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RESUMEN

El presente trabajo tiene el objetivo de estimar la degradacion forestal en la cuenca del rio
Ayuquila a través de un analisis de tendencia de vegetacion utilizando indices de vegetacion
de series de tiempo anuales (2010-2020) especificamente, el NDVI (indice de vegetacién de
diferencia normalizada), el NDMI (indice de humedad de diferencia normalizada) y el NDFlI
(indice de fraccién de diferencia normalizada) derivados de imdagenes de Landsat-5 TM vy
Landsat-8 OLI. Las imagenes con las cuales se trabajo en este proyecto fueron obtenidas de la
plataforma llamada EarthExplorer, en total se obtuvieron 10 imagenes anuales desde 2010
hasta 2020 entre los meses de marzo y abril ya que se observd que en este pedido habia
menor nubosidad. Todas las imagenes fueron capturadas por satélites Landsat coleccion 1,
donde 8 fueron capturadas por el satélite Landsat-8 OLl y 2 por Landsat-5 TM, las cuales fue-
ron corregidas radiométrica y atmosféricamente con el fin de obtener el valor real de reflec-
tancia. Este proceso de correccidn se realizd mediante la aplicacion del método Dark Object
Substracion (DOS) mediante el uso de librerias como RStolbox del lenguaje R. Cabe mencionar
gue, para la obtencién del NDFI, a diferencia del NDVI y NDMI, se requirid como insumo las
imagenes fraccion de suelo, sombra, vegetacién y vegetacion no fotosintética por lo que fue
necesario aplicar antes el algoritmo de Spectral Mixture Analysis (SMA) el cual tiene el obje-

tivo de descomponer los pixeles en las diferentes clases de las que se integran.

El andlisis de la tendencia de la vegetacion se llevé a cabo utilizando un modelo de regresion
lineal para cada indice, mismos que fueron probados con la prueba de Mann-Kendall para
determinar la significancia de los resultados. Se utilizé el coeficiente de pendiente para indicar
la tendencia de la vegetacion: una pendiente positiva indica aumento de vegetacion mientras
gue una pendiente negativa indica la degradacién de esta. Para la degradacion forestal, solo
se analizaron las tendencias significativas con pendiente negativa (p < 0.05). Ademads, para
descartar tendencias negativas por deforestacion, se aplicd una mascara de bosque para ase-
gurarse de que las areas degradadas detectadas estuvieran en la categoria de bosque al prin-

cipio y al final del analisis. La mascara fue obtenida gracias a la aplicacion de los métodos de
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clasificacion de Maxima Verosimilitud y Random Forest, donde para este estudio se obtuvie-

ron mejores resultados con el primero.

Para validar los resultados obtenidos se aplicd un muestreo aleatorio estratificado donde el
numero de muestras se determind mediante célculos estadisticos. La evaluacion de la preci-
sion con un 95% de confianza, mostrd que la estimacion de la degradacion forestal por series
de tiempo del NDVI obtuvo la mayor precisién general con un 81.33% + 6.23%, seguida por
NDMI con 73.33% + 7.07% y finalmente NDFI con 72% * 7.18%. El uso del NDVI como indice
para medir la degradacion forestal permitié identificar que un total de 191 hectdreas en la

cuenca de Ayuquila presentaron degradacion forestal.
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ABSTRACT

The present work has the objective of estimating forest degradation in the Ayuquila river basin
through a vegetation trend analysis using annual time series vegetation indexes (2010-2020),
specifically, the NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), NDMI (Normalized Difference
Moisture Index), and NDFI (Normalized Difference Fraction Index) derived from Landsat-5 TM
and Landsat-8 OLI images. The images with which | worked on this project were obtained from
the platform called EarthExplorer, in total 10 annual images were obtained from 2010 to 2020
between the months of March and April since it was observed that there was less cloudiness
in this period. All images were captured by Landsat collection 1 satellites, where 8 were cap-
tured by Landsat-8 OLI satellite and 2 by Landsat-5 TM, which were radiometrically and at-
mospherically corrected in order to obtain the real value of reflectance. This correction pro-
cess was carried out through the application of the Dark Object Substration (DOS) method
through the use of libraries such as RStolbox of the R language. It is worth mentioning that, in
order to obtain the NDFI, unlike NDVI and NDMI, required as input the fraction images of soil,
shade, vegetation and non-photosynthetic vegetation, so it was necessary to apply the Spec-
tral Mixture Analysis (SMA) algorithm beforehand, which has the objective of decomposing

the pixels into the different classes of which are integrated.

The vegetation trend analysis was carried out using a linear regression model for each index,
which were tested with the Mann-Kendall test to determine the significance of the results.
The slope coefficient was obtained to indicate the vegetation trend: a positive slope indicates
anincrease in vegetation while a negative slope indicates its degradation. For forest degrada-
tion, only significant trends with a negative slope (p < 0.05) are analyzed. Additionally, to rule
out negative trends due to deforestation, a forest mask was applied to ensure that detected
degraded areas were in the forest category at the beginning and end of the analysis. The mask
was obtained thanks to the application of the Maximum Likelihood and Random Forest clas-

sification methods, where for this study better results were obtained with the last one.
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To validate the results obtained, a stratified random sampling was applied where the number
of samples was extended by means of statistical calculations. The evaluation of precision with
95% confidence, showed that the estimation of forest degradation by time series of the NDVI
obtained the highest general precision with 81.33% + 6.23%, followed by NDMI with 73.33 %
+7.07% and finally NDFI with 72% + 7.18%. The use of the NDVI as an index to measure forest
degradation made it possible to identify that a total of 191 hectares in the Ayuquila basin

presented forest degradation
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

Los bosques ocupan casi un tercio de la superficie terrestre, cubriendo casi cuatro mil millo-
nes de hectdreas. Un tercio de las dreas forestales actuales estan formadas por bosque que
se considera intacto mientras que los dos tercios restantes estan sujetos a actividad antro-
pogénica, es decir que el hombre ha intervenido en su desarrollo y como resultado su esta-
bilidad tiene un futuro incierto. Cada afio, en todo el mundo varios millones de hectareas de
bosque desaparecen debido a la deforestacidn y cambio de uso de suelo y otras tantas estan

sujetas a degradacién (Blanc, et al., 2016).

La deforestacion y la degradacion forestal son procesos que generan una afectacién en los
bosques, sin embargo, ambos tienen caracteristicas diferentes. Por un lado, la deforestacion
se refiere a la remocion completa de la cubierta forestal, es decir, areas donde antes era
bosque pasan a ser un area con otro tipo de uso de suelo, como area urbana, areas de cultivo,
suelo desnudo, etc. mientras que la degradacién forestal se refiere a la remocion parcial o
desgaste de la cubierta forestal, en otras palabras, dreas donde ocurre degradacién forestal
sigue siendo bosqgue, pero ya no conserva la misma calidad de antes. Esto generalmente su-
cede por la tala inmoderada de arboles, por incendios forestales, entre otros (Blanc, et al,,

2016).

La conservacién y cuidado de los bosques es de vital importancia para todos los seres que
habitamos el planeta. La importancia de su cuidado no solo radica en la diversidad biolégica,
sino que los bosques también funcionan como regulador de temperatura en todo el planeta
ya que estos pueden absorber grandes cantidades de didxido de carbono (CO3) el cual es un
gas de efecto invernadero generado mayormente por actividades antropogénicas, esto tiene
como una de sus principales consecuencias el cambio climatico (Comisién Nacional Forestal,

2017).
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Cuando los bosques son destruidos o sufren procesos de degradacion, en particular cuando
son quemados, se libera el carbono que estos habian absorbido y almacenado, estos proce-
sos son uno de los principales causantes de las emisiones de gases de efecto invernadero

que provocan a su vez el cambio climatico (CONAFOR, 2013).

La degradacion forestal contribuye en gran medida a las emisiones de gases de efecto inver-
nadero sobre todo en areas tropicales. Actualmente en México esta en marcha el Programa
REDD+ (Reduccion de emisiones de gases efecto invernadero por deforestacién, degradacion
y buen manejo de bosques) que busca la conservacion de los acervos forestales contribu-
yendo de esta forma con el control de los gases de efecto invernadero. La degradacion fo-
restal se debe a cambios que ocurren dentro de los ecosistemas y que afectan negativa-

mente la calidad de estos.

Es por ello por lo que tener informacién de las afectaciones forestales es de suma importan-
cia ya que nos ayuda a tener un mejor control y cuantificaciéon de los dafios, de forma tal que
se puedan aplicar medidas para el cuidado de los bosques. Tradicionalmente el monitoreo
forestal se hacia mediante trabajo de campo, el cual usualmente requiere una inversion im-
portante de recursos, ademas de la imposibilidad de abarcar grandes espacios y muchas ve-
ces lainaccesibilidad a algunas areas. Sin embargo, en la actualidad existen novedosas técni-
cas para medir los cambios en el uso de suelo, como por ejemplo la teledeteccién o también
llamada percepcidon remota la cual nos permite visualizar a través de imdgenes satelitales

estos cambios (Bowen, 2011).

1.1.1 Contribucidn de la percepcién remota en la medicidn de la degradacidn forestal

La percepcion remota es una herramienta muy importante y Gtil para medir la deforestacion
y la degradacion forestal debido a su amplia cubierta y por la rapida periodicidad de obser-
vacion de los sensores remotos, sin embargo, es mas facil detectar la deforestacién que la
degradacioén forestal mediante técnicas de percepcion remota, esto debido a que en la de-
forestacién se tiene un cambio de cubierta o uso de suelo que causa que la firma espectral
de las zonas que presentan deforestacion cambieny por ende sean detectadas relativamente

facil. Desafortunadamente, no sucede lo mismo en la deteccién de la degradacién forestal
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porque en si, no se tiene un cambio de cubierta ni de uso de suelo, los cambios siguen siendo
dentro del mismo bosque (por ejemplo, disminucion de biomasa, cubierta forestal, en gene-
ral se presenta una disminucion de la calidad del bosque) por lo que la firma espectral de
estas areas puede variar muy poco y perderse entre las dreas de bosque no afectadas pro-

vocando que la identificacion de las areas degradadas sea mas compleja.

A pesar de que ya se conocen las consecuencias en que afecta la degradacién forestal, son
pocos los estudios que se realizan sobre la identificacién de esta problematica, aun en la
actualidad es muy poco frecuente encontrar trabajos enfocados al monitoreo de la degrada-
cién forestal, la mayoria de los estudios se centran en identificar la deforestacion. Esto se
debe principalmente a que en el monitoreo la degradacién forestal a diferencia del monito-
reo de la deforestacién, se tienen mayores dificultades a la hora de identificar cambios me-
diante técnicas de percepcion remota. Esto como se menciond anteriormente es porque, el
area degradada aln permanece como bosque, pero con alguna alteracion en su composicion
y funcion, lo cual dificulta en gran medida su observacion. También hay que tener en cuenta
gue para un correcto monitoreo de la degradacién forestal por medio de herramientas de
percepcién remota hay que considerar ademas de las areas afectadas, la cantidad de bio-
masa pérdida en dichas dreas, esto aumenta en cierto grado la dificultad en el analisis de la
degradacién, en comparacion con la deforestacion, ya que, en esta Ultima, Unicamente se
toma en cuenta las dreas que han sido despejadas, es decir que ya no son mas bosque. Otro
factor importante a tomar en cuenta al monitorear la degradacién forestal es el sistema de
percepcién remota a utilizar, el mas comun es Landsat, sin embargo presenta algunas limi-
taciones, y es que se resolucion espacial es de 30 metros, lo cual dificulta la identificacién de
la degradacion cuando esta ocurre en areas pequefias, y aunque existen otras imagenes con
mejor resolucién, estas resultan ser muy costosas y de dificil acceso, ademas de que suelen
representar dreas mas pequefias, con lo que se requeririan mayor cantidad de imagenes a

utilizar (Gao, et al., 2020).

1.1.2  Causas de la degradacién forestal
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Las causas de la degradacién forestal son muy variadas, pueden ser ocasionadas por proce-
sos naturales o por procesos antropogénicos, siendo estas uUltimas las mas comunes. Algunos
ejemplos pueden ser la tala inmoderada de los bosques, tala selectiva, incendios forestales,
agricultura, sistemas de cultivo roza-tumba-quema, recoleccion de lefia, por mencionar las
mas comunes. También si hablamos de causas naturales podemos mencionar las plagas, en-
fermedades, huracanes, y deslizamientos. Todas estas causas ocasionan dafios en él ecosis-
tema y provocan a su vez, aumentar la degradacion forestal (CONAFOR, 2013). Por ejemplo,
Souza et al. (2013) menciona que la tala selectiva y la quema se consideran las principales
causas de la degradacion forestal en los bosques de tierras altas del Amazonas y que incluso
pueden provocar un dafio mucho mayor que la deforestacién. A continuacion, se presentan
algunos de los estudios que se han realizado con base en diferentes causas de degradacion

forestal.

1.1.2.1 Degradacion forestal por tala selectiva y quema forestal

Souza et al. (2002) utilizan imagenes SPOT 4 para estudiar la degradacién en la Amazonia la
cual es mayormente causada por tala selectiva e incendios forestales. La tala selectiva de-
grada los bosques durante las actividades de cosecha, causando dafios extensos a los arboles
y suelos cercanos, aumentando el riesgo de extincidén de especies, asi como aumentando las
emisiones de carbono. Ademas, la extraccion de madera aumenta la susceptibilidad al fuego
y los caminos abiertos, lo que fomenta el desarrollo no planificado. Para analizar la degrada-
cion forestal se definieron cuatro clases, bosque intacto, bosque talado, bosque degradado
(por cuestiones de quemas) y bosque en regeneracion. Para la clasificacion de la imagen
SPOT 4 los autores disefiaron un arbol de decision definiendo las reglas que mejor separaban
las clases. El resultado de este estudio mostré una confiabilidad del 86%, identificando el
35% del area forestal como intacta, 56% como area talada, y el 9% como areas forestales
degradadas. Estos resultados fueron comparados visualmente con otra imagen IKONOS lle-
gando a tener una concordancia muy aceptable. La imagen IKONOS tiene una resolucién de

un metro, la cual es suficiente para realizar interpretaciones visuales.
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En un estudio mas reciente de Souza et al. (2013) donde utilizan datos de Landsat para cuan-
tificar la deforestacién y degradacién forestal en la Amazonia desde el afio 2000 hasta el
2010, en el cual aplican diferentes métodos como el analisis de mezclas espectrales, indice
de fraccion normalizada y arboles de decisidn, logrando una precisién global del 92%, supe-
rior al 86% del estudio de Souza et al. (2002). Demostraron que 169,074 km? de extension
pasaron de ser bosque a zonas de agricultura, ademas 50,815 km? fueron sujetos a extrac-
cién de madera y/o incendios forestales, esto en tan solo 10 afios. Un dato importante es
que durante este mismo periodo de tiempo la deforestacion anual disminuyd en un 46%

mientras que la deforestacion aumentd en un 20%.

1.1.2.2 Degradacion forestal por sistema de cultivo roza, tumba y quema

Otra de las causas de degradacion forestal es la antigua practica de agricultura, roza, tumba
y quema (RTQ), que en el contexto de cambio climatico ha sido vista como una de las res-
ponsables de la deforestacion y degradacién forestal. Esta practica genera grandes emisiones
de gases de efecto invernadero. Dentro de un esquema de REDD+ la agricultura de roza
tumba y quema debe ser considerada como degradacién en lugar de deforestacién. Los al-
macenes de carbono total de sitios que estan en el sistema agricola de RTQ en las selvas
bajas caducifolias, pueden tener en promedio mucho mas carbono que parcelas con agricul-
tura permanente, y ademas sélo un 10% menos que los bosques con mejores condiciones

de conservacion (Paz Pellat, et al., 2015).

Borrego et al. (2015) mencionan que una de las principales causas de la degradacion forestal
son las actividades econdmicas como lo es el sistema de RTQ, ante esto se sugiere cambiar
este tipo de agricultura a uno de agricultura permanente. Este estudio fue realizado en dos
comunidades, Tonaya y Temazcal pertenecientes a la cuenca del rio de Ayuquila en Jalisco,
México, y toma un punto de vista econdmico, identificando el impacto econdmico que tiene
la degradacion forestal en las personas que dependen de los recursos naturales que ofrece
el bosque. Su objetivo es estimar el costo que tienen las emisiones de carbono provocadas

por el sistema de roza, tumba y quema. Este trabajo se realizé meramente con estudios de
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campo v los resultados que se obtuvieron indican que las emisiones de carbono producidas

por el sistema de RTQ son ligeramente superiores que el de la agricultura permanente.

Los sistemas de RTQ han sido usados por mucho tiempo, esto debido a que es un método de
cultivo efectivo que permite la recuperacion natural de la fertilidad del suelo durante la etapa
de descanso, sin embargo, en los Ultimos afios el constante uso de este sistemay la reduccion
del tiempo de descanso han acelerado la pérdida de nutrientes del suelo de los bosques y
selvas donde se realizan estas practicas. Si bien este método puede tener beneficios es im-
portante no abusar de él y hacerlo con el debido cuidado para asegurar que la calidad de los
bosques o dreas donde se practique este método sigan teniendo una calidad aceptable

(Garcia & Maass, 1998).

1.1.2.3 Degradacion forestal por recoleccion de lefia y ganaderia

Las causas de la degradacién forestal pueden ser muy variadas, algunas veces ocurre de
forma muy abrupta como los casos de incendios o explotacién forestal, sin embargo, en mu-
chas ocasiones estas afectaciones ocurren en largos periodos de tiempo, de forma lenta y
gradual, tal es el caso de la préctica de recoleccidn de lefia y ganaderia. Es importante saber
gue, aunqgue este tipo de afectaciones sea lento, también es constante y siguiendo con estas
practicas a la larga provoca afectaciones muy severas a la salud forestal. Ademas, al ocurrir
en lapsos de tiempo muy largos es mas dificil detectar este tipo de dafios a través de herra-
mientas tecnoldgicas como la percepcidn remota. Esto a diferencia de otros tipos de degra-
dacién que ocurren muy repentinamente los cuales son vistos mas facilmente. General-
mente las actividades de recoleccién de lefia y ganaderia son realizadas por los propios ha-
bitantes de las areas forestales o cercanas a estas, dichas actividades son realizadas con fines
de su propio sustento y tal vez sin el afan de dafiar la cobertura, sin embargo, el no poner
atencion en este tipo de actividades es perjudicial para los bosques y por consiguiente para
las mismas personas que habitan en las dreas cercanas. Las consecuencias de este tipo de
practicas provocan tener bosques fragmentados donde las areas abiertas muchas veces son

ocupadas para el ganado evitando la regeneracion de la cubierta foresta (Rojas, et al., 2012).
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1.2 MARCO TEORICO

Detectar cambios en el uso de suelo es una tarea que se ha venido haciendo desde hace
algunos afos. Esto debido a la importancia de medir las afectaciones que se ocasionan, no
solo ambientales sino también sociales y econdmicas. Muchos de los estudios que se realizan
se enfocan en diferentes aspectos, por ejemplo, detectar crecimiento de areas urbanas o
agricolas, pérdida de area forestal, o de cuerpos de agua, etc. Este tipo de trabajos se suele
realizar mediante el uso de imagenes satelitales y técnicas de percepcién remota. Ademas

de la utilizacion o implementacién de diferentes algoritmos computacionales.

En el caso de este proyecto se analizara, usando las herramientas de percepcién remota y
analisis estadistico, la degradacién forestal y se tratara de medir las dreas afectadas. Es im-
portante mencionar que detectar y monitorear la degradacion forestal a través de imagenes
satelitales es mas complejo que identificar cambios de uso de suelo porque la degradacién
forestal es un cambio que se refleja en la estructura y la biomasa del bosque, sin presentar

en si, un cambio de cubierta.

1.2.1 Usoy cubierta de suelo

La cubierta de suelo se refiere al tipo de material presente en un espacio determinado, por
ejemplo, agua, arena, bosque, concreto, etc. Mientras que el uso de suelo se refiere a la
actividad desarrollada por las personas sobre esta superficie, por ejemplo, cultivos, ganado,
asentamientos, etc. La magnitud y aceleracion de los cambios de uso y cubierta de suelo en
la superficie de la tierra han estado presentes en toda la historia de la humanidad es por ello
por lo que tener la posibilidad de detectarlos y poder establecer una linea de referencia para
poder medir y prevenir afectaciones posteriores provocadas por estos cambios es un tema

de interés general (Jensen, 2015).

1.2.2 Ladegradacién forestal

La degradacién forestal se puede definir como un estado de sucesién detenida causada por

procesos antropogénicos, donde los procesos ecoldgicos de los bosques se ven disminuidos
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o severamente restringidos. La Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura y la
Alimentacién (FAO), define la degradacién forestal como "la reduccién de la capacidad de un
bosque para proporcionar bienes y servicios". Solo en los trépicos, se ha estimado que el
area total de bosque degradado es de alrededor de 500 millones de hectareas, es por ello
por lo que implementar medidas para reducir la degradacion forestal es un tema de mucha
importancia. La degradacion de los bosques tiene generalmente como consecuencia una
pérdida de atributos forestales particulares; como biomasa, captura de carbono, regulacion
del agua, proteccion del suelo y conservacion de la biodiversidad. Los bosques pueden ser
considerados como ecosistemas dinamicos y complejos que, después de una perturbacion,
tienen procesos ecolégicos de recuperacién, pero cuando los bosques estan degradados se
provoca un estado de sucesidén detenida, provocando pérdidas en la calidad de estos

(Ghazoul, et al., 2015).

1.2.3 Cambio climatico

El cambio climatico es uno de los problemas ambientales de mayor importancia a escala glo-
bal, esto debido a las implicaciones y afectaciones que causa, como cambios abruptos de
temperatura, sequias, lluvias mas intensas, desaparicion de glaciares, entre muchas otras.
Cada dia se presentan variaciones en las condiciones del planeta, como temperatura, hume-
dad, precipitaciones, viento, etc. Sin embargo, debe saberse que esto no es llamado clima,
sino “estado del tiempo”. Para hablar de clima se necesita tener registros y observaciones
de las condiciones climaticas en un periodo minimo de 30 afios. El clima de |a tierra ha cam-
biado muchas veces a lo largo de su historia. Estos cambios fueron ocasionados por procesos
naturales, como erupciones volcdnicas, cambios en la drbita, variaciones en la composicién
de la atmdsfera, etc. Pero en los Ultimos afios y gracias a la intervencion del hombre, estos
cambios climaticos han aumentado drdsticamente su rapidez. Algunos de los factores mas
importantes para el cambio climatico fue la revolucion industrial que desde entonces por
causa de la quema de combustibles fésiles (petrdleo, gas, y sus derivados) ha provocado

cambios en la composicién de la atmodsfera. Otro proceso que también ha aumentado su
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aceleracion es la pérdida de bosques y vegetacion lo que provoca una disminucion en la ca-
pacidad de remover o disminuir gases de efecto invernadero. Estos procesos han acelerado
el cambio climatico en la Tierra, siendo el calentamiento global una de las manifestaciones

mas evidentes (CONAFOR, 2013).

1.2.4 Bosquesy cambio climatico

Los bosques juegan un papel muy importante en la regulacion del clima, debido a que estos
tienen la capacidad de absorber el CO; mediante la fotosintesis y almacenarlo durante largos
periodos de tiempo. Si consideramos todo el carbono almacenado en los bosques, seria ma-
yor que todo el carbono presente en la atmdsfera. Con esto podemos darnos cuenta cuanto
afecta los dafios forestales al cambio climatico. En México las causas de la deforestacion y
degradacién forestal son muy diversas y muchas veces depende de la zona del pais en la que
se encuentre. Sin embargo, se puede decir que una de las principales causas de la defores-
tacion es el aumento de la ganaderia y la expansion de dreas urbanas, industriales y agricolas,
ademas de la tala ilegal, incendios, plagas y enfermedades. Mientras que la degradacion fo-
restal las principales causas son el pastoreo excesivo, tala selectiva, aumento de la agricul-
tura, sistemas de cultivo, como roza, tumba y quema. Muchas de estas causas son debido al
intento de las personas de cumplir o satisfacer sus necesidades. Tanto la degradacién como
la deforestacion tienen importantes implicaciones en la salud forestal, ya que esta se ha visto
disminuida notablemente en los Ultimos afios, lo cual provoca afectaciones en el cambio cli-

mético (CONAFOR, 2013).

1.2.5 UNFCCCy REDD+

El cambio climatico es una de las problematicas ambientales que en la actualidad tienen las
mayores afectaciones, es un tema que ha causado cada vez mayor preocupacion a nivel glo-
bal por lo que se han generado diversas iniciativas interesadas en disminuir estos dafios. Una
de estas iniciativas es la Convencion Marco de Naciones Unidas sobre el Cambio Climatico
(en inglés UNFCCC - United Nations Framework Convention on Climate Change). La UNFCCC

fue adoptada en 1992 y entré en vigor en 1994. Esta convencion ha sido adoptada por 195
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paises, incluido México. El cambio climatico al tener un alcance mundial también se requiere
la cooperacion a nivel mundial para dar solucion a dicho problema. El fin ultimo de la UNFCCC
es lograr la estabilizacién de las concentraciones de gases de efecto invernadero las cuales
son causadas principalmente por actividades antropogénicas. Todos los paises que forman
parte de la convencidn tienen la responsabilidad de cumplir con los compromisos para res-
ponder ante el cambio climatico. Tienen también la obligacién de reportar el inventario de
las emisiones de gases de efecto invernadero, ademads de estas hay una extensa serie de
protocolos que cada pais debe cumplir [https://unfccc.int/resource/docs/convkp/con-

vsp.pdf] (UNFCCC, 2007 ).

El cuidado de los bosques juega un papel fundamental para la mitigacion de las emisiones de
gases de efecto invernadero a nivel mundial, esto debido a su funcidn de capturar didxido de
carbono. En México, esto implica un reto muy grande ya que los niveles de deforestacién y

degradacién forestal son muy altos.

Otra organizacion preocupada por el cambio climatico es REDD+ (Reduccién de Emisiones de
Carbono por Deforestacion y Degradacion Forestal) que es un programa internacional que
promueve la toma de acciones para mitigar el cambio climatico, dichas acciones se centran
en la conservacion y cuidado de las areas forestales ya que se ha visto que la degradacion
forestal y la deforestacidon son uno de los principales causantes de los gases de efecto inver-
nadero, REDD+ propone una serie de politicas, medidas y acciones que deben ser cumplidas
para ayudar a mitigar estos gases. REDD+ puede definirse entonces, como un conjunto de
estrategias orientadas a la mitigacién y adaptacion del cambio climatico, esto por medio de
un buen manejo de los recursos forestales logrando asi, un desarrollo sustentable bajo en

carbono (CONAFOR, 2017).

