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1. INTRODUCCION

Para poder determinar las zonas afectadas por el fenémendederkstacioly cambios en el
uso del suelo,eposible valerse ddgunas herramientas que permiten desarrollar estos yparo ti
de estudios sin necesidad estricta de reconocimiento en campo, por medio de técnicas y

procesamiento digital de imagenebteniendo resultados muy precisos y que reflejan la realidad.

En este proyectgor medio deun analisis multitemporale imageng satelitalesle dos tipos
de sensores de teledeteccidiferentes como lo son Opti¢pasivo) radar(activo) y una sinergia
Opticaradar, & idenifican las zors de deforestaciény erosion de la regiébn amazonica
colombiana haciendo uso delasificaciores supervisadas por el algoritmo Random Forest y
siguiendo la metodologia de clasificaci@arine Land CoverAdemas, se evaludas resultados
de dicha clasificaciones con el indice Kappestableciendo ashtre los tres métodos daptura

de informacid cual resulta més eficiente en esta aplicacion especifica.

Se cetermina areas de afectacion y los cambios del seeldos municipios déa Macarena
del departamentdel Meta, San Vicente del Cagug Cartagena del Chaira del departamento del
Caqueta Sen José del Guaviare y Calamar didpartamento del Guaviar&/alidando los

resultados comformacion tomada de fuentes oficiales y especializadas en la amazonia

Finalmene, con la obtecién de los resultados, se apliea modelo matematicautdomata
celdar teniendo en cuenta variables significativas de fuentes oficiales, estas son progesadas
medio de la herramienta Qimica Egg con matrices de transicionpgesos de evidencigue de
soporte ahnalisis multitemporal y permitdentificar lagposibleszonasen riesgo de ser afectadas

con el fendmeno de la deforestacion.



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Cuando hablamos de las principales probleméticas de la humanidad en los ultimos afios es facil
relacionarestoscon ladeforestaciorde bosques nativosop causas principalmente antropicas
econdmicas y agravado ademas cornasecurcia del cambio climéaticdsequias, incendios

Forestalesentre otros

En Colombia se calcula qua el 2017 el 65% de ladeforestaciérse presenta en la region
amazonicasegun ellnstituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios AmbientgIli&3EAM,
2017) Segun el MAAP (Proyecto de monitoreo de la Amazonia andina) para el 2018 fueron
eliminadas 18.9 mil hectareas mientrasen junio de 2020 secdculan 76.2 mil hectareas
deforestadsde bosque principalmenta la zona naste de la Amazontamo regiércolombiana
en los departamentos de Caqueta, Guaviare y Nlet@er & Mamani, 202Q)Este resultado
representa un aumi significativo especto a los afios anteriorela dirma de los acuerdos de
paz en Colombia, dando acceso a zonas previamente en conflicto y permitiendo la apropiacion de
terrenos por parte de grandes terratenientes los cuales establecen sistemassgaxtadsivos
como método de asegurar su capital generando especulaciones en (Artieergeras, y otros,
2020)

Una de las mayores incertidumbfesnte a ladeforestaciores como modelaus incendios ya
gue estos son Nedos a cabo por agricultorpara fertilizar el suelo o paanaderosademas la
propagacion del incendidependede la humedad en el tiemmimosférico(Amigo, 2020) La
importancia de la conservacidle los bosques recae sm funcibn como mitigaciéon del cambio
climatico, regulacion de suministros de agadimento yhabitat de animales para la guzcion
sostenible de alimentoSiendola expansion agricola la principal causadeéorestaciora nivel
mundial debemosealiza un cambio en la manera de producir y consumir alimebtssando
soluciones equilibradaseniendo en cuenta que Colombiaeksegundo paison mayor nimero
de especies arboreas el décimo en especiearboreasendémicas Food and Ariculture
organizatbon y Programa de las Naciones Unidas para el Medio Ambigha® & PNUMA,
2020)

Como ingenieros catastralggeodestase pretenddar importancia al factor suedotraves de

un uso responsablg sostenible haciendo un andis cuantificable de qué manera los procesos



antropicos transforman el territori comparandodiferentes fuentes de para la captura de
informacién remota como lo son los sensores Optico, radar y sinergia-cgatanoy definircual

de estos métodg=ermiteobservar mejor cuanta zona de vegetabigscosae ha perdido ela

zona de estudien los afios 2015 al 2026sta zona de estudalcanzalos municipios de La
Macarena, Caqueta, San Vicente del Caguan, Cartagena del Chaira, Solano, Guaviare, Calamar
yaque son estos los que comprenden la mayor deforestacion en la region amazoénica colombiana,
45% de esta segiDEAM, 2017)y zonas en las cuales fue posible obtener informacion gratuita
para fines académicokos resultados dbnidos con cada uno de los métodos de captura se
comparararcon datos oficiales disponiblde manera gratuita por el instituto SINQbéira poder

saber el nivel de precision en la clasificacion supervisada que se hara corecaeldéasnmagenes
obtenida en los diferentes sensores y la sineggiateriormente se modelara prondstico al afio

2030 en donde se pretende tener idea de la magnitud de la perdida forestal en los proximos afios.



3. JUSTIFICACION

Este proyecto busca determirirmétodode capturale informaciéon remota como los son el
optico, radar y sinergia 6ptieadarque mejor se adecparacomprender queonas de afectacion
debido a la erosiéngeforestaciorn una de las mayorsslvasdel mundoccomo lo es parte de la
Amazonia olombianay que ha venido sufriendo afectaciones a lo largtosl@fios de manera

exponencial

Para poder determindms cambios sobre la suffieie de la tierra se utilizark teledeteccion,
ya sea con imagenes Opticas o de radar, incluso con unasiwrg ambad\ partir de imagenes
de satélite tomadas a lo largo del tiempo analizar con clasificaciones del seggio la
metodologiaCorine Land Covergdmo haaumentado la erosion y éeforestacioren la amazonia
colombianahaciendo una comparaci@on los datos oficiales para determinar la calidad de las
clasificaciones hechas y saber lcd@ los sensores utilizados arroja mejores resultados en la zona
de estudipdeterminando areanlos municipios d&an Vicentalel Caguan, Cartagena del Chaira
y Solanodel departamento de Caque&an José del Guaviare y Calamar del departamento del
Guaviarey La Macarena departamento del Msiendo estos los municipios mas afectados por la
deforestacion en la region y también uniendo una @mmaomdunclave en la cual existe
informacién gratuita y disponible para fines académamws la menor cantidad de nubosidad y
mejor temporalidad posiblentro de toda la region amazoéniéalemas, desarrollar un modelo
de prediccién que penita prever los cambios de usel dueloen esta zondeniendo en cuenta

posibles variables causantes ddéforestaciory erosion al afio 2030.

Los datos oficiales tenidos en cuenta para la evaluacion de los resultados en cada clasificacion
resultante por los diferentes sensorés gnergia opticeradar, son datos tipo shdiperealizados
por el instituto SINCHI, con la metodologia Corine Land Cover, en este proyecto no se busca
mejorar dicha informacidn ya que no se cuenta con las herramientas suficientes para llegar al nivel
de preision de estas instituciong®ero si saberual de los diferentes sensores tiene los resultados
en area mas aproximadesn los afiogomparables como lo son 2014, 2016 y 2pL8s estos
representan informacién oficial y de mayor ajuste a la realidad velnavaluadas y validadas
estas clasificaciones con dicha informacién oficialpkgenenmapas de los afios 2015, 2017,
2019 y prediccion al afio 2030 sobre la cantidad de area aproximada que se puede perder en la

zona de estudio



4. OBJETIVOS

4.1 Objetivo General.

Implementacion déa metodologiade clasificacion supervisadan el objetivo de determinar

la perdida de cobertukgegetal de bosque durante el peri@®d 52020 Determinando el sensor

con el cual se obtienen mejores resultados, yaesesor Optio OLI deLandsat 8, sensor dadar

Sentinell o la sinergia Opticoadar para esta aplicaci¢rusando clasificacion supervisagia

evaluando mediante el estadistico Kappmalmere, un modelo predictivajue calcule las

pédidasForestalesal afio 2030en la zona comprendidaor los municipios deCartagena del

Chaira, San ViceetdelCaguanSolanola MacarenaCalamar y San José del Guaviabécados

en losdepartamentdel CaquetdMetay Guaviare Colombia

4.2 Objetivos Especificos.

i

Implementar una meodologia de clasificacion supervisadRandom Forest con
imagenes oOpticadel sensor OLI, de radar del sensor Sentingkinergiaopticoradar

para determinar las zonas de cobertura vegétalidadurante eperiodo del2015al

2020en los municipios d€artagena del Chaira, San Vicente @aguan SolanoLa
MacarenaCalamar y San José del Guavidecla amazonia colombiana

Evaluar las clasificaciones propuestas mediante el uso del indice Kappa por medio del
cual se pretende apreciar la calidad derksultados; y asi determinar el sensor que
mejores resultados obtenga para la aplicacion en los seis municipios. Conjuntamente,
haciendo una valoracién del modelo propuesto para poder determinar con mayor
precision las areas de vegetacion perdida edllmsos 5 afios (20:2020).

Validar la clasificacion supervisada con cada uno de los sensores con la ayuda de
informacion oficial disponible en la zona y ajustar un modelo predictivo autémata
celular desarrollado en Dinamica EGO con la clasificaoldtenda al afio 201,9ara
determinar el area de cobertura vegetal que se pueda perder en afos futuros por medio
de matrices de transicion y pesos de evidencia; a partir de informacion espacial y de los

resultados obtenidos por las clasificaciones supervisddadgp resultados al afio 2030.



5. ANTECEDENTES

Para poder contextualizar las metodologias, la problematica mencionada y llegar a cumplir los
objetivos trazados en egpeoyectq es necesario hacer una recopilacion de trabajos previos en
donde se involucrera$ tematicas y metodologias propuestas, para identificar también el uso de

las mismas en diferentes contextos nacionales e internacionales.

5.1 Deforestacion

En los ultimos afios varios estudios han demostrado la efectividad del uso de diferentes
metodologia de procesamiento digital de imagenes para determinar la perdida eraireas
cobertura vegetalebido a ladeforestaciona continuacion, se resumen algunos de los revisados

para la realizacion de este proyecto.

5.1.1 Bosques

(Velanda & Rojas, 2019Presentamn proyecto de grado en el cual, por medio de variables
como incremento de la ganaderia, la relacion ganaderia, aire, suelo y agua, diversidad biologica,
incremento de cultivos, incremento de especies no nativas y contamirtciaguas, logran
determinar la perdida de la capa vegetal de bosque humedo tropical en la amazonia colombiana
periodo 2009 al 2018 en San Vicente del CagQamntagena del Chaira, departamento del Caqueta.

Las imagenes utilizadas fueron del satélite Isand y Landsat 8, a las cuales se les realizo recorte,
correccion de bandeo, correccion radiométrica y correccion atmosfpdocamedio de una
clasificacion supervisada y con la técnica Corine Land Cover se discriminaron los usos del suelo
en el area destudio, estos son: Rio, bosque fragmentado con vegetacion secundaria, nubes, pastos
limpios y tierras desnudas y degradadas. Una vez especificadas laslaanatodologia de
maxima verosimilitud permite observar los resultados de la clasificaciorzendade estudio. La
validacion de los resultados se hizo por medio de la matriz de confusién y una vez validados los

datos, se calcul6 el area de tasas degradadas visualmente.

5.2 Cambio en eluso de suelo:

A continuacioén se presentan dos documentosaieiaados con el cambio en el uso del suelo
haciendo uso de herramientas telematicas y analigiitemporal, los cualesirven como guia

para el buen desarrollo los objetivos trazados.



El primero es d¢Zumaeta, 2019%nsupry ect o de grado titul ado AA
predictivo del cambio de uso del suelo y perdida de cobertura vegetal en la microcuenca Yuyac,
Amazonas, 20180. En el cual se¢fal adefprestaci@aml moni
o la expansiémrbana y la conversion de cobertura natural, se realiza a través de un estudio de los
cambios de uso del suelo clasificado para este caso por Corine Land Cover, ademas sefiala que no
es suficiente un estudio retrospectivo, se debe apoyar con un anapselideion a mediano y
largo plazo, identificando asi las variables causantes de la perdida en cobertura vegetal las cuales
fueron: Distancia a carreteras, centros poblados, red hidrica, pendiente y altitud (identificando
como mayor problema las activideslde agricultura y ganaderia). Para delimitar la cuenca y
obtener la clasificacion supervisada se utilizo el programa ArcGIS, para esta clasificacion se
reali zaron correcciones de fAli mpiezad que con:
inferi ores a | o debido y tambi ®n una correcci -n
continuacion, para evaluar la exactitud se verifica mediante matrices de confusién. Adicional a
ello el uso del complemento MOLUSCE de QGIS para realizar laqeiédide uso del suelo y
perdida de cobertura vegetal hasta el afio 2030 aplicando el médulo de célula automata y ajustando
con matriz de transicion en base a un periodo anterior y proyectado al ultimo afio del estudio.

5.3 Determinacion de usos del suelo

(Fragoso, Rosado, & Gallego, 201B)n e | art2culo AClasificaci
PNOA-NIR vy fusion con datos LIDARPNOA como apoyo en el inventarforestal Caso de
estudi o: Dehesaso por mleuhiosindites desvegetaciwraparahater b r e
mas facil la discriminacién del estrato arbéreo como el NDVI, SAVI y MSAVI2, los indices del
suelo Bl y Cl y el indice del agua NDWI. El andlisis de las coberturas se realizé6 mediante una
clasificacion supervisadaplicando el algoritmo Randofforest tomando de manera aleatoria
areas de interés identificando las coberturas mediante fotointerpretacion sobre la imagen para
considerar las siguientes coberturas: arbolado, pastizal, suelo desnudo y/o permeables masas d
agua y sombras. La validacién de los resultados se hizo mediante validacion cruzada del algoritmo

de Randontoresty el mapa de confianza resultante en toda la extension de la imagen obtenida.



5.3.1 Sinergismo

Para los siguientes tres articulos nos concentras en el procesamiento de las imagenes SAR
mas la sinergiaya que para el caso de imagenes de sensores 6pticos ya fueron revisadas por otros

estudios ya referenciados.

