pre-procesamiento de las imagenes SPOT 5 permitié aumentar la informacion de

nuestras imagenes. Dicha fase consistio en: (a) corregir geométricamente las imagenes con
puntos de control tomados en campo, lo cual resulto en un RMS bajo; (b) calcular el NDVI
y (c) generar el analisis de textura a partir de la banda PC1 del PCA. Estos datos de insumo
se afladieron a las bandas originales de las imagenes SPOT las cuales sirvieron para las

clasificaciones de uso/cobertura de suelo del area de estudio.

En la fase de clasificacion se usaron tres métodos, uno automatizado (ISODATA) y dos
semi-automatizados (Méaxima similitud y SVM). El método SVM obtuvo los mejores

resultados, en las dos fechas del estudio, en la evaluacién de su confiabilidad.

El analisis de cambio de las coberturas se realizo a escala cuenca y a escala local, en los
ejidos de S.F. Uricho y Tzurumdataro. En la CLP, se expandio la superficie en la clase
agricultura con un cambio neto del 7.14%. Por otro, lado los bosques tuvieron una perdida
en el cambio neto de 2.44%. Tanto en S.F. Uricho como en Tzurumutaro la superficie

agricola se expandio con un cambio neto de 5.12% y 4.80%, respectivamente.

Al comparar el método SVM vy el analisis visual, este Gltimo resultd ser el més preciso pero

implicé mayor cantidad de tiempo en su elaboracion.
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Capitulo 5: Discusion

Durante la revision de la literatura no se encontraron estudios con el mismo tema para la
zona de estudio, sélo el realizado por Garcia (2015) sobre un analisis de CUS del afio 1990
a 2007 usando el método de interpretacion visual para generar los mapas tematicos.
También existe otro documento donde se hace un analisis de la desecacién del lago de
Patzcuaro durante el periodo de 1972 a 2010 usando imagenes Landsat TM e interpretacion
visual realizado por Medina-Orozco et al. (2011). Sin embargo respecto a la metodologia
con la clasificacién semi-automatizados de las imagenes satelitales, no se encontraron

estudios en la misma zona de estudio.

5.1. La contribucion del pre-procesamiento
La fase de pre-procesamiento de las imagenes SPOT 5 incrementd la informacién de las
imagenes multiespectrales. Dicha fase consistié en: (a) corregir geométricamente las
iméagenes con puntos de control tomados en campo, lo cual permitié tener un RMS bajo; (b)
calcular el NDVI y (c) generar el analisis de textura a partir de la banda PC1 del PCA.
Estos datos de insumo se afiadieron a las bandas originales de las im&genes SPOT las
cuales sirvieron para las clasificaciones de uso/cobertura de suelo del area de estudio.

Existen otros autores que han utilizado metodologias similares para incrementar la
informacidn en sus clasificaciones automatizadas y semi-automatizadas. En el caso de
Jones & Vaughan (2010) menciona que es posible incrementar la informacion para la
clasificacion a través de procesamiento de una imagen considerando a la informacion
espacial como textura, midiendo la homogeneidad de los pixeles vecinos de la imagen
(Jones & Vaughan, 2010). Los pixeles en una imagen tienen en cierto grado una
dependencia espacial, donde un pixel es mas parecido al pixel vecino que a uno mas lejano.
Las variaciones en los tonos de la imagen nos pueden ofrecer indicadores de la rugosidad o
suavidad de los objetos y su distribucién en la fotografia. De tal forma que un bosque o un
arbol se aprecia diferente a un campo de cultivo incluso cuando la tonalidad sea similar. Se
realizaron pruebas para ver como los distintos algoritmos clasificaban las imagenes usando

solo la informacion espectral de las imagenes de SPOTS5 (4 bandas) y se compard con la
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que incluye textura. Ferro & Warner (2002) y Presutti (2004) también coinciden con el
resultado de este estudio, donde las clasificaciones que incluyen la informacion de textura
como insumo tienen mejores resultados. Otros autores como Woods et al. (2012)
demuestran que al incluir los NDVI, a los andlisis de textura mejoran la deteccion del
foliage y con esto se mejoran los resultados de las clasificaciones tematicas. En este estudio
se hizo algo similar a lo que ellos realizaron solo que se usé el PCA, en especifico la banda
PC1 de las imégenes para el analisis de textura; a este resultado se le adicionaron las bandas
originales para la clasificacion de uso y cobertura de suelo lo que mejor las clasificaciones

finales.