1.2.6 Percepcidon remota

La Percepcidon Remota es la técnica o conjunto de técnicas que permite medir y registrar la
energia electromagnética reflejada o emitida por la superficie de la Tierra. La percepcion
remota es una técnica que ha evolucionado aceleradamente durante las Ultimas décadas con

el desarrollo de la tecnologia satelital. Sus origenes se ubican con el inicio de las actividades
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aeronauticas a principios de siglo XX y evolucionaron con el desarrollo de las actividades es-
paciales. Los sistemas de percepcidén remota actuales constan de tres elementos, la fuente

de iluminacion, un sensor y el objeto observado (SEMAR, 2009).

Para que la percepcion remota sea posible se requiere que exista algun tipo de interaccién
entre los objetos observados de la superficie y los sensores remotos. Esta interaccion se co-

noce como la radiancia electromagnética (Henry , 2008).

La radiacién se puede caracterizar en funcién de su longitud de onda o frecuencia. Debido a
gue los valores de la longitud de onda de la energia son continuos se establecen bandas en
donde la radiacion electromagnética tiene un comportamiento similar. La organizacion de

estas bandas se denomina espectro electromagnético (Chuvieco, 1995).

La organizacién de bandas cominmente aplicadas en la percepcion remota estd conformada
por la bandas de espectro visible (0.4 — 0.7 um) la cual es la Unica que puede ser vista por el
ojo humano por lo que es la mas utilizada, esta a su vez comprende a las bandas rojo, azul y
verde, la banda de Infrarrojo cercano (IRC: 0.7 — 1.3 um) la cual es Util para estudios de bio-
masa, Infrarrojo medio (IRM: 1.3 — 8 um) permite medir niveles de humedad, Infrarrojo le-
jano o térmico (IRT: 8 — 14 um) que sirve para medir la temperatura de la superficie terrestre
y Microondas (M, por encima de un mm) las cuales son capaces de penetrar la atmdsfera

ante cualquier condicion climatica.

Los datos de una imagen satelital son capturados por un sensor remoto, estos son enviados
a una estacion donde se procesan para convertirse en imagen. Una ventaja de esto es que
los satélites obtienen datos de forma periddica lo cual permite dar seguimiento al estudio de
algun evento, ademas, con el desarrollo de la tecnologia satelital, cada vez se cuenta con
mayor resolucién en las imagenes satelitales y un mejor aprovechamiento del nimero de

bandas del espectro electromagnético (INEGI, 2019).

Una imagen satelital puede ser definida como una matriz tridimensional que estd compuesta
por pixeles, cada pixel tiene asociado un numero digital el cual representa la unidad minima
de informacion de la imagen. Dos dimensiones de esta matriz representan las coordenadas

geograficas mientras que la tercera dimension representa su dimensién espectral, esto toma
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sentido ya que la imagen satelital estd compuesta por diferentes bandas las cuales represen-

tan diferentes longitudes de ondas del espectro electromagnético (Chuvieco, 1995).

1.2.7 Andlisis de Mezclas Espectrales (SMA)

Una imagen satelital esta conformada por un conjunto de pixeles, los cuales pueden ser con-
siderados de dos tipos, pixeles “mixtos” y pixeles “puros”. Los pixeles puros también conoci-
dos como miembros puros son aquellos que representan una sola clase, es decir que pueden
ser considerados como bosque, cuerpo de agua u otros tipos de cubierta o uso de suelo,
mientras que los pixeles mixtos son aquellos que tienen asociados dos o mas clases diferen-
tes. En unaimagen satelital es muy comun que existan pixeles mixtos, sobre todo en las dreas
gue son el limite entre una clase y otra. Por ello es muy importante tomar esto en cuenta a
la hora de hacer una clasificacién tematica y para esto existe un algoritmo llamado analisis
de mezclas espectrales (SMA, por sus siglas en inglés) el cual toma en consideracion que la
reflectancia de un pixel es la media de las reflectancias de cada componente dentro del pixel,
donde cada componente esta ponderada con base en la proporcién de cobertura correspon-
diente. Este algoritmo se basa en un sistema de ecuaciones lineales y técnicas de regresion
para obtener la proporcién correspondiente a cada clase dentro del pixel (Mohammed, et

al., 2006).

1.2.8 Degradacion forestal y el método SMA

Generalmente |la degradacion forestal ocurre en areas pequefias por lo que no se puede ob-
servar de forma clara en imagenes satelitales de resolucion media o baja. En el caso de Mé-
xico, la degradacioén forestal es dificil de cuantificar debido a que el acceso a imagenes de
alta resolucién es muy limitado, costoso o dificil de conseguir, aunado a esto, el uso de ima-
genes de alta resolucion tiene otro inconveniente, entre mayor sea el area de estudio se
requerird mayor cantidad de imagenes satelitales lo cual aumenta alin mas el costo, tanto
econdmico como de procesamiento, esfuerzo y tiempo. Esto conlleva a buscar métodos al-
ternativos que permitan estimar la degradacion forestal (Leyva, et al., 2017). Hoy en dia se

tiene una gran variedad de instrumentos que proporcionan cada vez imagenes satelitales de
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mayor resolucién. Muchas de estas imagenes como por ejemplo imagenes Landsat y Senti-
nel, son puestas a disposicion de cualquier usuario y se pueden obtener de forma gratuita

[https://www.inegi.org.mx/temas/imagenes/imgLANDSAT/], [http://www.esa.int/Applica-

tions/Observing the Earth/Copernicus/Sentinel-2/Introducing Sentinel-2]. Existen también

algunas otras que son de acceso restringido o con costos elevados como por ejemplo las

imagenes SPOT. [https://earth.esa.int/web/eoportal/satellite-missions/s/spot-6-7] las cuales

suelen tener una mucho mejor resolucion. Sin embargo, como se puede apreciar en algunos
trabajos, por ejemplo, el estudio realizado por Defries et al. (2020) o Blanc et al. (2016), apli-
cando cierto tipo de métodos sobre imagenes de acceso libre se pueden lograr muy buenos

resultados.

Es importante mencionar que no solo basta con obtener imdagenes satelitales para poder
detectar cambios en el uso de suelo o en este caso medir la degradacidén forestal, también
se requieren aplicar diferentes metodologias y procesos que ayuden a obtener informacion
confiable. Las nuevas metodologias requieren de equipo de computo potente capaz de pro-
cesar imagenes de alta resolucidon con diferentes algoritmos orientados a recopilar la infor-
macién requerida. Hoy en dia existen algunos métodos que nos permiten lidiar con la reso-
lucion espacial de las imagenes satelitales para detectar cambios en escalas pequefias, por
ejemplo, el algoritmo Analisis de Mezclas Espectrales que descompone los pixeles de la ima-
gen satelital en los diferentes elementos que lo componen de forma que se puedan detectar
cambios en escalas menores. Algunos estudios para medir la degradacién forestal, sobre
todo en la Amazonia, han usado imagenes satélites en conjunto con algoritmos como el SMA

para detectar y medir la degradacion forestal, los cuales han obtenido buenos resultados.

Hoy en dia existen algunos métodos que nos permiten lidiar con la resolucion espacial de las
imagenes satelitales para detectar cambios en pequefias areas, por ejemplo, el algoritmo
SMA qgue descompone los pixeles de la imagen satelital en los diferentes elementos que lo
componen de forma que se puedan detectar cambios en pequefias areas. Algunos estudios
para medir la degradacion forestal, sobre todo en la Amazonia, han usado imagenes satélites
en conjunto con algoritmos como el SMA para detectar y medir la degradacion forestal, los

cuales han obtenido buenos resultados.
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Frecuentemente la degradacion forestal ocurre en dreas pequefias, y teniendo en cuenta
que las imagenes de Lansdat (con las cuales se realizd este trabajo) tienen una resolucion
espacial de 30 metros, solo se podrian detectar dreas afectadas no menores a la que confor-
man un grupo de pixeles donde cada uno mide 0.09 hectdreas, por esta razdn seria muy
dificil detectar las areas sujetas a degradacion forestal siguiendo los métodos tradicionales,
es por ello la importancia de aplicar metodologias, como el método SMA, con el cual se pue-
den obtener los componentes de cubierta de suelo dentro de un pixel y de esta manera de-

tectar cambios en dreas mas pequefias a la resolucién espacial de los datos Landsat.

Este trabajo tiene la intencién de hacer uso del algoritmo de analisis de mezclas espectrales
el cual se basa en la hipdtesis de que un pixel estd compuesto por una o mas componentes,
por lo que en muchas ocasiones no se le puede asignar una sola clase (Defries, et al., 2000).
Para cada pixel de la imagen se define el porcentaje de las clases que tiene asociadas, dicho
porcentaje va de 0 a 100%, cuando el porcentaje es 100, significa que el pixel tiene asociada
solo una clase, de otro modo tendra asociadas dos o mas, el SMA regresa imagenes fraccio-
nadas para cada clase donde los pixeles contendran el porcentaje que tienen de su respectiva
clase. En el caso del analisis de degradacion forestal, el SMA detectaria cuando un pixel con-
tenga parte de dreas con bosque y otras con bosque degradado u otro, por ejemplo. Como
se menciond anteriormente este método ya ha sido implementado en algunos estudios, mu-

chos de ellos en la Amazonia, dando resultados fiables.

Bullock et al. (2018) presentan un sistema que utiliza series temporales de datos de Landsat
y el algoritmo de analisis de mezclas espectrales para detectar tanto la degradacién como la
deforestacion en paisajes forestales en el estado de Rondonia en la Amazonia brasilefia es-
pecificamente en el periodo de 1990 a 2013. El objetivo de este estudio fue desarrollar una
nueva metodologia que sea capaz de mapear y estimar la degradacién y la deforestacion en
grandes areas. Para su desarrollo, los datos obtenidos por Landsat fueron transformados en
fracciones espectrales de miembros puros los cuales se usaron para obtener el porcentaje
de miembros puros en cada pixel y posteriormente calcular el indice de degradacion forestal.
Los resultados del estudio lograron una precision de usuario del 88% y 93.3% para la degra-

dacién y la deforestacion respectivamente, mientras que la precision de productor resultd
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ser de 68.1% y 85.3% en cada caso. Con esto se puede ver que el error es mayor al intentar

detectar degradacion forestal.

Basuki et al. (2012) mencionan que una limitacién principal para estimar la biomasa de los
bosques es que no considera que los pixeles o valores de reflectancia tienen componentes
espectrales mixtos. Ellos realizan un estudio en Labanan concession forest al este de Kali-
mantan, Indonesia. En su estudio ellos descomponen en componentes puros la reflectancia
de cada pixel, esto antes de desarrollar su modelo de clasificacién y lograr asi una mayor
precisiéon en la estimacion de la biomasa aérea. La descomposicion fue esencial para obtener
la proporcién de la vegetacion dentro de los componentes mixtos, ya que esta es la variable
finalmente necesaria para estimar la biomasa aérea. Al aplicar esto sobre una imagen
Landsat 7 se obtuvieron imagenes fraccionadas por cada uno de los diferentes elementos
puros que conformaban a cada pixel. Posteriormente fueron aplicados modelos de regresion
logrando resultados mejores y se concluyd que descomponer las imagenes en imagenes de
fraccion de vegetacién proporciona mejores estimadores de biomasa, por lo que sugieren

gue esta metodologia deberia usarse en estudios similares.

En el estudio desarrollado por Souza et al. (2005) se evaluan los cambios de reflectancia,
vegetacion e indices infrarrojos usando imdagenes de fracciones derivadas del analisis de mez-
clas espectrales sobre un periodo de tiempo de 20 afios y con tipos de bosques degradados
bien caracterizados. Este estudio fue elaborado usando series temporales de imdagenes
Landsat, una por cada afio de estudio. El drea de estudio se encuentra en el estado de Mato
Grosso, Brasil. Con el objeto de aplicar el modelo de analisis de mezclas espectrales se selec-
cionaron los miembros puros en funcion de la firma espectral y el contexto de la imagen (por
ejemplo, los espectros de suelo se asocian principalmente con carreteras sin pavimentar y
vegetacion no fotosintética, VNP con pastos con vegetacion senescente). Posteriormente se
aplico el modelo de mezclas espectrales para cada una de las imagenes exceptuando la ima-
gen de la cual se extrajeron los miembros puros. Al final, se identificaron cuatro clases de
bosques degradados: tala no mecanizada, tala gestionada, tala convencional, y talay quema.

Segln pruebas estadisticas realizadas, fue posible diferenciar el bosque intacto de las clases
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de bosque degradado, y entre si las clases de bosque degradado. El uso de imagenes fraccio-
nadas provenientes de la aplicacién del modelo de andlisis de mezclas espectrales fue fun-

damental para la obtencién de tan buenos resultados.

En analisis de serie de tiempo a través de técnicas de regresion lineal ha sido ampliamente
utilizado para identificar degradacion forestal, tal es el caso del estudio desarrollado por Sch-
neibe et al. (2017) cuyo objetivo era aplicar un enfoque de series de tiempo anual utilizando
datos de Landsat en el centro-sur de Angola para evaluar el estado actual de degradacion de
los bosques de Miombo para ello, usaron el indice de Tasseled Cap Transformation. Con base
en esta serie de tiempo, calcularon una regresion lineal para las dreas de bosque no afecta-
das por cambio de uso de suelo, y también para el periodo previo a la conversion de aquellas
areas que se utilizaron con fines de cultivo durante el tiempo de observacion. Ellos generaron
series de tiempo anuales de Landsat para el periodo de 1989 a 2013 donde para cumplir con
su propodsito, procesaron todos los datos de Nivel 1T disponibles en el periodo de mayo a
junio (periodo donde se presenta menor nubosidad) aplicando correcciones geométricas,
radiométricas y atmosféricas. Ademads del uso del algoritmo Fmask para identificar las nubes
y la sombra de estas. Segmentaron el drea de estudio para cada afio, en areas de bosque
presuntamente estable y aquellas dreas que estaban bajo cultivo durante el tiempo de ob-
servacion. Esto con la intencién de evaluar las tendencias a largo plazo de los bosques su-
puestamente estables, que pueden incluir la degradacién y regeneracién de los bosques, que
son demasiado sutiles para ser detectados utilizando métodos adaptados a la deforestacién,
asi como para obtener informacion sobre el uso del bosque antes de la tala y sustitucion del
rodal. Utilizaron ademas el indice de perturbacién (DI) el cual se desarrollé especificamente
para identificar perturbaciones relacionadas con los bosques. El DI es una transformacién
lineal del indice Tasseled Cap reescalados y, por lo tanto, indica las disminuciones simulta-
neas de los valores de verdor y humedad. Posteriormente con el DI, aplicaron una serie de
tiempo anual de 25 afios sobre cada pixel de las imagenes Landsat, esto para derivar tenden-
cias lineales con respecto al bosque presuntamente estable y también en la parte anterior a
la tala y quema de la serie de tiempo para derivar informacion sobre los procesos de degra-

dacién que tuvieron lugar antes del uso agricola. Los procesos de degradacion se expresarian
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entonces como un aumento de los valores de DI, mientras que las dareas de biomasa en re-
generacion muestran una disminucion de los valores de este indicador. Al analizar los resul-
tados, ellos encontraron que casi el 74% de los bosques de Miombo no mostraron ninguna
tendencia significativa y, por lo tanto, se consideraron estables. El resto del bosque tuvo ten-
dencias positivas significativas (13.3%), por lo que se considerd degradante, o tendencias
negativas (12,8%), lo que sugiere acumulacién de biomasa. Para evaluar los resultados ob-
tenidos, compararon las dreas de degradacidon obtenidas, con las tendencias integrales la-

tentes de MODIS, obteniendo una confiabilidad del 58%.

Teniendo en cuenta que la degradacion forestal es un proceso que se va dando gradual-
mente a través del tiempo, es prudente analizar el cambio en la cubierta forestal en diferen-
tes periodos. En el presente estudio se trabajard con 10 imagenes satelitales anuales, las
cuales cubren la zona de estudio, desde 2010 hasta 2020. De esta forma se pretende realizar
un analisis de serie de tiempo para monitorear durante este lapso los cambios en cuanto a

degradacion forestal se refiere.

1.2.9 Analisis de serie de tiempo

El andlisis de serie de tiempo es un método estadistico con el cual se pueden determinar
patrones de comportamiento sobre un conjunto de datos recolectados durante algun pe-
riodo de tiempo especifico y con esto también es posible estimar comportamientos futuros
(Levin & Rubin, 2004). De esta forma podemos aplicar este modelo para identificar patrones
de comportamiento en el cambio de la cubierta forestal, identificando asi, las areas que pre-
sentan degradacién forestal. Hoy en dia, los métodos basados en series de tiempo han sido

aplicados para detectar perturbaciones forestales (Bullock, et al., 2018).

En la actualidad existen algunos trabajos relacionados con el monitoreo de la degradacion
forestal mediante el uso de series temporales, tal es el caso del estudio realizado por Souza
et al. (2013) donde tratan de monitorear la degradacién forestal en la Amazonia durante 11
anos, desde al afilo 2000 hasta 2010. Para esto ellos utilizan 1465 escenas de Lansdat, las
cuales fueron debidamente procesadas para la posterior aplicacion del método SMA, el cual

es un paso previo para el calculo del indice de fraccion de degradacion normalizada (NDFI),
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con este indice y con el analisis de series de tiempo lograron estimar el area de la Amazonia
que presentaba deforestacion, la cual ascendia a 169,074 km?, mientras que la degradacion
alcanzaba casi 51,000 km?. Otro estudio similar y mas reciente es el de Bullock et al. (2018)
donde se presenta también un sistema que utiliza series temporales de datos Landsat para
detectar perturbaciones forestales, en dicho estudio las imagenes satelitales fueron trans-
formadas por medio del algoritmo SMA a imagenes fraccion, mismas que fueron usadas
como insumo para calcular el NDFI, indice con el cual realizaron el analisis de series de tiempo
durante el periodo de 1990 hasta 2013. La utilizacion de este indice fue debido a que se ha

visto que es mejor que otros para detectar perturbaciones en los bosques tropicales.

En el trabajo desarrollado por Huang & Kong (2016) fue evaluada la dindmica de degradacion
de la tierra aplicando un analisis de serie de tiempo con el indice de vegetacién de diferencia
normalizada (NDVI). Este estudio se realizd en la regién del Programa Forestal del Refugio
Three-North en la region de China en el periodo de tiempo de 1982 a 2006. Los datos de
NDVI utilizados en el estudio fueron obtenidos del grupo GIMSS basados en estimaciones de
NOAA / AVHRR con resolucién espacial de 8 km y temporal de 15 dias. Uno de los objetivos
principales de este estudio era evaluar la dindmica de degradacion de la tierra utilizando la
temporada de crecimiento de NDVI, donde la evaluacion las tendencias temporales del NDVI
se realizd mediante el calculo de la pendiente de Theil-Sen (Sen), que es una estimacién es-
tadistica no paramétrica robusta de la magnitud de la tendencia y es especialmente insensi-
ble a valores atipicos pequefios y valores de ruido. La significancia estadistica de la tendencia
de la pendiente se probd mediante la prueba de Mann-Kendall (MK), que se aplica amplia-
mente al analisis de tendencias de series de tiempo con datos no normales, esto se probd
con un nivel de confianza del 95%. Para un mejor andlisis, decidieron enmascarar los tipos
de uso de tierra de asentamientos y tierras de cultivo, esto con el uso de tierra en el afio de
2005, los resultados mostraron que el NDVI tuvo una tendencia creciente en aproximada-

mente el 13% del drea de estudio mientras que el 6.20% mostré una disminucion.

Otro estudio similar es el de Tarazona & Miyasiro (2020) cuyo objetivo era identificar la de-
gradacion forestal en una regién al sur del Perd llamada “Madre de Dios”, usando el NDVI

con el fin de identificar cambios graduales en la cubierta forestal. Las imagenes que utilizaron
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fueron adquiridas por el sensor MODIS entre el periodo de 2000 y 2017, de las cuales para
cada una se eliminaron las dreas que se presentaban nubosidad, nieve, o niveles altos de
aerosoles, luego interpolaron los datos faltantes. Posteriormente y similar a lo que se realizo
en el presente trabajo, realizaron un modelo de regresién lineal con el cual fue determinada
la cantidad de degradacién forestal, esto mediante la suma de las tendencias negativas sig-
nificativas (valor p=0.05) del analisis del NDVI, identificando que el 2.4% de la zona de estudio

presentaba degradacién forestal.

Wang & Myint (2016) realizaron también un analisis usando series de tiempo, ellos examina-
ron los patrones espaciotemporales de la deforestacién y el flujo de carbono forestal en
Myanmar de 2001 a 2010, utilizando imagenes de resoluciéon moderada (MODIS), en especi-
fico la capa del porcentaje de cobertura forestal (The Percent Tree Cover, PTC) del producto
MODIS, estas imagenes tienen una resolucion espacial de 250 metros y el valor de pixel re-
presenta el porcentaje promedio anual de cobertura de drboles, con un rango valido entre 0
y 100. Para obtener el nivel de pérdida forestal implementaron un analisis de tendencias de
serie de tiempo, utilizando como valores dependientes del modelo a los valores de los pixeles
del PCT y analizaron contra la secuencia de afios del periodo de estudio, esto mediante un
analisis de regresion lineal simple. Cabe mencionar que sélo conservaron los pixeles que
mostraron cambios estadisticamente significativos (p <0,05). Con esto generan una imagen
del coeficiente de la pendiente obtenida y una imagen del valor del coeficiente de determi-
nacién R?. Los resultados obtenidos indican que el drea total de deforestacion fue de
21,178.8 km?, con una tasa de deforestacion anual del 0.81%, y que la liberacidn total de
carbono forestal fue de 20.06 millones de toneladas, con una tasa anual del 0.37%, encon-
trando fuertes relaciones positivas entre PTC y las pendientes de las existencias de carbono
forestal. Segun los valores obtenidos por R?, los modelos explicaron el 40,9%, de la variacién

total en el cambio de las existencias de carbono forestal con respecto al PCT.

También se han hecho estudios de este tipo para ademas de analizar la tendencia de la ve-
getacion, predecir su comportamiento posterior, tal es el caso del estudio realizado por
Anand et al. (2018), ellos trataron de estimar el cambio en la densidad del dosel forestal

durante 2008 y 2018 analizando el NDVI en ambos afios y donde posteriormente pretenden
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predecir este mismo indice para el afio 2028 por medio de la aplicaciéon de un modelo de
regresion lineal. Para este fin adquirieron dos imagenes Landsat, una para el afio 2008 y otra
para 2018, las cuales para su preprocesamiento se les aplicaron correcciones radiométricas
y atmosféricas con el fin de obtener el valor real de reflectancia. Las imagenes después de
ser corregidas fueron clasificadas en 5 categorias, bosque alto, bosque moderado, bosque
bajo, pastizales y tierras desnudas, esto con el objetivo de analizar la variacién cuantitativa
en diferentes tipos de cubierta y ver el cambio exacto en la densidad de la cubierta forestal.
Una vez clasificadas se hizo un analisis de serie de tiempo mediante una regresion lineal,
utilizando el software MATLAB para establecer una relacion entre el NDVI de 2008 y 2018.
Donde a través esta regresion lineal se generd la prediccién para el NDVI de 2028. Los resul-
tados indican que la cubierta forestal alta disminuyé drésticamente, pasando de 181,079 km?
en 2008 a 111,593 km? en 2018, mientras que la cobertura forestal media se ha reducido de
317.768 km? a 229.496 km? respectivamente. Con la disminucién de la cobertura forestal
alta y media, las tierras desnudas y los pastizales estan aumentando significativamente. Y
segun la prediccion realizada, la cual tuvo un valor R? de 0.617 de seguir esta tendencia, la

pérdida de cubierta forestal seguird aumentando.

|ll

El analisis de serie de tiempo se refiere al “conjunto de observaciones de una variable en
diferentes periodos de tiempo. En el analisis de una serie de tiempo la variable se explica
exclusivamente por su historia, es decir, cada dato estad determinado por el simple paso del
tiempo.” (Castillo & Guijarro , 2006). Con ayuda del analisis de serie de tiempo podemos
detectar patrones de tendencia en los datos, y con esto estimar comportamientos futuros

(Levin & Rubin, 2004).

1.2.10 indices espectrales para medir la vegetacion

Uno de los principales fines que persiguen muchas de las investigaciones en evaluacion y
manejo de recursos naturales a través de percepcion remota, es el monitoreo de la cubierta
vegetal, lo cual es posible gracias a que los satélites como Landsat ofrecen imagenes multi-
espectrales que ayudan a evaluar el estado de la vegetacion, esto a través del calculo de

algunos indices (como el NDVI, NDMI y NDFI, explicados previamente), es decir operaciones
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algebraicas aplicadas a los valores digitales de los pixeles en diferentes bandas de una misma

imagen satelital (Mufioz , 2013).

1.2.10.1 Indice de vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

Este indice de vegetacidn puede indicar la presencia y el vigor de la vegetacion. En el analisis
de serie de tiempo con el indice de vegetacion se puede monitorear la dindmica de cambio

en la vegetacién a lo largo del tiempo.

El indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI, por sus siglas en inglés) es uno de
los indices mas utilizados para medir el nivel de vegetacion presente en cada uno de los pi-
xeles de una imagen satelital (Campos, et al., 2018). Este indice tiene un gran potencial para
identificar variaciones en cuanto a estructura, composicion y diversidad de los bosques.
Mientras mayor sea el valor obtenido por el NDVI, mayor sera el vigor de la vegetacion pre-
sente y, por el contrario, mientras menor sea su valor, habrd menor cantidad o calidad de

vegetacion (Tun-Dzul, et al., 2008).

La percepcion remota juega sin duda alguna un papel muy importante para monitorear cam-
bios en la corteza forestal, sin embargo, gracias al uso de indices de vegetacién, como el
NDVI, podemos obtener informacidén mas certera del nivel o salud en la vegetacién presente.
El NDVI ha sido utilizado en varios estudios cuyo fin es identificar perturbaciones o cambios
en los bosques. Por ejemplo, Maldonado et al. (2015) en su estudio realizaron una investiga-
cion sobre las afectaciones por plagas en un bosque pifionero ubicado en el municipio de
Cuauhtémoc, Chihuahua, ellos realizaron un analisis temporal, de 2000 a 2014, usando el
NDVI como indicador los cambios en la cubierta forestal. En su estudio, mencionan que las
afectaciones sobre los bosques pueden ser monitoreadas de forma veraz utilizando series
temporales con diferentes indices, en su caso el NDVI, ademads gracias a la buena resolucién
temporal de los satélites como Landsat que es de 16 dias, se logra dar un seguimiento conti-

nuo al analisis temporal.

