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1 INTRODUCCIÓN  

A partir de los años 70, los datos de teledetección a bordo de satélites como Landsat y 

MODIS han permitido a los científicos visualizar el verdadero impacto de los daños al medio 

ambiente causados por el hombre (Cohen & Goward, 2004); otra ventaja de la utilización de la 

teledetección es que la mayoría de los satélites proporciona imágenes sistemáticas y regulares, lo 

que permite el análisis temporal de datos, dicho análisis multitemporal de imágenes integrado 

con los componentes espectrales y espaciales permite obtener información importante para la 

vigilancia del medio ambiente, lo que permite el análisis de patrones complejos y la 

caracterización de la dinámicas de las coberturas de la superficie de la tierra (Borges Arantes, 

2014). 

Mediante el análisis de series de tiempo en sensores como Landsat, es posible detectar 

tendencias en el momento del cambio que permite diferenciar un cambio natural de un cambio 

producido por la actividad humana que puede ser permanente, otro aspecto que puede ser 

analizado es la fenología de la vegetación lo cual es muy característico para cada tipo de uso de 

la tierra; por lo que se puede indicar que el análisis de series de tiempo permite saber si hay o no 

un cambio en el paisaje y que tipo de cambio es, (Coppin, Jonckheere, Nackaerts, Muys, & 

Lambin, 2004). 

Sin embargo, en las regiones ubicadas en el Ecuador la cobertura de nubes es un gran limitante y 

en algunos casos las imágenes Landsat no están disponibles en determinadas fechas, por lo que 

es difícil aplicar un proceso de series de tiempo; actualmente existen nuevas herramientas para 

mejorar el análisis de imágenes satelitales en los estudios ambientales, meteorológicos, 

espaciales entre otros (J. Zhang, 2010). En dichas herramientas se habla acerca de la generación 

de imágenes sintéticas, basadas en la fusión de datos entre sensores de diferentes características 

espaciales y temporales, como lo son las imágenes Landsat y MODIS, para generar así una 

nueva escena con una aceptable resolución temporal y espacial que posea mayor información 

para estudiar la dinámica de coberturas y el cambio efectuado en ellas (Hilker et al., 2009). 

Con base a lo anterior y teniendo en cuenta que las coberturas en la sabana de Bogotá, se han 

modificado de forma notable y acelerada en la última década, debido a que actividades como los 

cultivos agrícolas están siendo reemplazadas por la ganadería, explotación minera y pecuaria, 

expansión urbana, entre otras (Corporacion Cactus, 2014). El siguiente proyecto de investigación 

se encamina en la generación de una serie de tiempo con imágenes satelitales Landsat y una serie 
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de tiempo con imágenes Landsat, imágenes sintéticas o simuladas Landsat-MODIS e imágenes 

corregidas por el problema de gaps del sensor Landsat 7, con el fin de determinar cuál de los dos 

métodos brinda los mejores resultados en la cuantificación de los cambios y dinámicas de las 

coberturas de la Sabana de Bogotá entre los años 2007 y 2013. 

Para ello se utilizan y validan nuevas herramientas para la corrección de los gaps de las imágenes 

Landsat 7 como el algoritmo NSPI (Neighborhood Similar Pixel Interpolator) (Chen, Zhu, 

Vogelmann, Gao, & Jin, 2011) y para la obtención de imágenes sintéticas de media resolución 

espacio temporal basadas en los recursos Landsat y MODIS, de los cuales se obtengan productos 

con bajos problemas de nubosidad o interferencia en la interpretación y delimitación de 

coberturas, dicho proceso de generación de imágenes se realiza a través de los algoritmos 

ESTARFM (Enhanced Spatial and temporal adaptive reflectance fusion model) en el software 

ENVI con lenguaje IDL (X. Zhu, Chen, Gao, Chen, & Masek, 2010) y del algoritmo STARFM 

(Spatial and temporal adaptive reflectance fusion model) en el sistema Linux (Gao, Masek, 

Schwaller, & Hall, 2006) con el fin de validar y encontrar cuál de los dos arroja mejores 

resultados para la zona de estudio. 

Para el proceso de series de tiempo o monitoreo de observaciones ordenadas a través del tiempo, 

lo cual tendrían un impacto directo en el mejoramiento del proceso de seguimiento o análisis 

multitemporal del fenómeno relacionado con la cuantificación de cambios de cobertura, se utiliza 

el algoritmo denominado BFAST (Breaks For Additive Season and Trend Monitor) (Verbesselt, 

Hyndman, Newnham, & Culvenor, 2010), con el fin de evaluar la pertinencia del algoritmo en la 

detección de cambios de cobertura en la Sabana de Bogotá entre los años 2007 y 2013. 

2 JUSTIFICACIÓN  

Una de las limitaciones de los datos Landsat es su baja frecuencia temporal frente a otro tipo 

de sensores como MODIS cuya resolución temporal es de 1 o 2 días (Justice et al., 2002); cada 

imagen Landsat captura la misma zona o área cada 16 días (Wulder et al., 2008), logrando 

adquirir tan solo 22 o 23 imágenes por año por Path/Row (Z. Zhu, Woodcock, Holden, & Yang, 

2015). Los sensores de resolución moderada como Landsat, poseen de 7 a 11 bandas espectrales 

y una media resolución espacial que permiten tener cierto grado de precisión en la detección de 

cambios; sin embargo no recolecta imágenes frecuentemente para un monitoreo en periodos más 

cortos; por otro lado las escenas del sensor MODIS poseen una mayor resolución temporal pero 

no una alta resolución espacial, (Xin, Olofsson, Zhu, Tan, & Woodcock, 2013). Es por ello, que 
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este proyecto pretende realizar una fusión entre estos dos recursos para así obtener nuevas 

imágenes simulada con características adecuadas tanto temporales como espaciales, que 

permitan realizar un monitoreo detallado de las dinámicas de las coberturas en la Sabana de 

Bogotá. 

A pesar de que la Sabana de Bogotá cuenta con suelos sumamente ricos y con superficies con 

características adecuadas para el uso agrícola, la mayor parte del suelo rural está destinada a otro 

tipo de actividades tales como la ganadería, la minería, cultivos confinados, entre otras 

(Corporación Cactus, 2014). En las últimas décadas la Sabana de Bogotá ha sufrido cambios 

drásticos en lo que refiere a la destinación productiva de sus suelos,  debido a que el crecimiento 

urbano, de pastoreo, minero entre otros han aumentado notablemente en una forma desordenada, 

afectando económica y socialmente a las comunidades que habitan tanto en la zona rural como la 

urbana (Corporación Cactus, 2014). Frente a ello los únicos estudios existentes se basan en los 

planes de ordenamiento y planes de desarrollo de dicha región como el realizado por la 

Corporación Cactus en 2014, por lo tanto se pretende evaluar si es posible realizar un 

seguimiento y análisis más detallado de este tipo de cambios a través de la colección de 

observaciones ordenadas en el tiempo o series de tiempo. 

En la figura 1 se halla el porcentaje de nubosidad que posee cada una de las escenas Landsat que 

cubren la sabana de Bogotá, en esta se evidencia que para el área de estudio se encuentran una 

gran cantidad de imágenes con porcentaje de nubosidad superior al 50%, lo cual no permite 

capturar información completa, ni realizar un monitoreo detallado de la zona. De las 163 

imágenes existentes entre los años 2007 y 2013 tan sólo 32 imágenes poseen un porcentaje de 

nubosidad menor al 50% lo que indica que cerca del 81% de imágenes no posean altas 

probabilidades de ser utilizadas por sus altos porcentajes de nubosidad; además de ello el 

corrector de línea de escáner (SLC) del satélite Landsat 7 ETM+ falló en Marzo de 2003 

resultando en la pérdida aproximada del 22% de información de cada escena (Wulder et al., 

2008); a pesar de presentarse dichas limitaciones se podrá hacer uso de la mayoría de datos 

disponibles ya que se cuenta con la máscara de nubes para cada imagen, y un algoritmo que 

permitirá corregir los gaps de las imágenes Landsat 7. 

El siguiente proyecto de investigación se realizará con el fin de utilizar y validar nuevas 

herramientas de seguimiento a través de un proceso con imágenes sintéticas que posean una 

buena resolución espacio temporal basadas en los recursos Landsat y MODIS, de los cuales se 
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obtengan productos con bajos porcentajes de nubosidad que permitan mejorar la interpretación y 

delimitación de coberturas, además de un seguimiento y análisis de las imágenes que se 

encuentran en determinado periodo de tiempo a través de series de tiempo; lo cual tendría un 

impacto directo sobre el seguimiento o análisis multitemporal en las dinámicas de las coberturas 

en un lapso de 7 años en la Sabana de Bogotá.  

 
Figura 1: Cantidad de imágenes por porcentajes de nubosidad  

Fuente: Landsat Pivot Viewer 

3 ANTECEDENTES 

En las últimas décadas la Sabana de Bogotá se ha venido viendo afectada por una serie de 

proyectos liderados por empresas y algunas entidad del estado; proyectos que buscan tomarse el 

territorio y que no han sido concertados con la población permitiendo que actividades como la 

minería, las zonas francas, las bodegas, la ocupación de la tierra más fértil para la ganadería, la 

implantación de proyectos de vivienda en zonas rurales y urbanas y la floricultura entre las 

actividades predominantes reemplacen la producción de alimentos y el acceso a la tierra sea cada 

vez más difícil, (Corporación Cactus, 2014). 