(Clerici, Valbuena, & Posada, Fusion of Sentih&l and Sehnel-2A data for land cover
mapping: a case study in the lower Magdalena region, Colombia,B0i7) su art 2 cul o A
SentinellA and SentineRA data for land cover mapping: a case study inldiaer Magdalena
regi on, Oentuestrab iate Gse puede aprovechar la sinergile datos de radar y
teledeteccién optica siendo complementarios a través de un marco metodolégico y en general
aumenta la precisién del mapeo con imagenes dedtidites Sentinel 1 y 2. El estudio fue
motivado por la necesid de una produccion de mapas de cobertura terrestre rentable y precisa en

una regiéon nublada (Andes colombianos)

El pre procesamiento de las imagenes SAR (SLC nivel 1) son calibradas, se elimina el ruido
térmico, desbordado TOPSAR, mosaico y un remees&r 10m por 10m; parametrizacion
multilook para las polarizadas VV y VH Utiles para obtener la textura de la superficie como
informacion valiosa a la informacién y para su calculd se utilizd el programa SNAP el médulo
greylevel ccoccurring matrix (GLCM) reduccién del efecto Speckle mediante filtro paso bajo
Refined Lee con Kernel 5x5 y generando el producto GRD. Tanto las imagenes épticas como las
de SAR se corrigieron con el DEM del SRTM y se vuelven a proyectar. Para la clasificacion
realizada se dien base a objetos (segmentacion) usando eCognition con un compilado de Sentinel
1 con imagenes de amplitud, textura de varianza, textura de contraste, bandas de reflectancia del
Sentinel 2A (2 8Ay 1171 12), indices NDVI, S2REP, GNDVI y MSAVI; luego da precision
tematica con el coeficiente Kappa. Finalmente, como limitacion fue el enfoque de clasificacidén

utilizada el cual limita el desarrollo de procesamiento automatico sencillo.

(Sicre , Fieuzal , & Baup, 202nsuart ul o ti tul ado AContri bution
and radar) satellite images to the classificatoh a g r i c¢ u | .tUtllizaauha clasificadiéa c e s 0
supervisada mediante el algoritmo de Randaresty Support Vector Machine (SVM) siendo
resultadossimilares pero el primero de ellos menor tiempo de calculo. Obtuvieron como mejor

combinacién de imagenes en la banda L (Alos) y el rango 6ptico (Forin@sadn resolucion



espacial multiespectral de 8m), la combinacion mejora el rendimiento de ldadesudbtenidos
individualmente. Para las imagenes de radar se aplica el filtro Lee de Kernel 5 x 5 reduciendo el

Speckle. Nuevamente para la evaluacion se reakzhante matrices de confusion e indegpa.

5.4 Modelacion:

(Medina & Vallejo, 2020)En estearticulo los autores plantean un modelo de prediccién
espacial de cambio de uso del bosque basado en el andlisis de agentes y drivers en zonas de
piedemonte y haciendo uso del software Dinamica EGO. Toman un analisis quedeaete
territorio hasta un nivel regional. Por medio de la revisién historica del fendmeeodestacion
y el analisis de incidencia de variables ambientales y socioeconémicas bacertk| software
Dinamica EGO. Wa vez se ubicaron las zonas en mgpama computacional se calculan las
matrices de transicion que determinan la tasa de cambio de cobertura de Bosque a No bosque de
acuerdo con la informacion histéaiaisponible, se obtiengresos de evidencia a partir de los
cualesse demuestra la in@dcia de cada una de las variableg genera la matrde correlacion
gueevalla la pertinencia de cada variable incluida.esta manera, se implemeantamodelo de
simulacion teniendo en cuenta el conjunto de varialidetgsa de cambio de uso del lsuglos
pesos de evidencitgmando como afio de inicio el 2005 hadtatd2. & validan logesultados
del modelo con funcionede decaimiento constante con ventanas multiples y se comparan los
resultados del modelo con los datos histéricos de cobgrawaa2010. Para finalizar sealiza la
simulacién predictivapara el periodo 2022047 incluyendo en el modelo definitivo los procesos
de deforestaciérpor generaciéon de nuevos parches y la expansion de lasdafeasstads

existentes.
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6 MARCO TEORICO

6.1 Conceptos Generales

Los conceptos principales a tener en cuenta en este documento tienen que ver con sistemas de
informacion geogréfica, percepcion remota, sistemas satelitales y sobre la aplicacién que se

pretende tratar.

6.1.1 Teledeteccién

La teledetecciors un sistema de adquisicién de datos distancia que se basa en las propiedades
de la radiacion electromagnética y su interaccién con la superficie terrestre, en otras palabras,
estudia las variaciones espectrales, espaciales y temporales de las ondesagjeéticasLos
captores pueden ser camaras fotograficas, radiometros de barrido multiespectral (MSS), radares y
laseres, generan imagenes analizando la radiacion emitida o reflejada por las formas y objetos de

la superficie terrestre en las longitudesdda en las cuales son sensilj&scristan, 2006)

Respecto al espectro electromagnético se define como el flujo de energia de una fuente en forma
de ondas electromagnéticas denominado radiacion electromagnética, la cuaegouzlerigen
natural o artificialPara & interaccién de ondas y materia es importante considerar ciertos aspectos
para las diferentes frecuencias en distintos propositos; como la atenuacion con la frecuencia (a
menor frecuencigue equivale a mayor Igitud, mayor alcance o cobertura), afectacion de la
climatologia, comportamiento frente a obstacutapacidad de penetracion y comportamientos

frente a las capas atmosféricdsique, 2012)
Las ventajas de la observacion esgplgd Chuvieco, 1995)as resume en:

Cobertura global y periddica de la superficie terrestre.
Vision panoramica.
Homogeneidad en la toma de datos.

Informacion sobre regiones no visibles del espectro.

= =/ =4 4

Formato digital de las idgenes.

6.1.2 Sensores remotas

Una de las maneras mas habituales de clasificar los sensores rgmmtese desu

procedimiento de recibir la energia procedente de las diferentes cubiertas, por ello se habla de



11

sensores pasivos (recibe la energia provenientendoco exterior) y activos (capaces de emitir
su propio haz de energjajuyas habilidades para registrar informacion se discrimina como

resolucién las cuales son: espacial, espectral, radiométrica y teni@bralieco, 1995)

La tecnologia de deteccion remota basada en satélites, que comenzd con el lanzamiento de
Landsat 1 en 1972, se ha utilizado en los ultimos 40 afios para mapear y monitorear los recursos
de la tierra desde la distancia. Los sensores remotos basadeselites capturan energia
electromagnética que ha sido reflejada o emitida por objetos en la superficie de la tierra. Porque
cada objeto tiene sus propias caracteristicas Unicas de radiacién electromagnética reflejada y
emitida, dependiendo de su compdsiciisicay la condicién ambiental, la firma espectral de cada
objeto permitird la clasificacion o categorizacion de imagenes digitales en objetos o clases
similares, como bosques o praderas. La ventaja de las plataformas basadas en satélites en el mapeo
de recursos terrestres a través de la clasificacion de imagenes digitales es que un satélite
proporciona una gran perspectiva sinéptica de la superficie terrestre dentro de una sola imagen

gue, por acre, es mas barata que el estudio terrestre trad{tiagal, Hung, & Kulhavy, 2014)

6.1.2.1 Optico.

Los sistemas Opticos de observacion terrestre ha sido el principal método de captura para el
estudio de las cubiertas vegetal®sn aquellos que tienen un ancho de banda comprendido entre
el visible (azul, verde y rojo) y el infrarrojo (cercano o NIR; medio o SWIR), incluyendo a veces
el térmico (TIR).Mediante una serie de detectores fotoeléctricos transforman los niveles de
radiancia, procedentes de la superficie terrestre, en valoresicosnguese denominan niveles
digitales(Pérez & Mufioz, 2006)

La sefial enviada por el equipo Optico a los detectores se muestrea a intervalos regulares, de tal
forma que Unicamente se graba un valor numeérico cada ciertac@isiae se denomina pixel. La
sefial recibida se descompone en varias longitudes de onda, cada una se envia a un tipo especial
de detectores, sensibles a ese tipo de energia, es alli cuando se hablaidespetiiral pues

detectan la misma superficie #reno en distintas bandas del espe@tmuvieco, 1995)
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6.1.2.2 Radar.

El radar de apertura sintética (SAR, por sus siglas en inglés) es una técnica activa de toma de
imagenes que no es obstaculizada por la frecuente apariciobeksubre la tierra debido a que

su radiacion de microondas penetra a través de las rtdres. se cita e(Balzter, Cole, Thiel, &
Schmullius, 2015)

La configuracion del sistema se basa en una antena situada sobre unarm@asatelital que
transmite pulsos de microondas a intervalos regulares. Los pulsos se propagan por la atmdésfera
hasta llegar a la superficie terrestre, donde se producen varias reflexiones debidas a la interaccién

con diferentes objetos. Los ecos que verlen la direccidon de la antena son adquiridos por la
misma antena, que actia como emisor y receptor. El retardo de cadadece-esdonde R es la

distancia antenblanco y c es la velocidad de la luz. Hemos de tener en cuenta que la distancia
recorrida por el pulso entre el satélite y un punto del terreno es doble (consideramos la ida y vuelta
del pulso). EI muestreo dékrreno se obtiene mediante la repeticion de los pulsos con una
frecuencia que se denomina PRF (pulse repetition frequency). Mediante este muestreo obtenemos
informacion en dos direcciones: en la direccion de range, direccion que une el satélite ctin el pun
observado, y, en la direccion de azimuth, direccidén de vuelo del sa@élite se cita e(Agudo,

y otros, 2003)

Un sistema SAR mide distancia y fases en la direcciéon LOS (Line Of Sigh, i..e. linea que une el
satélite corel punto tierra que estamos observando), con un cierto anguloidienitia respecto

a la vertical.Como resultado del barrido que realiza el satélite obtenemos una imagen SAR
compleja (entendida como una matriz 2D de valores complejos). Cada pixel eoddien
componentes, que corresponden a la parte real e imaginaria de la sefial compleja adquirida. A partir
de dichas componentes podemos derivar una imagen de fase y otra de amplitud. La amplitud de
una imagen SAR nos desvela informacion sobre la potercia sefial reflejada pal terreno.
Diferentes tipos de superficie responden de manera diferente al impacto deldos de
microondas.Por otra parte, la imagen de fase contiene dos componentes diferentes: el
desplazamiento de fase (phase shift) gyereduce durante la interaccion de la sefial radar con el

bl anco, y | a denomign a drelaciénéda soa el giable ta®ina anteedao |,

antenay el blanco:
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vy &)

Donde R es la distancia antellanco y_la longitud de la onda portador@omo se cita en
(Agudo, y otos, 2003)

6.1.3 Imagenes Satelitales

Se puede definir coméa representacion visuale la informacion captada por un sensor

instalado a bordo de un satélite artifid@iaz, Quintero, Triana, & Morén, 2014)

Las imagenes multipectrales soformada a través de la repeticidde la transformacion de
nivelesde radiancia, procedentes de la superficie terrestiveles digitaldgara cada una de las
bandagyenerandose una matriz tridimensional en la qualet del nivel digial de cadaixel esta

ubicado en una fila, una columna y una baffEaez & Mufioz, 2006)

La imagen pancromatica (PANM)spone de una sola banda espectral que abarca comunmente
gran parte del visible y comienzo del infrarrofiyteniendo como resultado una imaggre
habitualmente se representa en escala de grises, ademas tiene |lalegrusgeer mayor resolucion
espacial que las multiespectratkd mismo satélitgBravo, 2017)

Las imagenes deadar SARse presentan de acuerdo a diferentes parametno® las
frecuencias en que transmitdéa longitud de ondale la radiacion incidentgolarizacién de la
sefia) el angulode incidenciala anchura de barridda distancia y orientaciddel objetivo en
tierra hacia el radar y la resolucjda cual se encuentra en dos dimensigdasccion del alcance
y delazimut) Esto ofrece al usuarigiertas opcionede seleccidmle imagenes de acuerdo con las

aplicaciones pretendida&ernandez & Soria, 2015)

6.1.3.1 Landsat 8.

Fue lanzado el 11 de febrero de 2013 desde California. El satélite se encuentra en Orbita
sincronica al sol, casi polar; a una altura de 705 km, con una inclinaciéon de 98.2°, rodeando la
tierra cada 99 minutos. Llsuperposicion de las franjas en el ecuador es de cerca al 7 por ciento,
con un tamafio de escena de 185 km por 180 km. El satélite lleva consigo 2 sensores de observacion
terrestre el primero es OLI (Operational Land Imageon las siguientes caracterésts de sus

bandas:
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Banda 1Coastal0,431 0,45um).

Banda 2 Azu(0.451 0.51 um).

Banda 3 Verd€0.537 0.59 um).

Banda 4 Roja (0.64 0.67 pum).

Banda 5 Infrarrojo cercan®IR) (0.857 0.88 pm).
Banda 6 SWIR 1 (1.57 1.65 pm).

Banda 7 SWIR 2 (2.10.2.29 um).