1.2.10.2 Indice de Diferencia Normalizada de humedad (NDMI)
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El indice de Diferencia Normalizada de Humedad (NDMI, por sus siglas en inglés) es un indi-
cador numérico que se asocia con la humedad de la vegetacion. El NDMI suele ser Util para
identificar sequias y cambios sutiles en las condiciones de humedad de la vegetacion (Santi,
2018). Aungque el NDMI es un indice menos conocido que otros, como el NDVI, algunos es-
tudios han demostrado que es un indicador muy bueno para detectar cambios o perturba-
ciones forestales, incluso algunos estudios como el de Wilson & Sader (2002) han reportado
la obtencién de mejores resultados con el NDMI que con el NDVI, esto debido principalmente
a que el NDMI tiene una mayor capacidad para detectar cambios mas sutiles, como lo que

ocurre en la degradacion forestal (Jin & Sader, 2005).

A pesar de que son pocos los trabajos relacionados con el NDMI y el monitoreo de las per-
turbaciones forestales, es indudable que gracias a las imagenes satelitales obtenidas por di-
ferentes satélites, y a la existencia de indicadores como el NDMI, es posible identificar cam-
bios en la vegetacion, tal como lo indican (Wilson & Sader, 2002) en su estudio, en el cual,
tenian el objetivo de analizar diferentes técnicas para detectar niveles de perturbacién en la
cosecha en las masas forestales, esto por medio de diferentes indicadores, en especifico el
NDVIy el NDMI, donde a través de un analisis de serie de tiempo, encontraron que en NDMI

tuvo mejores resultados para distinguir perturbaciones forestales.

Otro estudio similar es el elaborado por Jin & Sader (2005), quienes utilizaron imagenes
Landsat e indices como el NDMI y el indice de “tasseled cap wetness” (TCW), para analizar
las perturbaciones forestales. El objetivo de su investigacion era comparar estos indices para
identificar cual cometia mayor porcentaje de error. Para medir esto, realizaron un modelo
de regresion lineal utilizando 5 imdagenes Lansdat de diferentes afios (1988 — 2002), ademas
de los valores obtenidos por el TCW y el NDMI, y aunque con el uso de ambos indices se
obtuvieron resultados muy similares, se pudo notar que el NDMI resultd ser mejor para dis-

tinguir perturbaciones forestales.

1.2.10.3 Indice de Fraccion de Diferencias Normalizadas (NDFI)

Tanto el NDVI como el NDMI son indices adecuados para identificar perturbaciones en la

vegetacion, sin embargo, estos dos indices toman como referencia el valor de reflectancia
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del pixel, sin tomar en cuenta que un pixel puede ser la mezcla de uno o mas tipos de cu-
bierta, es por ello por lo que para medir la degradacion forestal suele ser mejor utilizar otros
indices espectrales como el indice de Fraccién de Diferencias Normalizadas (NDFI, por sus
siglas en inglés), el cual se ha visto en algunas investigaciones ser mejor que otros a la hora

de identificar perturbaciones en bosques tropicales (Bullock, et al., 2018).

Cabe destacar que, para la obtencidn de este indice, a diferencia del NDVIy NDMI no solo es
necesario contar con diferentes bandas de una imagen satelital, sino que ademas es necesa-
rio obtener a partir de estas imagenes, las imagenes fraccién de miembros puros o miembros
puros, los cuales para el calculo del NDFI, corresponden a las clases de vegetacién verde,
vegetacion no fotosintética, suelo y sombra. Para la obtencidn de estas imagenes fraccion es
necesario realizar entonces un paso previo, la aplicacion del algoritmo de analisis de mezclas

espectrales (SMA, por sus siglas en inglés).

En los ultimos afios el NDFI ha sido cada vez mas aplicado para realizar estudios donde se
requiere analizar no solamente la deforestacion, sino que también se quieren analizar per-
turbaciones dentro del mismo bosque, como ocurre en la degradacion forestal, y es que gra-
cias a las caracteristicas que definen al NDFI, es posible tener mayor informacion sobre los
componentes de cada pixel de la imagen satelital, logrando asi identificar perturbaciones

forestales en una resolucion menor a la resolucion espacial de la imagen satelital.

Mufioz et al. (2020) realizaron un estudio en una zona al noreste del Ecuador para medir la
degradacioén forestal utilizando como indicador al NDFI, en su trabajo ellos evaltan la capa-
cidad de deteccidn de la degradacion forestal mediante la aplicacién de un analisis de serie
de tiempo, desde el 2008 hasta el 2018, usando imagenes de Lansdat 7 y 8, ademads del NDF|,
donde como era de esperarse, tuvieron que aplicar el algoritmo SMA, identificando los cua-
tro componentes requeridos por el NDFI. De esta forma lograron observar que el NDFI tiene
mayor sensibilidad para detectar cambios intermedios en la cubierta forestal, o cual resulta
ser muy oportuno ya que con este nivel de cambio se logré detectar mejor la degradacion

forestal.
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Otro estudio relacionado con la degradacion forestal y el uso del NDFI es el presentado por
Bullock et al. (2018), donde a través de imagenes Landsat y la aplicacién del SMA obtuvieron
las imagenes fraccién correspondientes para el calculo del NDFI. Con esta informacion ellos
realizaron un analisis de serie de tiempo desde 1990 hasta 2013 para detectar la degradacion
forestal en Rondonia, un estado ubicado en el oeste de Brasil. De esta forma ellos lograron
obtener las zonas dentro del drea de estudio que presentaban mayor degradacion forestal.
Ademas, también lograron identificar que la degradacion empezd a aumentar durante la dé-
cada de 1990 alcanzando su punto maximo, segun su estudio, durante el periodo de 2005 a

2010.

1.3 JUSTIFICACION

Como se ha mencionado anteriormente los bosques son de gran importancia no solo para la
diversidad bioldgica, sino también funcionan como reguladores climaticos. Los bosques tie-
nen la capacidad para absorber el diéxido de carbono (COz), el cual es un gas de efecto in-
vernadero generado mayoritariamente por actividad antropogénica como procesos indus-

triales, uso de combustibles fosiles, quema de bosques, entre otras. (CONAFOR, 2018)

Muchas veces la degradacion forestal es dificil de percibir por lo que suele ser considerada
como una etapa inicial de deforestacion, y, por tanto, es una problematica que puede ser
minimizada y considerarse una afectacién con impacto poco importante a la salud de los

bosques (Alonso, 2019).

Sin embargo, la degradacién forestal es un problema que nos perjudica a todos los seres
vivos ya que es uno de los principales causantes de las grandes emisiones de gases de efecto
invernadero lo cual, a su vez, ocasiona el cambio climatico. El cambio climatico por emisiones
de gases de efecto invernadero, constituye el principal desafio global en materia ambiental
del siglo XXI, y representa una de las mayores amenazas para el proceso de desarrollo vy el

bienestar humano a mediano y largo plazo (CONAFOR, 2018).

Es por ello por lo que el presente proyecto tiene la intencion de identificar y cuantificar las

areas que han sido afectadas por la degradacion forestal, dandole asi, la importancia que
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tiene el llevar un adecuado control de la degradacién y cuidado de las areas forestales. Para
este fin es importante hacer uso de las nuevas herramientas y técnicas enfocadas a extraer
la mayor cantidad de informacion referente a la salud forestal, en especifico, para este estu-

dio la degradacién forestal.

Algunas técnicas de percepcidn remota y analisis de imagenes satelitales permiten extraer
informacion a partir de imagenes de satélite captadas por diferentes sensores remotos. Estas
técnicas permiten identificar o clasificar los pixeles en respuesta a la firma espectral que re-
fleja el drea espacial a la cual pertenece el pixel. Sin embargo, dichas técnicas son considera-
das “duras” ya que asignan al pixel una Unica clase y no toman en cuenta que un pixel puede

estar compuesto por mas de un tipo de cubierta (Giraldo & Garcia, 2009).

Por lo anterior, en este proyecto se utilizardn otro tipo de técnicas que permitan identificar
diferentes clases dentro de un mismo pixel como, por ejemplo, el SMA, el cual como ya se
ha mencionado se basa en la hipdtesis de que la radiancia de un pixel es una combinacién
lineal de las radiancias individuales de los diferentes componentes (pixeles puros) de los que

esta conformado el pixel.

En el analisis de imagenes satelitales, tener en cuenta que los pixeles pueden estar compues-
tos por diferentes clases es de mucha ayuda para detectar degradacion forestal ya que esta
suele ocurrir en areas pequefias comparadas con la resolucion espacial de las imagenes sa-
telitales por lo que las areas afectadas pueden perderse en la imagen y dificultar su identifi-

cacion.

1.4 OBJETIVO

1.4.1 Objetivo general

Detectar y cuantificar la degradacion forestal con percepcién remota, utilizando el analisis
de tendencia de la vegetacion con imagenes de serie de tiempo (2010-2020) de datos de

indices de vegetacion, humedad y degradacion derivados de imagenes de Landsat.
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1.4.2

Objetivos particulares

Adquirir y procesar imagenes satelitales (Landsat-8 OLI, Landsat 7 ETM+) de multiples
fechas (2010-2020), para la zona de Ayuquila, Jalisco.

Analizar los indices de vegetacion, humedad y fraccién para identificar afectaciones
en la cubierta forestal, asi como aplicar el modelo SMA para la obtencion de imagenes
fraccionadas de los componentes de vegetacidn, vegetacion no-fotosintética, sombra
y suelo desnudo.

Analizar la tendencia de vegetacion con imagenes de serie de tiempo (2010-2020)
utilizando el modelo de regresion lineal para identificar areas con cambios en el nivel
de vegetacion y de esta forma detectar mediante interpretacion visual areas con de-

gradacion forestal.
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CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

2.1 AREA DE ESTUDIO

El drea de estudio es la cuenca del rio Ayuquila en el drea del Pacifico occidental de México
(Figura 1), la cual estd integrada por los municipios de El Grullo, Autlan de Navarro, Union de
Tula, Tuxcacuesco, Tonaya, Zapotitlan de Vadillo, El Limon y Toliman. El area tiene grandes
variaciones topograficas, con una elevacion que varia de 260 a 2500 metros por encima del
nivel del mar. La precipitacion anual en promedio varia de 800 a 1200 mm v la lluvia ocurre
principalmente entre junio y octubre. La temperatura media mensual varia entre 18 y 22°C
(Cuevas, et al., 1998). El drea de estudio estd compuesta tanto por bosque templado como
bosque tropical seco, el bosque templado cubre alrededor del 12% de la cuenca mientras
que el bosque tropical seco ocupa alrededor del 24% de la cuenca y se distribuye principal-
mente en las dreas mas bajas (Ghilardi, et al., 2012). La composicion principal del bosque
templado incluye pinos (Pinus spp.), Abetos (Abies spp.) y robles (Quercus spp.) y se explota
principalmente para madera, aunque recientemente se han establecido plantaciones de
aguacate (Persea americana) en areas anteriormente ocupadas por el bosque templado. El
area cubierta por bosque seco tropical se utiliza principalmente para la agricultura migrato-
ria, aungue también se realizan actividades de extraccion de lefia, pastoreo de ganado y ex-

traccion de postes para la construccion de cercas (Ghilardi, et al., 2012), (Jardel, et al., 2012).

La superficie total del area es de 417,554 hectareas y representa el 5% de la extension terri-
torial del estado de Jalisco. Segun datos de INEGI el 56% de la superficie corresponde a bos-
ques y selvas, sin embargo, el 71% de esta area esta en fase secundaria, esto principalmente
debido por el aumento de actividades agricolas y ganaderas, asi como también por tala clan-
destina. El 31% del territorio corresponde a tierras agricolas, 10% son pastizales y el restante
son cuerpos de agua y area urbana. En cuanto a su clima podemos agruparlos en tres tipos,
templado, célido y semiseco, donde las areas forestales conservan un clima mayormente

templado subhumedo (Santana, 2015).
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2.2 DATOS

Para la realizacion de este trabajo es necesario tener acceso a imagenes satelitales, en espe-
cifico imagenes de Landsat 8, que son con las que se trabajo en este proyecto. En la actuali-
dad existen diversas fuentes o plataformas de donde podemos obtener imagenes de dife-
rentes satélites, incluido Landsat 8, sin embargo, una plataforma que permite su descarga

de forma sencilla y gratuita es “EarthExplorer” [https://earthexplorer.usgs.gov/].

La interfaz de usuario EarthExplorer (EE) es una herramienta de busqueda, descubrimiento
y pedidos en linea desarrollada por el Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS). EE
admite la busqueda de inventarios de satélites, aviones y otros sensores remotos a través de
capacidades de consulta interactivas y basadas en texto. Los usuarios registrados de EE tie-

nen acceso a mas funciones que los usuarios invitados (USGS, 2019).
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En 2016 la USGS estructurd los archivos Landsat en forma de colecciones por niveles lo cual
fue llamado como Landsat Collection 1. La implementacion de Colecciones representa un
cambio significativo en la gestion del Archivo Landsat al garantizar una calidad constante a
través del tiempo y en todos los instrumentos, junto con cambios adicionales como metada-
tos y nombres de archivos. La coleccion 1 contiene todos los datos de nivel 1 adquiridos
desde 1972 hasta el presente Landsat 8 los cuales, segun la USGS son calibrados radiométri-
camente y ortorectificados utilizando puntos de control terrestre y datos del modelo de ele-
vacion digital. Ademas, también contiene otros dos niveles, el nivel 2 y el 3. Estos ultimos dos
niveles fueron desarrollados a partir de los datos de nivel 1, y tienen la finalidad de ser usados
en diferentes tipos de aplicaciones cientificas. Los productos de nivel 2 son datos de obser-
vacion de series temporales de longitud, consistencia y continuidad suficientes para registrar
los efectos del cambio climatico, este nivel sigue el mismo estandar radiométrico que las
escenas del nivel 1, sin embargo, difiere con las especificaciones geométricas ya que cuenta
con informacién orbital menos precisa, nubosidad, entre otros factores. A su vez, los pro-
ductos de nivel 2, sirven como insumo para productos de nivel 3 los cuales representan a las
propiedades biofisicas de la superficie de la Tierra (USGS, 2019). Cabe mencionar que el nivel
1 consta de productos generados por el sensor de imagenes terrestres operacionales (OLI) /
sensor infrarrojo térmico (TIRS) Landsat 8, el Mapper tematico mejorado (ETM +) Landsat 7,
el Mapper tematico (TM) Landsat 4-5 y el Landsat 1-5 Instrumentos de escaner multiespec-
tral (MSS) (USGS, 2019). En la siguiente tabla (Tabla 1) se muestra un resumen correspon-
diente a los diferentes niveles de la coleccién 1 de Landsat, asi como una breve descripcion

de los productos de cada una.

Nivel Producto Descripcién

El satélite Landsat transporta consigo dos ins-
trumentos OLI y TIRS por sus siglas en inglés,
Operational Land Imager y Thermal Infrared
1 Landsat 8 OLI/TIRS
Sensor, respectivamente. El sensor OLI ma-
neja nueve bandas espectrales las cuales van

desde 0.43 um hasta los 1.38 um, mientras
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que el sensor TIRS va desde los 10.60 hasta

los 12.51.

Landsat 7 Enhanced Thematic

Mapper Plus (ETM+)

Landsat 7 lleva el sensor ETM+, una versién
mejorada de los instrumentos TM que esta-
ban a bordo de Landsat 4 y Landsat 5. Los pro-
ductos Landsat 7 se entregan como imagenes

de 8 bits con 256 niveles de gris.

Landsat 4-5 Landsat Thematic
Mapper (TM)

El sensor Landsat TM se llevd a bordo desde
julio de 1982 hasta mayo de 2012 con un ciclo
de repeticion de 16 dias. El satélite comenzd
las actividades de desmantelamiento en
enero de 2013. Los archivos de datos de ima-
gen Landsat 4-5 TM consisten en siete bandas
espectrales. La resolucion es de 30 metros

para las bandas 1a7.

Landsat 1-5 Multispectral Scan-
ner (MSS)

Los datos de Landsat 1-5 han sido historica-
mente un desafio para los sistemas de proce-
samiento Landsat Nivel-1. A una cantidad sig-
nificativa de los datos les faltan lineas de es-
caneo, y otros no son escenas nominales de
datos completos. El esfuerzo por procesar los
datos del Landsat MSS en la Coleccion 1 re-
quirié cambios en el procesamiento de datos
para influir en la precision geométrica y radio-

métrica de los productos de datos de Nivel 1.

Reflectancia superficial

Mide la fraccion de radiacion solar entrante
que se refleja desde la superficie de la Tierra

hasta el sensor Landsat.
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Se encuentran disponibles mediciones de ve-
indices espectrales getacion y humedad, junto con indices de re-

lacion de combustidn

Representa la temperatura de la superficie de
Temperatura de la superficie
la Tierra en Kelvin (K).

Describe la existencia y el estado del agua su-
Agua superficial
perficial.

Indica el porcentaje de un pixel cubierto por
3 Cubierta de nieve
nieve.

) Representa la clasificacion de quemado por
Area quemada
pixel y la probabilidad de quemado.

Tabla 1. Productos de Landsat Coleccion 1. Elaborada con datos de (USGS, 2019)

Las imagenes con las cuales se realizd este trabajo fueron imagenes captadas por sensor de
Landsat 8. Este satélite fue lanzado el 11 de febrero de 2013 y érbita alrededor de la Tierra
en una orbita sincrénica al Sol, casi polar, a una altitud de 705 km, inclinada a 98.2 grados, vy
rodea la Tierra cada 99 minutos. El satélite tiene un ciclo de repeticion de 16 dias. Los pro-
ductos de Landsat antes de ser puestos a disposicion de los usuarios son procesados usando
parametros estandar para obtener mejores resultados en cada escena. Uno de los procesa-
mientos mas importantes es la aplicacién de técnicas para corregir geométricamente a la
imagen satelital, el cual estd determinado por la existencia de puntos de control recopilados
desde la superficie terrestre, la elevacion obtenida a partir de modelos digitales de elevacion,
y otros datos obtenidos por el sensor, con esto se asegura que los pixeles de la imagen estén
alineados y que su geolocalizacién sea la mejor posible, para asi ser ubicados con una mejor

precision (USGS, 2017).

La USGS (2017) menciona los niveles de correccion y procesamiento de los productos de la

colecciéon de Landsat nivel 1.
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Correccion de precision del terreno: Calibrado y ortorectificado radiométricamente utili-

zando puntos de control del suelo (GCP, por sus siglas en inglés) y datos del modelo de ele-

vacion digital (DEM, por sus siglas en inglés) para corregir el desplazamiento en relieve.

Correccion sistematica del terreno: Calibrado radiométricamente con correcciones geomé-

tricas sistematicas aplicadas utilizando los datos proporcionados por la nave espacial y los

datos DEM para corregir el desplazamiento en relieve.

Correccion Sistematica Geométrica: Calibracion radiométrica con solo correcciones geomé-

tricas sistematicas aplicadas utilizando los datos de efemérides de la nave espacial.

Landsat 8 opera usando once bandas espectrales, incluida una banda panoramica y dos ban-

das térmicas (Tabla 2). El sensor OLI de Landsat 8 captura datos con una precision radiomé-

trica de 12 bits, con lo que se obtienen 4096 niveles diferentes de gris, lo cual es una dife-

rencia bastante significativa con los 256 niveles de gris en de Landsat 1-7 de 8 bits. Esto per-

mite una caracterizacion mejorada del estado y la condicion de la cobertura del suelo (USGS,

2019).
Bandas Longitud de R.?SOIU_ Aplicaciones
onda (um) | cién (m)
Bandal | Aerosol costero 0.43-0.45 30 Estudios costeros y de aerosoles.
Cartografia batimétrica, que distingue el
Banda 2 Azl 0.45 - 0.51 30 suelo .de.la vegetacion y.Ila vegetacllon
caducifolia de la vegetacion de conife-
ras.
Destaca los picos de mdaxima vegeta-
Banda 3 Verde 0.53-0.59 30 cién, que son Utiles para evaluar el vigor
de las plantas.
Banda 4 Rojo 0.64 -0.67 30 Distingue las laderas de vegetacion.
Banda 5 Infrarrojo cercano 0.85 - 0.88 30 Destaca el contenido de biomasa y las
(NIR) costas.
Infrarrojo de Distingue la humedad del suelo y de la
Banda 6 Onda Corta 1 1.57-1.65 30 vegetacion; penetra a través de nubes
(SWIR 1) finas.
Infrarrojo de Mejora de la lectura de la humedad del
Banda 7 Onda Corta 2 2.11-2.29 30 suelo y la vegetacion y la penetracion a

(SWIR 2)

través de nubes finas.
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Banda 8 (Pan) 0.50-0.68 = imagen mas nitida.

Pancromatica Resolucidn de 15 metros, definicién de

Banda 9 Cirros (Cirrus) 1.36-1.38 30

Mejor deteccion de la contaminacién en

cirros.
Sensor Térmico
Banda . 10.60 -
10 InfrarrOch; 1 (TIRS 11.19 100

Sensor Térmico

Infrarrojo 2 (TIRS 100

11 ) 12.51

Resolucion de 100 metros, mapeo tér-
Banda 11.50 - mico y humedad estimada del suelo.

Tabla 2 Distribucion de bandas de Landsat 8. Elaborada con datos de (Ariza, 2013)

Landsat Missions: Imaging the Earth Since 1972

I Landsat 1 July 1972 January 1978
I |andsat 2 January 1975 — July 1983
I Landsat 3 March 1978 — September 1983
I Landsat4 July 1982 — December 1993

N Landsats March 1984 — January 2013
Landsat 6 October 1993

Landsat 7 April 1999 —

Landsat 8 February 2013 - I

Landsat9 2021

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025 2030

Figura 2. Misiones de Landsat. Obtenida de (USGS, 2019)

2.3 ANALISIS DE IMAGENES SATELITALES

El analizar imagenes satelitales para extraer informacion de éstas, conlleva una serie de pa-

sos que van desde la adquisicion de las imagenes hasta la presentacion de los resultados

(Morales, 2013). A continuacion, se mencionan cada una de estos.
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2.3.1 Adquisicién de la imagen

Se refiere al proceso de representar en una imagen digital los datos obtenidos por varios
sensores remotos. Es importante primero definir la zona de estudio para asi poder seleccio-
nar la imagen que tenga informacion suficiente del area en la cual se va a trabajar. Una vez
definida esta zona es importante seleccionar el sensor o sensores de los cuales se obtendra
la imagen satélite. En la actualidad se tiene la ventaja de que existen diferentes medios o
fuente en los cuales se pueden obtener imagenes satelitales de diferentes sensores, algunos

de ellos son; EarthExplorer [https://earthexplorer.usgs.gov/], GloVis [https://glo-

vis.usgs.gov/app], Copernicus [https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home], entre otras.

2.3.2 Preprocesamiento

Es indudable la importancia y crecimiento que ha tenido el empleo de imagenes satelitales.
Actualmente muchas de estas imagenes son accesibles por casi cualquier usuario, sin em-
bargo, el andlisis de estas no es una tarea trivial, requiere de algunas técnicas de procesa-
miento y correcciones para poder extraer informacién veridica y oportuna. Es por esto por
lo que no cualquiera tiene la oportunidad o habilidad de emplear este tipo de recursos. Antes
de analizar una imagen satelital es necesario aplicar una serie de técnicas o procedimientos
gue permitan hacer cierto tipo de correcciones en estas, esto ayudara a que el proceso de
reconocimiento e interpretacion sea mas preciso. Las diferentes técnicas para realizar este
cometido se engloban en dos categorias, correcciones geométricas y correcciones atmosfé-

ricas (Hantson, et al., 2011).

2.3.2.1 Correccion geométrica

Como se ha mencionado anteriormente una imagen satelital esta compuesta por pixeles,
donde cada pixel tiene una ubicacidén, es decir, que el pixel se encuentra ubicado con base
en su posicion en las filas y columnas de la imagen satelital. Esta ubicacién es conocida como
el espacio imagen del pixel. Esta ubicacion en sentido espacial no nos dice mucho. Por suerte,

en la actualidad las imagenes satelitales como Landsat o Sentinel ya vienen definidas con las
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coordenadas geograficas pertenecientes a estas, sin embargo, por el método de captura o
sensor usado, puede haber ciertos errores geograficos, por ello es importante aplicar técni-
cas para corregir estos posibles errores. La correccion geografica ajusta el espacio imagen a
un nuevo sistema de referencia donde cada pixel de la imagen tenga asociado un valor XY
correspondiente a las coordenadas geograficas que dependen de la proyeccién utilizada.
Este nuevo espacio es denominado espacio de proyeccion. Para este fin existen dos técnicas
principales, la rectificacion y la ortorrectificacién, ambas técnicas usan puntos de apoyo, los
cuales son puntos de los cuales se conoce su ubicacion exacta, con estos puntos se procede
a corregir el resto de los pixeles de la imagen definiendo o modificando su posicion asociada

(Cuartero & Felicisimo, 2003).

2.3.2.2 Correccion atmosférica

Los sistemas de teledeteccidn captan la radiacion reflejada por los objetos en la corteza te-
rrestre, desafortunadamente esta radiacion puede verse obstruida por ciertos procesos at-
mosféricos como las nubes, gases atmosféricos, aerosoles, entre otros elementos. Por ello
es importante tener en cuenta que no toda la energia que reciben los objetos estudiados es
reflejada, una parte es absorbida por el propio objeto y otra tanta se pierde o es interrumpida
por la atmdsfera de la Tierra. Se puede decir entonces que la radiacién medida por los sen-
sores no es exactamente igual a la que es reflejada ya que la atmdsfera produce cierto tipo
de perturbaciones. Es importante entonces aplicar técnicas que permitan corregir el error
producido por las interacciones en la atmdsfera a la hora de recibir la energia reflejada

(Castillo, et al., 2009).

La radiancia captada por los sensores remotos es trasformada por medio de ecuaciones ma-
tematicas y almacenada en una representacién discreta de niumeros digitales (ND) pero de-
bido a que la escala de los ND depende completamente de la radiancia percibida por el sen-
sor al momento de captura, no se puede comparar directamente firmas espectrales usando
el ND de los pixeles de imdagenes capturadas por sensores distintos o bien, por imagenes

tomadas en diferente tiempo. Para poder realizar estas comparaciones es necesario conver-
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tir el ND a una escala espectral normalizada, entonces la correccion atmosférica busca trans-
formar el ND a un nivel de reflectancia con el cual ya es posible tener datos con caracteristi-
cas comparables. Para cumplir con este fin la correccion atmosférica convierte los ND en la
radiancia intrinseca de cada pixel para posteriormente obtener la reflectancia correspon-
diente. Los ND son proporcionales a la radiancia capturada originalmente por el sensor, esto
hace posible recuperar dicha radiancia a través de la aplicacion de férmulas de conversion
junto con los datos de calibraciéon mismos que generalmente vienen incluidos en la informa-
cién o metadatos de la imagen satelital (Aguilar, et al., 2014). En la Figura 3 podemos obser-

var el resultado de aplicar la correccién atmosférica a una imagen satelital y como puede

observarse se obtiene una imagen con una mejor visibilidad.