Frente a este problema en la sabana de Bogotá no se han realizado estudios técnicos completos y 

detallados, el principal soporte se halla por parte de la Corporaci·n Cactus en su informe: ñM§s 

cemento menos alimento: II Informe sobre el derecho a la Alimentaci·n de la Sabanaò el cual 

analiza los usos de los suelos, la producción de alimentos y la propiedad de la tierra, dichos 

estudios indican que sólo el ocho por ciento de la tierra de la Sabana se utiliza para sembrar 

comida, mientras que la planeación territorial da la espalda a dicha crisis alimentaria por la que 

atraviesa esta región. Este informe se haya como resultado del análisis de los planes de 
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ordenamiento territorial y los planes de desarrollo de los municipios de la Sabana, así como del 

análisis de información estadística oficial y de diversos textos que han contribuido a la 

importante tarea de pensar el territorio y la región. Pese a ello debe ser entendido como un 

aporte, sin duda, aún insuficiente. (Corporacion Cactus, 2014). 

Con base a ello se da la importancia de la utilización de sistemas de teledetección como una 

herramienta para el monitoreo de coberturas; los cambios en las mismas pueden ser naturales o 

antropogénicos, pero con el incremento de la actividad humana la superficie de la tierra ha sido 

modificada significativamente en los últimos años por diferentes cambios de cobertura.(Z. Zhu & 

Woodcock, 2014). Las imágenes desde los satélites de series Landsat son una de las más 

importantes fuentes de datos para estudiar diferentes clases de cambios de cobertura tales como 

la deforestación, expansión e intensificación de agricultura, crecimiento urbano y pérdida de 

humedales. (Woodcock, Macomber, Pax-Lenney, & Cohen, 2001). 

Una de las desventajas de los datos Landsat es su baja frecuencia temporal, cada imagen Landsat 

captura la misma zona o área cada 16 días (Wulder et al., 2008). Cada sensor Landsat al 

sobrepasar solo logra adquirir 22 o 23 imágenes por año por Path/Row (Z. Zhu et al., 2015). 

Adicionalmente la presencia de nubes y sombras reduce el número de observaciones Landsat 

disponibles, además de la falla del Corrector de línea de Scanner SLC
1
 del sensor ETM+ de 

Landsat 7 desde 2003, lo cual reduce la disponibilidad de imágenes adecuadas para el análisis (Ju 

& Roy, 2008). Por lo tanto es difícil encontrar imágenes Landsat libres de nubes, sombras y sin 

los daños del SLC para un periodo de tiempo específico. 

3.1 Imágenes sintéticas o simuladas Landsat 

La simulación de imágenes ha mostrado ser una poderosa herramienta para generar 

imágenes limpias con base a la fusión de datos desde sensores con distintas características 

espaciales y temporales, permitiendo generar información o imágenes sintéticas con una alta 

resolución temporal y espacial (Hilker et al., 2009). Una alternativa es la simulación de imágenes 

utilizando todas las imágenes Landsat disponibles las cuales pueden proveer información en los 

diferentes patrones de adquisición de los valores por pixel, al igual que el uso de datos 

meteorológicos utilizando una correlación temporal de imágenes multitemporales (La, Eo, Lee, 

Park, & Koo, 2015). A continuación, se exponen algunos de los trabajos y estudios relacionados 

con la generación de imágenes sintéticas o simuladas como base fundamental para el desarrollo 
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del presente trabajo, dichos estudios e investigaciones son bastante recientes pues datan de los 

últimos 10 años. 

El estudio elaborado por (La et al., 2015) tiene como objetivo el desarrollo de un modelo simple 

para simulación de imágenes basado en una correlación temporal de imágenes satelitales 

multitemporales y condiciones del clima. El conjunto de datos incluye imágenes de satélite 

multitemporales, un modelo digital de elevación (DEM) y variables meteorológicas. La radiancia 

de las imágenes es generada considerando la atmosfera, el terreno y los efectos de sombra. La 

radiación solar en los datos de adquisición es modelada con base en el Modelo Digital de 

Elevación Global de ASTER (GDEM); una regresión multilineal es conducida para encontrar la 

correlación temporal entre los valores del pixel, la radiación solar, la temperatura del aire, 

humedad, pluviosidad y visibilidad. Basados en dicha relación, nuevos valores de pixel en la 

fecha objetivo son calculados,  finalmente la imagen simulada es entonces comparada con la 

imagen actual para evaluar la calidad. De ello se obtuvo que más del 91% de los pixeles de la 

imagen simulada, tienen coeficientes de correlación más grande que 0.98, el coeficiente de 

correlación incrementa significativamente cuando el índice normalizado de diferencia de 

vegetación (NDVI) y una imagen de referencia fueron aplicados a las áreas manipuladas por el 

hombre. 

El uso de todos los datos Landsat TM y ETM+ para generar imágenes sintéticas es la propuesta 

de (Z. Zhu et al., 2015), la cual se basa en modelos de series de tiempo generados para cada pixel 

usando todas las observaciones Landsat con ello se pueden generar imágenes sintéticas libres de 

nubes y sombras para una fecha dada. El modelo de predicción de las imágenes sintéticas es 

producido para las bandas del óptico y una última banda como de Evaluación de Calidad (QA). 

La evaluación cuantitativa de la precisión de los datos sintéticos indica que la Raíz del Error 

Medio Cuadrático (RMSE) para las tres bandas del visible es aproximadamente 0.01, para la 

banda del Infrarrojo Cercano NIR
2
 se tuvo el valor más alto de RMSE, entre 0.02 y 0.03. 

3.1.1 Fusión de datos Landsat-MODIS 

Para vencer la limitación temporal de los datos Landsat, una solución es la fusión de 

escenas Landsat con imágenes de una mayor frecuencia temporal, para ello los datos de MODIS 

son la mejor opción puesto que tienen observaciones diarias y poseen bandas espectrales muy 

similares (Justice et al., 2002). Los algoritmos de mezcla son capaces de generar excelentes 
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resultados pero tienen limitaciones, la primera de ellas es que los algoritmos son altamente 

dependientes de las imágenes MODIS las cuales no son disponibles antes del año 2000 (Justice 

et al., 2002), por lo que para imágenes Landsat adquiridas antes de esta fecha es imposible 

aplicar esta clase de método; una segunda limitación es debido a la gran diferencia en resolución 

espacial entre ambas imágenes (Z. Zhu et al., 2015). 

El cambio climático y las actividades humanas están teniendo un notable impacto en las 

dinámicas de las coberturas de la tierra, por lo que el seguimiento de ellas es importante para la 

mitigación y toma de decisiones (Gao et al., 2015). La elaboración de algoritmos como el de 

(Gao et al., 2006) llamado STARFM3 en el que se predicen imágenes con resolución espacial 

Landsat y frecuencia temporal MODIS, haciendo uso de una o varios pares de imágenes Landsat 

y MODIS adquiridas el mismo día y una o más MODIS de la fecha a predecir, ha permitido que 

se puedan capturar cambios fenológicos en áreas de bosque y cultivos con gran precisión. 

La fusión de datos Landsat-MODIS no se realiza únicamente para el monitoreo y clasificación de 

coberturas, existen estudios como el de (Bhattarai, Quackenbush, Dougherty, & Marzen, 2015) 

en el que se realiza una fusión de datos de evapotranspiración (ET) e imágenes Landsat y 

MODIS usando una regresión lineal, donde los resultados indican la reducción potencial de 

errores en la estimación de la ET que en otro caso hubieran sido insuficientes con la 

disponibilidad de imágenes Landsat libres de nubes. 

De los métodos nombrados anteriormente cabe resaltar también entre ellos al ISTDFA4 

implementado por (Wu et al., 2016) el cual puede generar diariamente una imagen sintética 

Landsat con un coeficiente de correlación igual a 0.9857 y un error medio cuadrático (RMSE) de 

0.0195 el cual es superior al método STDFA5, este a su vez tiene una mayor precisión que el 

STARFM en áreas mayores a 200x200 pixeles de MODIS, mientras que el método STARFM 

tiene mayor exactitud que el método ISTDFA en áreas más pequeñas. En el caso del algoritmo 

STARFM se tiene que cuando las diferencias de temporada conducen a un cambio en las 

coberturas, el algoritmo usado para generar las imágenes sintéticas Landsat fue menos efectivo 

en la predicción de la reflectancia (Hilker et al., 2009). 

Por ultimo cabe señalar el algoritmo ESTARFM desarrollo por el Dr. Xialon Zhu (Zhu et al., 

2010) que mejora la exactitud de la reflectancia predicha a una fina resolución especialmente 
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para zonas heterogéneas preservando los detalles espaciales. Tomando como ejemplo el estudio 

realizado en (Zhu et al., 2010) para la banda del infrarrojo cercano, obtuvieron que para regiones 

homogéneas la predicción del ESTARFM es levemente mejor que la del STARFM (promedio de 

diferencia entre 0.0106 vs 0.0129 en unidades de reflectancia. Pero para un área heterogénea la 

exactitud de predicción del ESTARFM mejoro aún más comparada con STARFM (0.0135 vs 

0.0194); lo que representa una gran alternativa para la generación de imágenes sintéticas. 

3.2 Series de tiempo con imágenes satelitales 

Las imágenes de satélite adquiridas periódicamente permiten detectar la ocurrencia de tres 

tipos de variaciones en los ecosistemas: 1. Cambios estacionales o cíclicos (p.ej. debidos a época 

de lluvias y épocas secas) que afectan la fenología de las plantas y por lo tanto la respuesta 

espectral en las imágenes, 2. Cambios graduales dados por variaciones en la precipitación media 

o eventos climáticos interanuales y 3. Cambios abruptos naturales o de origen antrópico tales 

como inundaciones, incendios o eventos de deforestación, (Verbesselt, Zeileis, & Herold, 2012); 

estas variaciones son captadas simultáneamente por los sensores que registran a su vez otro tipo 

de errores como los geométricos, las condiciones climáticas y efectos de nubes que pueden 

afectar las observaciones, (Verbesselt et al., 2010).  