5.2. El método SVM es el méas confiable

Como otros autores reportan (Camps-Vall & Bruzzone 2005; Tamma et al., 2013;
Izquierdo et al., 2008; Foody & Mathur 2004), el método SVM tiene muchas ventajas.
Esto se debe a que SVM es un algoritmo no-paramétrico que sirve cuando la distribucion
de datos no es normal (distribucién Gaussiana). Si las distintas clases no pueden ser
separadas linealmente SVM usa el método Kernel que se explico en la seccion 3.7.4. Una
de las ventajas de SVM es que tiene una alta capacidad de realizar generalizaciones ya que
separa las distintas clases en el hiperplano, otra de sus ventajas es que el algoritmo cuando
no puede separar sus datos linealmente, relaja las restricciones asociadas a cada campo de
entrenamiento, mientras que para las operaciones no lineales SVM lleva los datos de
entrada al feature space donde los datos si son separables. Por ultimo, los soportes de
vectores realizan la funcion de crear una frontera de decision la cual se clasifica con pocas
muestra del espacio de entrada (lzquierdo et al., 2008; Camps-Vall & Bruzzone, 2005).

No encontré en la literatura estudios que hieran un andlisis comparativo entre metodos
automatizados. Exceptuando a Camps-Vall & Bruzzone (2005), quienes comparan el
método SVM con otros, reportando resultados similares a este estudio donde el mejor
método fue el de SMV. En este estudio el método de SVM tuvo una fiabilidad para el mapa
de 2004 de 83.47% y para el mapa clasificado del 2014 de 86.80%. De esta forma demostro
tener mejores resultados de fiabilidad de los mapas tematicos que otros métodos usados en

el analisis.
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5.3. Laverificacion a traves de puntos aleatorios es la mas adecuada

Uno de los resultados que vale la pena mencionar fue el de las formas de verificacion de los
mapas tematicos. El cual consiste en generar puntos aleatorios los cuales corresponden a un
pixel de la imagen, los cuales se clasifican a través de la fotointerpretacion o con salidas de
campo (este ultimo tiene un alto costo econémico), de esta forma el pixel se somete a una
evaluacion donde este deberia coincidir en alguna de las clases tematicas generadas con
nuestros campos de entrenamiento. Los casos donde no existe coincidencia, entre el pixel
de evaluacion y la clase en el mapa, son errores en la clasificacion. Los cuales se pueden
corregir en los analisis visuales modificando los poligonos, mientras que en los analisis
semi-automatizados, se puede intentar definir mejor los campos de entrenamiento para
evitar que las respuestas espectrales se confundan con otra cobertura
En esta tesis se comprob6 como la verificacion de los mapas temaéticos realizados a partir
de la generacion de 500 puntos aleatorios, fue mas confiable que las realizadas
convencionalmente. Se verificaron punto por punto, utilizando las imagenes de Google
Earth que tienen mayor resolucion espacial y de SPOT5 apoyandonos con la informacion
de la respuesta espectral (Shwetank et al., 2011; Hatfield & Pinter, 1993; Vifia et al., 2004).
Inicialmente, recopilaron los datos de verificacion generando poligonos de las clases que
pretendian clasificar.
La mayor parte de las verificaciones de los mapas generados a través de analisis semi-
automatizados se realizan mediante poligonos (Gao et al., 2011). Considero, sin embargo,
que las evaluaciones realizadas con poligonos tiene un sesgo, debido a que dentro de un
poligono hay muchos pixeles con respuestas espectrales distintas las cuales se pueden
confundir con las respuestas espectrales de otras clases. Sin embargo al evaluar un pixel el
cual fue generado aleatoriamente, posteriormente fotointerpretado o usando el pixel como
punto GPS evaluandolo en campo, incrementa su confiabilidad (Mas et al., 2010; Gao et
al.,, 2011). Lo que estd verdaderamente mal es evaluar los mapas tematicos usando los
mismos datos de entrenamiento, ya que légicamente el resultado tendra una confiabilidad
muy alta. Este método estd muy sesgado porque los datos de verificacion siempre coinciden
con los de entrenamiento y de esta forma no se puede indicar correctamente la confiabilidad
del mapa en las areas que no estan dentro de los campos entrenamiento (Mas et al., 2010).