Banda 8 Pancromatica (PAN) (0.50.68 pum)

1 Banda 9 Cirrus (1.361.38 um)

Con resolucion espacial de 30 metros, except@aiacromaticajue cuenta con una

= =4 =4 4 -4 -—a -5 -9

resolucién de 15 metr¢Bravo, 2017)

6.1.3.2 Sentinel 1.

El satélie SentinellA tiene una baralC en su radar de apertura sintétycaue lanzado en el
afio 2014 por la agencia europea espacial como la primera mision operacional de Copgarnicus.
el estudiofi Ma p pi n g Lan@ Rdved fom SentindlA SAR and SRTM DigitaElevation
Model Data using Randoforesb es la primera investigacion con imagenes tomadas del satélite
SentineflA utilizando el método CORINE land cover para realizacion de mdpasatélite
SentinetlA proporciona datos en cuatro modos de adquisi@é@ruoa resolucion temporal de 12
dias. La adquisicion de los datos son Stripmap (SM), Interferometric-8Vidén (IW), Extra
Wide Swath (EW) y Wave Mode (WM). Los datos SM, IW y EW se adquieren en una polarizacion
de transmision (H o V) y doble polarizagiHV o VH), los datosVM se adquieren anicamente
en la polarizacion (HH o VVEI modo predeterminado sobre la tierra es el modo de franja ancha
interferométrica, que proporciona una franja de 250 km compuesta por trFargab a una
resolucion espadiale 5 metros por 20 metros en una sola mirada (single look). Utiliza un nuevo
tipo de ScanSAR llamado Terrain Observation with ProgressScan (TOPS) SAR que esta
reduciendo el patron de antena azimutal a lo largo de una dire€Goém se cita eBalzter,
Cole, Thiel, & Schmullius, 2015)
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6.1.4 Procesamiento Digital dd magenes

Teniendo presente el caracter matricial de cualquier imagen digital, es posible realizar
operaciones numéricas como el calculo de medidas de tendentrial,cdispersibnmedia y
desviacion tipica en cada banda), cambio de la orientacidon geométrica (ratadebrmatriz)
realizar combinaciones aritméticas entre bandas (cocientes), sintetizabaadas reduciendo la
informacién redundante (componenf@scipales), o discriminandgrupos de niveles digitales

(ND) homogéneos dentro de la matriz (clasificaci@@huvieco, 1995)

6.1.5 Analisis Multitemporal .

Durante los udltimos afios han aumentdds estudios multitemporalegracas a la alta
frecuencia en la obtenci@® imagenes de la misma gremvelandanayor informacién de la que
se puede lograr con solo dos imageselsidoa las complejas dinamicas de la transformacion del

espacio(Sandberg, 2016)

Multiples estudios han demostrada importanciay efectividad de hacer estudios
multitemporales con imagenpara establecer por ejemplo tasberturas de bosque perdidas por
deforestaciénAlgunacsde ellosson(Wulder, y dros, 2020)(Velandia & Rojas, 2019) (Vasquez,
2018)

Una de las manerake obtener la tasa di=forestaciéranuales a través de la ecuacién de la
(FAO, 1996)y utilizada por(Osorio, Mas, Guerra, & Maass, 2015)

(2)

<1<
O

Dondeu es la tasa anual de cambi,es la superficie en la fecha % es la superficie en la

fecha 2 y n es ldiferencia en afios entre ambas fechas.

6.1.6 Bosques

Los bosques albergan la noayarte de la biodiversidad terrestre del Planeta. Por consiguiente,
la conservacion de la biodiversidad del mundo depende completamente de la forma en que
interactuamos con los bosques del mundo y los utilizafRe© & PNUMA, 2020).
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Los bosques son el habitat del 80% de las especies de anfibios, el 75% de las de aves y el 68%
de las de mamiferos. Alrededor del 60% de todas las plantas vasculares se encuentra en bosques
tropicales. Los manglares proporcionan lugares de repcaiiuy criaderos para numerosas
especies de peces y crustaceos, y ayudan a retener los sedimentos que podrian perjudicar a las
praderas submarinas y los arrecifes coralinos, que son el habitat de muchas especies marinas mas.
Los bosques cubren el 31% de duperficie terrestre mundial, pero no estan uniformemente
distribuidos en el planeta. Casi la mitad de la supefficcgstalse mantiene relativamente intacta
y mas de una tercera parte esta constituida por bosques primarios. Mas de la mitad dedes bosq
dd mundo se encuentra en tan solo cinco paises (Brasil, Canada, China, Estados Unidos de
América y la Federacion de Rusia). Casi la mitad de la supefdi@stal (49%) se mantiene
relativamente intacta, mientras que el 9% se encuentra en formagdeefitos con poca o nula
conectividad entre ellod.as pluviselvas tropicales y los bosques boreales de coniferas son los
menos fragmentados, mientras que los bosques secos subtropicales y los bosques templados

oceanicos se encuentran entre los mas fratades.

Aproximadamente el 80% de la superfitdeestalmundial se encuentra en fragmentos de mas
de 1 millén de hectéareas. El 20% restante se distribuye en mas de 34 millones de fragmentos por
todo el mundo, la inmensa mayoria de los cuales tiene uadisiginferior 1000 hectareas. Mas
de un tercio (el 34%) de los bosques del mundo son bosques primarios, que se definen como
bosques de especies arboreas autdctonas regenerados de forma natural en los que no se aprecian
indicios de actividad humana y dim los procesos ecoldgicos no sufren perturbaciones

destacables.

La deforestaciory la degradacioriorestal siguen avanzando a un ritmo alarmante, lo que
contribuye notablemente a la actual pérdida de biodiversidad. Se estima que desde 1990, se han
perdicb unos 420 millones de hectareas de bosque a causa del cambio de usos de la tierra, pese a
gue la tasa ddeforestaciorha disminuido en los ultimos tres decenios. Entre 2015 y 2020, se
estima que la tasa deforestacioriue de 10 millones de hectareas@b, cuando en la década de
1990 era de 16 millones de hectareas al afio. La superficie de bosques primarios en todo el mundo
ha disminuido en mas de 80 millones de hectareas desde 1990. Mas de 100 millones de hectareas
de bosques se estan viendo afectgoasincendiosforestales plagas, enfermedades, especies

invasivas, sequias y fendmenos meteorologicos adversos.
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La expansion agricola sigue siendo la principal causdettestaciory fragmentacion del
bosque y la pérdida asociada de biodiversiftaestal La agricultura comercial a gran escala
(principalmente la cria de ganado vacuno y el cultivo de soja y aceite de palma) fue la causa del
40% de ladeforestacidéme bosques tropicales entre los afios 2000 y 2010, y la agricultura local de
subsistencido fue de otro 3%. Al acentuarse los riesgos para los sistemas alimentarios por el
cambio climatico, la funcion de los bosques de captar y fijar carbono y mitigar el cambio climético

es cada vez mas importante para el sector agricola.

La pérdida neta dauperficieforestaldisminuy6 de 7,8 millones de hectéreas al afio en la década
de 1990 a 4,7 millones de hectareas al afio durante el period@@201L0Aunque se produzca
deforestaciéren algunas zonas, en otras se estan estableciendo nuevos bosquaspgla se
expansion natural o a consecuencia de iniciativas ejecutadas a tal fin. Como resultado, la pérdida
neta de superficiéorestales inferior a la tasa d#geforestacionLa superficieforestalmundial
disminuyo en 178 millones de hectéreas entre 199129, lo que equivale aproximadamente a la
superficie de Libia(FAO & PNUMA, 2020)

6.1.7 Deforestacionen la Amazonia Colombiana

En el territorio colombiano se puede evidenciar un 52% como territorio boscoso (600,247
kilbmetros cudrados) 67% del bosque nacionsé encuentra en la region amazonica, la cual

representa el 6% de la amazonia entera.

Con la firma deacuerdos de paz en el afio 2016 y la implementat®@dios acuerdos de paz
donde se espera el aumento en el uso de ta tigral y la reparacion a las victimas del conflicto,
ademas de la apropiacion de tierras rurales por parte de nuevos grupos armados son factores que

pueden alterar el comportamiento de las zonas boscosas de Col@idiel, y otros, 2020)

Se ha evidenciado el aumento ddéforestaciéren Colombia, incluyendo areas protegidas, en
el periodo 201582017 se presentd un incremento del 56% eletarestaciémnual con un total de
220.000 hectéareas de bosques perdidos al @fié @e las cuales el 66% dedeforestaciorse
presentd en la regiébn amazdnica colombiana y solo en el departamento de Caqueta tiene un 27%
de estaleforestacion(IDEAM, 2017).



18

Algunos de los causantes de dteforestacionvarian segun la region, pero incluyen
principalmente la ganaderia extensiva, la construccion de carreteras, la tala ilegal, los cultivos
ilicitos, la mineria, los incendios y la especulacion de tierras, ademas de pequefios y grandes
campesinos influyen en estendmeno de pérdida vegetal. La industrializacgmicola es un
proyecto gubernamental, aunque no ha influido de manera significativalefotastaciérsobre
todo en la regién de la Orinoquia. El incremento en el cultivo de palma de cera también debe
considerarse como un causantald®restaciotya que Colombia es el mayor productor de aceite

de palma en Latinoamérica y el cuarto a nivel mun@iaino se cita e(Furumo & Lambin, 2020)

6.2 ProcesamientoDigital de Imagenes

De manera teodrica los procesos a desarrollar en la metodologia relacionado al procesamiento

digital de imagenes se definen a continuacion.

6.2.1 Sensores opticos

Conceptos mas relevantes al tener en cuenta la dinamica y tematica tratada en el documento y

gue ayidan a cumplir los objetivos propuestos.

6.2.1.1 Correcciénatmosférica.

Como lo expresa Cabrefaste proceso permite convertir la informacion de la imagen original
(bruta) de cada pixel, deiveles DigitalesND- a Niveles de Reflectancia captada por el sensor
en el tope de latmosfera, es decir, sin los efectos de la misma, lo que permite disminuir los efectos
dedispersion o absorcion causados por la presencia de particulas en la atidsierzalmente,
se busca remover el efecto de los diferentes angeldacitlencia de l&nergia solar y de la
distancia Tierra- Sol, que se producen como consecuencia dalifagencias de tiempo de

adquisicion de las imagend€abrera, Galindo, & Vargas, 2011)

6.2.1.2 Correccioén radiométrica

Preterlen establecer los valores digitales de la imagen depuraradguier anomalia en su

registrq ya sea por defectos del sistema sensor o por las condiciones ambientales deléa toma
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calibracion radiométricgpermite extraer informacion sobre la egfancia de cada punto del
terreno(Pérez & Mufioz, 2006)

Se puede discriminar entre dos tipos de correcciones en general como lo es absoluta la cual
tiene por objetivo extraer la reflectancia absoluta de los objetos en la supaefitaetierra,;
mientras que la correccion relativa busca reducir la variacion atmosférica y otras variaciones al
instaurar a una escala en comun para imagenes multitemporales, siendo esta mas simplificado que

la primera, donde ademésistendiferentes mébdos(Chen, Vierling, & Deering, 2005)

. Como resultado final de este sydroceso, se obtiene una imagen en valores detaftea
gue mejora la separabilidaspectral de los objetos presentes en la imagen corrégelandia
& Rojas, 2019)

Se pueden considerar los ND (niveles digitales) como medidas radiométricas relativas, sin
embargo, no caracteriza de manera absoluta la cubierta, siendo asi necesaria su conversion a
parametros fisicos quean extrapolables a diferentes ambitos y periodos de estudio; el proceso
de conversion a reflectancia se puede resumir en tres fases: Correccion atmosférica de la imagen,
conversion de ND a radiancia (a partir de coeficientes de calibracion del sersogciéa de
valores de reflectividad (conociendo la fecha y el ang(@fuvieco, 1995)

Algunos de los procesos de conversion entre ND, radiancia y finalmente reflectancia en
especifico a la configuracion de diferentes sesseon descritos pgBravo, 2017)y en general

se puede resumir a la ecuacion planteadd@onvieco, 1995)
. LW 3

} k. Reflectividad espectral de la cubierta.
K: Factor corrector de la distancia Tiefr&ol.
Lsen, k Radiancia detectada por el sensor.
Eo, k. Irradiancia solar extraterrestre.

d: angulo cenital.
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6.2.1.3 indices Espectralepara la vegetacion

Como defingHuete , y otros, 2002)os indices espectrales de vegetaeisal resultado de la
transformaciéon de dos o mas bandas, que contribuyen en la mejaraligs de las propiedades
de la vegetacidén y permiten obtener la distribucion espacial de contenido de clorofila y otros
componentes, asi como la estructura de la vegetacion de manera fiable y rapida. Algunos indices
estan asociados en la identificacimun objeto especifico, como es el caso del agua, el suelo, la

vegetacion, y otros objetos, que ayuda identificar ecosistemas mixtos.

Autores como XiaoMohammandi, McFeeters, Shi, Huetes, Wilson, Biag, Kauth, Thomas y
Crist definen algunos usos para lodices de vegetacion mas comunes, por ejengpDVI,
ampliamente usado para evaluar el vigor de la vegetacion, es decir, para diferenciar las coberturas
de vegetacion, segun la d&head y salud de la vegetacioBbel mismo modo, el indice de
vegetaciormejorada (EVI), esta orientado en optimizar la respuesta espectral de la vegetacion con
alta densidad, desarrollando el proceso de reduccién de la piflwnla atmdsferdambién es
aplicado para monitoreo multitemporal de coberturagsgtesy en analisis de rendimidon de
cultivos el indice de vegetacion avanzadaV(), se utiliza en estudios de vegetacion para
monitorear las variaciones de cultivos y bosques a lo largo del fjerhppalice de Calcinacion
Normalizado (NBRI) aprovecha las bandapextrales de infrarrojo cercano e infrarrojo de onda
corta, que son sensibles a los cambios en la vegetacién, para detectar areas quemadas y monitorear
la recuperacion del ecosistengh indice de Suelo Desnudo (BSI) es un indicador numérico que
combina landas espectrales azules, rojas, infrarrojas cercanas e infrarrojas de onda corta para

capturar las variaciones del sudlaponte & Ospina, 2019)

El calculo de los indices espectrales de vegetacion se realizé siguiendoi@agesgormulas:

12

U AVI: 06uz p 061 z 6uv Ot .(Sykas, 2020)En donde B5 y B4 son las bandas
del sensor optico Landsat 8. Esta férmula fue tomada del sitio web GEO UNIVERSITY
en donde especifica la combinacion de bandas para obtener el indiceakApggara

el sensor Landsat 8.

u BSI: . (Diek, Fornallas, Schaepman, & De Jong , 20ER)donde B6,

B5, B4 y B2 son las bandas del sensor oftaadsat 8.
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U EVI: ¢®z . (USGS, 2019)En donde B5, B4 y B2 son las bandas

8
del sensor oOptico. Esta formula fue tomada de lanpade la USGQUnited States

Geological Survey en donde especificammo obtener indice espectral paraesor
Landsat 8.

U NBRI: ——. (USGS, 2019)En donde B5 y B7 son las bandas del sensor 6ptico. Esta

férmula fue tomada de la pagina de la USGS, en donde especifica como obtener indice

espectral para el sensor Land3at
U NDVI: ——. (USGS, 2019)En donde B5 y B4 son las bandas del sensor éptico. Esta

férmula fue tomada de la pagina de la USGS, en donde especifica como obtener indice

espectral para el sensor Landsat 8.