La eficacia de cualquier sistema de monitoreo radica en la capacidad de diferenciar los cambios 

en ese caso es importante el hecho de contar con la menor cantidad posible de áreas sin 

información, así como disminuir el error por las condiciones atmosféricas; el uso de series de 

tiempo densas para el análisis de datos de sensores remotos permite incluir estas fuentes de 

variación y mejorar la disponibilidad de la información con la menor cantidad de nubes posible 

(Galindo G., Espejo V., Rubiano R., Vergara, & Cabrera M., 2014) 

En Colombia el empleo de este tipo de metodologías para el monitoreo de coberturas por parte 

de las entidades no se aplica ampliamente, se encuentra que en el Instituto de Hidrología, 

Meteorología y Estudios Ambientales (IDEAM) se realiza la construcción de una serie que 

permite obtener un compuesto estadístico que es una nueva imagen donde cada pixel tiene un 

valor asignado según el proceso o función estadística aplicada, dicho compuesto se genera para 

cada banda y sensor obteniendo un valor único de cada serie que corresponde a la mediana de los 

valores de reflectancia normalizados (Galindo G. et al., 2014). Sin embargo no son más las 

entidades u organizaciones que llegan a implementar este tipo de métodos. 
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En el campo de la teledetección uno de los algoritmos de monitoreo más utilizados es el 

BFAST6, (Verbesselt et al., 2012) proceso basado en series de tiempo para la detección de 

cambios. En universidades o centros de investigación de países como Holanda, Austria y Suecia 

han aplicado dicho método para el monitoreo de distintas coberturas en lugares como Etiopia, 

Iraq, Somalia y Bolivia. (DeVries, Verbesselt, Kooistra, & Herold, 2015), en su estudio tuvo 

como objetivo investigar la idoneidad del método de monitoreo BFAST para detectar 

alteraciones de bosque usando series de tiempo Landsat sobre un bosque de montaña tropical en 

el suroccidente de Etiopia, de este se obtuvo una exactitud general del 78% para las alteraciones 

con una precisión del usuario y del productor del 73%. Los resultados muestran que la magnitud 

de los residuales durante el periodo de monitoreo es esencial para los mapas de alteraciones. 

En Latinoamérica también se ha visto aplicado dicho método como área de estudio; (Dutrieux, 

Verbesselt, Kooistra, & Herold, 2015) realizaron un estudio para evaluar y mejorar el método 

BFAST por medio de la inclusión de datos extras con el fin de mejorar la discriminación de los 

cambios antropogénicos desde la variabilidad natural. El monitoreo es realizado usando datos 

Landsat, y se evalúan dos variables candidatas para ser utilizadas como una regresión externa: el 

índice NDVI desde MODIS y el Índice de Precipitación Estandarizado (SPI), el estudio fue 

realizado sobre un bosque tropical seco en Bolivia; como resultados principales se obtuvo un 

incremento en la precisión general cuando se incluye MODIS como una regresión externa, se 

pasó del 83% al 87%. 

Una aplicación a los métodos que utilizan series de tiempo es la segmentación para detección de 

cambios; (Jamali, Jönsson, Eklundh, Ardö, & Seaquist, 2015) proponen un programa para el 

análisis de vegetación por series de tiempo con dos principales aplicaciones: generalización de la 

vegetación para características principales y características de cambio de vegetación. El 

programa DBEST7 utiliza un algoritmo de segmentación donde los productos del programa son 

el tipo de cambio y las estimaciones para las características del cambio de coberturas de la zona. 

DBEST fue evaluado usando datos NDVI en dos sitios, los resultados indican el que al algoritmo 

detecta rápidamente cambios abruptos y no abruptos y estima precisamente el tiempo de cambio 

y la magnitud. 
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3.2.1 Series de tiempo a través de la fusión Landsat-MODIS 

Uno de los elementos más importantes en la realización del presente trabajo, es el 

aprovechamiento de los datos MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) que 

proveen información de la cobertura diaria global y que han transformado el camino para 

estudiar y monitorear la Tierra (Roy, Jin, Lewis, & Justice, 2005). Para el monitoreo de las 

coberturas es necesario comparar observaciones del mismo lugar en distintas fechas, pero dichas 

imágenes varían en el ángulo de toma, el tamaño del pixel y el cubrimiento de diferentes áreas; 

(Xin et al., 2013) proponen un método de fusión de datos Landsat y MODIS que permite el 

monitoreo en tiempo real de las alteraciones de bosque; el método se basa en usar imágenes 

sintéticas o simuladas Landsat para predecir la siguiente imagen MODIS, la cual representará la 

superficie que no posee alteración y en donde la diferencia espectral entre la imagen MODIS 

predicha y la observada se convertirá en la señal utilizada para la detección de cambios. Con 

dicho método, se obtuvo una exactitud del productor y del usuario del 81% y 90% 

respectivamente, donde los resultados indicaron que el método de fusión presentado permite 

mejorar el monitoreo de los cambios de bosque en tiempo real. Siendo este el método más 

utilizado para predecir imágenes a través de series de tiempo, estos métodos suelen ser de un 

procesamiento más riguroso porque incluyen una mayor cantidad de imágenes, sin embargo 

incluyen directamente el proceso de detección de cambios por lo que compensa en su proceso 

frente a otros métodos más sencillos que generan las imágenes sintéticas. 

4 PROBLEMA O PREGUNTA DE INVESTIGACIÓN  

El sensor MODIS a bordo de los satélites TERRA y AQUA puede proveer observaciones 

diariamente globales para la rápida captura de los cambios de superficie, pero la resolución 

espacial de MODIS de 250 a 1000 metros es a menudo inadecuada para áreas altamente 

heterogéneas como la agricultura; en contraste los datos de Landsat proveen suficiente detalle 

espacial para el monitoreo de las condiciones y cambios de la superficie particularmente a 

escalas de la actividad humana, pero el ciclo de captura de cada 16 días y  la presencia de nubes 

y los gaps8  para el caso de Landsat 7, ha limitado este uso para estudiar procesos globales 

biofísicos, dificultando los procesos de seguimiento y cambio en estudios multitemporales en el 

análisis de este tipo de fenómenos (Xin et al., 2013).   
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El uso de imágenes satelitales como herramientas de análisis ha incrementado con el paso del 

tiempo, ya que dichos materiales brindan gran cantidad de  información de calidad en una sola 

escena la cual abarca una zona extensa haciendo que sean útiles y rentables para la realización de 

proyectos; en Colombia la utilidad que se le ha dado a las imágenes va encaminado en su 

mayoría hacia pronósticos meteorológicos, estudios multitemporales, algunos materiales 

cartográficos entre otros productos, pero en ninguna entidad actualmente ha realizado trabajos 

relacionados con el análisis de series de tiempo en imágenes satelitales. Con respecto a la 

metodología de series de tiempo el IDEAM9 lo más cercano que realiza son compuestos 

estadísticos entre varias imágenes, por lo que se puede decir que en Colombia no se ha realizado 

tareas y/o proyectos que sirvan como guía en la solución de trabajos relacionados con el método 

a plantear. 

La cobertura de cultivos en la sabana de Bogotá ha disminuido como consecuencia del 

desplazamiento de estas actividades a un segundo plano, actualmente se ejecutan otro tipo de  

actividades  de aprovechamiento de recursos del suelo como la ganadería extensiva, la 

explotación de minerales, cultivos confinados (floricultura, horticultura entre otros) y la 

ampliación del sector urbano; la Corporación Cactus señala que la producción de alimentos ha 

perdido 43.282 hectáreas en los últimos 50 años, (Corporacion Cactus, 2014); lo que indica que 

el uso agrícola en la Sabana de Bogotá está siendo desplazado por otro tipo de actividades. 

De acuerdo con todas estas problemáticas, el proyecto se encamina en la generación de imágenes 

sintéticas a partir de la fusión entre datos Landsat y MODIS a través del algoritmo STARFM y/o 

ESTARFM, para poder analizar con ayuda de la serie de tiempo BFAST, el cambio que se ha 

generado en los últimos 7 años en las coberturas del suelo en la sabana de Bogotá. Teniendo en 

cuenta las problemáticas anteriores la pregunta principal es la siguiente: 

Puede proveer mejores resultados a nivel temático un proceso de series de tiempo con imágenes 

Landsat y sintéticas frente a una serie de tiempo únicamente con imágenes Landsat, para el 

estudio de la cuantificación de los cambios de la cobertura en la sabana de Bogotá entre los años 

2007 y 2013.  

                                                             
9 Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales de Colombia 
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5 OBJETIVOS:  

5.1 Objetivo general: 

Evaluar los mapas de cambio resultantes de las series de tiempo con imágenes satelitales 

Landsat y series de tiempo con imágenes simuladas Landsat-MODIS, con el fin de determinar 

cuál de los dos métodos brinda los mejores resultados en la cuantificación de los cambios y 

dinámicas de las coberturas de la Sabana de Bogotá entre los años 2007 y 2013. 

5.2 Objetivos específicos: 

ü Realizar el pre procesamiento de las imágenes MODIS y eliminación de los gaps de las 

imágenes Landsat 7-ETM+ a través del algoritmo NSPI como requisito para la generación 

de imágenes sintéticas. 

ü Fusionar imágenes Landsat y MODIS por medio del algoritmo STARFM10 y/o 

ESTARFM
11

 con el fin de generar imágenes sintéticas o simuladas con mejor resolución 

espaciotemporal y sin problemas de nubosidad, sombras o gaps. 

ü Realizar e implementar un proceso de detección de cambios a través de una serie de tiempo 

con imágenes Landsat e imágenes sintéticas y una serie de tiempo únicamente con 

imágenes Landsat a través del algoritmo BFAST12. 

ü Evaluar los productos o mapas de cambio resultantes del algoritmo de series de tiempo 

BFAST. 