86



Mas et al., (Op. Cit) usaron 305 puntos generados aleatoriamente los cuales son
determinados por medio de la fotointerpretacion y salidas de campo (en casos inciertos)
para evaluar la fiabilidad de sus mapas teméticos. En la investigacion de Gao et al., (2011)
se usaron 600 puntos aleatorios para la evaluacion de sus clasificaciones. Y en ambos casos
reportan que las verificaciones con puntos aleatorios son las mas adecuadas para reportar la
confiabilidad de los mapas.

Por otra parte evaluar la confiabilidad de un mapa con distintas temporalidades puede
Ilevarnos a cometer errores en la etapa verificacion, por ejemplo para verificar una
clasificacion de una imagen del 2007 con trabajo de campo en el 2014, lo més probables es
que algunas clases ya no coincidan con las clases observadas en campo, y eso puede
Ilevarnos a cometer errores en la verificacion de los mapas. En cambio, con la metodologia
sugerida en este estudio, la verificacion de los mapas se apoyo en la interpretacion de las
respuestas espectrales de las imagenes lo que favorecid a una mejor evaluacion de nuestros
mapas.

Cabe aclarar que existe una desventaja al usar imagenes de SPOT, ya que vimos que no
puede separar las respuestas espectrales de manera clara. Esto se debe a que sus iméagenes
multiespectrales tienen 4 bandas los que dificulta la distincion de los tipos de cobertura
vegetal que se hallen dentro de ella. A diferencia, e.g. de las iméagenes de Sentinel-2, las
cuales tienes 13 bandas lo cual permite detectar mejor los diferentes tipos de vegetacion.

Es importante mencionar que los puntos que se tomaron con GPS, para el analisis de las
respuestas espectrales, tienen un rango de error de 8 metros. De tal forma si el punto fue
tomado en las orillas de las parcelas estas pueden caer en un error pues si se interpreta el
punto como maiz puede que este se encuentre donde esta la cerca y nos dara una respuesta
espectral erronea a la deseada, por lo tanto, lo mas recomendable es hacerlo de la forma en
la que se realizd en este estudio donde el punto de GPS sirvid para ubicar el cultivo y
usando como criterio la forma de una parcela se seleccionaron un grupo de pixeles cercanos
al centro de la parcela. Posteriormente se extrae la informacién espectral de esos poligonos,
los cuales se promediaron para obtener una respuesta espectral promedio de ese cultivo o
cobertura. Otro punto a aclarar es la temporalidad de los puntos GPS y la imagen a analizar,
la cual en este caso fue diferente, por lo que se sugiere trabajar con datos de campo e

imagenes que coincidan en su temporalidad.
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5.4. El cambio en la superficie agricola
En México se han realizado estudios similares de CUS a nivel cuenca como el de Ramirez
(2005), en la cuenca de Chondo en Michoacéan el cual realizd mediante interpretacion visual
a nivel cuenca y también a nivel de sitio social; ejido, comunidad indigena y pequefio
propietario. Concluyo que la degradacién ambiental que se presenta en esa cuenca por una
parte se debe a la expansion agricola del aguacate el cual gano cobertura a las zonas
destinadas al cultivo del maiz, por otra parte, la deforestacion propiciada por las huertas de
aguacate. De la misma manera observamos que la agricultura en la CLP incrementa sobre

la cobertura forestal, pero también sobre la vegetacion hidroéfila.