2 ¥
P

) : ¢ P

a) Sin Corecion /i = e = b RE LT S
Figura 3. Ejemplo de correccién atmosférica (Combinacion de bandas R = banda 6, G =
banda 5, B = banda 4). La imagen de la izquierda representa una imagen antes de la correc-
cion (pixeles representados con numero digital) y la imagen de la derecha después de la co-
rreccion (pixeles representados por la reflectancia planetaria)

Para transformar a un nivel de radiancia los nimeros digitales se pueden usar valores de
reescalado que son proporcionados para cada banda en el archivo de metadatos de Landsat

8, con estos valores se puede aplicar la ecuacion 1:

Ly = MQcar + Ay (1)

Donde:
L, — Radiancia espectral

M; — Factor de reescalamiento multiplicativo
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A; — Factor de reescalamiento aditivo
Qcar = Valores de pixeles cuantificados y calibrados (ND)

A su vez, también podemos obtener la reflectancia a partir de los ND utilizando factores de
reescalado los cuales también son provistos en el archivo de metadatos de la imagen. La

ecuacién 2 nos permite obtener dicho valor a partir de los valores de reescalado.

pPr = MpQCal + Ap (2)

Donde:
pa — Reflectancia planetaria

M, — Factor de reescalamiento multiplicativo
A, = Factor de reescalamiento aditio

Qca1 = Valores de pixeles cuantificados y calibrados (ND)

Es importante hacer hincapié que los factores de reescalado multiplicativos y aditivos tanto
para el calculo de la radiancia como para el célculo de la reflectancia son datos que vienen
incluidos en el archivo de metadatos de la imagen. En dicho archivo viene ademas una des-
cripcion detallada y diferentes caracteristicas propias de la imagen satelital. Este archivo
siempre viene adjunto cuando se realiza la descarga de las imagenes. A continuacion, se
muestra un ejemplo de los factores de reescalado para la obtencion de la radiancia y la re-
flectancia respectivamente. El factor multiplicativo para la radiancia es denominado en los
metadatos como “RADIANCE_MULT_BAND_X"” donde X es el nimero de banda, el factor adi-
tivo es “RADIANCE_ADD_BAND_X". En cuanto a los factores multiplicativos y aditivos para el
calculo de la reflectancia son  “REFLECTANCE_MULT BAND X” 'y  “REFLEC-

TANCE_ADD_BAND_X" respectivamente.
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RADIANCE_MULT_BAND_1 = 1.2832E-82 REFLECTANCE MULT BAND 1 = 2.P@00E-85
RADTANCE_MULT_BAND_2 = 1.3148E-82 REFLECTANCE_MULT BAND 2 = 2.P9@00E-@5
RADIANCE_MULT BAND 3 = 1.2109E-82 REFLECTANCE_MULT_BAND_3 = 2.0@00E-085
RADIANCE_MULT BAND 4 = 1.8211E-82 REFLECTANCE_MULT BAND 4 = 2.0@@0E-05
RADIANCE_MULT_BAND 5 = 6.2485E-83 REFLECTANCE_MULT_BAND_5 = 2.0@@00E-085
RADIANCE_MULT _BAND 6 = 1.5539E-83 REFLECTANCE_MULT_BAND 6 = 2.0@00E-85
RADIANCE MULT BAND 7 = 5.2376E-04 REFLECTANCE _MULT BAND 7 = 2.@@@8E-85
RADIANCE _MULT BAND 8 = 1.1556E-82 REFLECTANCE_MULT_BAND_ 8 = 2.0@@0E-05
RADIANCE MULT BAND 9 = 2.4421E-83 REFLECTANCE_MULT _BAND 9 = 2.B@BBE-85
RADIANCE MULT BAND 18 = 3.3428E-94 REFLECTANCE_ADD BAND 1 = -@.108008
RADIANCE MULT BANMD 11 = 3.3428E-84 REFLECTANCE_ADD_BAND_2 = -0.100008
RﬁDI;ﬁ.NCE_ﬂDD EﬂND E = -64.16146 REFLECTANCE_ADD BAND 3 = -0.l188020
RADIANCE ADD BAND 2 = -65.79212 REFLECTANCE_ADD BAND 4 = -0.100008
RADTANCE ADD_BAND 3 = -60.54394 REFLECTANCE_ADD_BAND 5 = -0.100008
RADTANCE_ADD_BAND 4 = -51.05406 REFLECTANCE_ADD BAND 6 = -0.100008
RADIANCE_ADD_BAND 5 - -31.24254 REFLECTANCE_ADD BAND 7 = -0.100008
RADIANCE ADD_BAND 6 = -7.76974 REFLECTANCE_ADD_BAND_8 - -0.100008
RADIANCE ADD_BAND.7 - -2.61882 REFLECTANCE_ADD_BAND 9 = -8.100008
RADIANCE ADD BAND 8 = -57.77915

RADIANCE_ADD BAND S = -12.21029

RADIANCE_ADD _BAND 18 = 8.1e868
RADIANCE_ADD BAND 11 = @.188e8

Dark Object Subtraction

En la actualidad existen diferentes modelos que permiten cambiar el valor digital de la ima-
gen satelital a su reflectancia, gracias a esto, se tienen varias técnicas que permiten corregir
la dispersion atmosférica también conocida como turbulencia (o en inglés conocida como
“haze”). La mayoria de estas técnicas se pueden agrupar en un método simple de sustraccion
de objetos oscuros (DOS, por sus siglas en inglés) o métodos mas sofisticados que utilizan
varios modelos de transmision atmosférica o datos de campo in situ (Chavez, 1988). El mé-
todo DOS es una técnica basada en imagenes para cancelar el componente de turbidez cau-
sado por la dispersion aditiva de la sefial de deteccidn remota, basicamente consiste en res-
tar un valor DN constante para toda la imagen, lo cual supone un valor de turbidez constante
en toda ella, cabe mencionar que esto no siempre es asi, sin embargo, se logra una correc-
cion de primer orden, que es mejor que ninguna. También es importante tener en cuenta
gue se usa una constante diferente para cada banda espectral, con un conjunto diferente de
constantes usadas de imagen a imagen (Chavez, 1988). Recientemente se han desarrollado
varios métodos para corregir o eliminar el componente de turbulencia, incluida la técnica de

sustracciéon de objetos oscuros (DOS) ampliamente utilizada y existen otras varios modelos
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basados en el método DOS (Dark Object Subtraction), el cual se basa en el supuesto de que
algunos de los pixeles de la imagen son muy oscuros debido a que son completamente la
sombra, generalmente causada por la topografia del terreno o por las nubes, ademads de
algunos otros puntos en la tierra que por su naturaleza son completamente negros, es decir
tiene 0% de reflectancia (Chavez, 1996). Una limitacion de este modelo es que los valores de
turbulencia se seleccionan de forma independiente para cada banda de la imagen. Sin em-
bargo, existe otros modelos basados en la técnica DOS que permiten al usuario seleccionar
un modelo de dispersién atmosférico relativo que sirve para predecir el valor de turbidez
para todas las bandas. El método mejorado normaliza los valores de turbulencia pronostica-
dos para los diferentes parametros de ganancia y compensacion utilizados por el sistema de
imagenes. Una ventaja de la mayoria de los modelos basados en DOS es que no se requiere
tener datos del lugar in situ, basta con los datos que vienen incluidos en la imagen satelital

(Chavez, 1996).

2.3.3 Clasificacién de Imagenes

Existen diferentes métodos de clasificacion de imagenes satelitales, pero todos tienen como
fin Ultimo asignar una clase tematica para todos los pixeles de la imagen. Estas técnicas se
pueden agrupar en dos métodos principales, la clasificacién supervisada y clasificacion no
supervisada. La clasificacion no supervisada se aplica cuando no se cuenta con conocimiento
previo de la zona, es decir no se conocen las clases que se van a encontrar, este tipo de
clasificaciones se basa en la informacion de cada pixel agrupandolos en clUsteres o grupos
con base en su nivel de similitud espectral (Jensen, 2015), algunos ejemplos de este tipo de
algoritmos son K-means y el algoritmo ISODATA. Por otra parte, en la clasificacion supervi-
sada se tiene informacién previa de las clases que componen la zona de estudio (por ejemplo,
agricultura, drea urbana etc.), por lo que en la imagen satelital se deben tener ciertos pixeles
ya identificados con su clase correspondiente, a estos pixeles se les conoce generalmente
como datos de entrenamiento ya que permiten “entrenar” al modelo de clasificacién para

gue con base en estos datos les asigne una clase a los pixeles restantes. Existen diferentes
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algoritmos supervisados para la clasificacion de imagenes satelitales, como por ejemplo el

algoritmo de maxima verosimilitud.

2.3.3.1 Clasificacion no supervisada

Algoritmo K-means

Uno de los algoritmos para agrupamiento o clustering mas usados es el algoritmo K-means.
Este algoritmo es un método de clasificacién no supervisado que para dar la solucion dptima
requiere realizar numerosas iteraciones por lo que es considerado un método iterativo. Este
algoritmo consiste en dos fases, la primera es seleccionar k centros aleatoriamente donde el
valor de k es definido por el usuario o investigador. El siguiente paso es agrupar cada instan-
cia o pixel en el caso de imagenes satelitales, al centro cuya distancia sea menor. Para este
paso suele usarse la distancia euclidiana. Cuando cada instancia es asignada a su centro mas
cercano la primera iteracién ha sido terminada, sin embargo, este método requiere de varias
iteraciones para dar la mejor solucion, por esta razon para las siguientes iteraciones los k
centros son recalculados con base en las instancias que pertenecian a estos y se repite el
ciclo, es decir se vuelven asignar las instancias al centro mas cercano. Este proceso se repite
hasta cumplir con un ndmero de iteraciones previamente definido, o bien hasta alcanzar la
solucién dptima. K-means es considerado como un método muy sencillo y rapido por lo que
se le ha dado muchas aplicaciones, sin embargo, debido a su naturaleza puede encontrar en
algunas ocasiones soluciones incorrectas y es que al tomar los primeros k centros aleatorios

puede dar respuestas muy diferentes dependiendo de la ubicacion de estos (Shi, et al., 2010)

Algoritmo ISODATA

Un algoritmo usado en clasificaciones no supervisadas es el ISODATA (lterative Self-Organi-
zing Data Analysis Techniques) en el cual deben ser definidos una serie de parametros como
el nimero de clases, la cantidad de iteraciones, diferentes umbrales para agrupar, dividir o
eliminar clases, entre otros, todos estos parametros son necesarios para obtener el resultado
de la clasificacion, dicho resultado no es mas que la agrupacion de pixeles con base en su
firma espectral, es decir se tiene una clasificacion espectral sin embargo lo importante es

saber a qué clase tematica corresponde, esta tarea es propia del usuario o investigador quien
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con base en su experiencia o mediante estudios de campo asigna la clase tematica que co-
rresponda. El algoritmo de agrupamiento ISODATA tiene como base el algoritmo k-Means,
pero toma en cuenta mas parametros, el algoritmo ISODATA requiere ejecutar varias itera-
ciones en las cuales va eliminando grupos poco numerosos, fusionando grupos cercanos o
bien dividiendo grupos dispersos. Este algoritmo es considerado un excelente método de
agrupamiento siempre y cuando los parametros que requiere estén bien definidos, de lo
contrario el resultado no serd muy confiable. Una de las principales ventajas del algoritmo es
que introduce la division y fusién de grupos buscando grupos naturales presentes en los da-

tos (Rendon, et al., 2015).

2.3.3.2 Clasificacion supervisada

Algoritmo de maxima verosimilitud

El método de clasificacion de maxima verosimilitud es uno de los métodos mas usados de
clasificacion supervisada, esto debido a que es sencillo de aplicar y a que los resultados se
pueden entender relativamente facilmente, ademas suele devolver resultados muy fiables.
Sin embargo, hay que tomar en cuenta que este método se basa en el supuesto de que todos
los valores de reflectancia para cada clase siguen una distribucion normal multivariada,
siendo de esta manera que se podran usar datos de entrenamiento para calcular el vector
de medias y la matriz de covarianzas y a partir de estos estimar la probabilidad de que cierto
pixel pertenezca a las diferentes clases, asignandole al pixel la clase que represente una ma-
yor probabilidad (Del Toro, et al., 2015). Usualmente este método se enfoca en el teorema
de Bayes el cual toma en cuenta el calculo de ciertas probabilidades con las cuales se puede
determinar a su vez la probabilidad de pertenencia del pixel a cada una de las clases. Las
clases son denotadas como C; donde i = 1,2, ..., N y N representa el niumero de clases a las
cuales un pixel con un vector de medias v puede pertenecer. Usando probabilidades condi-
cionales podemos decir que un pixel pertenece a la clase i si y sdlo si la probabilidad de que
dicho pixel pertenezca a esa clase es mayor a la probabilidad de que este pertenezca a cual-

quier otra. Entonces tenemos que el pixel con un vector de medidas v es un miembro de la
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clase C; si P(C;|v) es la probabilidad mayor del conjunto. Tomando en cuenta que los valores

de reflectancia siguen una distribuciéon normal multivariada la tenemos que:
v € C; si P(w|CHP(C) > P(v|C)P(C)Vi=j

P(v|C;) es la probabilidad condicional que describe la posibilidad de encontrar un pixel en
la posicién v en cada una de las clases C;. P(C;) representa la probabilidad de que el pixel
pertenezca a la clase C;. Estas probabilidades son estimadas a partir del conjunto de datos
de entrenamiento para cada una de las clases. Para un espacio N dimensional la funcién de

distribucion normal multivariada es:

_ﬂ _l —l(v—Z-)T -1
P|C) = 2m) 2|y 2e 27" YT (v—Zy)

Donde, Z; y Y; es el vector de medias y la matriz de covarianzas calculados a partir de los

datos de entrenamiento para la case C; (Pushpendra, et al., 2014).

Random Forest

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se forma por la combinacion
de diferentes drboles de decisidn, los cuales son generados a partir de subconjuntos aleato-
rios de un mismo conjunto de datos (Espinosa, 2019). Por otro lado, los arboles de decision
son un algoritmo que genera un arbol conformado por nodos, ramas y hojas. Los nodos re-
presentan las caracteristicas, las ramas representan el camino a seguir con base en las carac-
teristicas y por ultimo las hojas representan el resultado de la clasificacion (Hernandez, et al.,

2019).

Los arboles de decision tienen la caracteristica de que funcionan bastante bien con los datos
de entrenamiento, pero a la hora de hacer predicciones con otros datos tienden a equivo-
carse con mucha frecuencia. En otras palabras, se puede decir que los arboles de decision
tienden a cometer overfitting (sobreajuste, en Espafiol), por lo que una pequefia variacion
en los datos de entrenamiento puede generar un arbol totalmente diferente (Sotaquira,
2021). Para solucionar esto, surge el algoritmo de random forest, el cual se compone de un
conjunto de arboles de decision combinados con bagging, esto ultimo se refiere a que cada

arbol se entrena con un subconjunto de caracteristicas y de observaciones distintas, elegidas
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de forma aleatoria, esto para disminuir el sobreajuste del modelo. Al usar bagging, se asegura
que los distintos arboles sean entrenados con distintas porciones del mismo conjunto de
datos para resolver un mismo problema. Las observaciones no estimadas en los arboles de
decisién, que generalmente son una tercera parte de los datos, se utilizan para validar el
modelo (Sotaquird, 2021). Posteriormente, para hacer la prediccion en un problema de cla-
sificacion, se asigna la categoria que haya sido predicha por la mayoria de los arboles del

bosque aleatorio (Espinosa, 2019).

Entre las principales ventajas de este algoritmo es que es bastante facil de comprender los
resultados obtenidos, ademas de que se requiere poco trabajo de preprocesamiento de los
datos, ya que no es necesaria la eliminacion de datos faltantes, o la normalizacion de estos
(Hernandez, et al., 2019). Debido a sus ventajas y a la simplicidad que tiene comparada con
otros algoritmos, Random Forest es una técnica ampliamente utilizada en muchos campos,
como por ejemplo en la teledeteccion para clasificacién de imagenes, en bancos para detec-
cion de fraudes, en medicina para identificar posibles enfermedades, en mercadotecnia para

agrupar clientes, entre muchas otras (Espinosa, 2019).

2.3.4 Indices de vegetacidn

Los indices de vegetacion son parametros calculados a partir de los valores de reflectancia
en diferentes longitudes de onda, con la caracteristica de ser mayormente sensible a la cu-
bierta vegetal, de esta forma este tipo de indices nos dirdn que tanta vegetacién esta pre-

sente en cada pixel de una imagen satelital (Mufioz , 2013).

2.3.4.1 NDVI

Como se menciond en el capitulo anterior el NDVI es uno de los indices mas usados para
medir la cantidad de vegetacion presente en una imagen satelital. Los valores que puede
tomar este indice estan delimitados entre -1y +1, donde los valores positivos van a referir a
areas de vegetacién, y los negativos corresponden a otro tipo de cubierta, como nubes,

nieve, agua, o suelo desnudo (Tun-Dzul, et al., 2008).
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Para calcular el NDVI es necesario tener informacién espectral de las bandas roja e infrarroja,
en Landsat 8, las bandas 4 y 5, respectivamente, una vez identificada esta informacién pode-

mos calcular el NDVI usando la ecuacion 3 (Maldonado, et al., 2015):

NDVI = PIR — PR (3)

Pir t Pr

Donde p;r es la reflectividad en la region del infrarrojo cercano y pg es la reflectividad en la
region del rojo. La razon por la cual se utilizan estas bandas para calcular el NDVI, es debido
a que la vegetacion sana presenta altos niveles de clorofila, la cual absorbe la energia del sol
en la banda roja y refleja la energia que cae en el espectro del infrarrojo cercano (Castro,
2013). Para calcular este indice usando datos Lansdat 8 tendriamos que utilizar los valores
de las bandas 4 y 5, mientras que para Lansdat 7 se requieren los datos de las bandas 3 y 4,
guedando los valores para Landsat 8 y Landsat 7 definidos como se muestran en las ecuacio-

nes 4 y 5 respectivamente.

B Banda 5 — Banda 4
" Banda5 + Banda 4

NDVI

NDVI — Banda 4 — Banda 3 (5)
" Banda 4 + Banda 3

2.3.4.2 NDMI

El NDMI como se menciond anteriormente suele ser Util para identificar sequias y cambios
sutiles en las condiciones de humedad de la vegetacién. Para el calculo de este indicador es
necesario contar con las bandas espectrales del infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta
(Santi, 2018). El rango de valores que puede tomar el NDMI, al igual que en NDVI, es de -1
a 1, donde valores cercanos a 1, indican gran presencia de humedad en la vegetacion, y entre
mas cercano a -1, menor nivel de humedad. Para realizar su calculo se utiliza la ecuacion 6

(Santi, 2018):
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NDMI NIR — SWIR (6)
" NIR + SWIR

Donde NIR es la reflectividad en la region del infrarrojo cercano y SWIR es la reflectividad
en la regién del infrarrojo de onda corta. La utilidad de la banda NIR es debido a que en esta
region del espectro se identifican niveles altos de sequedad en la vegetacion, mientras que
en la regién de la banda SWIR, se reflejan los cambios en el contenido de humedad (Santi,
2018). En Landsat 8, las bandas para calcular el NDMI corresponden a la banda 5 y banda 6,
mientras que para Landsat 7 se requieren las bandas 4 y 5, quedando las formulas como se

ve en la ecuacion 7y 8.

NDMI — Banda 5 — Banda 6 (7)
" Banda5 + Banda 6

NDMI — Banda 4 — Banda 5 (8)
" Banda 4 + Banda 5

2.3.4.3 NDFI

El NDFI es un indice que cada vez mas usado para medir los cambios en la cubierta forestal,
y es que, como se menciond anteriormente, este indice a diferencia del NDVIy NDMI, si toma
en cuenta que un pixel puede ser las mezcla de mas de una clase y por lo tanto logra identi-
ficar cambios en escalas mds pequefias. El primer paso para el calculo del NDFI, es la aplica-
cion del algoritmo SMA usando especificamente cuatro clases correspondientes a vegetacién
verde (GV), vegetacion no fotosintética (NPV), sombra (Sh) y suelo (So), una vez obtenidas
las imagenes fraccidn con estos cuatro miembros puros, es posible realizar el calculo para

obtener el NDFI, segln la ecuacion 9 (Souza, et al., 2013).

GV., — (NPV + So
NDF] = —=1 ( ) (9)
GV, + NPV + So
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Donde GV, es un coeficiente que relaciona el contenido de sombra con el de vegetacion
verde (ecuacion 10), Mufioz et al. (2020) mencionan que experimentalmente se ha visto que
este coeficiente permite diferenciar coberturas de bosque con otras coberturas vegetales.

GV

7 (10)
100 — Sh

GVsp =

Los valores del NDFI oscilan entre -1 y 1, donde valores cercanos a 1, representan areas de
bosque densas con poca o nula perturbacién, valores mas pequefios haran referencia a una
disminucioén en la cubierta forestal, y a medida que el NDFI vaya disminuyendo pasara por
niveles de bosques degradado hasta llegar a dreas sin vegetacion, esto ultimo para valores

muy cercano a -1.

2.3.5 Andlisis de Mezclas Espectrales (SMA)

Como se ha mencionado anteriormente una imagen satelital estd formada por pixeles los
cuales pueden ser de dos tipos, pixeles “puros” o pixeles “mezclados”, el SMA considera que
los pixeles formados por mas de un tipo de cubierta de suelo son "mixtos". Esto pasa gene-
ralmente para los pixeles que se ubican en los bordes que unen diferentes tipos o usos de
suelo. Por el contrario, los pixeles denominados "puros" estan formados por un Unico tipo

de cobertura del suelo (Blanc, et al., 2016).

La técnica de SMA aplica basicamente la técnica de regresion lineal multiple. Esto propor-
ciona la reflectancia del miembro final puro para cada banda, asi como imagenes fracciona-
das para cada clase de cobertura terrestre. La respuesta espectral de cada pixel de la imagen
en cada banda espectral se puede considerar como una combinacion lineal de la respuesta
de cada fraccion (o miembro final) contenida en la mezcla. Por lo tanto, cada pixel exhibe
informacion sobre la proporcion respectiva y la respuesta espectral de los diferentes com-

ponentes presentes. (Mohammed, et al., 2006).

El andlisis de mezclas espectrales (SMA, del inglés, Espectral Mixture Analysis, ecuacion 11)

se basa en el supuesto de que la reflectancia en un pixel es el promedio de las reflectancias
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de cada componente dentro del pixel ponderado por las respectivas proporciones de cada

cubierta (Defries, et al., 2000).

Q
Ri = ZTUX] + e; ( 11)
j=1

Donde:
o R; = Reflectancia en la banda i
o 1 = Reflectancia del componente j en la banda i
o xj = Fraccion de cobertura del componente j
o e; = Término de error
o @Q — Eselnumero de componentes

Ademas, el modelo se basa en las restricciones de que la suma de las fracciones de cobertura
de cada pixel debe de resultar en uno y cada una de estas fracciones debe ser mayor o igual

a cero como se muestra en laecuacione 12:

~

—1

~

0<x;<1j=1,..,0Q
Para la solucion no restringida, la fraccion x; puede asumir valores negativos y no esta
limitada a sumar uno. Por lo tanto, los resultados de la solucidn sin restricciones no reflejan
las verdaderas fracciones de abundancia de los miembros puros. Al resolver el sistema de
ecuaciones antes planteado, se obtiene una imagen por cada componente basico definido
gue representa una estimaciéon de la proporcion de pixel ocupado por ese componente.
Ademads, se obtiene una imagen del error cometido en la transformacién (Quintano, et al.,

2003).

El objetivo del algoritmo SMA es determinar la composicion interna de los pixeles que se

consideran mixtos, para hacer esto debe conocer las caracteristicas espectrales de los pixeles

59



puros, conocidos también como miembros puros. Los miembros puros deben mostrar todas

las clases de cobertura de la imagen con la que se esté trabajando (Blanc, et al., 2016).

El modelo SMA requiere de entrada los valores de los pixeles puros los cuales muestran la
mejor representacion para cada clase. Esta es considerada una de las etapas mas importan-
tes del modelo. El numero total de miembros puros esta limitado por las dimensiones espec-

trales del conjunto de datos de la imagen (Mohammed, et al., 2006).

2.3.6 Analisis de la tendencia de vegetacion con el modelo de regresién lineal

El andlisis de series de tiempo es una herramienta muy Util para identificar patrones en una
serie de datos a través del tiempo, en otras palabras, por medio de una serie de observacio-
nes de alguna variable, se trata de explicar el comportamiento o tendencia que esta va to-
mando durante alguin periodo de tiempo. Para describir esta tendencia se pueden utilizar
diferentes métodos, incluso se puede estimar de forma visual, sin embargo, esto no es muy
recomendable ya que los resultados quedarian dados Unicamente por la percepcion del ana-
lista. Otra forma mucho mas fiable de realizar este fin es aplicar el modelo de regresién lineal
simple, de esta forma se obtiene una recta que mejor se ajusta a los datos histéricos de la

variable analizada, minimizando el error que se pueda producir (Levin & Rubin, 2004).

2.3.6.1 Modelo de Regresion Lineal Simple

Los modelos de regresidon se encargan de medir la relacion entre las variables estudiadas
determinando asi, un patrén que indique la tendencia de los datos, en la regresion lineal
simple este patron se determina por medio de una linea recta. Una vez obtenida esta recta,
podemos también, corroborar los resultados, es decir medir el nivel de relacidén existente
entre las variables, mediante un analisis de correlacién. Para determinar la recta de regresion

podemos usar la ecuacion 13 (Levin & Rubin, 2004).

Y=a+bX (13)

Donde:
Y = Valor estimado de la variable dependiente
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a = ordenada Y (el valor de cuando X = 0)
b = Pendiente de la recta de tendencia
X = Variable indenpendiente (Tiempo en el anilisis de tendencia)

Cabe resaltar que lo que queremos hacer es aplicar el modelo de regresion lineal a un analisis
de serie de tiempo, por lo que nuestras variables dependientes, en el caso de nuestro estu-
dio, vendria dada por los afios en los que se estd haciendo el anadlisis (2010 a 2020) y la va-

riable independiente seria el valor estimado de vegetacidn presente.