ü Validar los productos generados a través de diferentes sistemas de evaluación como es la 

evaluación de exactitud, la relación entre la reflectancia de superficie de las imágenes 

simuladas y existentes a través de índices de evaluación como CC (Coeficiente de 

Correlación), RMSE, BIAS. 

6 MARCO TEÓRICO CONCEPTUAL  

6.1 Coberturas en la Sabana de Bogotá 

La sabana de Bogotá se caracteriza por ser un terreno con unas propiedades físicas y 

químicas adecuadas para la labor agrícola, pues sus suelos y clima están condicionados para 

crear ambientes propicios para los cultivos, (Corporacion Cactus, 2014). 

                                                             
10 Spatial and temporal adaptive reflectance fusion model 
11 Enhanced spatial and temporal adaptive reflectance fusion model 
12 Breaks For Additive Season and Trend Monitor 
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Seg¼n el II informe sobre el derecho a la Alimentaci·n en la Sabana ñM§s Cemento menos 

alimentoò, se dice que la producci·n de alimentos se ha reducido notablemente a 7.76% del §rea 

agropecuaria de la Sabana. Desde 1960 se presenta una disminución del espacio destinado a la 

producción agrícola. En las últimas 5 décadas, la producción de alimentos ha perdido 43.282 

hectáreas, mientras que la tierra destinada a la producción de pastos sigue en aumento según 

datos calculados por la Secretaria de Agricultura de Cundinamarca, (Corporacion Cactus, 2014). 

Las coberturas de la tierra proporcionan información fundamental para diversos procesos 

nacionales como los mapas de ecosistemas, conflictos de uso del territorio, ordenación de 

cuencas y del territorio, seguimiento a la deforestación de los bosques e inventarios forestales, 

incendios de la cobertura vegetal, entre otras (IDEAM-CAR, 2014). 

Teniendo en cuenta la problemática anteriormente indicada y la importancia que se tiene en el 

seguimiento de los cambios en las coberturas, se desea analizar el cambio que ha habido en las 

coberturas entre los años 2007 y 2013 en la Sábana de Bogotá; a través de imágenes satelitales 

que han llegado a ser una herramienta fundamental para la interpretación y el monitoreo de 

coberturas ya que capturan información de grandes áreas en tiempos cortos lo cual facilita los 

estudios y agiliza este tipo de procesos. Para esto inicialmente hay que tener en cuenta las 

características morfológicas y fisionómicas de las coberturas presentes en la zona de estudio para 

el año 2007 puesto que esta clasificación permite entender el tipo de coberturas que se hallan en 

la zona de estudio para dicho año, cual es la predominancia de las mismas y saber qué tipos de 

cambio probablemente se encuentren para el año 2013; para ello se cuenta con un estudio 

realizado por el departamento de Cundinamarca, (INSAT, 2006) donde se efectuó la siguiente 

clasificación (Tabla1-Figura2): 

Tabla 1: Tipos generales de cobertura en el Departamento de Cundinamarca 

TIPO GENERAL ÁREA (ha) % 

Vegetación Boscosa 465437.19 19.32 

Vegetación especial zonas altas (páramo) 224740.92 9.33 

Vegetación arbustiva 182252.59 7.57 

Vegetación especial zonas secas 43697.19 1.81 

Vegetación especial de zonas rocosas 1318.77 0.05 

Vegetación especial de zonas pantanosas 3637.67 0.15 

Vegetación de tipo agropecuario 1172551.78 48.67 

Sin Vegetación 134460.15 5.58 

Sin información 180851.38 7.51 

TOTAL 2408947.63 100.00 
Fuente: (INSAT, 2006) 
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Figura 2: Mapa de Cobertura Vegetal del Departamento de Cundinamarca 

Fuente: (INSAT, 2006) 

6.2 Satélites Landsat para el uso de análisis multitemporales en la Sabana de Bogotá 

El primer satélite Landsat fue lanzado en el año 1972 en el mes de marzo, con esto se creó 

una nueva percepción y una nueva mirada del planeta con una resolución temporal, espectral, 

espacial desconocida hasta entonces. Estos satélites  contienen diferentes sensores y  fueron 

diseñados con el fin de obtener datos de los recursos terrestres. La serie de satélites Landsat  que 

se conocen son: (1, 2, 3, 4, 5, 7, 8) consideradas como una de las mejores series históricas de 

satélites (Fernández & Herrero Llorente, 2001)  

Los sensores de los satélites cuentan con unas resoluciones temporales, espaciales, radiométricas 

y espectrales, que determinan la calidad de la información a capturar; en los satélites la 

resolución temporal es el tiempo que tarda en capturar una segunda imagen de un mismo punto 

de la tierra. Para el satélite Landsat  la resolución temporal es media con un periodo de 16 días, 

(USGS, 2013); para los análisis multitemporales con uso de imágenes Landsat en la zona de la 

Sabana de Bogotá, dicha resolución presenta un gran problema puesto que las imágenes que se 
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obtienen de la zona poseen ruido, nubosidad, gaps por parte de las imágenes Landsat 7, 

disminuyendo el número de imágenes para trabajar. 

Para el siguiente proyecto se usaron imágenes Landsat de 3 satélites diferentes, que en este caso 

corresponden a Landsat 5, Landsat 7 y Landsat 8 cuyas características están definidas a 

continuación:  

Tabla 2: Características de los satélites Landsat 5, 7, 8 

Sensor Landsat-5 Landsat-7(ETM+) Landsat-8 (OLI -TIRS) 

Fecha de Operación Marzo 1 de 1984- 

Presente 

Abril 15 de 1999- 

Presente 

Febrero 11 de 2013-

Presente 

Orbita  Helio sincrónica Helio sincrónica Helio sincrónica 

Inclinación 98.2° 98.2° 98.2° 

Altura  705 Km 705 Km 705 Km 

Periodo orbital 98.9 minutos 98.9 minutos 98.9 minutos 

Tamaño de imagen 170 x 185 Km  

170 x 185 Km 

 

170 x 183 Km 

Resolución 

Radiométrica 

8 bits 8 bits 16 bits 

Resolución 

Espacial 

B1-B5, B7: 30 mts B1-B5, B7: 30 mts B1-B7,B9: 30 mts 

B6: 120 mts B6: 60 mts, B8: 15 mts 

 B8: 15 mts B10-B11: 100 mts 

Resolución 

Temporal 

16 días 16 días 16 días 

 

 

 

Resolución espectral 

B1 0.45-0.52 ɛ B1 0.45-0.52 ɛ B1 0.43-0.45 ɛ 

B2 0.52-0.60 ɛ B2 0.52-0.60 ɛ B2 0.45-0.51 ɛ 

B3 0.63-0.69 ɛ B3 0.63-0.69 ɛ B3 0.53-0.59 ɛ 

B4 0.76-0.90 ɛ B4 0.77-0.90 ɛ B4 0.64-0.67 ɛ 

B5 1.55-1.75 ɛ B5 1.55-1.75 ɛ B5 0.85-0.88 ɛ 

B6 10.4-12.5 ɛ B6 10.4-12.5 ɛ B6 1.57-1.65 ɛ 

B7 2.08-2.35 ɛ B7 2.08-2.35 ɛ B7 2.11-2.29 ɛ 

  B8 0.52-0.90 ɛ B8 0.5-0.98 ɛ 

    B9 1.36-1.38 ɛ 

    B10 10.60-11.19 ɛ 

    B11 11.50-12.51 ɛ 

Fuente: Autores. Datos tomados de:(NASA, 2014), (USGS, 2013). 

Solo se seleccionaron los anteriores satélites dado que son los que brindan mejor información 

gratuitamente de la zona de la sabana de Bogotá, además de eso porque los procesos a desarrollar 

se encuentran diseñados con este tipo de sensores, lo que permite hacer uso de este tipo de 

algoritmos y evaluar su aplicabilidad y resultados generados. 

Es necesario aclarar que en el satélite Landsat 7 el sensor ETM+ es un instrumento de barrido 

(whisk-broom), con ocho bandas espectrales, capaz de proveer imágenes de la superficie de la 
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tierra a una buena resolución espacial, pero desde hace catorce años presenta un problema a 

causa de una falla en el instrumento que corrige las líneas escaneadas, conocido como Scan Line 

Corrector (SLC-off), el cual se encuentra averiado desde Mayo de 2003, provocando que todas 

las escenas de Landsat 7 desde el 14 de Julio del mismo año, contengan franjas de datos 

inválidos denominados Gaps, (Rodríguez Ramos, 2009). 

6.3 Sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) para el uso de 

análisis multitemporales en la Sabana de Bogotá 

El sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) es un instrumento 

que se encuentra a bordo de los satélites Aqua y Terra del sistema de conservación terrestre de la 

NASA, MODIS ofrece una observación detallada de la atmosfera y fenomenología del océano y 

una no tan detallada de la superficie terrestre, (Rodriguez Chavez & Arredondo Bautista, 2005). 

Este sensor tiene una cobertura global y una alta resolución temporal, por lo que se tiene gran 

cantidad de datos generados. ñActualmente cubren un periodo superior de 13 a¶os, lo que 

permite la elaboración de series de tiempo uniforme y el seguimiento de procesos ambientales y 

ecológicos, teniendo productos disponibles con 33 resoluciones temporales de todos los días, 8 

d²as, 16 d²as, mensuales, trimestrales y anuales.ò(López Beltrán, 2014, p.32). En la Tabla 3 se 

hallan las principales características de este satélite. 

MODIS ha sido aplicado en varias investigaciones por dos razones principales. La primera razón 

es la ventaja de tener datos diariamente sobre la tierra y la segunda es la posibilidad para obtener 

datos con gran calidad que cubren grandes extensiones de terreno. 

ñLos datos MODIS ofrecen tres diferentes dimensiones de informaci·n originada del sensor: 

1) Espectral: la información espectral es una estimación de la reflectancia de la superficie. 