En la investigacion de Garcia (2014) sefiala que existe una disminucion de la superficie
agricola del maiz de la CLP, afirma que parte de la poca expansién agricola en la CLP se
debe a que la agricultura le esta ganando terreno al lago, el cual se estd desecando. En esta
investigacion se detectdé una disminucion de la superficie agricola a causa de la
urbanizacion, sin duda este proceso es casi inevitable pues es de suponer que un
asentamiento humano tienda a expandirse sobre sus periferias las cuales por lo general son
agricolas, sin embargo, no se detectd un abandono de la superficie agricola significativo, ya
que esta tuvo una ganancia neta considerable. En su estudio Garcia (2014) menciono que
no hizo una clase para el aguacate pues le resulto muy complicado observar dicho
fendmeno atraveso de la digitalizacion visual. El cual sin duda es dificil de detectar si no se
cuenta con imagenes de alta resolucion espacial, sin embargo, si hubiera contado con los
datos de textura de sus imagenes hubiera encontrado patrones comunes de los cultivos de
aguacate como se muestra en la figura 41. Otra forma que se usé en este estudio fue
utilizando la imagen multiespectral y la pancromatica realizando una fusion IHS se pueden
observar con mayor resolucion espacial los cultivos de aguacate como se muestra en la
figura 42. En esta investigacion este cultivo se incluyé en la mascara de la clase de
agricultura y podriamos suponer que la agricultura que le gano superficie al bosque es la
del aguacate, esto debido necesidades climéticas de la planta (Barsimantov & Navia, 2012),
ademas, en el articulo de Barsimantov & Navia (2012) se muestra una tasa del 2.5 % de

probabilidad de cambio anual de coberturas de bosque a cultivos de aguacate.
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Figura 41. Huerta de aguacate vista en la imagen de textura (mean) y el compuesto falso
color de la imagen multiespectral de SPOT-5, los poligonos amarillos muestran los cultivos
del aguacate.

Figura 42. Huerta de aguacate vista en la imagen pansharpen, los poligonos amarillos
muestran los cultivos del aguacate.
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Durante la revision bibliografica encontramos un dato que nos puso a pensar que existia un
abandono de la agricultura en el area de estudio pues durante la revision de los censo de
INEGI se aprecia una pérdida laboral para los trabajadores agricolas los cuales eran en
1990s, 7059 trabajadores agropecuarios, para el afio 2000 esta cifra disminuyé a 4610 y en
el censo del afio 2010 se menciona a 3818 trabajadores agropecuarios, lo cual sugeria un
abandono de las areas agricolas donde estos trabajadores laboraban, sin embargo, el
presente estudio demuestra que no fue asi, la mayor parte de los ejidatarios siguen
sembrando en sus tierras, también mencionan que ya no contratan mano de obra, pero
reciben ayuda de sus familiares para las tareas agricolas (este dato se obtuvo de una serie de

encuestas que realizadas en los ejidos de S.F. Uricho y Tzurumutaro).

En este estudio se confirma la tendencia de la disminucion del area lacustre la cual ha sido
documentado desde el afio 1985 (Rosas, et al., 1985; Chacon, et al. 1989; Fisher, et al.
2003) y en estudios recientes como el de Medina et al. (2011). Donde se advierte que los
niveles de desecacion del lago se son producto del impacto del hombre sobre el ecosistema
y descartan que se deba a cambios climaticos del lago. Si usamos como criterio la
superficie que le gano la agricultura a la vegetacion hidréfila para calcular si el lago se esta
secando, entonces podriamos decir tuvo una pérdida del 0.71 % que representan alrededor
de 52 ha.

5.5. Acescala local la agricultura también incremento su superficie a

costa del bosque

Hay muy pocos estudios de CUS a esta escala en México, la investigacion de Ramirez
(2005), el cual realiza un analisis de CUS presenta resultados tanto a nivel cuenca como a
nivel de sitio social, ya sea comunidad indigena, ejido o pequefio propietario. Pero no se
reportan estudios en esta region. Encontramos solamente el trabajo de Rodriguez (2015) en
donde realiza una caracterizacion de agricola del ejido de S.F. Uricho, aunque no hace un
estudio de CUS como tal reporta datos del RAN de la superficie cultivada en la fecha de
2012,
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El analisis de CUS a nivel local es una herramienta que puede ser muy util para los
gjidatarios en la toma de decisiones de su territorio y en ese sentido este documento
coincide con las conclusiones de Ramirez (2005) sobre los CUS a escala local.