2.3.6.2 Pendiente de la recta y coeficiente de determinacion

Al aplicar el modelo de regresién lineal simple, lo que a nosotros nos importa mas para iden-
tificar la posible degradacion forestal, es la pendiente de la recta obtenida. Anteriormente
habiamos dicho que el modelo de regresién lineal simple obtiene una recta que mejor se
ajusta a los datos, donde uno de los elementos que la definen es la pendiente, donde una
pendiente positiva, indica que la variable dependiente ha ido en aumento a lo largo del
tiempo de estudio, en nuestro caso, seria que la cubierta forestal ha ido aumentando, por el
contrario, una pendiente negativa hace referencia que el nivel de vegetacion ha ido deca-
yendo. Si la pendiente llega a ser cero, esto querria decir que el nivel de vegetacion presente
se ha mantenido estable a lo largo del tiempo. Para calcular la pendiente podemos hacer uso
de la ecuacidn 14 (Levin & Rubin, 2004).
YXY —nY XY
By ayd
Donde:
b = pendiente de la linea de estimaciéon de mejor ajuste
Y = valores de la variable dependiente
X = valores de la variable independiente

n = namero de datos en la serie de tiempo
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Una vez que se ha aplicado el modelo de regresion lineal es importante también medir el
nivel de relacién que tienen las variables dependientes e independientes, y el coeficiente de
determinacién (R?) es la principal forma en la que podemos medir el grado de asociacion
existente entre estas variables. El coeficiente R? toma valores entre 0 y 1, donde valores cer-
canos o iguales a 0, indican que no existe una correlacion entre las variables y, por el contra-
rio, cuando toma valores muy cercanos a uno, significa que la correlacién es muy alta. Para

calcular R? podemos usar la ecuacion 15 (Levin & Rubin, 2004).

_aYY+bYXY—nY?

r? —
YY2—nYy?

2.3.6.3 Prueba de Mann-Kendall

Existe también otra herramienta muy Util cuando se trabaja con series de tiempo, esta es la
prueba de Mann-Kendall la cual es una prueba no paramétrica similar a un anadlisis de corre-
lacién de Pearson, esta prueba puede tomar valores de +1 a -1, donde valores positivos indi-
can una tendencia creciente y valores negativos indican una tendencia decreciente. Ademas,
cuanto mayor sea el valor absoluto obtenido por esta prueba mayor serd la congruencia de
la tendencia resultante (Privanka, 2020). Una ventaja de usar esta prueba es que no requiere
gue los datos sigan una distribucion normal o que sean lineales, Unicamente requiere que
estos no tengan correlacion (Gocic & Trajkovic, 2012). La prueba de Mann-Kendall analiza
cada valor comparandolo con los valores restantes, es decir, se calcula la diferencia de cada
valor con cada uno de los valores de la serie de tiempo, para esto se ayuda de la ecuacion 16

(Gocic & Trajkovic, 2012).

n-1 n
S = z z sign(y; — ¥i) (16)
i=1 j=i+1

Este valor S brinda informacién sobre la tendencia de la serie de tiempo, si S es positivo indica
gue la tendencia es creciente, cuando S es negativo indica que existe una tendencia decre-
ciente. El valor S es necesario para obtener el valor del estadistico Mann-Kendall, que se

calcula como indica la ecuacién 17.
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B S
b= nn—1)/2

Donde:

n = namero de datos de la serie de tiempo

1si(yj—y)>0
sign(y; —yi)3 0si(yj—y) =0
—1si(yj—y) <0

2.4 VERIFICACION DE RESULTADOS

Una clasificacién de cualquier tipo no estaria bien hecha si no se presenta la validacion de
los resultados, es decir, indicadores que aseguren la confiabilidad de los datos. Entonces, si
tomamos un resultado arrojado por la clasificacion y nos vamos a comparar con los datos
reales estos deben coincidir en la mayoria de los casos para asegurar un resultado confiable,
de otra forma nuestra clasificacion no estaria bien hecha y no serviria para tomar decisiones
de ninguna indole. Para esto existen diferentes métodos aritméticos que, a partir de un con-
junto de muestras de los datos, permiten calcular de forma numérica la confiabilidad del
modelo, generalmente este resultado se expresa como un nimero entre cero y uno, o en
forma porcentual, entre mas cercano a uno mas confiable serd el resultado (Mas, et al,,

2003).

La evaluacion de la confiabilidad de las clasificaciones de imagenes satelitales consiste en
comparar la informacién obtenida con puntos o areas donde ya se conozca la clase a la cual
pertenece, ya sea por medio de estudios de campo o a través de imagenes de mas alta reso-
lucion o imagenes aéreas en donde sea mas perceptible la clase a la cual pertenece un area

(Mas, et al., 2003).

Segln Stehman and Czaplewski (1998), el proceso de evaluacidn de la confiabilidad consiste

en tres etapas principales;
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1. Eldisefio de un muestreo para seleccionar las unidades o puntos de verificacion.
2. Laevaluacion del sitio de verificacidn para obtener la clase a la que corresponde.
3. Elandlisis de los datos consiste en la elaboracién de la tabla de confusién y el célculo

de los indices de confiabilidad.

2.4.1 Disefio de muestras

Esta es una etapa muy importante para la evaluacion de la confiabilidad de un modelo de
clasificacion. Consiste basicamente en seleccionar un tipo de muestreo para elegir un nu-
mero k de muestras que serviran como puntos de verificacion a la hora de la validacion. En
términos de imdagenes satelitales estas muestras pueden ser puntos, poligonos, pixeles o gru-
pos de pixeles. Existen diferentes tipos de muestreo, entre los mas conocidos estan el alea-
torio simple, aleatorio estratificado, sistematico y por conglomerados. Se debe ser muy cui-
dadoso al elegir el tipo de muestreo conveniente ya que los puntos de verificacion deben
contar con informacion suficiente de la clase a la que pertenecen para poder hacer la valida-
cion, ademas de estar bien distribuidos para abarcar a toda la zona de estudio (Mas, et al.,

2003).

2.4.2 NuUmero de muestras

Otra eleccién muy importante para la validacion de la clasificacion es la determinacion del
ndmero de muestras que seran tomadas para la evaluacion de la confiabilidad de los resul-
tados obtenidos. Este nimero debe ser lo suficientemente grande para obtener una evalua-
cién mas precisa, sin embargo, entre mas grande sea, mas costoso serd la validacion (Mas,
et al., 2003). Elegir el tamafio de la muestra debe tener un sustento estadistico por lo que
generalmente se recomienda tomar al menos 50 muestras por cada clase (Sdnchez Mufioz,
2016). Sin embargo, un método mas soélido para obtener la cantidad de puntos de verifica-
cion es mediante la ecuacion sugerida por Olofsson et al. (2014) y desarrollada por Cochran
(1977) la cual es una ecuacién comunmente usada para calcular el tamafio de una muestra
ya que se sustenta en diversos cdlculos estadisticos que aseguran la buena representatividad

de la poblacién (Ren, et al., 2019).
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G2 ¢\ 2
WSy (Z W@) (18)

n= = =
@) +(x)zwis?  \S©)
Donde N es el numero total de unidades de muestreo, 5(0) es el error estandar estimado

de la confiabilidad esperada, el cual generalmente se designa como 0.01, W; es el area pro-

porcional de la clase i, §; es la desviacidn estandar del estrato i, S; = /U;(1 — U;), donde a
su vez, U; es la confiabilidad de usuario esperada para la clase i. Usualmente en los estudios
espaciales, N es un valor muy grande, por lo tanto la ecuacién puede simplificarse como se

muestra a la izquierda de la ecuacion 18 (Olofsson, et al., 2014).

2.4.3 Matriz de confusion

Esta matriz es Util para saber cudntas instancias de cada clase fueron asignadas a la clase
correcta. La matriz de confusién es una matriz de tamafio n X n donde n es el nimero de
clases. Sobre las columnas de la matriz se enlistan las clases reales y sobre las filas las clases
obtenidas. Los elementos que aparecen en la diagonal principal de la matriz nos indican los
elementos que fueron clasificados correctamente, es decir que se le asignd su clase real,
todos los demas (los que estan fuera de dicha diagonal) son errores cometidos por el modelo,
los cuales pueden ser de dos tipos, error de omision o error de comision (Sanchez Mufioz,

2016).
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CLASE A B n TOTAL FILA (t)
n
A Xu Xiz X > %
i=1
n
: X1 Xz2 X > Xy
i=1
n
n X1 Xn2 Xnn Z Xni
i=1
TOTAL CO- Zn:X z":X z”:X Z”:z":X
i1 i2 in ij
LUMNA (T) i=1 i=1 i=1 i=1j=1

Tabla 3. Matriz de confusion

2.4.4 Confiabilidad global

Se trata de uno de los indicadores de confiabilidad mas usados, esto por su sencillez y por
ser muy intuitivo, aunque este indice tiende a sobreestimar la bondad de la clasificacion ya
gue no toma en cuenta los errores entre las diferentes clases. Se calcula como la suma de
los elementos bien clasificados dividido entre el total de observaciones. La confiabilidad glo-
bal toma valores entre cero y uno, siendo una mejor clasificacion mientras mas se acerque a
uno. Esta medida suele ser acompafiada por otros indicadores como la confiabilidad de usua-
rio y de productor para evitar el problema de sobreestimar la bondad de la clasificacion.

(Sdnchez Mufioz, 2016).

Cuando el tipo de muestreo realizado es aleatorio simple, la confiabilidad global se puede
obtener dividiendo los elementos de la diagonal en la matriz de confusién entre el tamafio
de la muestra, esto da como resultado la probabilidad para cualquier sitio en el mapa de ser
correctamente clasificado (Mas, et al., 2003). De esta forma la confiabilidad global esta dada

por la ecuacién 19.
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Donde:

245

N - Tamaiio de la muestra

M — Numero de clases

X;;i = Elementos bien clasificados (elementos de la diagonal)

Confiabilidad de usuario y de productor

La confiabilidad de usuario y de productor son dos indicadores que agregan mas informacion

a la confiabilidad global, ya que esta ultima en términos generales solamente nos dice que

tan probable es que una instancia o elemento esté bien clasificado. Primero, la confiabilidad

de productor se refiere a la probabilidad de que un elemento perteneciente a una clase esté

asignado a la clase a la cual realmente pertenece. Se calcula como la razén entre el nimero

de elementos bien clasificados y el nUmero de elementos de la categoria de analisis. En otras

palabras, se usa para calcular los errores omision. Mientras que la confiabilidad de usuario

se refiere a la probabilidad de que un elemento asignado a una clase cualquiera es en reali-

dad perteneciente a esa clase. Este indicador se usa para calcular los errores de comision

(Sadnchez Mufioz, 2016). La confiabilidad de usuario y de productor estan dadas por las ecua-

ciones 20y 21 respectivamente:

Donde:

X..

cu(f) = o= (20)
1 X
X..

cr() = — (21)
?=1Xij

cp(j) = Confiabilidad de productor de la clase j
cu(j) — Confiabilidad de usuario de la clase j

X;; = Pixeles bien clasificados de la clase j

Xji —» Elemento j de la fila de la clase i
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X;j = Elemento j de la columna de la clase i

Como se menciond anteriormente, los errores cometidos en una clasificacién pueden ser de
dos tipos, errores de comision o errores de omision, los primeros se refieren a clasificar erré-
neamente elementos en una clase cuando no pertenecen a ella y los de omisidn se refieren
a todos aquellos elementos que perteneciendo a una clase no estan dentro de ella, ya que

estos fueron clasificados en otra clase (Sanchez Mufioz, 2016).

2.4.6 Intervalo de confianza

Una vez evaluada la confiabilidad es importante mencionar el intervalo de confianza, el cual
en el caso de este estudio seria un intervalo de confianza a partir de una proporcion ya que
lo que importa es identificar el intervalo de confianza para la confiabilidad de la proporcion
de los pixeles bien clasificados. En la ecuacién 22 se muestra la forma en la que se realiza
este cdlculo. Este método asume que la proporcion fue tomada a partir de un muestreo alea-
torio y para poder ser aplicada se debe cumplir que np > 5y n(1 —p) > 5 (Newcombe &

Merino, 2006).

Donde p es la proporcién de la muestra, la cual se calcula a su vez como el cociente
del nimero de elementos que cumplen con una condicion (en nuestro caso los ele-
mentos bien clasificados) entre el tamafio de la muestra, Z es el valor critico para
para la distribucion normal estandarizada la cual generalmente se establece en
1.96 para determinar un nivel de confianza del 95% (Newcombe & Merino , 2006)

y por ultimo n es el tamafio de la muestra.

2.47 Ejemplo del célculo de confiabilidad
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A partir de los datos de la figura 4 se procedera a determinar la confiabilidad global, la de
usuario y la de productor, esto a fin de ilustrar el calculo de estos indicadores. En la matriz

de ejemplo, T representa la cifra total de las columnas y t representa la cifra total de las filas.

Terreno
MlAls[ofo]2]7
d
PIBJo|5]1]0]6
a
1{1|4]o0]s
1{ofo 5
Tl7|6|5]7

Figura 4. Ejemplo de matriz de confusion.

Confiabilidad global:

5+5+4+5_19_076
25 25

Confiabilidad de usuario para la clase C:

4—066
6_ .

Confiabilidad de productor para la clase C:

4—080
5_ .

Intervalo de confianza para la confiabilidad global de 95%:

0.76(1 — 0.76)

= 0.1674 — 0.76 + 0.16
25 TUbE

0.76 + 1.96\/

Se cuempe que 25(0.76) > 5y 25(1 — 0.76) > 5
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CAPITULO 3. ANALISIS DE DATOS

3.1 ADQUISICION DE DATOS

Las imagenes con las cuales se trabajo en este proyecto fueron obtenidas de la plataforma
llamada EarthExplorer, en total se obtuvieron 10 imagenes anuales desde 2010 hasta 2020.
Todas las imagenes fueron capturadas por satélites Landsat coleccion 1, de las cuales 8 fue-
ron capturadas por el satélite Landsat-8 OLI/TIRS y 2 por el satélite Landsat-5 TM. Se hubiera
preferido trabajar con un mismo satélite, pero debido al periodo de estudio (2010 a 2020)
no fue posible ya que Landsat-8 OLI/TIRS que es el satélite en funcionamiento mas reciente,
fue lanzado hasta febrero de 2013, por lo que no hay informacion de este satélite de 2010 a
2012. Para este periodo se pensd en usar Landsat-7 ETM, pero debido a una falla del SLC
(Scan Line Corrector) que presentd este satélite desde 2003, las imagenes capturadas con-
tienen datos faltantes ya que solo se cuentan con el 78% de sus pixeles (USGS, 2017). Por
esto se llegd a la decisidon de usar imagenes de Landsat-5 TM por lo que para 2010y 2011 se
trabajo con imagenes de este satélite, desafortunadamente, aunque este satélite cesé com-
pletamente su funcionamiento en 2013, para 2012 no se cuenta con datos en el drea de
estudio de nuestro proyecto por lo que no quedd otra opcidon mas que omitir informacién

para ese afo.

Se tratd de que la fecha de adquisicion de las imagenes fuera a mediados de marzo ya que
en esta época las condiciones climaticas son mds adecuadas permitiendo que las imagenes
satelitales presenten la menor perturbacion posible. En |la Tabla 4 se menciona la fecha y el

satélite de las imagenes obtenidas para cada afio.

Afio Fecha de adquisicién Satélite
2010 25/01/2020 Landsat-5 TM
2011 01/03/2011 Landsat-5 TM
2013 10/06/2013 Landsat-8 OLI/TIRS
2014 25/03/2014 Landsat-8 OLI/TIRS
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2015 28/03/2015 Landsat-8 OLI/TIRS
2016 30/03/2016 Landsat-8 OLI/TIRS
2017 01/03/2017 Landsat-8 OLI/TIRS
2018 20/03/2018 Landsat-8 OLI/TIRS
2019 23/03/2019 Landsat-8 OLI/TIRS
2020 25/03/2020 Landsat-8 OLI/TIRS

Tabla 4 Imdagenes Landsat obtenidas

A manera de ejemplo se procede a graficar las bandas espectrales de una de las imagenes
descargadas, obtenida por Landsat-8 OLI/TIRS la cual cuenta con 11 bandas espectrales,
donde una de ellas es una banda pancromatica y otras dos son bandas térmicas. En la Figura
5 se puede observar estas bandas, a excepcion de la banda 8 que debido a que tiene otra
resolucién no fue posible graficar junto con las demas bandas. La resolucion espacial de
dicha imagen es de 30 metros y la zona a la cual representa es la cuenca de Ayuquila ubicada

en el estado de Jalisco al occidente de México.
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Figura 5. Bandas espectrales de la imagen Landsat 2020

3.2 PRE-PROCESAMIENTO DE DATOS

Para poder extraer informacién util de la imagen satelital descargada es necesario hacer
cierto tipo de correcciones antes de aplicar cualquier otro método. Esto con la finalidad de
que, al realizar procesos posteriores, como el SMA, no se tengan tantos errores, evitando
asi, pérdidas de tiempo vy eficiencia en la finalizacidn del proyecto. Las principales correccio-
nes que se deben aplicar a estas imagenes son las correcciones geométricas y las atmosféri-
cas. El proceso que se realizd para aplicar este tipo de correcciones en las imagenes satelita-

les obtenidas se describe en los siguientes parrafos.

3.2.1 Correccidn geométrica

Generalmente cuando se descarga una imagen satelital de Landsat esta ya viene corregida
geométricamente, es decir que cada pixel ya tiene asignado su ubicacion geografica. Para el
caso de este proyecto, las imagenes obtenidas no fueron la excepcidn por lo que no se tu-
vieron que hacer modificaciones en este sentido. La proyeccién cartografica de las imagenes
obtenidas estd representada en coordenadas UTM Zona 13 usando como datum WGS84 y la

ubicacion correspondiente dicha imagen dada por su path/row es 29/46 respectivamente.
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3.3 RECORTE Y SELECCION DE ZONA DE ESTUDIO

Una vez descargadas las imagenes se pudo identificar que estas abarcaban mucha mas area
de la necesaria ya que ocupan todo el centro de Jalisco y parte de los estados vecinos y como
se puede observar en la Figura 6, la cuenca de Ayuquila es un area relativamente pequefia,
abarcando 4,175.54 km? en comparacién con los 31,000 km? de drea que abarca aproxima-
damente una imagen satelital de Landsat (Ariza, 2013), por lo que fue necesario hacer un
recorte de la imagen para obtener solamente el drea de interés para este trabajo. Para la
extraccion del drea se utilizaron librerias del lenguaje de programacién R que trabajan con
rasters, como la libreria raster y rgdal, en especifico se usaron las herramientas de crop y
mask para poder recortar las imagenes a partir de un archivo shape del drea de la cuenca de

Ayuquila.

Cuenca de
Ayuquila

Figura 6. Area de la cuenca de Ayuquila en comparacién con la imagen satelital
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3.3.1 Conversién de niumero digital a radiancia

En el capitulo anterior se menciond como los sistemas de teledeteccidn captan la radiacién

reflejada por los objetos en la superficie de la tierra, ademds de que la imagen satelital no es

representada por este valor de radiacion, sino por un numero digital discreto, el cual puede

ser reconvertido a su nivel de radiancia a través del numero digital y valores de reescalado

proporcionados en el archivo de metadatos que viene adjunto al descargar la imagen sateli-

tal, dichos valores para la imagen del afio 2020 se muestran en la Tabla 5. Para ejemplificar

este proceso, se muestra el calculo para la reconversion de la radiancia a partir del nimero

digital y los valores de reescalado, esto se hace para la banda 2 pero el proceso es el mismo

para todas las bandas y todas las imagenes. También es importante mencionar que esto se

debe hacer en toda la imagen, es decir, a cada pixel se le debe aplicar la ecuacién (23).

Rad,, = b24, X 1.2922 x 1072 + (—64.60856)

donde b2, representa el nimero digital de dl pixel

FACTOR DE REESCALADAO MULTIPLICATIVO
PARA EL CALCULO DE LA RADIANCIA

CALCULO DE LA RADIANCIA

(23)

FACTOR DE REESCALADAO ADITIVO PARA EL

RADIANCE_MULT_BAND_1 = 1.2619E-02
RADIANCE_MULT_BAND_2 = 1.2922E-02
RADIANCE_MULT_BAND_3 = 1.1907E-02
RADIANCE_MULT_BAND_4 = 1.0041E-02
RADIANCE_MULT_BAND_5 = 6.1445E-03
RADIANCE_MULT_BAND_6 = 1.5281E-03
RADIANCE_MULT_BAND_7 = 5.1505E-04
RADIANCE_MULT_BAND_8 = 1.1363E-02
RADIANCE_MULT_BAND_9 = 2.4014E-03
RADIANCE_MULT_BAND_10 = 3.3420E-04
RADIANCE_MULT_BAND_11 = 3.3420E-04

Tabla 5. Factores de reescalado para el calculo de la radiancia de la imagen de 2020

RADIANCE_ADD_BAND_1 = -63.09354
RADIANCE_ADD_BAND_2 = -64.60856
RADIANCE_ADD_BAND_3 =-59.53623
RADIANCE_ADD_BAND_4 = -50.20431
RADIANCE_ADD_BAND_5 = -30.72253
RADIANCE_ADD_BAND_6 = -7.64041
RADIANCE_ADD_BAND_7 =-2.57523
RADIANCE_ADD_BAND_8 = -56.81746
RADIANCE_ADD_BAND_9 = -12.00706
RADIANCE_ADD_BAND_10 = 0.10000
RADIANCE_ADD_BAND_11 = 0.10000
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3.3.2 Conversién de numero digital a reflectancia

Para poder comparar o identificar los diferentes elementos que conforman nuestra imagen

satelital, es necesario tener informacién de la firma espectral de cada uno, lo cual no es po-

sible usando sdlo el numero digital de los pixeles, por lo que es importante transformarlo a

una escala espectral normalizada, como lo es el nivel de reflectancia (ecuacién 24). Este pro-

ceso de reconversidon es muy importante al momento de realizar una clasificacion ya que

cuando cada pixel es representado por su valor de reflectancia se tiene informacion mas

cercana a la realidad y ademas permite poder comparar las diferentes firmas espectrales de

la imagen satelital. Para ejemplificar el calculo de la reflectancia, al igual que en el calculo de

la radiancia, se hard para la banda 2, pero de igual forma tener en cuenta que el procedi-

miento es el mismo en todas las bandas.

Refy, = b24, X 2x107° + (=0.1)

donde b2, representa el nimero digital de cada pixel

FACTOR DE REESCALADAO MULTIPLICATIVO
PARA EL CALCULO DE LA REFLECTANCIA

FACTOR DE REESCALADAO ADITIVO PARA EL

CALCULO DE LA REFLECTANCIA

REFLECTANCE_MULT_BAND_1 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_2 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_3 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_4 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_5 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_6 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_7 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_8 = 2.0000E-05
REFLECTANCE_MULT_BAND_9 = 2.0000E-05

Tabla 6. Factores de reescalado para el calculo de la reflectancia de la imagen de 2020

REFLECTANCE_ADD_BAND_1 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_2 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_3 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_4 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_5 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_6 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_7 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_8 = -0.100000
REFLECTANCE_ADD_BAND_9 = -0.100000

3.3.3 Correccién atmosférica por el método de Dark Object Subtraction (DOS)

En la Figura 1 se representa la imagen satelital de la cuenca de Ayuquila sin correccion at-

mosférica, por lo que los pixeles estan representados por su numero digital, es decir por

valores discretos y no por su nivel de reflectancia, para poder confirmar esto, en la Figura 7
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se pone la informacidn y caracteristicas propias de dicha imagen, por ejemplo, podemos ver
que el tipo de imagen es un RasterBrick, es decir un raster con varias capas, también se ve la
dimensién o tamafio de la imagen, su resolucion espacial, que es de 30 metros, la extension
que abarcay el sistema de coordenadas usado, en los Ultimos tres valores, que son los que
nos interesan para ver por qué valores estan representan los pixeles de la imagen satelital,
los cuales en este caso estan representados por numeros digitales (DN), se puede ver tam-
bién el valor digital minimo y maximo que toman los pixeles en cada banda, de esta forma
confirmamos que se trata de una imagen satelital que aun no esta corregida atmosférica-

mente.

= print(imagen)

class : RasterBrick

dimensions : 2700, 3270, 8829000, 10 (nrow, ncol, ncell, nlayers)
resolution : 30, 30 (x, y)

extent : 554985, 653085, 2146425, 2227425 (xmin, xmax, ymin, ymax)

crs I +proj=utm +zone=13 +datum=WGS84 +units=m +no_defs +ellps=WG584 +towgs84=0,0,0

Source s o users /danii/apppata/iocal /Temp /RImpccyvopb/raster/r tmp 2020-04-12 122240 13056_42962.grd
names : Bl_dn, 82_dn, B3_dn, B4_dn, 85_dn, B6_dn, B7_dn, B92_dn, B10_dn, Bll_dn

min values : Q, -30877, -19568, -27242, -32592, -32534, -32&75, a, -32767, o]

max values : 30743, 27629, 30046, 26363, 31399, 32764, 32132, 5341, 32767, 31339

Figura 7. Caracteristicas de la imagen de 2020 antes de la correccién atmosférica

Para aplicar el proceso de correccién atmosférica a la imagen satelital, fue necesario utilizar
algunas funciones de la libreria RStoolbox Version 0.2.6 en R [https://cran.r-pro-
ject.org/web/packages/RStoolbox/RStoolbox.pdf] como estimateHaze y radCor, la primera
de estas funciones permitié obtener el valor digital de los objetos oscuros, asi como la fre-
cuencia de cada uno de estos para las bandas en el espectro de onda visible e infrarrojo
(Bandas de la dos a la siete, en Landsat 8), esto ultimo es debido a que la turbidez atmosférica

se presenta en mayor medida a estas bandas. La Figura 8 muestra los resultados obtenidos.
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Figura 8. Frecuencia de objetos oscuros en la imagen de 2020

Después de haber calculado el numero digital de los objetos oscuros para cada banda, se
procedid a realizar la correccion atmosférica usando la funcién radCor, la cual como también
ya mencionamos pertenece a la libreria RStoolbox de R. Esta funcion tiene implementados
varios métodos de calibracién y correccién de datos Landsat, entre los cuales podemos en-
contrar “rad”, “apref”, “costz”, “dos” y “sdos”, los uUltimos tres métodos sirven para aplicar
la correccién atmosférica por el método de sustracciéon de objetos oscuros (DOS, por sus
siglas en ingles) (Leutner, et al., 2019), este método como se explicod en el capitulo anterior,
se basa en el supuesto de que la reflectancia de los objetos oscuros es muy cercana a cero,
y para objetos completamente negros, es cero, esto es un componente muy importante en
la dispersion atmosférica por lo que el método trata de obtener el valor digital de los objetos
mas oscuros (donde el usuario da la proporcion estimada) para posteriormente eliminar di-
cho valor o valores de toda la imagen satelital (Chavez, 1996). Sin embargo, el método que
se utilizo en este proyecto fue el método SDOS el cual es igual al método DOS, pero con la

caracteristica de que este método requiere como parametro los valores de turbidez para
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cada banda por separado (Leutner, et al., 2019), dichos valores ya han sido calculados con la
funcién estimateHaze, en la Figura 8, podemos ver el nivel de turbidez en cada banda, se

denotan como SHV_DN.