6.2.2 Radar.

Los conceptos béasicos del sistema de radar y que ayudardn con el buen desarrollo del

documento estan descritos a continuacion.

6.2.2.1 Preprocesamiento

Como se cita efHernandez, y otro®l pre procesamiento de imagenes de radar depataie
procesador del sistema satelital considergdademas, del nivel del usuario, se tienen los

siguientes métodos para el analisis multitemporal:

0 Calibracion radiométrica Se utiliza especialmente para ajustar posibles cambios
temporales en la gananala la antena y en las condiciones de saturacion de la sefial y
a fin de convertir los valores de amplitud de cada pixel (expresados en contajes digitales)
a valores de coeficiente de backscattering o de lftidlar, y otros, 196). . Se trata de
un procedimiento necesario para estudios multitemporales y/o multiangulo (como en
este caso). La ecuacion utilizada para el sistema Radarsat es:

) OU—O OE] (4)
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Donde DN son los valores de la imagen de amplitud expresados en contajes digitales,
0 es una constante y A es una tabla de reescalado que depende de la distancia de rango.
Los archive de encabezamiento de las imagenes contienen estos valores o datos
adecuados de los cuales se pueden obtener. Si bien es posible capartacada pixel,

su significado fisico cobra sentido cuando este valor se promedia sobre un grupo de

pixeles corespondientes a un blanco distribuido en la imagéernandez, y otros)

Reduccién de speckl&s posible reducir el efecto del ruido speckle aplicando técnicas

de filtrado a las imagenes SAR de varios logkernandez, y otros)Si bien existen
distintos tipos de filtros el mayor problema de los métodos se encuentra en la estimacion
de los valores de los parametros de entrada de los distintos algoritmos: el tamafio de la
ventana movil, el desvio estamatel speckle y el factor de damping. La seleccién de
estos parametros depende en gran medida de las caracteristicas del area de estudio.
(Frost, Stiles, Shanmugan , & Holtzman, 1982)

Continuando con la cita délernandez, y otrodas regiones con grandes variaciones

en los tonos de gris, muestran detalles finos en la imagen, jaoitdoes preferible que

la ventana sea pequefia. Por el contrario, para zonas homogéneas, donde casi no existen
variagones en los tonos de gris, una ventana de mayor tamafno es preferible a fin de
mantener la homogeneidad de la imagein1988). Por otro lado, la textura de regiones
homogéneas proviene del ruido speckie por lo tanto, coréne informacién
relacionada con el desvio estandar del mismo. La identificacion, en la imagen original,
de este tipo de regiones es el primer paso para estimar el desvio estandar del speckle.
Finalmente, aquellos filtros que incluyen el factor de damgaegnitan garantizar
caracteristicas adaptivas. ®imbargo, el uso de valores demgang grandes, preserva

los bordes mejor, pero reduce el efecto de suavizado. Por el contrario, la utilizacién de
valores pequefios de damping aumenta el efecto de sugveExdono mantiene los

bordes de forma correctigchreier , 1993)

Calibracion geométrica: En ella se corrigen las distorsiones espaciales en los pixeles
debido a la perspectiva cénica con que se toma la imagen desde gl ygspspasa a

una perspectiva ortografica obteniéndose lo que se conoce como ortoimagen (Pérez
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Gutiérrez & Muioz Nieto, 2006). Consiste en asignar un sistema de coordenadas
cartografico a los pixeles de los datos brutos de la imagen, el relieve provoca
distorsiones de magnitud variable en funcion de la geometria de observacién, siendo
necesario integrar modelos digitales de elevaciéon (DEM) donde el SRX ldarece

presentar menos errores. (Lencinas & Diaz, 2011).

6.2.2.2 Polarizacion

La polarizacién de una ondtescribe la orientacion y forma del vector eléctrico en un plano
ortogonal a la direccion de propagacion en funcién del tieEmel caso el caso general, el vector
eléctrico en el plano ortogonal a la direccion de propagacion de la onda es figurg pbpde
tanto la onda se conoce como polarizada elipticamente; existen casos particulares, si la figura
trazada es una linea recta se dice que es una onda polarizada linealmente cBicakge le
llama polarizada circularmente. La onda puede skrigada en muchos angulos; sin embargo,
solo se utilizan las orientaciones verticales u horizontatelas imagenes de radar es de suma
importancia la polarizacion de la onda electromagnética, ya que la respuesta de la sefial puede
variar de acuerdo a t@ientacion trasmitida y recibida de la misma para las diferentes coberturas
o elementos de la superficie. De acuerdo a lo anterior, existen cuatro formas de polarizacion en las

imagenes SAR abreviadas de la siguiente manera:

U HH: Transmision horizontal, cepcion horizontal.
U VV: Transmision vertical, recepcién vertical.
U HV: Transmisién horizontal, recepcion vertical.

U VH: Transmision vertical, recepcion horizontal.

Los satélites de radar pueden tener una, dos o cuatro polarizaciones, y dependiendo de ello la

imagen tendra la misma cantidad de banGasno se citar(Vasquez, 2019)

6.2.2.3 Texturas

Se refiere a la aparente rugosidad o suavidad de una region de la imagen; en definitiva, al
contraste espacial entre los elementos que laponen (Chuvieco, 1995) A través dela
distribucion de niveles de grises relativa al vecindario de cada pigelculando variables

estadisticas que describen propiedades como la variabilidad, el contraste, valor meditrpentre
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gue permiten obtenauevas imagenes o bandas de textura, las cuales pueden ser usadas de manera
autbnoma @ombinadason las demas bandas espectrales y asi clasificar las imagenes originales
(Fernandez, Recio, & Ruiz, @8).

Como se cita efBelmonte & Camafio, 2009)os indices numéricos de textura se dirigen a
medir la variedad espacial entre los niveles de gris de los pixeles que forman la imagen. Podemos
dividir estos indices entre aquadl que operan sobre toda la imagen, por ejemplo: Desviacion
estandar, Dimension fractal, Autocorrelacion espacial y Semiiograma, y los que se apoyan
en ventanas moviles, que se desplazan consecutivamente afectando al pixel central en cada paso,
por gemplo: Desviacion estandar local, Diferencias absolutas, Entropia, Medidas sobre la matriz

de coincidencias Rimensiéntextual

La matriz nGceyriLenee KMatrixo (GLQ@Ndelps opues
métodos mas utilizados para calcutaedidas de textura de segundo orden. Se pueden calcular
varias caracteristicas de textura a partir de la matriz GLCM, por ejemplo, segundo momento
angular, contraste, correlacion, entropia, varianza, momento de diferencia inverso, promedio de
diferencia, arianza de diferencia, entropia de diferencia, promedio de suma, varianza de sumay
entropia de sum&ada caracteristica modela diferentes propiedades de la relacion estadistica de
co-ocurrencia de pixeles estimadantte de una ventana movil, daddo largo de direcciones
predefinidas y distancias entre pixeles. EIl GLCM es una medida de la probabilidad de que ocurran
dos niveles de gris separados por una distancia determinada en una direccion determinada. Las
caracteristicas se pueden clasificar endrapos, es decir, grupo de contraste, grupo de orden y
grupo de estadistica@laralick, 1973)

6.2.3 Sinergisma

Van Genderen y Paoldefinenel sinergismaocomo la combinacion de dos o mas imagenes
diferentes para crear una nuewaagen usando algun algoritmo. El objetivo principaledte
procesoes alcanzar una imagen (de salida) mejor y mas precisa, mediante la integracién y
combinacién de diferentes datos, y esta salida es necesaria en muchas aplicaciones de

teledeteccion.
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El snergismode imagenes Opticas y SAR Keva a cabo en tres niveles de procesamiento
dependiendo de Fase en la que ocurre la sinerdiivel de pixeles, nivel de caracteristica y nivel
de decision. El nivel de pixeles quiere decir thao el procesamigo de sinergismtoca lugar
en la fusion de los pixeles de las imagenes que no necesitan extraccion solo requiere geo
codificacion y corregistro entre los conjos de datos antes de la sinergigunos estudios
demuestran que este alwno es adecuad@am el sinergismde imagenes Optie@mdar debido al
ruido que presentan las imagenes de radar y los diferentes espectros electromagnéticos entre datos
opticos y SAR. El nivel de caracteristica se basa en la extraccién de caracteristicas como el nivel
de oncurrencia del nivel de gris, las texturas medidas y la segmentacion producida. Finalmente
el nivel de decision o nivel de interpretacion es el mas alto nivel basaduiagrios mejores
resultados de mas de un clasificador e integrar estos hallazggses(para producir la decision

final.

Algunas aplicaciones del sinergisme imagenes Optiemdar son la estimacién de biomasa
forestal evaluacion de la extracciéon de la red de carreteras del cuerpo de agua, estructura y dafio
por terremoto, evaluacigolasificacion del uso del suelo/cobertura del suelo, monitoreo maritimo
y deteccion de inundaciones, entre ot@@mo se cita e(Mahyouba, Fadilb, Mansour, Rhinanea,

& Al Nahmia, 2019)

6.2.3.1 Sinergismode imagenes mediante elétodo IHS.

La transformacion IHS separa la informacion espacial (1) y espectr8) (i¢, una imagen RGB
estandar Separa los aspectos del color en su brifledio que representa la intensidad de la
superficie, su longitud de onda domitar(tono) y su pwza (saturacién). Los valores IHS
comunmente expresadasn coordenadas cilindricas o esféricas, pueden ser mapeados a
coordenadas cartesianas a traves de valores witjlando una transformacion linegPohl,

1999) La transformacion IHSusada por el software ERDAS y expresada matematicamente en su

guia,sedescribe a continuacion:

0 1 0 Q. 0 (5)
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Donde R, G y B estan cada una en el rango de 0 a ¥;lr,agtan cada una en el rango de 0 a
1, M es el valormés altor, go by mes el menor valor r, g o b. Al menos uno de los valores R, G
0 B es 0, corresponde al color con el mayor valor, y al menos uno de los R, G 0 B es 1 corresponde

al color con menovalor.

La ecuacion utilizada para calcular la intensidad en el rango de 0 a 1 es:

0 a
) (6)
C

Mientras que las ecuaciones para calcular la saturacion en el rango de 0 a 1 son las siguientes:
SiM=m,S=0
Si'0 mhy — ()
Si'0 MY ——

Las ecuaiones para el célculo del tono o matiz en el rango de 0 a 360 son:

3E iR m
Y88 0RO om o Q @®
YO 0RO om 1 ®

Y& 0RO om Qi
En donde R, G, B todos estan en el rango de 0 a 1, M es emédalto entre R, Gy By mes

el valor mas bajo entre R, G y €onrac, 1980.)

6.2.4 Metodologia de clasificacién Corine Land Cover

El esquema de mapeo de la cubierta terrestre europea CORINE es un sistema estandar de
clasificadon con 44 clases de cobertura y uso del suelo. Es utilizado por la agemsedide
ambiente, quien informel cambio de la cobertura del suelo a gran escala con una unidad minima
de mapeo de 5 ha cada 6 aflos y mapeada operativamente por sus estadsschmin del

método aplicativo para mapear el cambio de la cobertura terrestre CORINE es por interpretacion
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visual de imagenes de satélite oOpticas/infrarrojo cerc@alzter, Cole, Thiel, & Schmullius,
2015)

CORINE (Coordindion of information on the enviroment) promovido por la comisién de la
comunidade ur ope a. Proyecto de cobertura de | a ti
cual definié una metodologia especifica para realizar el inventario y monitoreo de la eotbertur
la tierra. En el afio 2005 llega a Colombia por iniciativa de IDEI@N de Francia y Fondo
Franc®s para el medi o ambiente FFEM. A CORI NE
de estandarizar un sistema de clasificacién de coberturas de la tigua:G®EAM, IGAC y
CORMAGDALENA, 2008)

U Cuenta con una leyenda jerarquica que permite generalizar y detallar segun la necesidad.
0 Féacilmente replicable y presupuesto razonable para garantizar la continuidad en el
monitoreo.

Normas estandares que garantizan la precision tematica.

Escala semidetallada que permite informacion nacional y regional.

Facilita la comparabilidad con mas de 130 paises a nivel mundial.

(B xS e B

Facilmente homologable a leyendas anteriores.

U Aplicaciones espefitas en temas como conservacion, agricultura, planeacion, EIA, OT,
ecosistemas, dinamicas.

U Para contar con informacién sobre coberturas de la tierra, que sea: Confiable, precisa,
actualizada, oficial.

U Que sirva para la planificacion y la gestion deliterio y para la toma de decisiones, en

los diferentes sectores: Agricola, pecuario, ambienta, minero, etc

Clasesy nivela usar.

Los niveles 1y 2 de la metodologia Corine Land Cover, son los mismos para Europa y América
central, la modificaciése sugere hacer desde el nivel 3. La nomenclatura adaptad€ pmabia

se presenta en la siguiente talléargas, 2006)

En este proyecto se pretende manejar al nivel 2 propuesto en el docum¢neAdé, 2012)

presentado a continuacion
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Tablal. Clasificacion de coberturas Corine Land Cover (utilizada hasta segundo nivel).

1.1Zonas urbanizadas

1.2Zonas industriales o comerciales y redes de comunicacién
1.3Zonas de extraccion mineras y escombreras

1.4Zonas verdes artificializadas, no agricolas

2. vTerritorios agricolas
2.1Cultivos anuales o transitorios
2.2 Cultivos permanentes
2.3Pastos

2.4 Areas agricolas heterogéneas

3. Bosques y areas seminaturales
3.1Bosques
3.2 Areas con vegation herbacea y/o arbustiva

3.3Areas abiertas, sin o con poca vegetacion.