5.6. La metodologia semi-automatizada a escala local es confiable

pero controvertida
Por lo general se hace recomendaciones en la literatura para analisis de percepcion remota
para escalas mas grandes (Wardlow et al., 2007), como 1:250000 debido la resolucién a
que los analisis visuales a esta escala sueles ser mas complejos de realizar, sin embargo,
estos Ultimos son precisos en su digitalizacion con escalas mas pequefias (FAO, 1996; Mas
et al., 2004). Al comparar los resultados de las clasificaciones tematicas escala local, las
realizadas mediante el método SVM fueron aceptables al ser comparadas con las
digitalizaciones visuales de ambos ejidos, las cuales fueron mejores en cuanto a la
distincion de las coberturas, debido a que estas contaron con trabajo de campo, el cual
consistio en recorridos por los ejidos con ejidatarios y por la implementacion de un taller de
mapeo participativo con los miembros de la mesa ejidal. Esta metodologia puede
convertirse en una herramienta para realizar estimaciones en los cambios agricolas de
regiones similares donde se pueden analizar varios ejidos. Incluso si se contara con
imagenes hiperespectrales se podrian generar distinciones entre cultivos y otras coberturas
(Thenkabail et al., 2004; Sakamoto et al., 2005; Wardlow et al., 2007). Con la llegada de
nuevas tecnologias emergentes como lo son los drones es posible conseguir imagenes
multiespectrales e hiperespectrales con una resolucion espacial muy alta lo que permitiria

realizar analisis de las repuestas espectrales de los tipos de cultivos

5.7. El método supervisado vs el metodo de digitalizacion visual
A nivel CLP de los tres métodos usados el mas confiable fue el de SVM, pero cuando
cambiamos a escala local y lo comparamos con las digitalizaciones visuales estas ultimas
resultaron ser mas confiables. No se encontr6 en la literatura un analisis comparativo entre
el método de la interpretacion visual, generado con informacion de los talleres de mapeo

participativo y el método supervisado SVM. Sin embargo, cuando se cuenta con imagenes
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de alta resolucion espacial, la interpretacion visual tiene grandes ventajas ya que se gana en
la precision al delimitar més finamente las distintas coberturas. Sin embargo, digitalizar con
una mayor precision implica una inversion de tiempo mayor, sobre todo cuando el area de
estudio es muy grande. Ademas, el método de la interpretacion visual requiere
conocimiento experto del area de estudio, asi como de salidas de campo para reconocer y
comprobar las coberturas que en ella se encuentran lo cual implica un alto costo econémico
y en tiempo. Mientras que los mapas del area de estudio generados por el método SVM
tardaron alrededor de una hora, mientras que, con el método de andlisis visual se tardo dos

dias para generar los mapas de un ejido.

Por otro lado, si los métodos de verificacion no son los mas confiables también se pueden
cometer errores en el andlisis visual. Por ejemplo, en el estudio de Garcia (2015) la
verificacion de los mapas tematicos se realizo6 mediante un buffer de 200 metros sobre la
capa de vias de comunicacion. No obstante, con este buffer no alcanzé a apreciar algunas
coberturas distintas a las que habia digitalizado como la del Cerro Blanco en Tzurumutaro
donde aparece en su mapa como bosque de Pino-encino, cuando en realidad es bosque de

Eucalipto.