2) Temporal: alta resolución temporal que permite el análisis a través del tiempo. 

3) Angular: debido al amplio campo de visión que proporcionan los sensores MODIS, es 

posible tener registros del mismo píxel muestreado en diferentes geometrías objeto-sensor-

sol, es decir, la observación multiangular contiene información adicional a la adquirida 

únicamente en el nadir o en un solo ángulo (François Mas, García Mora, & Hinkley, 2011) 

Tabla 3: Características del sensor MODIS 

SENSOR MODIS 

Altura de Orbita  705 Km 

Resolución espacial: 250 m (Bandas 1-2) 

500 m (Bandas 3-7) 

1000 m ((Bandas 8-36) 
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Resolución Radiométrica: 12 Bits 

Rango de longitudes de onda: Entre 0.4 y 14 ɛ 

Escuadra de Captura de Datos 2330 Km * 10 Km 

 

 

 

Resolución espectral 

B1: 0.620-0.670 ɛ 

B2: 0.841-0.876 ɛ 

B3: 0.459-0.479 ɛ 

B4: 0.545-0.565 ɛ 

B5: 1.230-1.250 ɛ 

B6: 1.628-1.652 ɛ 

B7: 2.105-2.155 ɛ 
Fuente: Autores. Datos tomados de (Rodríguez Chávez & Arredondo Bautista, 2005) 

Los productos de reflectancia de la superficie MODIS proporcionan una estimación de la 

reflectancia espectral de superficie, ya que son medidos a nivel del suelo en ausencia de la 

dispersión atmosférica o absorción. El producto a utilizar para este proyecto es MOD09Q1 

Versión 6 y es explicado con base a (USGS, 2014), :  

ü MOD09Q1 V006: Este tipo de imágenes MODIS, proporciona una estimación de la 

superficie de la reflectancia espectral de las bandas 1 (0.62-0.67 ɛ) y 2 (0.84-0.87 ɛ) de 

Terra MODIS, la cual es corregida por las condiciones atmosféricas tales como gases, 

aerosoles y dispersión de Rayleigh.  Las dos bandas poseen una resolución de 250 metros. 

La resolución temporal de estas imágenes es de 8 días, donde se realiza un promedio para 

cada pixel de las imágenes diarias de la serie MODIS cuyos criterios para la elección de 

píxeles incluyen si presenta nubes y el ángulo cenital solar. La diferencia de esta imagen 

con respecto a la de su versión anterior es la mejora de la recuperación de información con 

gases de aerosol, identificación de zonas de nieve, nubes y la detección de sombras internas. 

Se escogió dicho producto porque sus bandas 1 y 2 cumplen con los requerimientos del 

algoritmo de fusión de imágenes cuya resolución debe ser de 250 metros además de que 

dichas bandas se relacionan en su rango espectral con las bandas del rojo e infrarrojo de las 

imágenes Landsat, que permitirán realizar el índice NDVI, como se indicara 

posteriormente. 

6.4 Fusión de imágenes Landsat y MODIS para generar imágenes sintéticas 

Para la realización de una imagen sintética Landsat a partir de datos obtenidos de las 

imágenes MODIS, se hace uso de un modelo de regresión. A través de la detección de 

información de cambios temporales desde series de tiempo con imágenes MODIS, el algoritmo 

produce datos Landsat sintéticos de alta temporalidad desde una imagen Landsat previa. Los 

sensores de alta resolución temporal como MODIS cuya resolución espacial varía desde 250 
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metros a pocos kilómetros, son usadas para el monitoreo de uso y cobertura, sin embargo la 

resolución espacial de estos datos limita la exactitud. Landsat es usado ampliamente para el 

monitoreo de uso y cobertura, estos tienen monitoreo de alta precisión debido a la resolución 

espacial, pero es difícil obtener imágenes debido a la contaminación de nubes. Una solución es 

fusionar sensores de alta resolución temporal (MODIS) y satélites de moderada resolución en 

tierra (Landsat) para generar imágenes sintéticas con ambas resoluciones. (W. Zhang et al., 

2013) 

Muchas de las metodolog²as propuestas est§n basadas en la ñteor²a lineal de mezcla o fusi·nò, la 

cual asume que la reflectancia de un pixel puede ser calculada como la suma de los valores de la 

reflectancia media de las diferentes clases de coberturas presentes en el pixel. El objetivo 

principal de este método de fusión es determinar la reflectancia de cada pixel a una resolución 

espacial de 30 m, la reflectancia de cada pixel es calculada por un modelo construido que utiliza 

la relación entre la reflectancia del pixel y la reflectancia media de la imagen, (M. Wu, Niu, Wu, 

& Qiao, 2010). 

La fusión entre Landsat y MODIS se realiza con el propósito de reunir y/o fusionar las mejores 

características de dichos satélite, proporcionando un producto de mejor calidad, la idea  de este 

procedimiento es combinar la alta resolución espacial de Landsat y la alta resolución temporal de 

MODIS. Un uso de la combinación de datos Landsat y MODIS es la estimación del tiempo de 

perturbación a intervalos de 8 días a partir de datos MODIS. Su método de alta precisión detecta 

cambios entre una serie de imágenes Landsat. La hipótesis central de este método es que las 

imágenes MODIS forman una mejor base para la comparación con las observaciones reales,  (W. 

Zhang et al., 2013). 

Según el método de (Xin et al., 2013) los pasos para realizar la fusión son los siguientes: 

Inicialmente se procede a efectuar un estudio o análisis de la zona con el fin de saber el tipo de 

coberturas que se encuentran en ella, luego se realiza una descripción y análisis de los datos 

Landsat disponibles que se evidencian en determinado periodo de tiempo, se realizan las 

correcciones atmosféricas, se aplican máscaras de nubes, sombra y nieve; posteriormente se 

aplica el método de series de tiempo para predecir la reflectancia de superficie. Seguido, se 

realiza una predicción de los datos MODIS a partir de datos de Landsat en donde se entrelaza 

una imagen a la otra. Después, se aplica la corrección BRDF13, el cual describe el cambio de la 

                                                             
13

 Función de Distribución de Reflectancia Bidireccional 
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reflectancia de la superficie cuando se ilumina desde diferentes ángulos, posteriormente se 

evalúa las predicciones de los datos MODIS. Ya procesadas todas las imágenes, se observan los 

cambios y diferencias entre las imágenes, y finalmente se evalúa la exactitud de dicha fusión.  

Las Bandas que relacionan y se comparan entre el satélite Landsat y el sensor MODIS para el 

proceso de fusión se hallan en la figura 3 y en la siguiente tabla: 

Tabla 4: Relación entre las bandas de Landsat y MODIS 

LANDSAT 5 

TM  

LANDSAT 7 

ETM+  

LANDSAT 8 

OLI  
MODIS 

RESOLUCIÓN 

MODIS (m) 

B1: 0.45-0.52 B1: 0.441-0.514 B2: 0.452-0.512 B3: 0.459-0.479 500 

B2: 0.53-0.61 B2: 0.519-0.601 B3: 0.533-0.590 B4: 0.545-0.565 500 

B3: 0.63-0.69 B3: 0.631-0.692 B4: 0.636-0.673 B1: 0.620-0.670 250 

   B15: 0.43-0.753 1000 

B4: 0.78-0.90 B4: 0.772-0.898 B5: 0.851-0.879 B2: 0.841-0.876 250 

B5: 1.55-1.75 B5: 1.547-1.749 B6: 1.566-1.651 B6: 1.628-1.652 500 

B6: 10.4-12.5 

(resolución 

120m) 

B6: 10.31-12.36 

(resolución 60m) 

B10: 10.60-11.19 B31: 10.78-11.28 1000 

  B11:11.50-12.51 B32: 11.77-12.27 1000 

B7: 2.08-2.35 B7: 2.064-2.345 B7: 2.107-2.294 B7: 2.105-2.155 500 
Fuente: (Gao et al., 2015) 

 
Figura 3 Relación entre las bandas del sensor MODIS y Landsat 

Fuente: (USGS, 2016) 

6.4.1 Algoritmo STARFM:  

A través del algoritmo STARFM y empleando las imágenes MODIS y Landsat, se realiza 

el proceso para la obtención de la imagen Landsat sintética. En la aplicación del proceso de 

fusión, las observaciones Landsat y MODIS deben estar calibradas y corregidas 

atmosféricamente, además deben estar corregistradas en el mismo tamaño de pixel, extensión de 

la imagen y sistema de coordenadas (Gao et al., 2006). En las áreas homogéneas de la imagen, 
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cada pixel Landsat debe ser comparable a MODIS, la relación entre la superficie de reflectancia 

medida por los datos Landsat puede ser expresada como: 

ὒὼȟώȟὸ ὓ ὼȟώȟὸ ‐                                            (1) 

Donde ὼȟώ  es la ubicación del pixel para Landsat y MODIS, ὸ es la fecha de adquisición de 

ambas imágenes y ‐ representa la diferencia entre la reflectancia de superficie observada entre 

MODIS y Landsat, donde Ë ɴ  ρȟÎ. En muchos casos, los pixeles de MODIS no son 

homogéneos y pueden incluir diferentes tipos de cobertura cuando se ven a la resolución de 

Landsat, además, la cobertura puede cambiar de un tiempo a otro durante el periodo de 

predicción y el estado de las coberturas y los cambios en la geometría solar, pueden alterar la 

reflectancia de la fecha de predicción ὸ y la fecha predicha ὸ. Para ello, STARFM introduce 

información adicional desde pixeles vecinos o adyacentes y usa pixeles similares espectralmente 

en la predicción es decir, la superficie de reflectancia predicha para el pixel central en una fecha 

ὸ, es calculado con una función de pesos desde pixeles vecinos similares espectralmente con 

una ventana de búsqueda especifica; una vez el pixel central actual es predicho, el algoritmo se 

moverá al siguiente pixel Landsat y un nuevo pixel central y ventana de búsqueda se formará, 

(Gao et al., 2015). Dicha función de pesos es definida como: 

      ὒὼȾȟώȾȟὸ В В В ύ ὓ ὼȟώȟὸ ὒὼȟώȟὸ ὓ ὼȟώȟὸ   (2) 

Donde ύ es el tamaño de la ventana de búsqueda y ὼȾȟώȾ  es el pixel central de esta 

ventana; estos pixeles son similares espectralmente y libres de nubes de la superficie de 

reflectancia Landsat y son utilizadas para calcular la reflectancia. El peso ὡ , determina cuanto 

contribuye a la reflectancia estimada del pixel central cada pixel vecino. Este factor es muy 

importante y es determinado por las siguientes tres medidas Gao et al., 2006). 