4. Areas himedas

4.1 Areas himedas continentales

4.2 Areas himedas costeras

5. Superficies de agua
5.1Aguas continentales

5.2 Aguas maritimas

Nota: Recuperado d(édDEAM, 2012)

6.2.5 Clasificacion Supervisada

Los métodos de clasificacion de imagenes se utilizan ampliamente paraiekbragacion de
las imagenes, con objeto wkentificar los tipos de cobertura del suelo con respecto a los valores
de pixeles de la imagelBl métodode clasificacion supervisagara mapeank tipos de cobertura

del suelo,como algoritmo de aprendizaje automatiem, dondelas maquinas de vectores de
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soporte han sido ampliamente utilizadas y probadashas veces en teledeteccion en datos
Opticos y de radar parelasificacion de imagengtiene un principicque consiste edefinir un

hiperplano 6ptimo para maximizar el ancho del margen mediante el entrenamiento subconjunto

Es un algoritmo de aprendizaje automatico ampliamente utilizado y pepula teledeteccion
al proporcionar una alta precision de clasificacion al usar un pequefio conjunto de datos de
entrenamiento (Abdikan , Sanli, Ustuner, & Calo, 2016)a clasificacion supersada de
imagenes SAR requiemnocimiento a priori sobre las imagenes o imagenes multitengsaral
multibanda de la misma ard@€hamundeeswari, Singh, & Singh, 2007)

El método de clasificacién supervisada requiere de una mayor participacion por parte del
usuario puesto que se debe tener un conocimiento previo de las zonas a clasificar ya sea por trabajo
de campo o con la ayuda de documentos auxiliares, cartografia, fotografias aéreas, entre otras que
permitan al usuario dar al software unas areas de antiento para que este reconozca las
distintascategorias(Chuvieco, 1995)

En el esquema de la clasificacion digital se pueden distinguir las siguientes fases:

6.2.5.1 Fase de entrenamiento.

El método supervisado parte de un ciedoacimiento de laana de estudio, lo cual
permiteal intérprete delimitar sobre la imagen unas areas piloto, que se consideran lo
suficientementerepresentativas de las clases definidas (campos de entrenamiento),
debi do a q alerdefagan ¢énebzonacimignto de las diferentes categorias,

es decir, calcula los niveléitales para cada una de las categorias, para luego asignar
el resto de los pixeles deilmagen a una de esas categorias en funcién de sus niveles
digitales. La mayor parte deok equipos de tratamiento digital permite localizar
interactivamente los campos de entrenamiento.

Finalizada la seleccion de las areas de entrenamiento, el ordenador calcula las
estadisticas elementales de cada categoria, a partir de los niveles digitaldss los
pixeles incluidos en los campos de entrenamiento asignados a esa clase. En definitiva,
se asume que las areas de entrenamiento son fiel representacién de las distintas
categorias y que, por tanto, las medidas extraidas a partir de susdigreéss definen

convenientemente a esas cla@&suvieco, 1995)
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Céalculo de areas adecuadas a utilizar

(Congalton & Green, 1999)resenta un método de estimacion basaelw una distribucion
multinomial. Los datos minimos de entrenamiento con un 95% de confianza se pueden calcular a

partir de la siguiente formula:

6b p b ©)

En dondem es la preci®n requerida, en este caso®® 5% de precision. B es el percentil
superior de la distribucion Chi cuadrado con un grado de libertadp 1 1. & ES é nGmero de

clases,b es la proporcion de area cubierta por la clasg ey el nivel de confianz@so &
Mather, 2009)

6.2.5.2 Fase deasignacion.

Una vez culminada la seleccion y estudio de lésgraiias que intervendran krclasificacion,
se inicia la sigiente fasedenominada de asignacion, pamgo se trata dedacribir cada uno de
los pixeles de la imagen a una de las clases previamente seleccionadesgkation se realiza,
naturalmente, en funcién de sus nigetiigitales, para cada una de lb@ndas que intervienen en
el proceso. Fruto de esta fase sera una nueva imagen, cuydigitslexpresen la categoria en

la cual se ha incluido cada uno de los pixeles de la imagginal (Chuvieco, 1995)
Los criterios mas comunes para establecer las fronteras estadisticas entre clases son:

Minima distancia, por el cual el pixel se asigna a la clase mas cercana.
Paralelepipedos, que permiten sefialar al usuario unos umbrales de dispersion
asociados a cada clase.

1 Maxima probabilidad (maxima verosimilitud) en donde el pixel se asigna a
aquella clase con la que posee mayor probabilidad de perten&ifuiaieco,
1995)
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RandontForest

Es unclasificador que consisten una coleccion dé t ri eteucturelc | a s i {h(k,idkg r s 0
k=1, é} dk sonvectodes aleatoriomdependientes idénticamente distribumb y cada

arbol emite un voto por unidad para la clase mas popular en la exn{Brddaman, 2001)

X dataset

T~

N, features N, features N, features N, features
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C

MAIJORITY VOTING
FINAL CLASS

llustracion 1. Diagrama Random Forest.
Fuente;(Avalos & Pilco, 2020)

Los arboles de clasificacion construyen la regla mediante particiones binarias recursivas en
regiones que son cada vez mas homogéneas con respecto a la variable de clase. Las regiones
homogéneas se denominan nodos. En cada paso del ajuste de un arbol de clasificacion, se lleva a
cabo una optimizacion para seleccionar un nodo, una variable predictoreoyt@im grupo de
cédigos (para variables numéricas y categoricas respectivamente) que dan como resultado los
subgrupos mas homogéneos para los dateslido por el ingdie de Gini(Breiman, Friedman,

Olshen, & Stone, 1984FI proceso de division continla hasta que una subdivision adicional ya
no reduce el indice de Gini. Se dice que dicho arbol de clasificacidbn esta completamente

desarrollado y las regiones finales se denominan nodos termii@iést, y otros, 2007)

Para el problema de clasificacién de la clase K, el indice de Gini se define como

0 nop N (10
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Donde p es la proporcion de obsawiones en el nodo de la claseH indice se mimiiza
cuando uno de lospoma el valor 1 y todos los demas tienen el val@rDeste caso, se dice que
el nodo es puro y no se realizardn mas particiones de las observacionesatoeks indice de
Gini toma swalor maximo cuando todos log foman ¢ valor 1/K; por lo que las observaciones
en el nodo se distribuyen por igual entre las clases K. El indice de Gini para un arbol de
clasificacion completo es una suma ponderada de los valores del indice de Gini en los nodos

terminales, siendo los pesos lmimeros de observaciones en los n¢@oder, y otros, 2007)

En general este método de clasificacion obtieaenos resultados en comparacion a otros
métodos de clasificacién supervisada camaocluye(Del Toro etal, 2015, (Fragoso, Rosado, &
Gallego, 2019y (Sicre , Fieuzal , & Baup, 2020)

6.3 Exactitud tematicay Verificacion.

El producto final de una clasificacion, ya sea esta visuagitall es un mapa tematic en
donde el territorio de estudio se encuentra dividido en una serie de unidades espaciales, de
significado coherente con la leyenda de trabajo. Ese documento puede integrarse con otras
variables geogréficas, para andlisis posteriores, o servir con finad del proyectoEn uno y
otro caso, habitualmente se asume que el documento obtenido es compldiabieni@icho de
otro modo, se considera que la cartografia realizada se ajusta perfectarfeenéalidad. Tal
asuncion es, casi siempre, grauitoda clasificacion lleva aparejada ciartargen de errgien
funcion de la calidad de los datos o de la rigurosidadrd#bdo empleado. Por ello, resulta
obligado aplicar algun procedimiento de verificacion, geemita cuantificar ese error y, en

funcion de él, valorar la calidad final del trabajo yaglicabilidad operativgChuvieco, 1995)

Los métodos de verificacion para determinar la calidad de los resultados obtenidos durante el

proceso técnico, que se tendran eanta en el proyecto son los siguientes:

6.3.1 Matri z de confusion

La matriz de confusion tiene como objetivo representar los conflictos que se presentan entre las
diferentes clases de un mapa teméatico. En las columnas se establece la informacion de referencia

de la verdad de terreno y en las filas el resultado de la clasificacion a elaludiagonal
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representa el numero de puntos de validacion en donde corresponden las dos fuentes (mapa y
verdad de terreno). Mientras los datos marginales muestran los deatasificacion. La relacion
entre el nimero de puntos correctamente clasificados y el total de puntos de validacion, expresa la

fiabilidad del resultadadComo se cita efVasquez, 2019)

Para una correcta interpretacion dematriz de confusion se deben tener cuenta algunos
conceptocomo indices por clase individual lps tipos de errores, como menciof@anchez,
2016}

U Exactitud de Usuario: Representa la probabilidad de que un pixel clasifiestédo,
correctamente asignado.

U Riesgo de Brductor (Comisién): Bmplementario a laxactitud de Usuario, elementos
gue no perteneciendo a una clase aparecen en ella.

U Exactitud de Productor: Representa la probabilidad de que un pixel perteneciente a una
clase esé correctamente asignado

U Riesgo de WQuario(Omision): Complementario a la Exactitud de Producétementos
gue perteneciendo a esa clase no aparecen en ella por estar erroneamente incluidos en

otra.

Las matrices de confusi@uentan comlgunos inttes globales, los cuales se obtienen a partir
de algunas operaciones sobre eBtaa este trabajo se tiene en cuenta el porcentaje de acuerdo
(P2), este es un coeficiente que sobrestima la bondad de la clasificacion dado que no considera los
errores eng las clases. Puede considerarse como la probabilidad de estar o no bien clasificado,
por ello puede suponerse que su distribucion siga el comportamiento de una funcién binomial.
(Sanchez, 2016)

Analiticamente el porcentaje deuerdo exactitud global se expresa de la siguiente manera:

> P ) 5 171
0 = &5 Nk (12)
0
Donde M representa el nimero de clases, N el nUmero total de muésfrapresenta el

numero decasos en la diagonal. El coeficiente de varianzaxpeesa de la siguiente manera:
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. 0p O (12)

6.3.2 Estadistico Kappa

El indice estadistico Kappas simplemente la proporcién desdacuerdos esperados por azar
gue no ocurren, o alternativamente, es la proporcion de acuerdo después de que el acuterdo for

se quita de consideracidista definido por la siguiente ecuaci@ohen, 1960)

0w 0Q (13)
p 0Q
Donde, P(a) es la porcion de pixeles correctamente clasificados y P(e) es la probabilidad

hipotética de clasificaciones correctas al azar.

Los jueces quienes en este caso son el algoritmo de clasificael@rgductor del mismos,
(Cohen, 1960ke refiere a ello de la siguiente manerstog tienen en comun las siguientes

condiciones, que pueden tomarse como supuestos del coeficiente de acuerdo a proponer:
1. Las unidades son iadendientes.

2. Las categorias de la escala nominal son indepetedi, mutuamente excluyentes y

exhaustivas.
3. Los jueces operan de forma independiente.

En la situacion tipica, no existe un criterio para la "correccion” de los juicios, y los jueces son
considerados a priori igualmente competentes para emitir juicios. Ademas, no se imponen

restricciones a la distribucion de las sentencias por categorias para ninguno de los jueces.

Se utiliza para comprobar la fiabilidad de una clasificacion y las relacemee las diferentes
clases. Permite medir la exactitud de la clasificacion expresando la concordancia entre el mapa y
la verdad del terreno, extrayendo la contribucion obtenida por el azar, la cual se subestima y de

esta forma subestima la bondad deléificacion tota{Sanchez, 2016)

El estadistico Kappa puede ser calculado representando la matriz de confusién, como la

ecuacionHudson & Ramm, 1987)
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¢ ¢ R (14

Donde | es el numero de coberturas de la matriz de confusién, n el total de observaciones de la
matriz;¢ observaciones en la linea i y columna j sobre laaiagprincipalg¢ sumatoria de los
valores de una categoriaenurafi¢ sumatoria de los valores de una categoria en una columna.

Como se cita e(Vasquez, 2019)

6.4 Modelamiento predictivo.

El modelo matematico guse pretende desarrollar estd basado en las siguientes bases tedricas.

6.4.1 Autémata celular.

Una de las técnicas de modelamiento espacial, es la de Automatas Celulares, que se origind en
el aio de 1940 gracias al investigador John Von Neumann, quien estéabsado en buscar una
teoria general de autbmatas para el procesamiento de informacién que fuera aplicable tanto a
sistemas biolégicos como a aparatos tecnoldgi@@adilla, Pérez , Cruz, Huilcamaigua, &
Astudillo, 2015)

Como menciona White, el modelo convencional de autémata celular consiste en:

Espacio euclidiano dividido en un conjunto de celdas idénticas.
Vecindario de celdas de tamafio y forma modificados.

Un conjunto de estados discretos de las celdas.

A w0 NP

Un conjunto deeglas de transicion que determinan el estado de una celda en funcion de los
estados de las celdas de un vecindario.

5. Pasos de tiempo discretos con todos los estados de las celdas actualizados simultdneamente

Son un conjunto de reglas de transicion querdahan el estado de una célula en funcion de

los estados de las cédulas de su vecind@hibite, Engelen, & Uljee, 2000)

Es un arreglo uniforme de celdas, células o tésales, donde cada una de ellas puede contener
algunos bi de iformacién, ocupa la posicion ) en el espacio y el tempo transcurre en pasos

discretos, teniendo en cuenta que sus leyes son uniformes y locales. Su geometria puede tener
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N dimensiones, los espacios con mas de tres dimensiones se construyemfacpero son

de dif2cil i nterpretaci-n, el aut- - mata cel ul
y bordes periédicos donde los vecinos del borde superior de una celda son el borde inferior de
su celda adyacente y los del borde izquierdolas celdas del borde derecho. Una vecindad se
define como un conjunto finito de células en las cercanias de la célula central, cada celda es
encargada de actualizar su estado recopilando informacion de ella misma y de un grupo de
celdas a su alrededorly celda central es sobre la cual se realizan los calculos. Es posible
escoger cualquier namero arbitrario finito de estados por c@Rialilla, Pérez , Cruz,
Huilcamaigua, & Astudillo, 2015)

Algunas de las reglas del autata celular se basan en la configuracion del vecindario, por
ejemplg s i nko es el nYsmer o de estados posi bl es
entonces habrdf posibles reglas de transicion del autémata celular, de esta manera el estado

de un automata celular en un tiempo p O “Y esta en funcion de su propio estado
O Y eneltiempo ty de los estados de todos los elemeiicados en su vecindad

pudiendo representarse de la siguiente mageedlilla, Pérez , Cruz, Huilcamaigua, &
Astudillo, 2015)

oY (15
"QOYHO'Y HO'Y RO'Y HO'Y RO'Y hHO"Y HO"Y HO"Y
En donde:
Tij: Representa el automata celular de la posicj@n el espacio

Ep: Representa el conjunta [ b, c]delestédpsnque puede tomar el automata celular en el

tiempo

Ep+1T ij: Representa el estado particular de un autdbmata celular en funcién del estado de sus

vecinos y de las reglas de transicion planteadas.