Una vez aplicada la funcion radCor con el método sdos, los pixeles de laimagen ya se cambian
por un valor digital (DN) discreto sino por el nivel de reflectancia (SRE, Surface Reflectance)
de cada uno, esto mismo lo podemos comprobar en la Figura 9, donde si comparamos con
la Figura 7, vemos el cambio en estos valores. De igual forma, se pueden visualizar estos
cambios en la Figura 10, donde se grafican cada una de las bandas con su correspondiente
nivel de reflectancia, esta imagen es similar a la Figura 5, pero recordemos que en esta Ultima
sus valores vienen dados por el nimero digital de los pixeles y no de la reflectancia, ademas
de que estd aln no esta recortada al drea de interés por lo que se ve la imagen completa.
También se puede notar que solo se grafican las bandas de la dos a la siete, esto es porque
la turbidez atmosférica afecta casi exclusivamente el rango de longitud de onda visible, y por
lo general solo se estima la neblina en bandas azules, verdes y rojas y ocasionalmente tam-

bién en la banda de infrarrojo cercano (Leutner, et al., 2019).

Recordemos que todos estos procesos de correccion, asi como los posteriores donde aplica-
remos el algoritmo SMA se realiza en cada una de las imagenes, desde 2010 hasta 2020, por
lo que se tienen algunas pequefias variaciones dependiendo del satélite del cual se obtuvo
la imagen satelital, ya que cambian un poco las bandas usadas por cada uno, que, aunque

esto es algo légico, es importante tenerlo presente a la hora de trabajar con estas imagenes.

- print(imagen_sdos)

class : Rasterstack

dimensions : 2700, 3270, 8829000, & (nrow, ncel, ncell, nlayers)
resolution : 30, 30 (x, y)

extant 1 5334985, 653085, 2148425, 2227425 (¥min, xmax, ymin, ymax)

crs : #proj=utm +zone=13 +datum=WGS84 +units=m +no_defs +ellps=W:c584 +towgs84=0,0,0
names : BZ_sre, B3i_sre, Bd_sre, Ba_sre, Bb_sre, B7_sre

min values : 0 0 Q o, 0 0

max values : 0.4752918, 0.5571616, 0.4814372, 0.6106327, 0.6226911, 0.5941030

Figura 9. Caracteristicas de la imagen de 2020 después de la correccidén atmosférica
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Figura 10. Bandas espectrales representadas por su nivel de reflectancia, del afio 2020
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3.4 SMAYNDFI

Hasta este punto, se han realizado todas las correcciones necesarias de las imagenes sateli-
tales, ahora es importante conocer qué areas dentro de estas imagenes representan areas
como vegetacion, vegetacion no fotosintética, sombra y suelo, esto con el fin de identificar
los pixeles puros, mismos que serviran como insumo para la aplicacion del algoritmo de ana-
lisis de mezclas espectrales (SMA) con el cual se pretende detectar la degradacién forestal a
través de un analisis de serie de tiempo con el indicador NDFI y para obtener una mejor

comprension de los resultados también se realizard con los indices NDMIy NDMI.

3.4.1 Identificacidn de miembros puros

Haciendo referencia a lo expuesto en el capitulo uno, cabe recordar que la degradacion no
se refiere a lo mismo que la deforestacidn, ya que estd no es un cambio de uso de suelo, sino
gue solo se presenta un desgaste o dafio a la cubierta forestal, algunas de las causas que
generan degradacion también fueron expuestas en ese capitulo, sin embargo, es necesario
mencionar que una de las principales es el sistema de cultivo roza-tumba-quema, conocido
también como “coamil” en la zona de Ayuquila, este sistema se practica generalmente en
laderas, donde es dificil trabajar con tractores o con arado de tierra, recordemos que el pro-
ceso que sigue este sistema es cortar y dejar secar la vegetacion para posteriormente que-
marla, después viene el cultivo de las semillas, las cuales generalmente en esta zona, son de
Maiz, y una vez que se cosecha, se deja descansar el terreno para recuperar la fertilidad del
suelo (Parera, et al., 2001). La duracion de la etapa de descanso es variable, pero general-
mente va de los 8 a los 10 afios. En esta etapa de descanso crece de nuevo la vegetacion,
pero los ejidatarios no permiten que crezcan arboles muy grandes. Cabe destacar que este
sistema de agricultura se da con una mayor frecuencia en bosques tropicales secos (selva
baja) que, en bosques de encino y bosques templados, donde se potencializa ain mas en
areas cercanas a las areas urbanas, areas con una menor inclinacién y areas que presentan
una mayor elevacién. Debido a las caracteristicas de este sistema, no podemos hablar de

deforestacion, ya que el cambio de uso de suelo que se da no es permanente, esto es porque
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con el regreso de la cubierta forestal, también regresa la fertilidad del suelo, por ello se dice
que el sistema de agricultura roza-tumba-quema es un proceso que causa degradacion pero
no deforestacidon , ya que aunque la cubierta forestal regresa, cada vez su calidad o salud

disminuye (Mwampamba, et al., 2015).

Como se comentd anteriormente, para aplicar el algoritmo SMA, es necesario identificar los
miembros puros, los cuales estan dados por pixeles que solo representan una clase. Para
esto, se selecciond una parte de la imagen satelital en donde se pudo identificar con una
mejor visibilidad dichos pixeles, para la seleccién de esta drea se tomd en cuenta que la zona
tuviera partes de vegetacion, vegetacion no fotosintética, sombra y suelo, esto con el fin de
identificar los pixeles puros que seran necesarios para detectar la degradacién forestal. En la
Figura 11 se puede observar la parte de la imagen extraida, ademads ahi mismo se identifican

las clases mencionadas previamente.

VEGETACION NO FOTOSINTETICA

SUELO

VEGETACION SOMBRA

Figura 11. Identificacidn visual de clases
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Una vez identificadas las diferentes clases existentes (vegetacion, vegetacidén no fotosinté-
tica, sombra y suelo), se procedid a identificar los valores de los pixeles puros que mejor
representaban a estas clases, para esto se identificd de forma visual aquellos pixeles que solo
estaban compuestos por una sola clase. En Figura 12 se muestra la ubicacién de estos pixeles
y en la Tabla 7 podemos ver sus valores espectrales en las seis bandas de las que esta com-
puesta la imagen. La seleccidn de estos pixeles se tuvo que realizar en cada una de las ima-
genes, es decir desde 2010 hasta 2020, sin embargo, para fines demostrativos sdlo se pre-

sentan aqui los pixeles puros del afio 2020.

Vegetacion no fotosintética

Vegetacion
Figura 12. Seleccién de los miembros puros
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Vegetacién no

Banda Vegetacion Sombra Suelo
fotosintética

Banda 2 0.0266059 0.0562809 0.015832 0.0798195
Banda 3 0.0359942 0.0593035 0.00605572 0.0985562
Banda 4 0.0225965 0.0745362 0.00585612 0.135588
Banda 5 0.429711 0.185667 0.0382653 0.257492
Banda 6 0.150784 0.264382 0.0181904 0.34676
Banda 7 0.0609395 0.169963 0.00808075 0.245529

Tabla 7. Valores espectrales de los miembros puros para el afio 2020

3.4.2 Laaplicacion de SMA en R

Recordemos que el algoritmo SMA requiere como parametros los valores espectrales de los
miembros puros para cada una de las clases, esto para poder descomponer la imagen sate-
lital en las imdgenes fraccion correspondientes a dichas clases. Como estos valores ya fueron
obtenidos (Tabla 7) ya es posible aplicar el algoritmo el cual viene implementado en el len-
guaje de programacion Ry se puede encontrar dentro de la libreria RStoolbox. El algoritmo
es llamado en R como MESMA (Multiple Endmember Spectral Mixture Analysis) y requiere
como parametros: la imagen satelital multibanda a analizar, la matriz con los valores de los
miembros puros en donde las columnas representan la banda espectral y las filas represen-
tan la clase, el método para realizar la desmezcla espectral (actualmente esta funcion sélo
reconoce el método NNLS, Non Negative Least Squares), la cantidad de iteraciones (por de-
fecto son 400) y la tolerancia (nUmero cercano a cero, por defecto es 1e-8). Una vez que se
establecen todos los pardametros necesarios y ejecutado el algoritmo, este regresara un Ras-
terBrick el cual contendra una banda por cada miembro final, donde el valor de cada pixel
estara representado por la probabilidad de presencia estimada del miembro final, dicho valor
estara dentro del intervalo de 0 a 1, también incluird otra banda que representard el error
cometido (RMSE). Cabe mencionar que el valor de los pixeles puede salir un poco del rango

antes dicho, esto dependiendo del niumero de iteraciones establecidas, asi como del error
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permitido, por lo que es importante ir modificando estos pardmetros hasta encontrar mejo-

res resultados (Leutner, et al., 2019).

1 mesma(img, em, method = "NNLS", iterate = 400, tolerance = 1e-08,

2 ..., verbose)

Figura 13. Ejemplo de uso de SMA obtenido de (Leutner, et al., 2019)

e img: Imagen satelital

e em: matriz con valores de miembros puros
e method: método de desmezcla

e terate: nUmero de iteraciones

e tolerance: tolerancia minima

e verbose: valor ldgico, si es verdadero imprime el proceso de ejecucion

3.4.3 Resultados del SMA

Después de haber aplicado el algoritmo SMA en R, se obtuvo como se esperaba un Ras-
terBrick compuesto de cinco bandas, donde las primeras cuatro representan las imagenes
fracciéon de cada una de las clases analizadas (vegetacion, vegetacién no fotosintética, som-
bra y suelo) y la Ultima banda representa el error cometido (RMSE). Donde, en la Figura 14
se observan las imdagenes fraccion obtenidas en diferentes tonalidades, los pixeles mas os-
curos representan una proporcién mayor a la clase correspondiente y, por el contrario, los
mas claros sugieren la poca o nula presencia de esta. Cabe resaltar que este calculo se hizo

para los 10 afios que abarca nuestro estudio, es decir, desde 2010 a 2020.
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Sombra RMSE

Figura 14. Resultados SMA 2020

3.4.4 Indices NDFI

Una vez obtenidas las imagenes fraccion de las clases de vegetacion, vegetacion no fotosin-
tética, sombra y suelo, se procedio a calcular el indice NDFI, el cual, como se explicé en el
capitulo anterior es muy util para medir los cambios en la cubierta forestal ya que toma en
cuenta la consideracion de que un pixel es la mezcla de diferentes clases. El resultado se
muestra en escala de grises, donde los colores mas claros representan valores mas altos de

este indicador, y los colores mas oscuros representan valores mas bajos.
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Figura 15. NDFI 2020

3.4.5 Calculo de indices NDVI y NDMI

Valor

NDFI_20
N -1
Bl -0.998
B -0.99
[ -0.986
=] 1

Para obtener una explicacion mas clara de lo obtenido por el NDFI, se procedié también a

calcular los indices NDMI y NDVI. Mismos que nos indican el nivel de humedad y vegetacion

presente en la imagen satelital, de esta forma podremos interpretar de mejor manera los

resultados obtenidos.
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Figura 16. NDMI 2020

Figura 17. NDVI 2020

Valor

NDMI_20
C]-1
[ -0.092
B -0.028
Il 0.078
Il 0.568

Valor

NDVI_20
N -1

B 0.406
B 0.474
[]o.574
[]o0.916
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3.5 ANALISIS DE LA TENDENCIA DE VEGETACION CON EL SERIE DE TIEMPO Y EL MODELO DE RE-
GRESION LINEAL

Todos los pasos anteriores se tuvieron que realizar 10 veces, una vez por cada afio de nuestro
estudio, desde 2010 hasta 2020. De esta forma se obtuvieron 10 imagenes del NDFI, 10 del
NDMI y 10 del NDVI, ademads se tomaron también las 10 imagenes fraccion de la clase de
bosque. Con dichos datos se realizé un analisis de serie de tiempo por cada indice, es decir,
4 en total. Este analisis se realizé mediante la utilizacion de la funcion llamada “Im” propia
del lenguaje R, la cual es una funcidén que permite ajustar modelos lineales, que resultd bas-
tante Util para realizar las regresiones necesarias para nuestro analisis de serie de tiempo.
Los parametros que nos pide la funcion Im es la variable dependiente y la variable indepen-
diente, las cuales en nuestro estudio son los valores que toma el indice, ya sea el NDVI, NDMI,
NDFI o bien la imagen fraccion de vegetacion y el tiempo, respectivamente. Resaltando que
los valores para cada indice vienen dados por una matriz que contiene los valores de cada
uno de los pixeles que conforman la imagen satelital, los cuales son en total 4,302,860. Entre
los valores que regresa la funcién Im de R, esta la pendiente, el coeficiente de determinacién
r?y el nivel de significancia. Con los resultados obtenidos de la pendiente se pudieron deter-
minar los pixeles sujetos a una posible degradacién forestal, y ademas se logré identificar
gue tan bien se ajustaron los datos a nuestro modelo, esto mediante los valores obtenidos
por el coeficiente determinacién y el de significancia. En la Figura 18 podemos observar un
ejemplo de la aplicacion del modelo Im en el lenguaje R, recalcando que este ejemplo es solo
para un pixel, y en el desarrollo del estudio, se tuvo que aplicar para los mas de 4 millones
de ellos. Se puede observar que la funcion nos regresa los valores que resultan de interés
para este estudio, por ejemplo, el valor de la pendiente, que es de -0.17005, lo que indica
gue hubo un decremento del nivel de vegetacion en ese pixel. También nos indica el valor
obtenido por el coeficiente de determinacidon R? que en este caso es de 0.7155, lo que nos
indica un nivel aceptable de correlacién entre el tiempo y el NDFI, por ultimo, el valor p, que
es de 0.002042 el cual es menor a 0.05, lo que indica una significancia bastante alta. Para ver
esto de forma visual, en la Figura 19 se muestra la grafica de los valores del NDFI durante el

pedido de estudio, asi como también la recta de la regresién para estos puntos. Se puede
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apreciar como los puntos se ajustan bastante bien a la recta de regresién y podemos ver
como esta, tiene una pendiente negativa, indicando en este caso que el pixel tuvo una dis-

minucién en el porcentaje de vegetacién presente.

call:
Tm{formula = x ~ anio)

Residuals:
Min 1q Median 30 Max
-0.040962 -0,028403 -0.001649 0.020632 0.030738

coefficients:

Estimate std. Error T value Pri=|t|)
{(Intercept) 0.789852 0.023525 33.575 6.7b6e-10 ##=
anio -0,017005 0.003791 -4.485 Q.00204 =«

Signif. codes: O "#%%' 0,001 **=' 0.01 *“*" 0.05 *." 0.1 * " 1

Residual standard error: 0.03444 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7155, Adjusted R-squared: 0.6799
F-statistic: 20.12 on 1 and 8 DF, p-value: 0.002042

Figura 18. Ejemplo de aplicacion de Imen R
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Figura 19. Calculo de la pendiente del NDFI para un pixel de la imagen
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Para la pendiente de la recta de tendencia se obtuvieron 4 imagenes, una por cada indice y
otra de la imagen fraccion de vegetacion, en las cuales, como se muestra en la Figura 20, se
identifican aquellas dreas que presentan degradacion forestal (pendiente negativa), areas
gue se han mantenido estables (pendiente cercana a cero) y areas que han presentado una
regeneracion en cuanto a degradacién se refiere (pendiente positiva). En dicha imagen se
puede notar que los pixeles con valores negativos en el NDFI son mayores en cantidad con
respecto al NDVIy NDFI, una posible explicacidon de esto seria debido a que el NDFI como se
menciond con anterioridad es mejor para identificar degradacién forestal que otros indices.
También se puede observar que para la imagen fraccion de vegetacion se detectan adin mas
pixeles con pendiente negativa. Por otro lado, se observa que el NDVI logra identificar mayor
cantidad de pixeles con valores positivos para la pendiente. En la Figura 21 se muestran los
resultados para el nivel de significancia, donde los pixeles con valores comprendidos entre O
y 0.05 representan una buena relacion entre la variable dependiente e independiente, en
este caso entre valor del indice (NDVI, NDMI y NDFI) o imagen fraccién y el tiempo. En la
imagen, se alcanza a percibir que dichos valores se encuentran localizados espacialmente en

las areas que hay mayor cobertura forestal.
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IMAGEN FRAC(}IC)N
VEGETACION

PENDIENTE
B slope <-0.01
| 1-0.01<slope <0.01

B siope >0.01

Figura 20. Valores de la pendiente
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VEGETACION
NIVEL DE SIGNIFICANCIA
B o-o.05
7] 0.05-1

Figura 21. Nivel de significancia

IMAGEN FRACCION
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En la Figura 22 se puede observar el coeficiente de determinacion R? obtenido a partir del
analisis de serie de tiempo para el NDVI, NDMI, NDFI e imagen fraccién de vegetacion. En
dicha imagen se puede notar que al igual que para el nivel de significancia, los valores mas
altos tienden a estar dentro de areas de bosque y vegetacion. También se puede ver que la
cantidad de pixeles con un valor mayor del coeficiente de determinacion es superior en el
NDVIy NDMI que para el NDFI. Por ultimo, en la Figura 23 se puede observar el resultado de
la prueba de Mann-Kendall para el analisis de serie de tiempo, donde los valores mas rojos
indican una fuerte significancia decreciente y por el contrario los valores mas verdes indican
una fuerte significancia creciente. También se puede notar que al igual que en la pendiente,
las dreas de color rojo son mayores en el NDFI, que, en los otros indices, una explicacion de
esto seria muy similar a lo que se explicd anteriormente en el calculo de la pendiente. De

igual forma se observa que hay mas pixeles de color verde oscuro en el NDVIy NDMI.

94



NDVI NDMI

IMAGEN FRACCION
NDFI VEGETACION
COEFICIENTE DE
DETERMINACION
Bl o-o05
I o5-1

Figura 22. Coeficiente de determinacidn R?

95



NDVI NDMI

IMAGEN FRACCION
NDFI VEGETACION

PRUEBA DE
MANN-KENDALL

I 1-05
I -05-0
P o-05
Bl os-1

Figura 23. Prueba de Mann-Kendall
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3.6 APLICACION DE MASCARA

Teniendo en cuenta que para el analisis de degradacion forestal se requieren Unicamente
aquellas areas que desde 2010 hasta 2020 contindan representando la clase de bosque, se
llegd a la conclusién de aplicar una mascara para eliminar de la zona de estudio todos aque-
llos pixeles que no fueran de esta clase. La mdscara se aplicé tomando en cuenta tanto a la
imagen de 2010 como a la de 2020. Esto debido a que, si solo usdramos una, por ejemplo, la
de 2010, si bien, tendriamos la seguridad de que todos los pixeles fueron pixeles de bosque
y podriamos medir como este ha perdido densidad y calidad, también, estariamos admi-
tiendo aquellos pixeles que para 2020 ya no representan a la clase de bosque, es decir aque-
llos pixeles en lo que hubo un cambio, en otras palabras, en las areas en las que hubo defo-
restacion, lo cual no es el interés de este estudio. En cambio, si se toman también los datos
de la imagen de 2020 para la aplicacion de la mascara, tendriamos la seguridad de que du-
rante el periodo de estudio los pixeles seleccionados siguen teniendo la clase de Bosque, y
de esta forma si podemos medir la degradacion que estos han sufrido con el transcurso del

tiempo.

3.6.1 Mapeo de la cobertura de suelo con clasificacion supervisada de imagen Landsat

Para la aplicacién de la mascara se realizé la clasificacion de la imagen satelital usando dos
algoritmos de clasificacion supervisada, el de maxima verosimilitud y random forest, esto con
el fin de comparar cual de los dos métodos daba mejores resultados. Para poder realizar
dicha clasificacion se tuvieron que obtener datos de entrenamiento, los cuales fueron obte-
nidos mediante la seleccién de areas dentro de la imagen satelital que formaran parte de las
principales clases que conformaban la zona de estudio, estas clases fueron obtenidas me-
diante interpretacion visual y con ayuda de datos de INEGI, 2009, los cuales fueron obtenidos
del portal de CONABIO [http://www.conabio.gob.mx/informacion/meta-
data/gis/usv250s6gw.xml?_httpcache=yes& xsl=/db/metadata/xsl/fgdc_html.xsl& in-

dent=no]. En total se seleccionaron 78 poligonos divididos entre las diferentes clases identi-

ficadas, los cuales se muestran en la Tabla 8.
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Datos de entrena- Datos de entre-

Clase
miento 2010 namiento 2020
Bosque 10 10
Cuerpo de Agua 1 2
Selva Baja 22 23
Areas sin vegetacion aparente 2 2
Vegetacion con cultivo 10 11
Vegetacion seca 10 11
Vegetacion sin cultivo 15 15
Vegetacion de temporal 6 6
Area urbana 2 2

Tabla 8. Clases identificadas

Después de la seleccion de los datos de entrenamiento, es importante medir qué tan dife-
rente es la respuesta espectral de cada una de las clases, para esto se procedid evaluar la
separabilidad de los datos de entrenamiento, creando 1366 puntos aleatorios dentro de los
poligonos previamente obtenidos y se extrajeron sus valores espectrales correspondientes a
las 6 bandas usadas en la imagen. Estos valores fueron promediados con respecto a su clase,
con lo cual se realizd una grafica en la que se puede observar que tan bien resulta su sepa-
rabilidad, ademads también se calculd la desviacion estandar para identificar si existe sobre-
lape entre los valores obtenidos. Este proceso se realizé tanto para los datos de 2010 como
para los de 2020 (Figura 24 y Figura 25). Con dicha grafica se puede observar que la respuesta
espectral de los diferentes poligonos de entrenamiento para las diferentes clases y en las
diferentes bandas que conforman la imagen satelital si presentan diferencias considerables
por lo que se procedié a realizar la clasificacion con mayor seguridad de obtener buenos

resultados.

98



0.4

0.35

0.3

©
N
o

0.15

Promedio de reflectancia
o
N

0.1
0.05
O M A e
b2 b3 b4 b5 b6 b7
Bandas
Bosque Cuerpos de Agua Selva Baja

— Sin Vegetacion Aparente Vegetacion - Con Cultivo Vegetacion - Seca

Zona Urbana

Vegetacion - Sin Cultivo Vegetacion - TemporadaAnual

Figura 24. Informacion espectral de datos de entrenamiento 2010. (Basado en 1366 pixeles
en total de las clases de entrenamiento, de los cuales corresponden a bosque: 200, selva
baja: 415, vegetacion seca: 157, vegetacidn con cultivo: 164, vegetacion sin cultivo: 229,
vegetacion de temporada anual: 55, sin vegetacion aparente: 19, cuerpo de agua: 100y

zona urbana: 27)
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Figura 25. Informacion espectral de datos de entrenamiento 2020. (Basado en 1366 pixeles
en total de las clases de entrenamiento, de los cuales corresponden a bosque: 200, selva
baja: 415, vegetacidén seca: 157, vegetacidn con cultivo: 164, vegetacidn sin cultivo: 229,
vegetacion de temporada anual: 55, sin vegetacion aparente: 19, cuerpo de agua: 100y

zona urbana: 27)

Clasificacidn en R usando algoritmos de MLC y Random Forest

Los resultados de la clasificacidon por el algoritmo de maxima verosimilitud se pueden obser-
var en la Figura 26, asi mismo los resultados del algoritmo de Random Forest se muestran en
la Figura 27. A simple vista los resultados de ambos métodos de clasificacion y para los dos
afios resultan muy similares, sin embargo, existen varios pixeles que difieren en ambos mé-
todos de clasificacion, por ejemplo, el algoritmo de random forest para 2010, se detectan

pixeles de cuerpo de agua en gran parte de la zona boscosa, lo cual no hace el algoritmo de
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maxima verosimilitud, ademas se nota que el algoritmo de maxima verosimilitud identifica
menor cantidad de pixeles de drea urbana. Cabe mencionar que para 2010, el porcentaje de
pixeles que difieren en ambos métodos de clasificacion es el 18.71%, en tanto para 2020 fue
mayor con un 25.98%. Debido a diferencias en los resultados es importante medir cual de
los dos algoritmos obtuvo una mayor confiabilidad y con base en eso seleccionar la mejor
clasificacion para la aplicacién de la mascara en los dos afios, 2010 y 2020. Es importante
resaltar que para aplicar la mascara Unicamente se requiere seleccionar aquellos pixeles de
las imagenes que sean de la clase de bosque o selva baja, ya que estos representan realmente
las zonas en las que se basa nuestro estudio, por ello los pixeles que no sean de alguna de
estas dos clases, serdan todos tomados como “otro”. Al realizar esta reclasificacion las image-
nes para el algoritmo de Maxima Verosimilitud y Random Forest quedan como se muestra

en la Figura 28 y Figura 29, respectivamente.
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Clasificacion por A
Maxima Verosimilitud 2010

Clasificacion por
Maxima Verosimilitud 2020

Clases

B sosaue I Vegetacion - Seca

- Cuerpo de Agua - Vegetacién - Sin Cultivo
- Selva Baja [:] Vegetacidn - Temporada Anual
|:] Sin Vegetacién Aparente - Zona Urbana

- Vegetacién - Con Cultvo

Figura 26. Resultado de la clasificacion usando el algoritmo de Mdxima Verosimilitud
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Clasificacion por A
Random Forest 2010

Clasificacion por
Random Fores 2020

Clases

- Zona Urbana [: Sin Vegetacion Aparente
[ ] vegetacion - Temporada Anual [Jl] Sewva Baja

B Vegetacion - Sin Cultivo I cuerpo de Agua

- Vegetacion - Seca - Bosque

- Vegetacion - Con Cultvo

Figura 27. Resultado de la clasificacion usando el algoritmo de Random Forest
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Reclasificacion por A
Maxima Verosimilitud 2010

Reclasificacion por
Maxima Verosimilitud 2020

Clases
I Bosaue otro [ Sewva Baja

Figura 28. Reclasificacion de la imagen del algoritmo de Maxima Verosimilitud
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i

Reclasificacion por
Random Forest 2010

Reclasificacion por
Random Forest 2020

Clases

B sosaue oo I SevaBaja

Figura 29. Reclasificacién de la imagen del algoritmo de Random Forest

Aunque falta evaluar la clasificacion de los métodos para seleccionar el que tenga mejor con-
fiabilidad, en ambos se puede observar que para 2020 hay dreas en la cuales se ve a simple
vista que la clase de bosque ha disminuido bastante, asi como también otras areas donde la
selva baja lo ha hecho. En total, para la clasificacion con el algoritmo de maxima verosimilitud

se obtuvo que de 2010 a 2020 se ha perdido 4.21% de bosque y selva baja, mientras que el
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resultado por el algoritmo de random forest indica una pérdida de 3.10%. Con esto se puede
confirmar que desde 2010 hasta 2020 la cubierta forestal si ha tenido un impacto negativo
en la zona de estudio, o bien que alguna de las clasificaciones tenga error omisién o comisién
en las categorias forestales, es por ello la importancia de validar estos resultados por lo que

se procedid a medir la confiabilidad global, de usuario y de productor.