1. Diferencia espectral entre los datos MODIS y Landsat en una ubicación dada (3), esta es 

una medida que permite determinar la homogeneidad de un pixel MODIS, los pequeños 

cambios de las observaciones MODIS aseguraran una mejor predicción en áreas 

heterogéneas. 

Ὓ ὒὼȟώȟὸ ὓ ὼȟώȟὸ                                      (3) 

2.  Diferencia temporal entre la fecha de la MODIS de entrada y la predicha (4), esta medida 

de cambios ocurridos se da entre la fecha de predicción y adquisición. Un pequeño Ὕ  

significa menor cambio en la vegetación entre ὸ y ὸ, entonces al pixel debe ser asignado 
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un peso alto. Se puede tener la misma reflectancia de superficie Landsat desde el dato 

observado y predicho sobre un área libre de nubes cuando la fecha de adquisición y 

predicción son la misma, esto podría ser usado para reemplazar nubes y gaps de las 

imágenes Landsat. 

Ὕ ὓ ὼȟώȟὸ ὓ ὼȟώȟὸ                                      (4) 

3. Distancia en la ubicación entre el pixel central ὼȾȟώȾ  y el pixel candidato ὼȟώ  en 

la fecha ὸ (5), a través de esta fórmula se mide la distancia espacial entre el pixel central 

predicho y los pixeles candidatos de alrededor por su similaridad espectral; la similaridad 

espacial es normalmente mejor para un pixel cercano, de tal manera que el candidato más 

cercano debe ser asignado con un peso alto. 

Ὠ ὼȾ ὼ ώȾ ώ                                      (5) 

La combinación de dichas tres medidas (distancia espacial, temporal y espectral) puede ser 

calculada con (6) una fórmula que hace el cálculo menos sensible a las diferencias espectrales. 

ὅ ÌÎὛ ὄz ρ ÌzÎὝ ὄz ρ Ὠz                           (6) 

Donde ὄ es un factor de escala (igual a 10000 cuando se utilizan productos de reflectancia 

MODIS o LEDAPS. 

Dicho algoritmo, ha sido sometido a prueba por  (Gao et al., 2006; Hilker et al., 2009; X. Zhu, 

2016) entre otros investigadores, donde han obtenido resultados aceptables durante la 

elaboración de sus proyectos; es decir que se demostró el que el modelo STARFM puede  

predecir con exactitud la reflectancia diaria de la superficie. Sin embargo dicho algoritmo posee 

3 limitaciones las cuales ya han sido corregidas mediante nuevos métodos que se especifican a 

continuación: 

1) El algoritmo STARFM no puede predecir eventos de perturbación si dicho suceso  solo es 

capturado por una de las imágenes de entrada Landsat (Hilker et al., 2009). Debido a este 

error, se ha desarrollado un nuevo algoritmo de fusión para la superficie de la vegetación, 

denominado Algoritmo Adaptativo Espacial para cartografiar el Cambio de Reflectancia  

STAARCH; este Algoritmo determina los cambios espaciales de Landsat y los cambios 

temporales de MODIS, en donde dicho algoritmo selecciona la fecha de la imagen Landsat 

más adecuada para establecerla como base y mejorar así la precisión de las imágenes 

Landsat sintéticas.  
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2) El STARFM, no maneja la dependencia direccional de la reflectancia como una función de 

la geometría del sensor solar-objetivo descrita por la Función de Distribución Bidireccional 

de Reflectancia (BRDF) (Roy et al., 2005). Es por eso que desarrollaron para suplir dicha 

limitación, un enfoque de fusión usando datos de superficie MODIS BRDF y Landsat 

ETM+ ya sea de la misma fecha a simular o de días cercanos  a la misma (Roy et al., 2005). 

3) La ultima limitación consiste en la calidad de la imagen a simular; dicha característica 

depende de la región geográfica a trabajar, los resultados de la predicción se degradan en 

algunas zonas cuando se usan en paisajes heterogéneos de grano fino (Gao et al., 2006; 

Hilker et al., 2009). Para este problema, se desarrolló un nuevo método mejorado 

denominado ESTARFM que mejora el algoritmo STARFM original mediante el uso de la 

tendencia observada de la reflectancia entre dos puntos en el tiempo y la teoría del 

desmoteo espectral. 

6.4.2 Algoritmo ESTARFM:  

El algoritmo ESTARFM es un método para simular una imagen, basado en una 

correlación para fusionar datos de diferentes fuentes. A diferencia del STARFM, este código 

combina dos imágenes Landsat para la generación de una sola escena, debido a que  al combinar 

los espectros de dos fechas diferentes para calcular la similitud espectral, puede proporcionar 

información más precisa de la similitud entre el píxel de Landsat y el pixel de MODIS.  Debido a 

que se tiene un par de imágenes (Landsat y MODIS) por un periodo de tiempo específico es 

necesario relacionar la reflectancia de ambas escenas para el cálculo de la reflectancia de la 

escena simulada.  

Este proceso se realiza a través de una regresión lineal, expresada de la siguiente forma: 

    Ὂὼȟώȟὸȟὦ Ὂὼȟώȟὸȟὦ ὥ ὅὼȟώȟὸȟὦ ὅὼȟώȟὸȟὦ                         (7) 

Donde Ὂ corresponde a la imagen Landsat, ὅ pertenece a la escena MODIS, ὼȟώ es la posición 

del pixel, ὸ es la fecha de adquisición de la imagen, ὸ es la fecha de la imagen a simular y los 

valores ὥ y ὦ son coeficientes de dicho modelo. Para el cálculo de los pixeles similares, el 

algoritmo ejecuta un cómputo de coeficiente de correlación entre cada píxel similar de las 

imágenes Landsat  y su correspondiente píxel de MODIS, la ecuación que describe dicho 

proceso es la siguiente: 
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                                                   Ὑ
ᶻ

                                                                  (8) 

                  Ὂ  Ὂὼȟώȟὸȟὄ ȟȣȟὊὼȟώȟὸȟὄ ȟὊὼȟώȟὸȟὄ ȟȣȟὊὼȟώȟὸȟὄ                   (9) 

                  ὅ  ὅὼȟώȟὸȟὄ ȟȣȟὅὼȟώȟὸȟὄ ȟὅὼȟώȟὸȟὄ ȟȣȟὅὼȟώȟὸȟὄ                 (10) 

Donde Ὑ es el coeficiente de correlación espectral entre píxeles similares de Landsat y MODIS, 

Ὂ y ὅ son los vectores espectrales que contienen la reflectancia de cada banda, Ὁ  es el valor 

esperado, y Ὀ ὊȟὈ ὅ  son las varianzas de Ὂ y ὅ respectivamente. Teniendo en cuenta 

cada uno de los parámetros de la ecuación, el valor de Ὑ varía de -1 a 1, y un Ὑ mayor significa 

una similitud espectral más alta (X. Zhu et al., 2010). El cálculo de dicho coeficiente se realiza 

por análisis de regresión lineal para cada píxel.  

Existe al igual que el modelo STARFM una ventana movible ὡ que examina y procesa todos los 

pixeles de la imagen calculando el peso a través de la siguiente ecuación: 

                                           ὡ ȾВ                                                            (11) 

Donde el rango de ὡ   varía entre 0 a 1, siendo 1 el valor del  peso del pixel más similar; Ὀ se 

refiere a la distancia del pixel al pixel central de la ventana ύ. 

Finalmente, luego de calcular los coeficientes, se procede a hallar la reflectancia de la imagen 

Landsat a simular en el tiempo ὸ basados no solo en la información capturada por  las imágenes 

Landsat y MODIS en los tiempo Ὕ  y Ὕ, sino también en la información otorgada por la imagen 

MODIS del tiempo a simular Ὕ. 

                     ὊὼȾȟώȾȟὸȟὄ Ὕ Ὂz ὼȟώȟὸȟὄ Ὕ Ὂz ὼȟώȟὸȟὄ                              (12) 

6.5 Series de tiempo a partir de sensores remotos 

Una serie de tiempo se puede definir como una colección de observaciones ordenadas a 

través del tiempo, en el caso de las imágenes satelitales dichas observaciones corresponden a 

valores de reflectancia de las bandas espectrales, de tal forma para cada pixel se tienen los datos 

de todas las imágenes multiespectrales disponibles en el intervalo de tiempo de la serie (Galindo 

G. et al., 2014). 

Las series de tiempo proveen una poderosa herramienta para conocer de eventos pasados, 

monitorear las condiciones actuales y preparación para futuros cambios.(Van Leeuwen, Orr, 

Marsh, & Herrmann, 2006). Autores como (Colditz, Conrad, Wehrmann, Schmidt, & Dech, 

2008) indican que las series de tiempo desde datos de sensores remotos son importantes para el 
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monitoreo regional y global en la estimación y análisis de variaciones debido a las sequias u 

otros eventos extremos como el fenómeno del Niño.  