6.4.2 Matriz de tr ansicion.

Corresponde a la matrizug representa los vaks de cambio en la extension dea

determinada cobertura en un periodo de pierdeterminado. Para un analigisiltitemporal se
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pueden calcular dos tipos de matrices de transicion, la matrizstéaupaso que relaciona la tasa
decambio para el periodo de interés completo y delatto esta la matriz de multiples pasos que
discrimina la tasa para un periodo determinpdo el nUmero de unidades en que el periodo
completo se divida (dias, meses, afos, .e{&pared-ilho, Coutinho Cerqueira, & Lopes
Pennachin, 2002)

Las matrices de transicion calculadas con el software DINAMICA EGO describe un sistema
gue cambia en incrementos de tiempo discretos, en el que el valor de cualquier variable en un
periodo & tiempo dado es la suma de porcentajes fijos del valor de las variables en el periodo de
tiempo anterior. La suma de las fracciones a lo largo de la columna de la matriz de transicién es
igual a uno. Ademas, las tasas de transicion se transmiten al rnodglan parametro fijo dentro
de una fase determinad®INAMICA EGO, 2011)

Estas matrices de transicion se realizan por medio de las cadenas de Markov y los autdmatas
celulares, eso por medio de la simulacion de una prédicdgl estado de un sistema en un tiempo
determinado a partir de dos estados precedentes. La modelizacion no tiene en cuenta las variables
explicativas y descriptivas, sino que se basa en el andlisis de la dinamica interna del sistema o la

evolucion de losisos del sueldPaegelow, Camacho, & Menor, 2003)

6.4.3 Pesos de evidencia.

El método de ponderaciones de la evidencia es una versidinéatydel modelo bayesiano
general, que normalmente se aplica cuando la evidencia es biBarssstema experto de
Prospector, en su forma original, utiliza tanto el modelo bayesiano como operadores légicos

difusos, con evidencia que es binaria o0 multies(@bdmham, 1994)

El método de pesos de evidencia es un ds@lescambios tiene como objetivo seleccidaar
variables mas importantes y cuantificar sus influencias en cada tipo de transigobabilidad
de ocurrencia de un evento (D), como un cambio en la cobertura tereasivejn mapa binario
gue definela presencia o ausencia de un patron geogréByocomo un tipo de suelo, puede
expresarse mediante el condicional o probabilidad post&sty. se determina midiendo el
namero de ocurrencias de (D) generalmente, el nUmero de celdas (D) en uasteapa cruza

con el patron binarigMedina & Vallejo, 2020)como se muestra en la siguiente ecuacion:
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0Z6 (16)
(o)

0 0Z6

Y la fraccion de area ocupada por (B) con respecto al total del area de estudio (A), asi:

66 % (17)

Para modelar f@dmenos de transicioan donde (D) correspde a un cambio de la claseia la
clase j, como ladeforestaciénes necesario introducir algunos elementos adicionales a las
ecuaciones anteriores. Primero, en lugar de que el area total de estudio este ocupada por la clase
(i) antes de que se realicen t@mbios de i a j, por ejemplo, la antigua &rea de bosque, ya que la
deforestaciénsolo puede ocurrir en un paisaje boscoso. Segundo, cuando nos enfocamos en
determinar la influencia de un conjunto de patrones espaciales en una transicion modelada,
podemosasumir que P{D} es igual a 1. Partiendo del hecho que la probabilidad previa de una
transicion es equivalente a su tasa de transicién, es decir, usando el ejedgdtoreltacionla
tasa neta deleforestacidncalculada dividiendo el nimero de celdasdidorestaciérpor la
cantidad de celddsrestalesantes de laeforestaciortomo se cita e(Medina & Vallejo, 2020)

Teniendo en cuenta lo anterior, si se reemplazan los radios de probabilidad por

p 00O

Nos lleva a que la pogirobabilidad de transicion i a j, estd dada por una combinacion particular

5 99 (19)

de patrones espaciales para una determinada localizacion (X, y), asi:

0"® '@Z26Z20Z8 Z0 S (19

Esta ecuacion hace que el uso del andlisis de superposicion sea muy conveniente para derivar
mapas de favorabilidad para una transicion de i a j. De hecho, el método de Pesos de evidencia se
implementa facilmente mediante mapas de tabulacién cruzada, considerando que cada ubicacion
(x, y) representa un conjunto unico de clases de mapas de entrada supe(peztites& Vallejo,

2020)
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6.4.4 Andlisis deCorrelacion.

El analiss de la autocorrelacién espacial permite descubrir si se cumple la hipétesis de que una
variable tiene una distribucion aleatoria o si, por el contrario, existe una asociacién significativa
de valores similares o0 no similares entre zonas vecinas. Expresadtros términos; se trata de
analizar si la distribucion de las variables muestra la configuracion espacial de las unidades sobre
las cuales se observa, o si por el contrario esta distribucion es independiente de dénde se realiza.
La autocorrelacionspacial puede ser definida como el fendmeno por el cual la similitud locacional
(observaciones préximas espacialmente) se une con la similitud de valores. Asi, valores altos o
bajos de una variable aleatoria tienden a agruparse en el espacio (autoéorresaecial
positiva), o bien se sitian en localizaciones rodeadas de unidades vecinas con valores disimiles

(autocorrelacion espacial negatiy®artori, Hoberg, & Madariaga, 2008)

Al considerar las ventajas de los pesos\ddemcia sobre otros métodos estadisticos, como el
logistico o la regresion lineal, se puede mencionar que no esta restringido por los supuestos clasicos
de los métodos paramétricd&llejo, 2020) El nico supuesto que se @diiacer es que los mapas
predictivos son espacialmente independientes, que se pueden probar utilizando pruebas por pares
para los mapas categoéricos, como el Coeficiente de Cramer, el Coeficiente de Contingencia y la
Incertidumbre de la Informacién Conjun{BonhamCarter, 1994 como se citd erVallejo
Arévalo, 2020.

6.4.4.1 indice V de Cramer.

Permite encontrar una asociacion, pero no causalidad entre las vartablasa medida
simétrica que se utiliza para medir la intensidad que puede haber entre dos dabbes\segun
la escala nominal. El coeficiente de V de Cramer se lo escoge cuando los valores son medidas
independientes, segun el tamafio de la muestra de los cuales da valores simetidcos
interrelacionada entre dos variables de los que se pueden 2 valores posiblegValencia,
Arias, & Rodriguez, 2014)

La interpretacion del coeficiente de V de Cramer es la siguiente:

U Asociacion bajaV de Crame00.3
U Asociacion media®.30 V de Cramer O 0. 6
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U Asociacibna |l t a: V de Cr amer O 0. 6.

El calculo del indice V de Cramer se lleva a cabo por medio de la siguiente fdBetdacourt
& Cavides, 2018)

@ (20)

6.4.4.2 Coeficiente de contingencia de Pearson.

La medida de asociacion lineal entre dos variables cuantit@iisasetas o continuas): X e Y.
El coeficiente de correlacion entre las variables aleatorias X e Y se escribe asi:

» _oww (21)
Se cumplen las siguientes propiedades:

U Las variables X e Y aleatorias independiesegncuentran entré y 1.
U Si X e Y son variables aleatorias independientes, su coeficiente de ¢orrelacero.
(Pearson, 1986)

6.5 Materiales y métodos

6.5.1 Software utilizado.

El desarrollo del proyecto se lleva caboen gran medidaor medio deuso desoftware libre,

como lo es.

6.5.1.1 SNAP 8.00

Brockmann Consult, SkyWatch y CS esti@sarrollando una arquitectura comuan para todas las

cajas de herramientas Sentjnkimada Plataforma de aplicaciones Sentinel (SNAP).

La arquitectura SNAP es ideal para el procesamiento y analisis de Observaciéon de la Tierra
debido a las siguientes inveciones tecnoldgicas: Extensibilidad, Portabilidad, Plataforma de
cliente rico modular, Abstraccion de datos EO genéricos, Gestion de memoria en mosaico y un
Marco de procesamiento de grafic(BNAP ESA, 2018)
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6.5.1.2 QGIS3.16.1

QGIS es ursoftware para el manejo &stema de Informacion Geogréfica (SIG) de Caédigo
Abierto licenciado bajo GNU General Publid.icense.QGIS es un proyecto oficial de Open
Source Geospatial Foundation (OSGeo). Corre sobre Linux, Unix, Mac OSX, Wigdowsoid
y soporta numerosos formatos y funciodatles de datos vector, datostest y bases de datos.
Quantum GIFQGIS , 2020)

6.5.1.3 R3.5.3

R es un lenguaje y entorno para computacion estadistica y graficos. Es un proyeajoésNU
es similar al lenguaje S y al entorno que fue desarrollado en los Laboratorios Bell (anteriormente
AT&T, ahora Lucent Technologies) por John Chambers y sus colegas. R puede considerarse como
una implementacion diferente de S. Hay algunas diferencipsriamtes, pero gran parte del

cbdigo escrito para S se ejecuta sin modificaciones bajo R.

R proporciona una amplia variedad de técnicas estadisticas (modelos lineales y no lineales,
pruebas estadisticas clésicas, analisis de series tempofasficadon, agrupamiento, efcy
gréficas, y es altamente extensible. El lenguaje S es a menudo el vehiculo de eleccién para la
investigacion en metodologia estadistica, y R proporciona una ruta de cédigo abierto para
participar en esa activida® esta disponile como software libre bajo los términos de la Free
Software Foundation O0s Licencia P¥%blica Gener
se ejecuta en una amplia variedad de plataformas UNIX y sistemas similares (incluidos FreeBSD
y Linux), Windowsy MacOS.(R PROJECT , s.f.)

6.5.1.4 DINAMICA EGO 5

Como herramientgratuita desarrollada da universidad déMinas Gerais emrasil, la cual
opera sobre una plataforma basada en lenguaje de programacion C++ rg@@sentandel
paisaje como un arreglo de celdaise interactian en ur@ertavecindad Este softwarebrinda
soporte para aeinodelamiento de cambio en la cobertura y uso del sueltiante un analisis
multitemporal o multicriterie incluso modelos de @yeccidon econométraquepermite predecir
tasas deleforestacidnasada en el contexto socioecondmico de los municigeggin lo recogido

y unaexplicacion de su funcionamiende (Espinosa, 2016)
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Dinamica EGO es una plataforma de modelado entai de uso libre que permitedéefio un
sinfin de modelos, desde elaboracionescilas hasta modelos mucho mésmplejos que

involucran caracteristicas espatémnporales(Medina & Vallejo, 2020)

6.5.1.5 ERDAS IMAGINE 2016

Los profesionales de la imagen geografica necesitan procesar grandes cantidades de datos
geoespaciales todos los dias, a menudo confiando en software disefiado para otros fines y
aplicaciones complementarias que crean casi tantos problemas como resE&ENS
IMAGINE ahorra tiempo y aprovechas inversiones en datos exidts) mejora lasapaci@des

de analisis de imagenes

ERDAS IMAGINE proporciona valor real, consolidando la teledeteccion, la fotogrametria, el
analisis LIDAR, el andlisis basico de vectoyesl procesamiento de radar en un solo producto.
(Afiliadas., 2021)

6.5.2 Imagenes utilizadas

Las imagenes utilizadas fueron adquiridas de manera libre y se encuentran disponibles para

descarga en las diferentes plataformas.

6.5.2.1 Iméagenres Opticas

Obtenidasa través deUSGSEarth Explorer(Servicio geolégico de Estados unidos pos sus
siglas en inglégyracia a esta plataforma brinda imagenes de manera gosiyiteograma andsat

8 con susensor incorporadOLl y el sensor térmico irdrrojo TIRS

Las imagenes adquiridas contienem nivel de procesamiento 1T{Precision and terrain
correctior). @ cual lleva una correccion geométrica obtenida con puntos de control en tierra
ademas de una correccion topografica aplicada con un modelevaeion digital DEM(USGS,

2017) Para la seleccion de las imagenes se consideran los municipios de interés y a través de una
seleccion de la grilla PathRow de cobertura de las imagenes se establecen las correspondientes

a 71 59y 7i 60 como se aprecia enllastracion2.
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Meta

Guaviare

Caqueta

Orellana

llustracion 2. Cobertura imagenes Landsat

fuente: Elaboracion propia con shapefille$ USGS (Landsat World Reference System)

Las imagenes obtédas para el desarrollo de este documento tienen las siguientes fechas:

i

2014: 31 danarzode 2014.
2015:9 de agosto de 2015.
2016:1 de febrero de 2016.
2017:19 de febrero de 2017.
2018: 28 de septiembre de 2017.
2019:25 de febrero de 2019.
2020: 27 deenero de 2020.

La diferencia de fechas entre afios, se debe a la dificultad para obtemilenla plataforma

de la USGS, ya que por condiciones climaticas y sobre todo la cantidad de nubes hizo imposible

la obtencion de imagenes con fechas similareg exfitns.

6.5.2.2 Imégenes de radar

Las imagenes SAR fueron obtenidas mediante la platafoenk ASF (Alaska Satellite

Facility) la cualbrinda imagenes de diferentes programas como ERS, RADARSN®sIPalsar,

entre otros. Para este proyecto se realiza a tadelésistema Sentinel 1 disponible desde el afio

2014
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Las imagenes obtenidas direccion ascendente y modo de adquisicion IW presentan las
siguientes particularidadegsara los ailo2015 y 2016 corresponden al prograBetinel 1A con
producto de nivel BELC (Single Look Complex) y polarizacién Vgeorreferenciados por datos
de orbitalos cuales conservan informacién de la fase y procesado con el espaciado natural de
pixeles, por otra partpie para las imagenes del 2017 al 2020 se obtuviergnatghna Sentinel
1B disponible el producto de nivel 1 S| @eroadicionalel producto de nuestro interés@&RD
(Ground Range Detectegp que contiene amplitud detectaglgproyectado al rango terrestre
utilizando un modelo de elipsoide, con pixeles de resaluespacial aproximadamente cuadrados
y reduccion de speckle, disponible en polarizacion d\at VH. European Space Agen(iySA,

2013)

Las imagenes obtenidas tienen las siguientes fechas:

0 2015:23 de agosto de 2015.
2016:7 de febrero de 2016.
2017:14 de enero de 2017.
2018:6 de septiembre de 2018.
2019:21 de febrero de 2019.