3.6.2 Evaluacidon de confiabilidad de la imagen clasificada

Una vez obtenida la reclasificacion con las clases de interés (bosque, selva baja y otros), es el
momento en el cual se tiene que evaluar la confiabilidad para identificar cual de las dos cla-
sificaciones resulta ser mas conveniente aplicar para la seleccién de la mascara. Para esto
fue necesario obtener una muestra con puntos de verificacién en cada una de las clases ob-
tenidas, lo cual se determiné mediante la aplicacién del muestreo aleatorio estratificado su-

gerido por Olofsson et al. (2014).

2 WS; 2 (0. 1542 x 0.2179 + 0.4472 x 0.3570 + 0.3985 x 0.2179
~ S(O) ~

2
~ ~ 784.93
0.01 )

En nuestro caso, lo primero que se hizo para calcular n, fue determinar el area de cada una
de las clases, resultando que la clase bosque ocupaba 640 Km?, selva baja 1856 Km? y la clase
de otro 1654 Km?. Por lo que los valores proporcionales quedan como 0.154216, 0.447289
y 0.398554, respectivamente. Estos datos corresponden a la clasificacién por el algoritmo de
Maxima Verosimilitud, sin embargo, los datos por el algoritmo de Random Forest varian por
muy poco, por lo que el cdlculo de n se hizo con estos datos. Después se definio la confiabi-
lidad de usuario para las clases de bosque, otro y selva baja, las cuales se establecieron como

0.95, 0.95 y 0.85 respectivamente. Posteriormente se calculé S; quedando para la clase de

bosque y la clase otro como S; = \/0.95(1 —0.95) = 0.2179449 mientras que para la

clase de selva baja quedo como S; = \/0.85(1 — 0.85) = 0.3570714. Por ultimo, el error

estandar se dejé como se sugiere en 0.01, dando como resultado n = 785.

Después de haber calculado n, se procedid a determinar la cantidad de puntos de verifica-

cion en cada una de las clases, y de forma que se tuvieran suficientes puntos en cada una de

106



ellas, se tomd la decision de hacerlo de forma proporcional al drea de cada una, dando como
resultado 121 puntos para la clase de bosque, 351 para selva baja y 313 para la case otro,
una vez definido esto, se realizé el muestreo aleatorio estratificado donde los puntos resul-
tantes fueron analizados mediante interpretacion visual con ayuda de Google Earth y QGIS,
de esta forma se logré identificar la clase real a la que pertenecian. De manera similar se
aplicé el mismo procedimiento para los datos de 2020, obteniendo un total de 770 puntos
para la validacion. En la Figura 30 se puede observar la distribucién de los puntos de verifi-

cacion obtenidos, asi como la clase a la que corresponden para ambos afios.

a) 2010 b) 2020
Figura 30. Distribucion de los puntos de verificacion 2010 y 2020

Con los puntos de verificacion se pudo calcular la confiabilidad para las dos clasificaciones
realizadas, tanto para 2010 como para 2020. En ambos afios los dos métodos tuvieron resul-
tados muy similares, siendo un poco mayor la confiabilidad global de la clasificacién por el
algoritmo de maxima verosimilitud con un 88% en 2010 y un 89% en 2020, en comparacion
con el 86% obtenido por la clasificacion con el algoritmo de random forest en 2010 y un
86.88% en 2020. Sin embargo, ademas del calcular la confiabilidad global y para tener una
mayor certeza de los resultados, es bueno realizar también el calculo de la confiabilidad de
usuario y la de productor, donde para esto es necesario primero realizar la matriz de confu-
sion, en este caso para los dos métodos de clasificacion utilizados. En la Tabla 9y en la Tabla
10 se tienen las matrices de confusion para 2010 y en la Tabla 11 y Tabla 12 se muestran las
matrices para 2020. En dichas matrices se pueden observar en la diagonal los valores bien
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clasificados, los demas valores corresponden a los puntos de verificacion que no fueron cla-
sificados correctamente. Por ejemplo, en la matriz de confusion de 2010 para el algoritmo
de maxima verosimilitud (Tabla 9) se puede notar que, en la clase de bosque, 27 puntos
fueron confundidos con la clase de selva baja y 15 con la clase de otro. Algo similar ocurre
con la matriz de confusién de la clasificacion con Random Forest para 2010 (Tabla 10) ya que
tiende también a confundir algunos de los valores de bosque con selva baja, esto podria
parecer un tanto preocupante, sin embargo, debido a que lo que se queria hacer con la cla-
sificacion era obtener una madscara de bosque y selva baja, no representaria un mayor pro-

blema para nuestro objetivo.

Referencia
- SUMA REAL
Otro Selva Baja
119 2 0 121
Prediccion Otro 15 259 39 313
Selva Baja 27 10 314 351
SUMA MAPA 161 271 353 785
Tabla 9. Matriz de confusion de la clasificacion con el algoritmo de Maxima Verosimilitud
2010
Referencia
. SUMA REAL
Otro Selva Baja
123 2 3 128
Prediccion Otro 16 244 41 301
Selva Baja 22 25 309 356
SUMA MAPA 161 271 353 785

Tabla 10. Matriz de confusion de la clasificacion con el algoritmo de Random Forest 2010

Referencia SUMA REAL
Otro Selva Baja
123 3 1 127
Prediccién Otro 17 265 31 313
Selva Baja 12 17 301 330
SUMA MAPA 152 285 333 770

Tabla 11. Matriz de confusion de la clasificacion con el algoritmo de Maxima Verosimilitud

2020
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Referencia SUMA REAL
Otro Selva Baja
137 9 5 151
Prediccién Otro 18 240 36 294
Selva Baja 12 21 292 325
SUMA MAPA 167 270 333 770

Tabla 12. Matriz de confusidn de la clasificacion con el algoritmo de Random Forest 2020

Con los valores obtenidos en la matriz de confusion se procedié a calcular la confiabilidad de
usuario y de productor, mismas que serviran para tener un mayor sustento de la precision
de las clasificaciones realizadas. Donde como se puede ver en la Tabla 13 para 2010 en el
algoritmo de maxima verosimilitud, la confiabilidad de productor de la clase bosque, es un
tanto baja con respecto a las demas y eso es debido a los varios puntos de verificacién que
realmente pertenecian a esta clase pero que fueron confundidos con otra, mayormente con
la clase de selva baja. No obstante, se puede ver también que la confiabilidad de usuario de
esta misma clase, para ambas clasificaciones de 2010 fue bastante buena (81.98% y 96.09%),
esto hace referencia a que los pixeles clasificados como bosque, en su mayoria realmente si
eran bosque. Para las otras dos clases, los valores de la confiabilidad de usuario y de produc-
tor resultan ser bastante aceptables, ya que toman valores mayores al 80% de confiabilidad
e incluso algunos mayores del 90%. Por ejemplo, la confiabilidad de productor de la clase
otro en 2010 resulta ser de 95.57%, un valor muy alto, por lo que se tiene la seguridad de
gue la mayoria de los pixeles de esa clase, fueron correctamente clasificados. Si comparamos
los resultados de ambas clasificaciones de 2010, podemos observar que los valores obteni-
dos por el algoritmo de maxima verosimilitud tienden a ser un poco mas altos, lo cual hace
sentido, ya que la confiabilidad global de la clasificacion por maxima verosimilitud fue la ma-
yor con un 88%. Para la confiabilidad de usuario y de productor en la clasificacion de 2020 se
puede observar que toman valores muy cercanos a los obtenidos en la clasificacion de 2010,
pero en este caso todos los valores fueron mayores a 80%, lo cual nos da una mayor certeza

de los resultados obtenidos.

109



MAXIMA VEROSIMILUTUD RANDOM FOREST
CLASE 2010 2020 2010 2020
USUARIO PRODUCTOR | USUARIO  PRODUCTOR | USUARIO  PRODUCTOR '@ USUARIO  PRODUCTOR
BOSQUE 81.98% 73.91% 96.85% 80.92% 96.09% 76.39% 90.72% 82.03%
OTRO 82.74% 95.57% 84.66% 92.98% 81.06% 90.03% 81.63% 88.88%
;%XA 89.45% 88.95% 91.21% 90.39% 86.79% 87.53% 89.84% 87.68%

Tabla 13. Confiabilidad de usuario y de productor

Con base en los resultados obtenidos se puede ver que, para ambos afios, 2010 y 2020 el

algoritmo de maxima verosimilitud tiende a dar resultados un tanto mejores en cuanto a la

confiabilidad, por ello se decidié seleccionar las clasificaciones obtenidas por este algoritmo

para la aplicacién de la mdscara. Para esto se utilizaron las reclasificaciones obtenidas en

pasos previos (mostrados en la Figura 28) de las cuales se elimind la clase de otro, posterior-

mente se unieron las clases de bosque y selva baja quedando ambas como una sola clase, el

resultado se puede observar en la Figura 31, donde se puede apreciar el cambio que ha te-

nido la cubierta forestal de 2010 a 2020.

2010

Figura 31. Bosque 2010y 2020

2020
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Ahora bien, para la aplicacién de la mdscara se procedidé para cada indice (NDVI, NDMI y
NDFI) a seleccionar Unicamente los pixeles que tuvieran una tendencia negativa y que para
2010 fueran bosque, esto para analizar Unicamente las dreas que presentaron una disminu-
cién de cubierta forestal, sin embargo, las dreas podrian haber sido afectadas tanto por pro-
cesos degradacidon como deforestacion, y en este estudio Unicamente nos interesa las areas
que presentaran degradacion, es por ello que se tuvieron que eliminar también las areas que
para 2020 ya no fueran de la clase bosque, de esta manera tenemos la seguridad que todos
los pixeles resultantes son pixeles que en 2010 eran bosque, y que para 2020 lo siguen
siendo, pero presentan una disminucion de biomasa, es decir fueron sujetos de degradacion
forestal. En la Figura 32 se muestran los resultados obtenidos, donde se puede observar que
el NDFI tuvo una mayor tendencia a obtener valores negativos, por su parte el NDVI y el
NDMI se ven muy similares, sin embargo, se puede apreciar que el NDMI detecta mayor

cantidad de pixeles con pendiente negativa.

NDVI NDMI
]
g | -0.01 : 0.01
0|
0.04 ¢ 0.03

7 -0.05 -0.04
a8 -0.06 _ -0.08
S |
(=]
&~

NDFI Fraccion.Vegetacion
o 0.00
]
i i
o4 -
o : -0.04
015 ;

| %3 G 0.20 ) 0.06
g T 0.25 0.08
=0 — 7 5 A
[{n]
&

I I I I I I I I I I
560000 600000 640000 560000 600000 640000

Figura 32. Mascaras por indice
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Como se menciond anteriormente, el NDFI parece identificar mayor cantidad de pixeles con
una tendencia negativa, es decir pixeles que fueron sujetos a procesos de degradacion fo-
restal. Esto se pudo comprobar calculando el drea de degradacion identificada por cada in-
dice donde para el NDFI fue de 1826.9 km?, mientras que para el NDVI fue de tan solo 356.96
km?, una diferencia bastante considerable con respecto al NDFI y también respecto al NDMI
donde para este el drea total fue 691.19 km? casi el doble de lo obtenido por el NDVI, por
ultimo la imagen fracciéon de vegetacion también identificd una gran cantidad de pixeles con

tendencia negativa, el area total de este fue de 1293.50 km?.

Es importante sefialar que el drea total identificada como bosque para 2010 era de 2946.62
km?, por lo que el bosque identificado por los diferentes indices como degradado resulta
bastante significativo, por ejemplo, si tomamos el area identificada por el NDVI como degra-
dacién y tomamos el total de drea de bosque en 2010, tenemos que de ese total y segun el
NDVI el 12.21% corresponde a degradacion forestal, haciendo hincapié en que el porcentaje
restante, es decir el 87.79% no corresponde Unicamente a areas deforestadas sino que tam-
bién son areas que presentaron un aumento en la densidad de bosque o bien que se conser-
van estables durante el periodo de este estudio. Estas areas fueron omitidas de nuestro es-
tudio ya que para este el objetivo era cuantificar las areas de bosque degradado. Ahora bien,
para el NDMI, el porcentaje de areas degradadas con respecto al total de bosque en 2010
fue de 23.45%, casi el doble que el NDVI, como se mencionaba anteriormente, para el NDFI
fue de 61.99%, casi dos terceras partes de la cubierta forestal en 2010, esto resulta un valor
demasiado grande, sin embargo, se tendria qué evaluar que tan fiables son estos resultados
para tener una mayor seguridad de ellos, por ultimo para la imagen fraccion de vegetacién
resultd en un porcentaje de 43.89%, aungue menor que el NDFI, sigue siendo un valor muy
considerable. En la Figura 33 se muestra de forma visual el area que abarcan las diferentes
mascaras con respecto al bosque en 2010, donde se aprecia de mejor forma lo explicado
previamente. Por ejemplo, vemos que la mascara de NDFI abarca la mayor parte del bosque,

mientras que la mascara de NDVI abarca una parte mucho mas pequefia.
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Leyenda

[ mascara NDVI
[ wmascara NDMI
P vascara NDFI
- Fraccion de Vegetacion
- Bosque 2010

Figura 33. Comparacion entre bosque 2010 y mascaras
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CAPITULO 4. VERIFICACION DE RESULTADOS

4.1 DISENO DE MUESTRAS

Para la evaluacion de los resultados del andlisis de serie de tiempo, se procedio a identificar
dentro de las mascaras de los indices obtenidos anteriormente aquellas dreas cuya tendencia
negativa fuera significativa, es decir que su valor de significancia fuera menor que 0.05, las
areas que cumplieran con esa condicion fueron clasificadas como dreas donde el analisis si
encontré una disminucion en la cubierta forestal, y por otro lado, las dreas cuya significancia
no fuera relevante se tomaron como areas en donde no hubo cambio significativo es decir
areas que permanecieron constantes durante el periodo de estudio. Para una correcta eva-
luacion se crearon puntos aleatorios dentro de cada indice, donde la cantidad de puntos se
determind de la misma forma en que se hizo para la validacion de la mascara, es decir si-
guiendo el proceso del muestreo aleatorio estratificado sugerido por Olofsson et al. (2014).
La Unica diferencia con respecto a la evaluacion de la mdscara es que aqui, Unicamente se
tenian dos clases, la clase “Degradacion” vy la clase “Sin cambio”, dando como resultado la
creacién de crearon 150 puntos por cada uno de los indices. En la siguiente ecuacion se
muestra el cdlculo de los puntos para el NDMI, donde el drea degradada corresponde a
13 km? y el drea sin cambio fue de 678 km? ademas se establecid la confiabilidad de usuario

como 0.950 vy 0.985 respectivamente.

Y W;S; 2 (0. 0188133 x0.2179449 + 0.98118667 X 0. 1215525)2 150
n= — =~ ~
5(0) 0.01

4.2 MATRIZ DE CONFUSION

Después de obtener los 150 puntos aleatorios estos fueron analizados mediante el software
de Google Earth Pro para identificar los puntos en los que realmente si se tenia degradacion
forestal y en cuales no habia cambio alguno. En las figuras 34, 35y 36 se muestran algunos

ejemplos con puntos de verificacidon en los cuales el modelo identificd correctamente areas
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con degradacion forestal para los diferentes indices (NDVI, NDMI y NDFI). Ademas de ver los
cambios en diferentes afios, en las imagenes también se adjunta informacion referente al
nivel de significancia, coeficiente determinacién, asi como la recta de regresién obtenida por
el andlisis de serie de tiempo, en la cual se puede observar que todas las pendientes son
negativas, esto debido a que los puntos aleatorios fueron generados en las mdscaras obte-
nidas de cada indice. El punto de verificacion en cada imagen estd representado por un punto

de color amarillo y el cuadro blanco a su alrededor representa el drea que abarca un pixel.

Valor de Pendiente: -0.01227
Nivel de Significanciia: 0.0491
Coeficlente de Determinacion R*: 0.13732

Tendencia

__Marzo 2010 Dicisnbire 2018

Valor de Pendlente; -0.01145
Nivel de Significanciia: 0.03182
Coefickente de Determinacidn R’ 0.1763

Diciembre 2019
Tendencia
-
.
- .
\ .
e
. Y \\
[
Marzo 2018 . S~

Valor de Pendiento: -0.0155
Nivel de Significanciia: 0.02004

Coeficiente de Determinacién R': 0.46805
Diclembreg 2018 Marzo 2019

Punto de Verdficacidn

Figura 34. Ejemplos de Zonas con degradacion Identificadas por el NDVI
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Tendencis

Mayo 2012

034 018 nie
.

Valor de Pendiente: -0.0183
Nivel de Signdficancia: 0.049)
Cooficiente de Determinacion R': 039804

Mayo 2016 Abrll 2017

Tendencs

Matzo 2010 Marzo 2018 Fo

Valor de Pendiente: -0.01878
Nivel de Significanciia: 0.02004
Coeficiente de Determinacion R 0.53416

Marp0 2020
Tandencs

Mayo 2010

Valor de Pendiente: -D.01518
Nivel de Significanciia: 0.0491
Coeficlente de Determinacién R 0.4409

Diciembre 2016 Diciembre 2019
Punto de Verificacién

Figura 35. Ejemplos de Zonas con degradacion Identificadas por el NDMI
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Mayo 2010 8 5 \

Valor de Pendiente: -0.23564
Nivel de Sgnificancila: 0.00943
Coeficlente de Determinacidn R': 0.43325

Diciembre 2016 Diclembre 2019
Yendencia
.
A= 3
. o
Dicleenbre2014 e
- . \<

Valor de Pendiente; -0.11743
Nivel de Significanciia: 0.02004

N Coefickente de Determinacidn R*: 0.25237

» o

Diclembre 2016 pltiembre 2019
Tendendis

Merz0 2010 Diciomb 102015 SRS T

Valor de Pendiente: 000212
Nivel de Significancila: 0.00421
Coeficiente de Determinacion R': 0.53874

Diciembre 2020

Punto de Verificacio

Figura 36. Ejemplos de Zonas con degradacion Identificadas por el NDFI

Para tener una mejor apreciacion de los resultados, también se integran imdagenes de las
areas con puntos de verificacion en las cuales no se presentd ningun cambio, mismas que se
pueden apreciar en las figuras 37, 38 y 39 para los tres indices. En dichas imagenes se ob-
serva que el valor de la pendiente, aungque aun es negativo, tiende a ser muy cercano a cero,
esto debido a que no se identifica un cambio o disminucidn de la cubierta forestal, es decir
no se identifican areas con degradacién. También se puede apreciar que los valores obteni-

dos por en NDFIl son un tanto dudosos, ya que tanto en la Figura 36 como en la Figura 39
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los valores obtenidos por este indice la mayoria de las veces son o muy cercanos a 1 o muy
cercanos a menos 1, lo cual no explica bien la variacion de los cambios en el andlisis de serie
de tiempo. Por lo que desde este punto se podria inferir que el NDFI fue el indice que dio
resultados menos certeros, sin embargo, para confirmar esto se procedio con la informacién

recabada por el andlisis y realizar el calculo de la confiabilidad para cada uno de los indices.

Valor de Pendiente. 000579
Nivel de Sgnificancia: 037109
Coeliciente de Determinacidn R': 0.03497

Dnclembre 2011

Valor de Pendiente: 0 00RS4
Nivel de Sgnifcancia: 047427
Coeficikente de Determinacidn R': 007926

Figura 37. Ejemplos de Zonas sin cambio Identificadas por el NDVI
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Tendencia

Dxcseombre 201

Valor de Pendiente: 000073
Nivel de Significancila: §
Coeficiente de Determinacidn R": 0.0012

Didombre 2010

Tendencia

Dicicmbre 2018

Valor de Pendente: 001314
Nivel de Significancila: 0.1074
Coeficiente de Determinacién R*: 0.1591)

Driombeec 2013

Figura 38. Ejemplos de Zonas sin cambio Identificadas por el NDMI

Tendencia
1e{e o § e & e s vl
'
Enero 2018 y

v
Valor de Pendiente: 0

Nivel de Significanchia: 1

Coeficlente de Determinacién R': 0.00317

Tendencia
.
4 ——— ®
. T E e e
E] Valor de Pendiente: -0 00051

Nivel de Significancila: 031798
Coeficiente de Determinacidn R*; 0.11549

Octubre 2019

Figura 39. Ejemplos de Zonas sin cambio Identificadas por el NDFI
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Referencia

NDVI SUMA REAL

Degradacion Sin Cambio

Prediccion Degradacion 64 11 75
Sin Cambio 17 58 75
SUMA CLASIFICACION 81 69 150

Tabla 14. Matriz de confusion NDVI

Referencia

NDMI Degradacion Sin Cambio SUMAREAL
Prediccion Degradacion 47 28 75
Sin Cambio 12 63 75
SUMA CLASIFICACION 59 91 150

Tabla 15. Matriz de confusion NDMI

Referencia

NDFI SUMA REAL

Degradacion Sin Cambio

prediccion Degradacion 39 36 75
Sin Cambio 6 69 75
SUMA CLASIFICACION 45 105 150

Tabla 16. Matriz de confusion NDFI

4.3 CALCULO DE CONFIABILIDAD

Para evaluar la confiabilidad del analisis se realizaron las matrices de confusion de los tres
indices (Tabla 14, 15 y 16) donde se puede observar a simple vista que el indice con mayor
confiabilidad es el NDVI, ya que tiende a cometer menos errores que el NDMI y el NDFI. Sin
embargo, para corroborar esto, se procedid a calcular las diferentes medidas de confiabili-
dad, donde para el NDVI con un intervalo de confianza del 95% se obtuvo una confiabilidad
global de 81.33% * 6.23%, con lo que se sugiere que la mayoria de los pixeles fueron clasifi-
cados en su categoria correcta, mientras que para el NDMI la confiabilidad global fue de
73.33% + 7.07% un valor un tanto menor que lo obtenido por el NDVI, y por ultimo, el NDFI,
gue aungue en un inicio se esperaba que tuviera mejores resultados, termind siendo el indice
que tuvo una menor confiabilidad en este analisis, quedando por debajo del NDMI con un
72% + 7.18%. De igual modo que para la evaluacion de la confiabilidad de la mascara, se dio
también a la tarea de calcular la confiabilidad de usuario y de productor para tener mayor
certeza de los resultados obtenidos en las clasificaciones, en la Tabla 17 se muestran los re-

sultados obtenidos, donde como ya se asumié con anterioridad, los valores obtenidos por el
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NDVI resultan ser mas consistentes, ya que tanto la confiabilidad de usuario y de productor
para las dos clases rondan el 80% de confiabilidad, siendo la mas baja la confiabilidad de
usuario para la clase de “sin cambio” con un 77.33%, lo cual indica que hay un ligero aumento
en el error de comisién para esta clase, es decir que varios de los pixeles que eran de la clase
“sin cambio” los clasificd como degradacion. Sin embargo, el valor obtenido sigue siendo
muy cercano al 80%, un valor relativamente alto. A su vez, para el NDMI y el NDFI se tienen
algunos valores muy bajos, por ejemplo, la confiabilidad de usuario para la clase “Degrada-
cién” en el NDMI, resulta en un 64.66% un valor bastante bajo, lo cual indica que el error de
comisidn para esta clase fue muy alto, ya que como se puede ver en la matriz de confusion
de este indice (Tabla 15) 28 de los 75 puntos de verificacion que clasificé como “Degrada-
cion” realmente eran de la clase de “Sin cambios”. En el mismo indice vemos también que la
confiabilidad de productor de la clase “Sin cambios” fue de igual forma muy baja, obteniendo
un 69.23%, por lo que el error de omisién para esta clase también fue considerablemente
alto, ya que de los 91 puntos de verificacion que eran de esta clase, omitid 28, casi la tercera
parte. Por ultimo, para el NDFI, que aunque tuvo un confiabilidad de usuario para la clase
“sin cambio” muy alta la de la clase “Degradacion es extremadamente baja, con un 52% vy es
gue casi la mitad de los datos que clasificd como “degradacién” realmente no presentaban
un cambio, por lo que también afectd la confiabilidad de productor de la clase “Sin cambio”
ya que de los 105 puntos de verificacion que eran de la clase “Sin cambio” Unicamente clasi-

ficd bien 69, confundiendo los 36 restante con la clase de “Degradacion”.

CONFIABILIDAD DE USUARIO CONFIABILIDAD DE PRODUCTOR

INDICE DEGRADACION SIN CAMBIO DEGRADACION SIN CAMBIO
NDVI 85.33% 77.33% 79.01% 84.05%
NDMI 62.66% 84.00% 79.66% 69.23%
NDFI 52.00% 92.00% 86.66% 65.71%

Tabla 17. Confiabilidad de usuario y productor para el NDVI, NDMI y NDFI
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CAPITULO 5. DISCUSION

Los indices usados para este analisis de serie de tiempo, el NDVI, NDMI y NDFI, son indicado-
res comunmente usados para analizar el nivel de vegetacion, donde los mas comunes son el
NDVI y el NDMI, siendo el mas reciente el NDFI, aunque como se menciona en capitulos
anteriores, el NDFI es un indice que en los ultimos afios se ha utilizado cada vez con mayor
frecuencia para analizar cambios en la cubierta forestal y que ha dado muy buenos resulta-
dos (Schultz, et al., 2016). Por esta razén, en un inicio se creyd conveniente para este estudio
el uso del NDFI y se esperaba que tuviera mejores resultados que el NDVI y NDMI, sin em-
bargo, al analizar los resultados, el indice que presentd mayor confiabilidad fue el NDVI, con
un 81.33% de confiabilidad global, dejando atras al NDMI por 8% y al NDFIl por 9.33%. Por lo
que el NDFI resultd ser en este estudio el indice con menor confiabilidad global. También
como se puede observar en Tabla 17 la confiabilidad de usuario y de productor para el NDVI
es para las dos clases analizadas (degradacion y sin cambio) muy cercana al 80% por lo que
se puede concluir que los resultados para este indice fueron bastante buenos. Esto no ocu-
rrid para el NDFI ni NDMI ya que sus valores de confiabilidad tanto de usuario como de pro-
ductor en algunos casos son menores al 70%. Siendo mucho mas bajos los valores obtenidos
por el NDFI, por ejemplo, la confiabilidad de usuario para la clase de “Degradacion” resulto
en un 52%, un valor extremadamente bajo, que nos indica que el error de comisién o la
deteccidn falso positivo de esta clase fue muy alto (42%) es decir, que muchos pixeles clasi-
ficados como “Degradacion” realmente eran de la clase “Sin cambio”, lo cual se puede com-

probar en la Tabla 16.