En estadística, una serie de tiempo es definida como una colección de observaciones realizada 

secuencialmente a través del tiempo (Colditz et al., 2008), en el caso de las imágenes satelitales 

dichas observaciones corresponden a valores de reflectancia de las bandas espectrales, de tal 

forma para cada pixel se tienen los datos de todas las imágenes multiespectrales disponibles en el 

intervalo de tiempo de la serie (Galindo G. et al., 2014). A pesar de algunos enfoques 

descriptivos, la literatura estadística principalmente se enfoca en modelos estocásticos de series 

de tiempo y funciones de transferencia para el pronóstico, en aplicaciones en economía, negocios 

y ciencias naturales y sociales  (Colditz et al., 2008). 

En el campo de la teledetección uno de los algoritmos de monitoreo utilizados es el BFAST14 el 

cual, (Verbesselt et al., 2012) propone como un proceso basado en series de tiempo para la 

detección de alteraciones en la vegetación enfocado en la identificación y en los modelos de 

variación histórica estables que permitan la detección de cambios dentro de los datos adquiridos 

recientemente.  

6.5.1 Serie de tiempo BFAST: 

El algoritmo BFAST es una herramienta que utiliza una serie de procesos para detectar y 

caracterizar los cambios a lo largo de series de tiempo (Verbesselt et al., 2010), este 

procedimiento  se basa en  descomponer la serie de tiempo en otras series donde cada una de 

ellas hace referencia a un factor y/o elemento específico como lo son la tendencia Ὕȟ la 

estacionalidad Ὓ  y el ruido Ὡȟ El modelo se expresa de la siguiente manera: 

                      Ὀὥὸέ έὦίὩὶὺὥὨέ ὣὸ Ὓ  Ὡ  Ὕȟ    ὸ ρȟȣȟὲ                               (13) 

Estos cambios se detectan mediante la identificación de los puntos de quiebre. Este algoritmo 

utiliza el procedimiento Descomposición Estacional de Tendencia (STL) por sus siglas en inglés 

para descomponer las series de tiempo, que proporciona una estimación componentes de 

tendencia precisas y robustas debido a que posee la capacidad de trabajar con valores extremos o 

con la falta de valores dentro de una serie histórica, (Jacquin, Sheeren, & Lacombe, 2010). Este 

proceso se compone de 3 fases que se explican con base a (Stephan, 2015; Verbesselt et al., 

2010): 

                                                             
14

 Breaks For Additive Season and Trend Monitor 
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1) Ajustar un modelo armónico basado en las observaciones que se encuentran dentro de un 

período definido entre el tiempo de inicio del periodo histórico estable y el periodo de 

monitoreo; la función del modelo para el periodo histórico estable es expresada como un 

modelo aditivo de tendencia y estacionalidad, dicho modelo se da acorde a las 

características del índice del ciclo estacional de la zona de estudio y está dado por (14). 

ώ  ‌ ‌ὸ В ‎ÓÉÎ ‏ ‐                         (14) 

Donde ‌ es el intercepto del modelo de tendencia, ‌ es la pendiente del modelo de tendencia, 

‎ȣ‎ amplitudes del modelo de estacionalidad, ‏ȣ‏ fases del modelo de tendencia, Ὢ la 

frecuencia por unidad de tiempo, ‐ el termino de error en el tiempo ὸ y Ὧ el numero de términos 

armónicos u orden del modelo estacional armonico. 

El algoritmo permite ajustar el modelo indicado anteriormente para el periodo histórico estable, 

es decir modificar el orden del término armónico u omitir el componente referente al modelo de 

tendencia o estacionalidad, (Stephan, 2015). 

2) Las observaciones en el periodo de monitoreo son evaluadas en comparación al modelo del 

periodo histórico estable con el fin de hallar cambios abrupto en el periodo de monitoreo, 

para detectar los puntos de ruptura en las serie temporal de píxeles, se utiliza el enfoque 

descrito en, (Verbesselt et al., 2012); denominado (MOSUM-sumas en movimiento), el cual 

se calcula utilizando todas las observaciones en el período de monitoreo. Así, para todo 

ὸ ὲ ρȟȣȟὔ, MOSUM (MOT) se determina por: 

ὓὕ
Ѝ
В ώ ώ                                           (15) 

Donde ώ  y ώ son la observación real y la observación esperada, „ es el estimador de la varianza 

de las observaciones, ὲ el numero de observaciones en el periodo histórico. 

3) Finalmente, si el proceso detecta o no detecta un cambio se realiza un cálculo de la 

magnitud la cual es definida como la diferencia de la mediana entre todas las observaciones 

esperadas y reales dentro del periodo de monitoreo ὸ ὸ  ὸ: 

ὓ άὩὨὭὥὲώ ώ                                                 (16) 

Donde ώ  y ώ son las observaciones reales y esperados, respectivamente.  Este tercer paso es 

similar al segundo, pero, se espera que proporcione mayor confianza con los puntos de 

interrupción o quiebre. 
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6.6 Clasificación descriptiva de las series temporales estacionarias y no estacionarias de 

las imágenes satelitales. 

Las series temporales se pueden clasificar en dos grandes grupos denominados series 

estacionarias y no estacionarias; las primeras se establecen cuando su comportamiento es estable 

a lo largo del tiempo, es decir, cuando la media y varianza son constantes en el tiempo, (Gujarati 

& Porter, 2010). Por otro lado, están las series no estacionarias, en las cuales la tendencia varía 

en el tiempo. Los cambios en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a largo 

plazo, por lo que la serie no oscila alrededor de un valor constante. 

De igual forma se dice que para una serie de tiempo estacionaria, existen dos clases diferentes de 

estacionalidad, (Kantz & Schreiber, 2004). La primera clase se refiere a la noción la cual 

requiere tener el modelo, los parámetros y la señal completamente estables y constantes durante 

su periodo de medición. Pero la mayoría de los casos, no se cuenta con un acceso directo al 

modelo del sistema que produce la señal por lo cual no es posible establecer si sus parámetros 

permanecen constantes. La segunda clase a diferencia de la anterior es basada únicamente en los 

datos disponibles, (Ramírez Amaro, 2007). 

Para  el desarrollo de este trabajo, la periodicidad de las imágenes a trabajar se comportan de 

manera regular la mayor parte del tiempo, pero contiene una ruptura muy irregular de vez en 

cuando, por lo cual se consideraría una serie de tiempo no estacionaria; pero, si los eventos de 

ruptura aparecen  varias veces en la serie de tiempo, se puede hablar de una independencia de las 

probabilidades de transición observadas y por lo tanto de estacionalidad, (Liu & Hudak, 1994), 

como sucede en este caso.  Por lo que se puede deducir que se manejará el concepto de series de 

tiempo estacionarias a través de los análisis de modelos como ARIMA y VAR, sin embargo, en 

este proyecto no se va a trabajar con el concepto de estacionalidad, debido a que no se conoce el 

modelo matemático de las series de imágenes que se utilizarán. 

Sin embargo es necesario indicar que para el proceso de imágenes satelitales a través del uso de 

series de tiempo, se aplicó un método de píxeles por etapas, basada en el enfoque de seguimiento 

BFAST, (Verbesselt et al., 2012). 

7 METODOLOGÍA Y DATOS  

La metodología del presente trabajo fue dividida en 5 fases comprendidos básicamente en: 

1) la obtención o descarga de las imágenes MODIS y Landsat, 2) la ejecución del algoritmo de 

series de tiempo BFAST, 3) ejecución del algoritmo para la obtención de imágenes sintéticas 
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STARFM y/o ESTARFM, 4) la aplicación nuevamente del algoritmo BFAST incluyendo las 

imágenes Landsat ETM+ corregidas por los gaps y las imágenes sintéticas para finalmente 5) 

realizar un análisis y comparación de los mapas de cambio obtenidos al aplicar los procesos de 

serie de tiempo (Fig.4). Los procesos comprendidos en las fases 2, 3, 4 y 5 se hallan más en 

detalle en las secciones posteriores. 

 
Figura 4: Diagrama metodológico 

Fuente: Autores 

7.1 Área de estudio: 

La Sabana de Bogotá está ubicada en el Departamento de Cundinamarca ubicada en el 

centro de Colombia, situada sobre la Cordillera Oriental; es una región, en la parte sur del 

altiplano cundiboyacense, sus  coordenadas corresponden a latitud 5Á11ǋ47ǌN y longitud 

73Á57ǋ31ǌO (ICANH, 2016), Figura 4.   

Esta región es definida comúnmente como la cuenca alta del rio Bogotá, o como la zona del 

altiplano en Cundinamarca, sobre la Cordillera Oriental, (Corporación Cactus, 2014). Dicha 
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región ocupa cerca de 425.000 hectáreas y está compuesta por provincias cundinamarquesas de 

Sabana Centro y Sabana de Occidente, además comprende la mayor parte de la ciudad de Bogotá 

D.C. y algunas veredas en las localidades de Suba, Engativá, Fontibón y Kennedy; posee 27 

municipios del Departamento de Cundinamarca como lo son Sibaté, Soacha, Bojacá, Mosquera, 

Funza, Madrid, Facatativá, El Rosal, Subachoque, Tenjo, Tabio, Cota, Chía, Cajicá, Sopó, La 

Calera, Guasca, Guatavita, Tocancipá, Zipaquirá, Cogua, Nemocón, Gachancipá, Sesquilé, 

Suesca, Chocontá, Villapinzón y el Distrito Capital de Bogotá (Montañez Gómez et al., 1994).  