Ahora bien, los métodos automatizados y semi-automatizados cuentan también con sus
ventajas y desventajas. Por una parte, ahorran tiempo pues los procesamientos son bastante
rapidos. Sin embargo, también requieren de conocimiento experto de la zona de estudio,
sobre todo para elaborar los campos de entrenamiento y exige una alta precision en la
seleccion de estos datos, los cuales son basicos para una buena clasificacion (Gao et al.,
2011). Su verificacion puede realizarse ya sea generando puntos aleatorios en el area de
estudio, usando una parte de los datos de entrenamiento o bien usando los mismos datos de
entrenamiento (este Ultimo no es recomendable pues arrojara un fiabilidad muy alta pero

sesgada y que no necesariamente indica que el mapa esta bien clasificado).
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Capitulo 6: Conclusiones

Uno de los resultados principales es que, en la de la etapa de preprocesamiento, se subio el
nivel de confiabilidad de los mapas tematicos a traves del andlisis de textura, generado a su
vez a través del PCA, y el NDVI. Dicha metodologia es novedosa ya que no se encontrd
en la literatura; ésta podria ser de gran utilidad en estudios de cambio de uso del suelo a

nivel regional.

También se mostr6 como, de los tres métodos de clasificacion elegidos para este analisis, el
método de SVM fue el que tuvo mejores resultados en la etapa de evaluacion superando el
80 % de confiabilidad, el cual se puso como limite para los mapas. En dicha etapa de
verificacion, podemos destacar dos cosas: por un lado, el método de verificacion, a traves
de puntos aleatorios, es el mas adecuado para verificar mapas tematicos lo cual coincide
con los hallazgos de Mas et al. (2010) y Gao et al. (2011). Por otro lado, tanto en la etapa
de la creacion de los campos de entrenamiento como en la etapa de verificacion, se presto
especial atencion a las respuestas espectrales de cada cobertura. Se realizd una grafica
donde se presentan los dos tipos de cultivos y las coberturas usadas, con la finalidad de
entender por qué no era posible separar las clases de cultivos con las imagenes SPOT-5. Por
lo tanto, se recomienda usar imagenes hiperespectrales, si se quiere realizar distinciones

entre cultivos.

A nivel CLP, se detectd un fortalecimiento en el area agricola del 7.14 %. Se encontraron
coincidencias en el incremento del area agricola con las de Ramirez (2005) y Garcia
(2014). Lo interesante de esta investigacion es que en la CLP nunca se habia hecho un
analisis de este tipo usando las técnicas antes mencionadas. Las cuales podrian servir para
otras investigaciones similares. Por ejemplo, para poder hacer un analisis dindmico de la
agricultura a partir de una temporalidad mayor (fechas 2004, 2014 y 2020). La metodologia
tiene el potencial para desglosar dicha actividad y poder mapear los cambios en superficie
de los diferentes cultivos y variedades. Lo cual puede ser de gran utilidad para predecir

tendencias en el futuro.
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El analisis comparativo entre el método supervisado y el analisis visual revel6 que las
clasificaciones visuales fueron mejores en cuanto a la precision de las coberturas, ya que
contaban con informacion directa de campo y con la informacion generada con el mapeo
participativo. Una ventaja del mapeo participativo es que permite generar un mapa
detallado donde se puede distinguir diferentes cultivos a través de la informacion
proporcionada por los participantes. Sin embargo, se requiere de mucho tiempo y dinero
para elaborarlos; ademas de que este método, también es susceptibles a errores de
clasificacion, ya que es un método subjetivo. Por lo tanto, la viabilidad del método visual

aplicado a grandes escalas es menor debido al incremento de su costo econdémico y tiempo.
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Anexo 1: Imégenes de trabajo de campo

Imagen 1: S.F. Uricho, 2014. Parcela de Imagen 2: S.F. Uricho, 2014. Parcela de

Trigo, Cultivo Anual. Lentejas, Cultivo Anual.

Imagen 3: S.F. Uricho, 2014. Suelo desnudo  Imagen 4: S.F. Uricho, 2014. Parcela de
preparado para la milpa, Cultivo de temporal.  Avenay Trigo, Cultivos anuales.

Imagen 5: Tzurumdtaro, 2014. Ejidatario de Imagen 6: Tzurumataro, 2014. Zona de

Tzurumdtaro Riego, Cultivos Anuales.
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Imagen 8: Tzurumdtaro, 2014. Cultivos

Anuales, Maiz

Imagen 9: Tzurumdtaro, 2015. Cultivos de

aguacate, predio Meza de Guiza
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