U 2020:11 de enero de 2020.

u
u
u
u

Las fechas dependieron de la obtencion de imagenes oOpticas, por las razones ya mencionadas,
también de la disponibilidaceddescarga y fechas de captura. Se intentbté&noion de fechas lo

mas cercaas posibles entre dptico gdar pensando en la sinergeimagenes posterior.

6.5.3 Datos adquiridos

Datos tomados de la AN(Rgencia Nacional dei€rras)sobre resguardasdigerasen la zona
de estudio junto con el monitoreo territorial de la ON@Zganizacién nacional de indigenas de
Colombia) para complementar esiaformacion, datos de Parques Nacionalestukbles de
Colombia, SINCHI(Instituto de Investigacion Cientifica daémazonayy SIATAC (Sistema de
Informacion Ambiental Territorial de la Amazonia Colombipnamo apoyo en informacion y

datos estadisticos, geograficos y espaciales de la amazonia colombiana
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V (SIATAC, 2021) Informacion propiade la amazonia colombiana coatas sobre
areasy coberturas clasificadas por metodologia Corine Land Cover a escala
1:100.000 y en particular se utilizan las correspondientes a lo2@fiéx2016 y
2018

V (ONIC, 2021) Monitoreo e informacion sobre comunidades indigenas en la zona
deestudio.

V (SINCHI, 2021) Complemento del SIATAC en informacién econdmica, social,
espacial y ambiental de la amazonia colombiana.

V (PNN, 202): Informacién espacial y territorial sobles parques nacionales
naturales que estan involucrados en la zona de estudio.

V (ANT, 2017) Informacion espacial y oficial de resguardos, territorios indigenas

adjudicados a comutades.

6.5.3.1 Zona de estudio.

El area de estudio como propdsito para este trabajo corresponde a la zona comprendida por los
departamentos de Caqueta (norte), Guaviare (occidente) y Meta (Sur occmente¥ye mustra
en la llustracidén 3; ya que segun datos que presentaBHEAM para el monitoreo de la
deforestaciéral afio 2017Dichos departamentos corresponden aquellos que han presentado casi
toda la afectacion en la regidbn amazonigapecificamente, los municipios que son cubiertos
parcialmente por las imagenes obtenidas correspondeieta: La Macarena Caqueta San
Vicente del Caguan, Cartagena del Chasalano;Guaviare: San José del Guaviare, Calamar.

Dichos municipios representan mas del 45% dkefarestaciom nivel nacional(IDEAM, 2017).

Se encuentraparcialmentdéos Parques Nacionales Naturales Tinigu&erra de La Macarena
(primero ysegundo con mayadeforestaciora nivel nacional) y la Serrania de Chiribiquete.
También se cuenta con leegencia de resguardos indigenas que en general demuestran efectividad
en conservacion de bosques naturales, se tiene la presencia de los resguardos Llanos del Yari
Yaguara lldel pueblo Pijay Witora del pueblo Witotpsin embargoYaguara Il es el semdo

resguardo con mayor afectacion de su territgiekEAM, 2017).
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Las principales causdae la deforestacidson cultivos (platano, yuca y maiz amarillo), cultivos
de uso ilicito, infraestructura de transporte, extraccionrmdeera, praderizacion y ganaderia

extensiva; estas dos ultimas con mayor influencia en la g@tsAM, 2017).

REPUBLICA DE COLOMBIA  IDNADEESTUDID

SR
EPRCIE

DEPARTAMENTOS
= CAQUETA

T GUAVIARE
TUMETA

llustracion 3. Zona de estudio

fuente: Elaboracién propiaon shapefileslel marcogeoestadistico nacional
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7 METODOLOGIA

La llustracion4 muestra la metodologia desarrollada la cual se divide inicialmente por las
clasificaciones supervisadas con las imagenes satelitales que deben ser procesadas
diferencialmenteentre imagenes opticas, radar y su sinergia; mientras que para el modelo se
procesa la informacién segun lo establecido por un modelo autémata celular basado en pesos de
evidencia. Para el objetivo 2 se evallas clasificaciones obtenidas y se estabidos mejores
resultados que seran insumo del modelo, el modelo es evaluado por funciones de decaimiento
constante y comparacion directa de lo simulado con las clasificaciones obtenidas. Finalmente, el
objetivo 3 valida las clasificaciones obtenidas qu@rsénsumo para el modelo por medio de
informacion de la zona y el modelo se valida por medio de otra simulacién no calibrada
originalmente. Para obtener asi mapas que reflejen lo deforestado en los ultimos afios, ademas de

obtener un mapa de vulnerabilidéel la deforestacion en el area al afio 2030.
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llustracion4. Metodologia de trabajo.

fuente:Elaboracién propia.
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7.1 Preprocesamiento

Una vez son adquiridas las imagenes,necesario realizal preprocesamientde manera
individual entre las ilagenes Opticas y radale manera diferenciada pipo de datosegunsus

productos y desarrollado de la siguiente manera.

7.1.1 Imagenes Opticas

Se realiz6 lacorreccion atmosférica DOS1 lg correccidn radiométricd Conversion a
reflectarcia TOA en Qgisa cada una de las imagenes descargadas para este proyecto, por medio
de la herramienta de preprocesanvenie se encuentra en el softwase tuvieron ecuenta las
bandas de la 2 a |la@ara este preprocesamiento inicial en donde seaaplas correcciones
atmosférica y radiométrica. Ademas, se aplico Pansharpesgrged juego de bandas y uso de

sus herramientas como parametros de entrada para realizar las correcciones ya mencionadas.

Una vez hechas las correcciones a cada una aedgsnes, se aplicod8taclo o combi naci
de las bandas 2 a lacon método deemuestreo povecino mas cercang posteriormente una
reproyeccion de un SRC proyectado UTM 18N a uno geogréfié® 84 en este casse usaron

las herramientas d@astervirtualo y reproyecciérderasterque ofrece el software Qgis

7.1.2 Imégenes de Radar

Se realizo el preprocesamiento de las imagenes gracias al software de SNAP y las herramientas

gue este ofrece.

Para los afios 2015 y 2016 obigas del programa Sentinel 1A, pgatanun productatipo
SLC, por lo que en el pre procesamieswdebe realizda conversiorde SLC a GRD para estos
afios Al realizar este proceso, el programa SNAP permite definir todos los paradmetros de
calibracién radiorétrica yademas de la reduccidle Speckleon el filtrofiRefined Lee de 7x¥

en la herramienta Sentinel 1 Tops

Por otra parte, las imagenes de 2017 al 2020 fueron obtenidas por el programa Sestinel 1B
cudl dispongoara su descarga tgho de producto GRE polarizacién dualSeredizaron 2 tipos
de correccion para las imagenes de radar en el software SNAP, iniciando por la calibracién
radiométricacon los parametros definidos por el prograeraendo como banda de sali@igma
Band 0 y seleccionando la totalidad de las bandasnmagensegin correspondidn proceso
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adicionalen esta correccion fue la reduccion de Speckle, esta reduccion se realiz0 neddiante
filtro ARefined Le@que proporciona edoftware SNARN su herramienta de reduccion de Speckle
con un tamafno deentanaddfinido de 7x7 pixelesteniendoen cuenta un valor umbral de borde
(5000 en donde a partir del umbral aplica el filtro a BEste filtro ayuda a la identificacion de
bordes y diferenciacion de zonas de acuerdo a su geomsesifdicOpara caddanda deddas las

imagenes.

La calibra@dn geométricgara todos los afiee realizgpor medio de la herramienfiRange
Doppler Terrain Correctiansiendo esta la calibracion préidéda para terreno propuesta por el
programa SNAPdefiniendo una proyeccién WGS ,8hodelo de elevacién digital SRTM 3Sec,
el métodode remuestredEM seleccionado fueterpolacion bilinealgel método deemuestreo
de imagen utilizado fue interpolacion bilineal y se seleccionoé la oficidrieneren cuenta areas
sin informaciée. Posteior a este proceso, Ipsoductaresultants se transformarason la opcién
Linear to/from @B que transforma los datos a una escala logarifre&t® paso es recomendado
por la ayuda de SNAP para la correcta visualizacion de la informacion en analjzisakeso

series de tiempo.

7.1.3 Mosaico y recorte zona de estudio

Una vez terminados los procesos de correcciones congigpbes, tanto para imagenes opticas
como de radar, se realizaron los mosaipaga unir las diferentes escenas que recubren las
imageres obtenidasn ambos tipos de imagen y utilizando las opciones que ofrecen tanto Qgis,
para imagenes opticas, como SNAP para imagenes de yaddmpoder obtener una sola imagen

por afio en donde se cubra la mayor ckatide area y los municipios plaad®es en este proyecto

Posteriormente se trdosmaron las imagenes de tipaéstera vector para poder realizar una
interseccion entre estas y determiehiareaen comunen los diferentes tipos de imaggnasi
determinara zonafinal de estudioCon el fiapdile resultantede esta interseccion fue posible
por medio de herramientas propias de cada soffvearecorterastera partir de mascarag
consevando toda la resolucidie entradae oltuvo la zona de estudion la cual se haran los
procesamientogosteriorexomo se observa el recuadro rojo etilatracion3 la cualse trata de

un area de@72005,682 hectareas que cubre parcialmente los 6 municipios
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7.2 Procesamiento

Luego de obtener las correcciones de los productgspsede a definir las bandas que seran
de utilidad para discriminar las coberturas de la zona y que ademas permiten obtener calculos

apropiados para el moddiR®andomForesd que permita realizar las clasificaciones supervisadas.

7.2.1 RGB.

La combinacién de baas 4,3,2 e las imagenes opticaon aquella quemuestra ekolor
verdaderdRGB y esta combinacion se realiza por medio de herramienta predeterminada en Qgis

en seleccion de bandas.

7.2.2 OIF

Se realiza el calculo del factor de indice 6ptimo encontrando laicaonn con mejores
resultados obtuvo keombinacion de: Infrarrojo cercano (NIR), Infrarrojo de onda corta 1 (SWIR1)

y de visible Azul. (5,6,2)le Landsat 8 para esta zona

7.2.3 Iindices espectrales

Se tuvieron en cuentas indices espectrales de vegetaciae mas favorecen al estudio en
curso teniendo en cuenta que se estudiaran zonas vegetativas, quemas, cultivos y cambio de uso

del suelo, dentro de los enmarcados en el ntadaco se tuvieron en cuenta los indices:

NDVI: Contenido de vegetacion y vegeatacsaludable.
AVI: Monitorealas variaciones de cultivos y bosques a lo largo del tiempo.

NBRI: Detecta areas quemadas y monitdaei@cuperacion del ecosistema

(T e S e S o

BSI: indice de suelo desnudo, cuantifica la composicion mineral del suelo y presencia
de vegtacion.
U EVI: Cuantifica el verdor de la vegetaci@orrige algunas condiciones atmosféricas y

es mas sensible en areas con vegetacion densa.

Para cada indice se tuvo en cuenta la matematica correspondiente de dlapdaescse
redizé por medio la alculadorarasterdel programa Qgig se obtuvieron 5 diferentes imagenes

tipo fiGedlIFFO, uno por cada indigeara cada afio
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La obtencién de indices espectrales en imagenes multiespectrales permite la identificacion de
las diferentes tipos de coberturaery particular para la vegetacion analizada en este trabajo es
indispensable la relacion espectral de la cobertura con bandas de infrarrojo, cada uno de los indices
aporta al estudio realizado como por ejemplo dlusdracions los indices AVI, BSIy NBRI para

el monitoreo de cultivos, suelo desnudo e identificacion de areas quemadas respectivamente.

PR, 3 s ; | S R
a) AvI b) BSI c) NBRI
llustracion’5. indices Espectrales

7.2.4 Texturas para imagenes de radar

En los andlisigle texturas, no existen indicadores puntuales para la seleccion de métodos de
analisis de texturas que puedan orientar la seleccibngdaaapara el analisis de vegetacion o
deforestaciones por estoque se realizan todas las texturas disponibkes el software SNAP
por medio deiGrey Level Ceoccurrence Matriv (GLCM) con un tamafio de ventana de 7x7,
incluyendo todos los angulospn cuantificador probabilistic®2 niveles cuantificadores, un
desplazamiento de 4n nimero dealor de dato de999.0 como parametros de entrapkara asi
mismo poder definicuales son las mas convenientes para el estudio que se dediidas

visualmenteFinalmente]os algoritmos que se escogieron para el andlisis de testuras

U GLCM Correlation
U GLCM Mean

U GLCM Variance

U Energy

U Homogeneity
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7.2.5 Sinergismo

Se tomaron las imagenes procesadas y recortadas ¢ptitasconlas imagenesle radar
recotadas y procesadas a forméi®eoTIFF. Posteriormente, sealizé unareproyecadbn por
separadale las imagenes Opticaslggs imagenes deadar acoordenadagroyectadasVGS 84
UTM zona 18N, Sistema de Referencia esp&2all8, este proceso con ambas imagenksse

a caboen el software Qgis.

En el software ERDAS el conjunto dedgenes se transforma de imagenes tipo float a 8 bit. Se
identificé el tamafio de pixel de las imagenes trabajadas, en donde las imagenes de radar tenian un
tamafo de pixel de 9x10 metros y las Landsat de 29x29 metros; por lo que se decidid hace
remuesteo para obtener imagenes finales con un tamafio de pixel de 15x15 metros tanto para las

imagenes Opticas como de radar.

Para poder alinear ambas i m8genes, por medi o d
entre las imagenes opticas (RGB)gyrddar (2015 y 2016 una sola polarizacion, 2017, 2018, 2019
y 2020ambas polarizaciones). Una vez terminado este proceso se separan las imagenes RGB y

cada polarizacion de las imagenes de radar por separado.