5.1 COMPARACION CON OTROS PROYECTOS

Como este, otros estudios han utilizado técnicas de regresion lineal para identificar cambios
y afectaciones en la cubierta forestal a través de analisis de serie de tiempo, tal es el caso de
Zhu et al. (2016) cuyo objetivo era analizar las tendencias de verdor con base en imagenes

satelitales Landsat en Guangzhou, China. Similar al presente trabajo, también se basaron en

122



un modelo de regresion lineal simple, pero usando Unicamente dos indices de vegetacion, el
NDVIy el EVI. En su analisis encontraron que los valores del NDVI tenian un sesgo mayor que
los valores de EVI. Argumentan que esto pudo deberse a que tuvieron un sesgo muy alto en
las bandas visibles, y aunque también se presenté en las bandas de onda mas larga fue mu-
cho menor. Mencionan también que el sesgo pudo estar relacionado con los diferentes mé-
todos de correccidn atmosférica utilizados ya que esta tiene un mayor impacto en los valores
de reflectancia superficial resultantes para las bandas visibles y que el sesgo en los valores
de EVI es menor que los valores de NDVI ya que los sesgos de la banda azul y la banda roja
se cancelan entre si durante su calculo. Debido a esto, utilizaron Unicamente el EVI como
indicador de verdor, contrario a nuestro estudio que aunque no se calculé el EVI, de los tres
indices que usamos (el NDVI, NDMI y NDFI), el NDVI resulté ser el que mejor resultados ob-
tuvo, sin embargo, no tan precisos como lo fue el EVI en su estudio ya que ellos alcanzaron
una confiabilidad global del 90.31%, una confiabilidad de usuario 91.97% y por ultimo la con-
fiabilidad de productor de 87.05% vy en este estudio el NDVI obtuvo una confiabilidad global
del 81.33%.

Prajesh et al. (2019) en su estudio tenian la intencién de monitorear el crecimiento y desa-
rrollo de la vegetacion en los distritos de Tamil Nadu, India, usando imagenes de MODIS y a
través de un analisis de serie de tiempo sobre los indices NDVI y NDWI (indice de agua de
diferencia normalizada). El analisis de serie de tiempo también se determind utilizando un
modelo de regresion lineal y para detectar cambios en la vegetacion, al igual que en este
trabajo, se extrajo del modelo el valor de la pendiente. Los resultados que obtuvieron con el
NDVI mostraron un mayor porcentaje de areas con tendencias positivas (86.52%) durante la
temporada de lluvia en comparacién con la temporada seca (59.72%). Por otro lado, el NDWI
durante la temporada de lluvias muestrd un porcentaje mayor de area con tendencias posi-
tivas (90.29%) mientras que, durante la temporada de seca, un mayor porcentaje del area
cae bajo una tendencia negativa (59.75%). De esta forma se puede decir que el NDWI es mas
sensible a cuestiones como precipitacién o temperatura, por lo que el NDVI en este caso, al
igual gue en el presente estudio, resultd ser un buen estimador para identificar cambios en

la vegetacion y aunque en este proyecto no se usé el NDWI, que de haberse usado muy
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posiblemente hubiera detectado valores muy bajos debido a las fechas de obtencién de las

imagenes, el NDVI logro cumplir con el objetivo.

Otro estudio similar es el de Bullock et al. (2018) en donde ellos, ademas de implementar un
andlisis de serie de tiempo para analizar la degradacion forestal en el estado de Rondonia,
también tomaron en consideracién que la resolucion espacial de las imagenes puede ser una
limitante para detectar perturbaciones en los bosques, sobre todo cuanto esta ocurre en
areas pequefias. Por esta razon, al igual que en este estudio, tuvieron la intencién de aplicar
el algoritmo SMA para analizar la degradacion forestal en areas menores a las de la resolu-
cién espacial de las imagenes satelitales. De esta forma los autores calcularon el NDFI con el
objetivo de identificar la diferencia entre areas de bosque intactas, bosque perturbado y
bosque despejado. Al aplicar el analisis de serie de tiempo de 1990 a 2013 usando el NDFI
encontraron que aproximadamente el 6% del bosque habia sido degradado y aproximada-
mente la cuarta parte deforestado. Los resultados obtenidos tuvieron una confiabilidad glo-
bal de 90.8%, en cuanto para la degradacién y deforestacion se tuvo una confiabilidad de
usuario de 88.0% y 93.3% respectivamente y una confiabilidad de productor de 68.1% y
85.3%. Con esto se puede decir que, como se pensaba en un inicio en este proyecto, el NDFI
si es indice adecuado para medir las perturbaciones forestales, sin embargo, en este trabajo
los resultados obtenidos no fueron los que se esperaban, esto puede ser debido a posibles

errores en la selecciéon de los miembros puros, por lo que los resultados se vieron afectados.

Es importante reconocer que, como estos, hay otros estudios que han utilizado un andlisis
de serie de tiempo por medio de la aplicacion de regresiones lineales para detectar pertur-
baciones en la cubierta forestal, esto a través del andlisis de diferentes indices de vegetacion,
humedad, agua, entre otros. La mayoria de los estudios revisados siguen un proceso similar,
y aungue algunos usan otras herramientas y hacen uso de diferente tipo de imagenes, la
mayoria coincide en la aplicacién de técnicas de correccidn y preprocesamiento, obtencién
de los indices de interés (NDVI, NDMI, MDFI, NMW]I, etc.), clasificacion para identificar las
areas de bosque y vegetacion, aplicacion de una mascara vy la aplicacion del andlisis de serie
de tiempo por medio de una regresion lineal. Todos estos pasos también fueron aplicados

en el presente estudio ya que son los pasos principales para aplicar este tipo de analisis.
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Ademads, los estudios revisados también coinciden en que la forma para detectar areas con
degradacidn es identificar los pixeles que presenten una tendencia negativa y significativa en

el analisis de serie de tiempo.

Algo importante de mencionar es que en algunos estudios revisados como Tarazona & Mi-
yasiro (2020) y Zhu et al. (2016), comentan que este tipo de andlisis funciona bien para areas
gue no estan experimentando cambios sustanciales en la cobertura del suelo, pero para
areas caracterizadas por cambios importantes en la cobertura del suelo, este enfoque puede
proporcionar resultados engafiosos o incompletos ya que para los lugares que experimentan
cambios en la cobertura del suelo, el cambio abrupto puede sesgar el analisis de las tenden-
cias del verdor. Por lo tanto, para una cuantificacién es importante hacer la distincién entre
los cambios abruptos causados por el cambio de cobertura terrestre de los cambios gradua-

les en lugares donde no se ha producido un cambio de cobertura terrestre.

5.2 RESULTADOS OBTENIDOS NDVIY NDMI

El NDVI es un indicador muy Util para medir la presencia y el vigor de la vegetacién, lo cual
en nuestro estudio era muy importante para estimar la cantidad de biomasa en los bosques.
Ademas, como ya se ha mencionado anteriormente el NDVI es uno de los indices mas usados
para medir el nivel de vegetacién y tiene un gran potencial para identificar variaciones en
cuanto a estructura, composicion y diversidad de los bosques. Por otro lado, el NDMI es un
indice que mide el nivel de humedad en la vegetacion, lo cual es Util para identificar sequias
y cambios sutiles en las condiciones de humedad de la vegetacién. Ademas de esto, como se
menciond anteriormente, existen algunos estudios han demostrado que es un indicador muy
bueno para detectar cambios o perturbaciones forestales (Wilson & Sader, 2002). A pesar de
ello, para analizar la degradacion forestal en nuestro estudio no resultd ser muy preciso, ya
gue como se muestra en la Tabla 17 aunque los resultados fueron muy similares a los del
NDVI, debido a que ambos indices tienden a detectar degradacién forestal en las mismas
zonas, el error de comisién (falsos positivos) del NDMI fue mucho mas alto que el del NDVI

(14.67 vs 37.34), esto debido a que las dreas que el NDMI identificé como degradacion eran
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mas extensas que las identificadas por el NDVI, y al analizar los resultados se vio que gran
parte del area que el NDMI identificé como degradacion, no presentaban realmente una

disminucion en el nivel de vegetacion.

5.3 RESULTADOS OBTENIDOS POR EL NDFI

Aungue el NDVI y NDMI suelen ser buenos indicadores para medir la vegetacion, tienen la
“desventaja” de que toman como referencia para su calculo el valor de reflectancia de cada
pixel, y no toman en cuenta que un solo pixel de una imagen satelital, debido a la resolucion
espacial, puede estar conformado por mas de una clase, por esta razon se tuvo la intencién
de que ademas de estos indices también se usé el NDFI para medir la degradacion forestal,
ya que este Ultimo, tiene la ventaja de que si considera la premisa de que un pixel puede
estar compuesto por varias clases. Por esta razon se esperaba en un inicio que este indice
daria mejores resultados en el presente analisis, sin embargo, como ya se ha comentado fue
el indice que menor confiabilidad tuvo. Esto pudo ser debido a que para su calculo se re-
guiere un analisis muy minucioso de la zona de estudio, ademas es importante resaltar que,
para la obtencion de este indice, a diferencia del NDVI y NDMI, es necesario contar ademas
de las diferentes bandas de la imagen satelital, con los miembros puros o pixeles puros, los
cuales son el insumo para obtener las imagenes fraccion, que para el clculo del NDFI corres-

ponden a las clases de vegetacién verde, vegetacion no fotosintética, suelo y sombra.

Para obtencion de estas imagenes fraccidn, es necesario aplicar el algoritmo SMA, el cual se
encarga de descomponer los pixeles en las diferentes clases que lo componen. Esto hace que
el calculo del NDFI sea un tanto mas complicado, ya que se deben tener muy bien identifica-
das las clases a analizar y los pixeles puros, mismos que sirven como insumo para el algoritmo
SMA. En este estudio, aunque estos se trataron de identificar de forma muy cuidadosa pu-
dieron no haber sido los que mejor representaban a los pixeles puros (Vegetacién verde,
Vegetacion no fotosintética, sombra y suelo). La eleccion de los pixeles puros se hizo por
medio de interpretacion visual sobre la misma imagen satelital, sin embargo, para este tipo

de analisis suele ser mas conveniente tener datos de campo que nos den mejor certidumbre
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de la eleccion de estos pixeles. Ahora bien, ademds de que obtener los datos in situ requeria
un desplazamiento a la zona de estudio, es importante recordar que este, es un analisis de
serie de tiempo, por lo cual no podriamos obtener informacién de afios previos, Unicamente
se hubieran podido obtener los datos del afio 2020 (afio en el cual se inicié este trabajo).
Otra posible solucidon podria haber sido usar imagenes de mayor resolucion que la de Landsat
(recordemos que Landsat tiene una resolucion espacial de 30 metros) y de esta forma la
seleccidon de los pixeles puros seria mas precisa. Sin embargo, aunque actualmente existen
imdagenes gratuitas y con una mayor resoluciéon como las de Sentinel-2, no fue posible hacer
uso de ella debido a que su disponibilidad fue a partir de 2015 lo cual no concuerda nuestro
periodo de analisis. Ademas de esto es importante considerar que debido a una mayor reso-
lucion espacial estas imagenes tienden a abarcar una menor area, y el poder necesario para
su procesamiento se incrementa bastante. En resumen, se podria atribuir los bajos resulta-

dos del NDFI a los insumos que se usaron para su determinacion.

5.4 APLICACION DE MASCARA

Otro aspecto importante en el analisis de los resultados es considerar que para la identifica-
cion de la degradacioén forestal se procedid a aplicar una mdscara con la cual se asegurara
gue todos los pixeles del estudio fueran de la clase de bosque, para esto se realizaron dos
clasificaciones, una para 2010 y otra para 2020. Con los resultados obtenidos se prosiguié a
realizar una reclasificacion (Tanto para 2010 como para 2020) con las clases de interés, en
este caso con las clases de bosque, selva baja y otros. Ahora bien, para asegurar que Unica-
mente se tuvieran datos de degradacion forestal, con la clasificacion de 2010 y 2020 se se-
leccionaron Unicamente los pixeles donde para ambos afios corresponden a la clase bosque
y selva baja (posteriormente se tomo con una sola clase, bosque), de lo obtenido se elimina-
ron todas aquellas areas que en el andlisis de serie de tiempo tuvieran una pendiente posi-
tiva, ya que estos representan una posible regeneraciéon de la cubierta forestal, lo cual es
fuera del tema de esta tesis. De forma tal que al final se quedaron Unicamente los pixeles
gue tanto en 2010y en 2020 eran de la clase de bosque (segun las clasificaciones realizadas)

y que ademas en el andlisis de serie de tiempo mostraron tener una disminucién en su nivel
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de vegetacion (Esto se identificd mediante los valores obtenidos por el NDVI, NDMI y NDFI).

De esta forma se obtuvieron las mascaras para el analisis (una por cada indice).

Dicho esto, es importante sefialar que las clasificaciones realizadas para la obtencién de la
mascara se realizaron con el algoritmo de maxima verosimilitud, el cual es un algoritmo de
clasificacion supervisada, lo que quiere decir que para la clasificacion se tuvieron que usar
datos de entrenamiento, en otras palabras, se tuvieron que seleccionar poligonos que repre-
sentan la informacién espectral de las diferentes clases de las que se conforma la zona de
estudio (Ver Tabla 8), estos poligonos sirvieron de insumo para el algoritmo de clasificacion,
los cuales también fueron obtenidos por medio de interpretacién visual, con lo que también
podrian estar sujetos a errores de percepcion, sin embargo, en este caso para asegurarnos
de que la seleccion de estos poligonos tuviera buenos resultados se elabord un andlisis para
medir la informacion espectral de las clases y ver que tan bien se diferenciaba una de otra
(Figura 24 y 25), con esto se tuvo una mayor seguridad de que el algoritmo de maxima vero-

similitud lograria clasificar con mayor exactitud las diferentes categorias.

Los resultados obtenidos de ambas clasificaciones resultaron ser bastante aceptables ya que
para 2010 la confiabilidad obtenida fue de 88% y para 2020 de 89%, sin embargo, no son
perfectos, por lo que se tiene que considerar que la mascara obtenida puede tener un nivel
de error. Por ejemplo, si analizamos la confiabilidad de usuario y de productor (Tabla 13 Y
15) podemos ver que para 2010 la confiabilidad de productor de la clase bosque es un tanto
baja, con un 73.91%, lo cual nos indica que el error de omisién de esta clase es de 26.09%,
es decir que varios de los pixeles de bosque fueron clasificados en otra categoria, algo similar
pasa con los resultados de la clasificacion de 2020. Sin embargo, si analizamos las matrices
de confusion (Tabla 9y 11) podemos ver que de los pixeles de bosque templado que fueron
confundidos con otra clase, la mayoria fueron clasificados como selva baja, por lo que no
resulta tan grave, ya que para la mascara los pixeles que se quieren seleccionar son tanto los
de selva baja como los de bosque, No obstante sigue existiendo error y se debe tener en
cuenta que existen pixeles de la clase de bosque que fueron omitidos y algunos otros (muy

pocos en realidad) que no eran pixeles de bosque, pero que fueron clasificados como tal.
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5.5 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS POR EL NDVI

Debido a que el mejor resultado cuanto a la identificacion de la degradacién forestal fue
obtenido por el NDVI se procedio a analizar Unicamente los valores arrojados por este indice,
donde para una mejor visualizacion de estos resultados, se muestra la Figura 40, en la cual
de color verde se muestra la zona de bosque presente en 2010, de color amarillo la mascara
del indice, y por ultimo de color rojo se muestran las areas en las que el modelo identifico
degradacion forestal. El drea total degradada identificada fue de 1.91 kildbmetros cuadrados,
que corresponde a 191 hectareas, donde a simple vista se ilustran dos grupos principales, el
primero de ellos al centro de la zona de estudio, el cual corresponde principalmente a areas
de selva baja, y el otro grupo esta un poco mas al Noreste donde corresponde principalmente
a areas de bosque pino encino, Ademas de estos, también se tienen algunos otros puntos
distribuidos en diferentes areas al norte y otros pocos al sur. En la Figura 41 se aprecian los
principales grupos de degradacién forestal, donde se integra una visualizacion de cémo era
en 2010 y el cambio que tuvo para 2020, en ambos grupos se puede notar que si existe una

disminucion considerable de la cubierta forestal.
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Figura 40. Degradacidn forestal detectada por el NDVI

Figura 41. Visualizacién de las principales areas con degradacién forestal detectado por el
NDVI
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5.6 DISTRIBUCION DE AREAS IDENTIFICADAS COMO DEGRADACION

Dentro de los dos grupos principales mencionados anteriormente se puede observar (Figura
42) que en el primero de ellos (Grupo A) los pixeles tienden a estar un tanto dispersos, salvo
en los que aparecen en la zona sur del mismo grupo donde por medio de interpretacion
visual, se pudo notar que la mayoria de ellos estan unidos en subgrupos de entre 30y 70
pixeles mientras que los pixeles restantes de este mismo grupo son muy variados y aunque
la mayoria tienden a estar muy cercanos unos de los otros, gran parte son pixeles que se
encuentran sin agrupar. Por otro lado, en el segundo grupo principal identificado (grupo B),
los pixeles tienden a estar mejor agrupados, formando mayor cantidad de subgrupos los cua-
les contienen entre 5y 55 pixeles, estos subgrupos se encuentran mucho mas cercanos entre
si, que los subgrupos del Grupo A, y aunque también hay pixeles que se encuentran sin agru-

par, estos son muy pocos.
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Figura 42. Distribucion de areas con degradacion identificadas por el NDVI

Ademas de estos dos grupos, también existen otras dreas en donde el modelo identifico de-
gradacion forestal, sin embargo, estas areas son muy dispersas y pequefias, ya que muchas
de ellas corresponden al tamafio de un solo pixel y de los grupos que se forman la mayoria
son mas pequefios que los subgrupos formados en los grupos principales, ya que estos van
desde 2 hasta 13 pixeles. No obstante, es importante no dejar de lado a estos Ultimos ya que,
aunque sean grupos pequefios o pixeles independientes, también representan dreas donde

segun los resultados obtenidos por el modelo existe degradacion forestal.
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5.7 COMPARACION DE RESULTADOS CON GLOBAL FOREST WATCH

Para reafirmar los resultados obtenidos se realizé una comparacion con la informacién que
ofrece “Global Forest Watch” (GFW), la cual es una plataforma en linea que cuenta con datos
actualizados de los cambios y afectaciones de la cubierta forestal en varias partes del mundo.
Dicha plataforma se compone por mas de 100 organizaciones que ponen a su disposicion los
datos e informacién necesaria para poder monitorear los bosques. GFW hace uso de datos
satelitales, diversos algoritmos y la potencia del computo en la nube, para ofrecer un con-
junto de herramientas de libre acceso las cuales estan puestas a disposicién para permitir
gue cualquier usuario pueda obtener informacion sobre el cambio forestal (Global Forest

Watch, s.f.).

[ Pérdida de cobertura arbérea (FFW]
I Degradacién Identificada (ND V1)

M 22

Figura 43. Datos de la plataforma GFW comparado con los resultados obtenidos por el
NDVI

En la Figura 43 se muestran los grupos analizados anteriormente, el grupo Ay el grupo B, los
cuales corresponden a las dreas en las que el modelo detecté mayor degradacion forestal
(Representado de color negro), también se muestran los datos ofrecidos por la plataforma
“Global Forest Watch”, donde se pueden ver aquellas dreas que se conforman de bosque
(color verde) y las areas que segun los datos de esta plataforma tienen pérdida de cubierta
forestal (color rosa). Como se puede ver en dicha imagen el grupo B parece corresponder

con las areas que la plataforma GFW identifica como pérdida forestal, sin embargo, el grupo

133



A parece no tener relacidon alguna con los datos de la plataforma a pesar de que como se
habia visto en la Figura 41 si se puede notar una disminucién bastante considerable en la
cubierta forestal de esa zona, no obstante es importante reconocer que la informacion arro-
jada por GFW corresponde a la pérdida total de la cubierta forestal, lo cual en esta zona no
es el caso, ya que aungue no conserva la misma calidad, sigue siendo bosque. Ahora bien,
los resultados obtenidos por el modelo de analisis de serie de tiempo del NDVI que forman
parte del grupo B tienden a estar mas cercanas a las areas con pérdida de cobertura forestal
identificadas por la plataforma GFW y aunque como se puede ver en la Figura 44 en muchas
de las zonas si se intersecan ambas, existen también muchas otras que, aunque estan muy
cerca no son correspondidas. Esto nos podria indicar que en areas donde se ha tenido defo-
restacién o pérdidas de cobertura arbdrea es también comuUn encontrar areas cercanas a

ellas que, aunque siguen siendo bosque estas son sujetas a degradacién forestal.

[ Bosque
[I0 Pérdida de cobertura arbdrea (GFw)
[] Degradacién Identificada(npvi)

.| No Bosque

Figura 44. Comparacion de Grupo B con GFW

Si analizamos el drea total de la cuenca de Ayuquila en la plataforma GFW se obtiene que de
2010 a 2020 en toda la zona se ha perdido un total de 3.91kha, tomando en cuenta que este
valor no solo incluye degradacion, sino también procesos de deforestacion, tala, incendios,
entre otras perturbaciones que afectan a la cubierta forestal. En |la Figura 45 se observa como
se fue perdiendo por afio la cubierta forestal en la zona de la cuenca de Ayuquila, donde
como se puede ver, de 2010 a 2016 la pérdida parece estar en un rango de entre 100 y 200
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hectdreas perdidas por afio, pero en 2017 estas se incrementan hasta 377 hectdreas, en
2018y 2019 sigue incrementando, llegando hasta 1820 hectareas. En la Figura 46 se muestra
cémo se distribuyen las dreas que presentan pérdida de cobertura forestal, donde se puede

observar que la mayoria se ubica en la zona noreste de la cuenca de Ayuquila.
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Figura 45. Area de cubierta forestal pérdida por afio en la Cuenca de Ayuquila (en ha/afio),
seguln datos de GFW

Figura 46. Pérdida de cubierta forestal en la Cuenca de Ayuquila, segin datos de GFW
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Ademas de realizar el andlisis en toda la cuenca, también se procedidé a revisar en la plata-
forma GFW, la pérdida de cubierta forestal que ésta identifica en los dos grupos principales
antes mencionados. Como se muestra en la Figura 43 y como se mencionaba anteriormente,
en el grupo A pareciera no tener mucha relacion como los datos arrojados por la plataforma,
sin embargo, si se detecta pérdida de cobertura forestal, ya que de 2010 a 2020 en esa zona,
GFW detecta que se perdieron 4 hectdreas de bosque. En la Figura 47 se muestra cémo se
distribuye esta pérdida en el transcurso del lapso de nuestro estudio, y en la Figura 48 se

muestra como se distribuyen estas areas dentro del grupo A.
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Figura 47. Area de cubierta forestal en el Grupo A pérdida por afio, segtin datos de GFW
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Figura 48. Pérdida de cublerta forestal en Grupo A, segln datos de GFW

Para el grupo B en la plataforma si se muestra una pérdida muy considerable, y estd seguin
datos de esta asciende a 317 hectareas, mismas que se distribuyen como indica la Figura 49,
donde se puede ver que las pérdidas mds considerables se tuvieron en 2017, un poco en
2018 y aumentando considerablemente en 2019. Ademas, en la Figura 50 se muestran las

areas de este grupo en donde se identifica la pérdida de cobertura forestal.
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Figura 49. Area de cubierta forestal en Grupo B pérdida por afio, seglin datos de GFW
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Figura 50. Pérdida de cubierta forestal en Grupo B, segun datos de GFW
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CONCLUSION

La degradacion forestal juega un papel muy importante en las emisiones de gases de efecto
invernadero y en el cambio climatico, es por ello, por lo que este trabajo tuvo como principal
objetivo estimar la degradacion forestal en la cuenca del Rio Ayuquila a través de un analisis
de serie de tiempo anual de los indices NDVI, NDMI y NDFI derivados de imagenes Landsat
para el periodo 2010 - 2020. Para ello se obtuvieron 10 imagenes Landsat coleccién 1. La
fecha de adquisicion de todas las imagenes se concentra en los meses de febrero a abril que
corresponde a temporada de seca para asi evitar los falsos cambios causados por la estacio-
nalidad de la vegetacion. A las imagenes se les aplicaron correcciones radiométricas y atmos-

féricas, con el objetivo de obtener su valor de reflectancia en el nivel de superficie.

Los indices de NDVIy NDMI se correlacionan con el verdor y biomasa de la vegetacién, mien-
tras que el indice de fraccion (NDFI) se usa para medir los cambios en la vegetacion, cambios
relacionados con la degradacién. Para obtener el NDFI, se requirié calcular las imagenes
fraccidon de suelo, sombra, vegetacion y vegetacion no fotosintética, las cuales se obtuvieron
mediante la aplicacion del algoritmo de mezcla espectral (SMA), para el cual se identificaron
a su vez los miembros puros o “endmembers” de las imagenes de fraccion requeridas (suelo,

sombra, vegetacion y vegetacion no fotosintética) para la obtencion del NDFI.

Para identificar la degradacién forestal, se aplicé sobre la serie de imagenes anuales de los
indices un modelo de regresién lineal simple, con el fin de identificar la tendencia en el nivel
de vegetacion, humedad o fraccion segun el indice. Ademas, para cumplir con el objetivo de
este analisis y que los resultados obtenidos fueran confiables, se extrajeron Unicamente los
valores de las pendientes significativas (p < 0.05) del modelo de regresion, donde Unica-
mente se tomaron en cuenta las que tuvieran un valor negativo ya que esto indicaria areas
gue durante el periodo de estudio (2010 — 2020) tuvieron una disminucion en el nivel de
vegetacion. Para descartar areas cuya disminucién se debiera a procesos de deforestacién,
se aplicd una mascara de bosque, de tal forma que solo nos enfocamos en aquellas areas

gue tanto al inicio como al final, representaban a la clase de bosque. Esta mascara se realizod
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mediante la aplicacién de una clasificacion supervisada, en especifico con el método de ma-
xima verosimilitud. Al realizar todo este proceso pudimos alcanzar el objetivo que se buscaba
en un inicio, el cual era detectar todas aquellas areas de la cuenca del rio Ayuquila que pre-
sentaran degradacion forestal, sin tomar en cuenta las areas con deforestacion. Con la veri-
ficacion de los resultados se pudo corroborar que el analisis de serie de tiempo con el NDVI

fue bastante certero.

La evaluacion de la precision mostrd que el indice que logrd la mayor confiabilidad fue el
NDVI con un 81. 33% + 6.23%, de confiabilidad global, seguido por el NDMI con 73,33% +
7.07% y finalmente el NDFI con 72.00% + 7.18%. El uso del NDVI como indice para medir la
degradacion forestal a través de un andlisis de series de tiempo implementado a través de
un analisis de regresion permitié identificar que un total de 191 hectdreas en la cuenca de
Ayuquila presentaron degradacion forestal durante el periodo de 2010 - 2020. Con base en
los resultados obtenidos se pudo observar que el NDVI y NDMI son comparables ya que am-
bos representan la abundancia y la salud de la vegetacion. Sin embargo, con el NDFI en este
estudio, no se lograron los resultados esperados, las posibles razones incluyen la dificultad
de localizar los miembros puros de las imagenes Landsat, mismos que son necesarios para
calcular las imagenes fraccion de suelo, sombra, vegetacion y vegetacion no fotosintética,

gue a su vez son el insumo para el calculo del NDFI.
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