Su altura promedio es de 2600 msnm; el clima en la Sabana cuenta  con una alta precipitación y 

la temperatura es generalmente menor a 20º C, con un promedio de 13.5°C (Montañez Gómez 

et al., 1994). En este lugar no existen estaciones como en las latitudes medias , en el país se 

conoce como época de invierno a los meses lluviosos y de verano a los secos dados por los 

fenómenos del Niño y La Niña (Temporada seca y temporada de lluvia respectivamente), que se 

dan en la cuenca del Océano Pacífico y producen cambios climáticos muy fuertes (Corporacion 

Cactus, 2014). ñLimita al norte con las provincias del Valle de Ubat® y Rionegro, al occidente 

con las provincias de Gualivá y Tequendama, al sur con las provincias del Sumapaz y el páramo 

de Sumapaz y al oriente con las provincias de Oriente, Guavio y Almeidasñ (Gobernación de 

Cundinamarca, 2013, p.14). 

Para este proyecto se tendrá en cuenta la zona de la sabana de Bogotá, principalmente por su 

cercanía y porque se posee un conocimiento previo de esta zona, es decir se conoce su ubicación 

y el tipo de coberturas que se pueden encontrar en la zona, además de ello y teniendo en cuenta 

lo indicado anteriormente con base a estudios recientes se encuentra que la producción de 

alimentos se ha reducido notablemente desde el año de 1960 presentándose una disminución del 

espacio destinado para la agricultura siendo reemplazado por otro tipo de actividades como 

ganadería, minería, expansión urbana, entre otras.  

Debido a que la imagen Landsat (path: 8-row: 57) no llega a cubrir todos los municipios que 

conforman la zona de Sabana, solo se analizarán aquellos que se encuentren dentro del área que 

cubre la escena, por lo tanto, se excluirán del proceso en gran parte de su área los municipios de 

Zipaquirá, Nemocón, Suesca, Chocontá y Cogua y en su totalidad el municipio de Villapinzón 

ubicados en la zona norte de la imagen, Figura 5. 
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Figura 5: Zona de Estudio de la Sabana de Bogotá. 

 Fuente: Autores, Datos: IGAC 

7.2 Datos, información y materiales 

Los procesos que hacen uso de las imágenes Landsat son la serie de tiempo con el 

algoritmo BFAST y la generación de la imagen sintética o simulada a través del algoritmo 

STARFM y/o ESTARFM. 

Para el periodo de tiempo indicado se descargaron las imágenes desde el 1 de enero del 2007 

hasta el 31 de diciembre del año 2013; a partir del portal del USGS 

(http://earthexplorer.usgs.gov/); dichas imágenes se descargan ya en valores de reflectancia 

permitiendo llegar a omitir este paso en el pre-procesamiento. Se descargaron imágenes 

correspondientes a la misiones de Landsat 5, 7 y 8; de estas imágenes descargadas se encontró 

que únicamente 32 poseen un porcentaje de nubosidad menor al 50%; teniendo en cuenta que los 

datos de series de tiempo deben estar en intervalos regulares o periódicos, (Gujarati & Porter, 

2010) se emplearan todas las imágenes Landsat que se encuentren en dicho periodo es decir un 

total de 163 imágenes clasificadas en la tabla 5.  

http://earthexplorer.usgs.gov/
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En cuanto a las imágenes MODIS para el caso del algoritmo STARFM y/o ESTARFM, que 

permitirá obtener las imágenes sintéticas Landsat, se requieren los productos de reflectancia de 

superficie diaria a una resolución de 250 metros, para el desarrollo del trabajo se seleccionó el 

producto (MODO09Q1), que proporciona una imagen cada 8 días, en la cual se realiza pixel a 

pixel un promedio de las imágenes diarias, (Vermote, Kotchenova, & Ray, 2011); aquí se 

utilizaran las bandas de reflectancia 1 y 2. 

Las imágenes MODIS fueron obtenidas desde la página de la NASA a partir del portal EODS: 

(https://urs.earthdata.nasa.gov/) de manera gratuita. Para este caso solo se procedió a descargar 

las imágenes desde el 1 de enero del 2011 hasta el 4 de Abril del 2013 debido a que en este 

periodo de tiempo se llevara a cabo la generación de imágenes sintéticas, para su posterior 

densificación de la serie de tiempo realizada en el algoritmo BFAST. El total de imágenes 

corresponde a 99 (ver en la tabla 5). 

Tabla 5: Numero de imágenes a utilizar por sensor Landsat 

Sensor Número de escenas Periodo 

Landsat 5 TM 8 2007-2010 

Landsat 7 ETM+ SLC-off 139 2007-2013 

Landsat 8 OLI 16 2013 

MODIS MOD09Q1 99 2011-2013 
Fuente: Autores 

7.2.1 Software 

ü ERDAS IMAGINE: Este software se emplea para la visualización, análisis y 

procesamiento digital de imágenes, como algunos pasos en el pre-procesamiento. 

ü ENVI:  Este software se utiliza para rellenar los gaps presentes en las imágenes satelitales 

de Landsat 7 tomadas con el sensor ETM+. 

ü RStudio Server: Este se emplea para el uso del algoritmo BFAST pues en él ya se 

encuentra implementado el paquete que permite realizar este proceso. 

ü Matlab: Este software se utiliza para realizar el proceso de evaluación de imágenes 

satelitales sintéticas generadas y el proceso de eliminación de gaps. 

ü ArcGIS: Este se emplea principalmente para la elaboración de los mapas y salidas 

graficas de los productos resultantes, y en el post-procesamiento de las series de tiempo. 

En la Tabla 6 se visualizan los softwares requeridos para el desarrollo de los algoritmos y las 

imágenes correspondientes para cada uno de ellos, donde (X) indica que imágenes deben 

ingresar por cada software según el proceso. 

https://urs.earthdata.nasa.gov/
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Tabla 6: Software e imágenes requeridas por algoritmo 

 Algoritmos Pre-

Procesamiento 

BFAST NSPI STARFM ESTARFM 

Software-

Lenguaje 

/Imágenes 

Lenguaje R, ENVI, 

MODIS reprojection Tool 

(MRT) 

Lenguaje 

R 

ENVI-

IDL 

Lenguaje C, Linux 

Ubuntu, GCC 

ENVI-IDL 

Landsat 5-7-8 X X X X X 

MODIS 

MOD09Q1 

X   X X 

Fuente: Autores 

Además de lo anterior se hizo uso de una guía realizada por la Bióloga Johanna Katherine Bernal 

Sotelo del Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales (IDEAM) en donde se 

indica el seguimiento y realización de los principales procesos que conforman el algoritmo 

BFAST, por lo tanto, lo indicado a continuación se basó principalmente en dicho documento el 

cual no se encuentra disponible al público sino para uso interno de este paquete en dicha 

institución. Por último, cabe señalar que la ejecución de los distintos programas utilizados se 

realizó a través del servidor (200.69.103.29) del centro de cómputo de alto desempeño (CECAD) 

de la Universidad Distrital el cual cuenta con 16 Gb de Memoria RAM y 16 núcleos de 

procesamiento.  

7.3 Algoritmo de series de tiempo BFAST 

7.3.1 Introducción 

BFAST (Breaks For Additive Seasonal and Trend) es un algoritmo que permite 

diferenciar cambios abruptos (causados por perturbaciones como la deforestación), de cambios 

estacionales (dirigidos por la temperatura y la pluviosidad y su interacción con la fenología de 

las plantas) y cambios graduales (como la variabilidad dada por el clima interanual que genera 

tendencias según el promedio de pluviosidad anual), (DeVries et al., 2015). 

El proceso del algoritmo BFAST se basa en la generación de un modelo armónico estacional a 

partir de todos los datos disponibles para un periodo de monitoreo específico y su proyección en 

el periodo secuencial, (Soto-Berelov & Hislop, 2016). 

El algoritmo busca un periodo de estabilidad (intervalo de tiempo en el que los datos no variaron 

respecto a la tendencia normal) dentro del periodo histórico (intervalo definido por el usuario y 

que es tomado como base para proyectar el comportamiento de los datos) para poder detectar y 

modelar las perturbaciones en los datos del periodo de monitoreo (intervalo de tiempo definido 

por el usuario y que es de interés para evaluar su comportamiento), (Stephan, 2015). 
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Los principales objetivos son: (1) La detección de múltiples cambios en los componentes de 

tendencia y temporalidad de la serie de tiempo y (2) La caracterización de cambios de 

ecosistema graduales y abruptos derivados por el tiempo, magnitud y dirección de cambio con el 

componente de tendencia de la serie de tiempo. El método consiste en adecuar un modelo a los 

datos por Mínimos Cuadrados Ordinarios (OLS) adecuado en un periodo definido como periodo 

histórico y verificar la estabilidad de este mismo modelo durante un periodo definido como 

periodo de monitoreo y cuando los datos observados desvían significativamente del modelo, un 

break o cambio es detectado, (Verbesselt et al., 2010). 

En el presente trabajo se busca probar la utilidad de dicho algoritmo en la detección de cambios 

espacio-temporales de las distintas coberturas que cubren la sabana de Bogotá. Para la aplicación 

de este paquete el proceso se dividió en cuatro fases: 1. Preparación de las imágenes, 2. Pre-

procesamiento, 3. Procesamiento y 4. Post-procesamiento (Fig. 6). 

 
Figura 6: Metodología proceso BFAST 

Fuente: Autores 

7.3.2 Preparación 

Para definir el área de estudio o área de extensión de trabajo en las imágenes se definió un 

polígono (Fig. 6) que contiene los municipios ubicados en la sabana de Bogotá permitiendo tener 

una extensión final de la imagen de 5091 filas por 2912 columnas con un total de 14.824.992 

pixeles lo cual corresponde a un área total aproximada de 13342,493 km
2
, el área a trabajar no se 

halla delimitada únicamente por los límites que conforman los municipios si no por el área hasta 

donde se extienden los límites en la imagen, es decir la imagen RGB (4,5,3) que se halla en la 

Figura 6; esto debido a que el algoritmo de series de tiempo BFAST no logra tomar con claridad 
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