Finalmente, por medio dedaherramientas dexdar disponibles eBRDAS IMAGINE 2014 se

cuentacodaf unci - n A S gasisfusionarMeanna@en a color con una pancromatica

Se realiza el sinergismde imagenes con método IHS cual consiste en transformar la imagen
multiespectral a este mddele color;parala técnica de mauestrecse utiliza convolucién cubica
para lasustitucionde IHS seleccionantensidaddebido a que es ella quien conserva la riqueza
espa@l quien sera reemplazado por la resolucién que brinda la imagen SAR y asiteedréa

parte dda riqueza espectral

El resultado de este proceso son imagenes fusionadas entre imagenes SAR e imagenes épticas para
los afios 2015 al 2020 de manera similar a la observaégseacion6, cabe aclarar que lasras
con tonalidad magenta en la sinergiadebena que la imagen original multiespectral presenta

nubosidad en estas areas.
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llustracion 6. Sinergisros finales periodo 2012020.

En lallustracion7 es posible observar la diferencia de tonalidades entre la composicién de
verdadero calr y su resultado tras el sinergisoan una imagen pancromé&tidras la sinergia es
posible diferenciar entre las diferentes coberturas con mayor faalidiaal imagen SAR original,
la imagen SAR aporta a la multiespectral riqueza espacial resaltando por ejemplo la manera que
bordea los cultivos 0 zonas de pastoreo y demarcacion de los rios en I8inomabargo, la
diferencia temporal entre la capturala@eimagenes es un factor importante a tener en cuenta para
un analisis, puesto que como se menciond en la descripcidon de los insumos cada imagen tiene

diferencias temporales en donde el uso del suelo pudo cambiar entre imagenes.
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llustracion7. Comparacion Multiespectrdl Sinergismo

7.3 Clasificacion de Coberturas

A continuacion se explica detalladamente la extensa metodologia implementada para la
correcta identificacion de las diferentes clases a anglidaresta maner&alizar una adecuada
clasificacion automatizada de las imagenes obtenidas para cada lmsosdasores, junto a su

sinergiay para cada uno de los 6 afios en su posterior analisis temporal.

7.3.1 Clases identificadaseguin metodologia Corine Land Cover Colombia

A partir de trabajos realizad por instituciones comB8INCHI a través del SIATFAC para la
amazonia es posible encontrar informacion previa que es de utilidad para este documento y que
seran de gran ayuda pasdidar los resultadoporejemplo,algunosshapefilede uso de cobertura
del suelopara los afio2014,2016 y 2018ealizados por estas instituciones y los cuales son de
acceso publicdJna vez obtenidos los mapas de uso de cobertura mencionados anteriormente, se
identificé la zona de estudio y szalizd un recorte que permitiera identificar las coberturas en los
afios 2016 y 2018 en la zona, las clases obtenidas a nivel 2 son las siguientes:

1.1 Zonas urbanizadas.

2.3 Pastos.

2.4 Areas agricolas heterogéneas.

3.1 Bosque.

3.2 Areas con vegetaciomitbacea y/o arbustiva.

[enth e cnt N e e e

3.3Areas abiertas, sin o con poca vegetacion
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U 4.1Areas himedas continentales

0 5.1Aguas continentales

Adicionalmente, se tuvo en cuenta la clase Nyb8embrasya que ocupagran parte de las
imagene®pticas,y excluyendo estclases para laclasificacion en imagenes de ragasinergia

7.3.2 Areasde entrenamiento.

Antes de realizar la clasificacién supervisada por el métodiRdadomForesd, se deben
definir las areas de entrenamiento y la cantidad de puntos adecuados a déileewerdo a lo
establecido en el marco tedri¢Beccion6.2.5.), siguiendo una distribucion multinomiade
establece el nimero minimo de datos de entrenangentan nivel de confianza del 95% para 8

clasesy dependiendalel aregpromedioque ocupaada claselentro ded imagen.

Se basa en el porcentaje de area del shapefile cobertura de SINCHI para gl 206
obteniendo porcentajes muy similgrper lotanto,se establece que el nimero minimo de puntos

es de 38% repartidos proporcionalment&bla?2).

Y a que numéricamente algunas clases por su porcentaje de area dentro de la iotaiggreno
suficientes puntode entrenamiento equivalen a 0 y con el fin de no alterar el total de los oEsm
ya que es resultado de un calculo mencionado anteriornsentiecidio repartir 70 de los puntos
de entrenamientale la clase81 (Bosque) puestgue esta ocupa la mayor parte del area de la
imagen y es posible hacer esta reduccion. Estos 70 puntasntiel se reparten de manera

equitativa entre las demas clases.

Tabla2. Calculo de areas de entrenamiento por clase.

Clase | CODCLC| AREA HE( Porcentaje| Cantidad Puntos
1 11 226,773122 0,00438463 10
2 23 259346,932 5,01443634 29
3 24 55097,0773 1,06529421 14
4 31 4394503,82 84,9671113 259
5 32 368072,277| 7,11662554 38
6 33 63030,5244| 1,21868629 15
7 41 1485,04238| 0,02871308 10
8 51 30243,231| 0,5847486 12

Nota: Elaboracién propia.
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Ademas, se agregaron entre-120 puntos de mtrenamiento para $acobertura de nubes
sombras de acuerdo a su porcentaje de nubosidad como afectacion innata del sensor 6ptico; pero

retiradcs para clasificacion con imagenes SAR y el sinergismo.

7.3.3 Clasificacion supervisada Randonforest

El método declasificacion porfiRandomForesb segun antecedentes consultados obtiene muy
buenos resultados a diferencia de los clasificadores tradicionales y ademas en un tiempo
relativamente corto, para este proyecto fue posible realimmestodologia de clasiiciona
través de la libreria disponible en el software del Rual permitda lectura de archivos con

informacion geografica.

Como una opcidn, se considera la herramienta que el software de SNAP contiene para realizar la
clasificacion Randonfrorest Sinembargo, Los resultados obtenidos tanto numéricamente como

visualmente no son muy satisfactorios ya que tiene en cuenta algunos errores como valores sin
dato y el tiempo que toma realizar este proceso es demasiado largo (mas de 12 horas), por lo que

finalmente se utiliza el software R.

7.3.3.1 Cdodigo de R

A través del software de R version 3.5.3 y el editor de RStudio se desarroll6 un Script de codigo
gue de manera sencilla y agile permite leer los archivos de datos geograficos como imagenes
rastery vectorialestipo shapefile Extrae estos datos y permite procesarlos como en este caso

clasificar una imagen a partir de pos de entrenamiento Shapefile.

En primer lugarl os paquet es WitCil laiszseaedo sa ngddo nMed :hibd s f o
version 1.4-1 el cuales un paquete muy utilizado para trabajar con datos espaciales y se
compl ement a RASTERSGepoaga uaepthe c6 dat a Aversidn$8i s and
12, el cual permite la lectura, escritura, manipulacién, analisis y modelado de datos espaciales

rastersoportando archivos muy grandes

Final ment e, el FpesfjuéBe ei6Raamdamd FOresk ffoer ' s R
Cl assi ficat i o.n(Culanré Bréreag, 2@ 8)Raguete @e R basado @reiman,
2001) EIl cual permite realizar la clasificacion supervisadpartir de una regresi@omo se

observa mas adelante.



58

Unavezinstalados los paquetes y las librerias, se deben cargar los archivos que contienen la
informacién espacial, parasterme di ant e | a funci-n 6Stackdé. Par
cargar por separado los puntos de entrenamf@#@io (Region Of Interest) y los archivos de
prueba que permitirA hacerValidacion cruzada por matrices de confusion, exactitud gebal
indice Kappa; estos archivos de pruéberon extraidos de la identificacion de coberturas y

representan el 25% de puntos por cada clase calculados en la &2@dn

En lallustracién8 se puede loservar esta primera parte del proceso ya descrito y como se

manejo en el software R versién 3.5.3.

A trav®s de | a funci-n 6Extractdé se obtienen
del punto de entrenamiento, estos valores deben seragioarén una tabla junto a la clase de

cobertura a la cual representa, como se muestrallesttacion?.

[# Activar librerias

Tibrary(sp)
Tibrary(raster)
Tibrary(randomrForest)

#_ARGAR RASTER

setwd("D: /TESIS/Landsat 8/2015")

Raster<=- stack("Bstack_2-7_Iv_2015.tif")

L

#CARGAR SHAPE
setwd("D: /TESIS/SHP/CLASIFICACTION COBERTURAS™)
roi <- shapefile("rRoi_2015.shp")

Prueba <- shapefile("Prueba_2015.shp")

# Extraer valor del Raster por banda
Extraer_R_shp <=- extract({Raster,roi)
LE)-ctr'auar_R_Shp_F'r‘ue <- extract(Raster,Prueba)

|

llustracion8. Cadigo R (1)
Fuente: Elaboracion propia

A continuacion Hustracion 9), se realiza el modelo por Random Forest como variable
dependiente la clase de cobertura y las variables explicativas seran los valores por cada banda del
raster ingresado; los arboles de decisién se establecen debido a que un nimeprodage
modelos mas estables y con mayores estimaciones, asegurando que cada clase ha sido calculada
varias veces, sin embargo, a mayor es el nimero de arboles de decisidn requiere una mayor

memoria del hardware y un mayor tiempo. Tras probar varias \eagiimero con el cual se
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encontré estabilidad fue de 200 arboles de decision ya que se obtuvieron buenos resultados y a

mayores valores no parecian haber mejoras notables en la clasificacion.

A trav®s de |l a funci - n 0 Poased madéldcalauladooon ué e n e n
clase de cobertura se clasificaria cada punto de los escogidos como prueba (ajenos al entrenamiento
realizado). Con estas predicciones y las clases originales de la prueba se obtiene una matriz de

confusion a partir de esinatriz se realiza el célculo de las diferentes exactitudes.

# seleccionar el campo de la clase

Class <- roijClass

# Crear un data frame con los datos reflectancia superficie y las clases
Entrenamiento <- data.frame(eExtraer_r_shp, Class)

# Seleccionar del campo en Preuba

ClassP <- PruebajClass

# Crear un data frame de las clases y prueba

pruebas <- data.frame(Extraer_R_shp_prue,classp)

# Entrenando el algoritmo Random forest

modelo <- randomrForest(Class ~.,data=Entrenamiento, ntree=200)

# Prediccion del modelo a obtener

prediccion <- predict(modelo, Pruebas)

# Determinacion de l1a Matriz de confusidn y exactitud de 1a clasificacion
MC <- table(Pruebas[,"classpP"],prediccion)

mMC

EG <- sum(diag(McC))/sum(MC)

EG

# Ejecutando Random forest clasificacidn a la imagen

begincluster ()

output <- clusterrR(Raster, raster::predict, args = list(model = modelo))
endCluster ()

llustracion9. Codigo R (2)
Fuente: Elaboracion propia

Como se observa en lastracion10. Las filas representan la clase original tamue fue
identificada visualmente, mientras las columnas son el resultado de la clase con la cual se clasifica
el mismo pixel. Estos resultados seran analizados mas adelante junto a las diferentes exactitudes y

indice Kappa obtenidos.



‘5 MC
prediccion
11 23 24 3132 3343153 67 7
13X 4 9 00 9 0 3 00 8 00
23 0 04 4= O @ O 0, 0
24 0909 4. 3.9 0 O 0 0O
31 01 062 0. 09 0 9 01
22 0/ 9. 903 5, O O O O 0
23 0+ 9. 90' 9 D' 4 @ 00 D
2t OV O B 2 D gl gl gl 9 R
°r 0 0 0 0" 0! O @ 3 0 0
6 0 0 0 9 0 9 9 9 4 L
| 7 0 0 O O O Q! 9 @ F; &
= EG <- sum(diag(McC))/sum{MC)
- EG
[1] 0.8018868
llustracion 10. Matriz de Confusién en R.
Fuente: Elaboracion propia
Final Begite, Cbusterd identifica

y |los wutiliza para

el
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n¥amer o

a que predice’y/salcdlayel poapixél derusaster n

a la clase a la cual pertenece segun el modelo calculado de RBadkshEste proceso es el de

mayor duracion en tiempo y dependera del nUmero de ndcleos yriaesisponible en el

Hardware(llustracion9).

7.3.3.2 Conjunto de bandas a clasificar

Para las imagenes Opticdes Landsat 8e realiaron alguno$Staclo e

los cuales estan:

n

el

senfrd war e

U Bandas de laimagen (2 ala 7) y los indices espectrales de vegetacion.

U Stackde bandas2ala?.

U Stackde la combinacion RGB (Bandas 4, 3, 2) y los indices espectrales de vegetacion.

Para las imagenes de Ra@antinel t a mbi ®n s e

software Snap inicialmente, obtenierds siguientes bandas a clasificar:

U Banda VV y sus 5 texturas planteadas.

U Banda VH y sus 5 texturas planteadas

Finalmente, para el sinergismo hecho entre las imagenes 6pticas y de radar se consideraron los

siguientes conjuntos de bandas a clasificar:

tuvo

en

cuent a

de
6 Cl

u

n

L
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U Bandas RGB fusionadas con la imagen intiatspolarizada VV
U Bandas RGB fusionadas con la imagen intensidad polarizada VH

U Unidn de las dos fusiones de polarizadas con las bandas RGB.

Cabe recordague los conjuntos de bandas plarelasificacdn de radar y sinergismo en los afios
2015 y 2016 do cuenta con la primera opcién cada una por contar Unicamente con polarizacién
VV.

7.4 Analisis de Clasificaciones obtenidas por sensor

A continuacion, se presentan los resultados numéricos del indice Kappa y la exactitud global,
obtenidas de la validaciémuzada de cada una de las clasificaciones que se hizo por tipo de sensor
y afio como se detallé en la seccion anterior; para finalmente mostrar la imagen final con los
mejores resultados y su respectivo analisis en conjunto de la matriz de confusion cpraalio

resultado estas exactitudes cuantitativas.

Para determinar la calidad de los resultados se tuvieron en cuenta la matriz de confusion, el
indice Kappa, la exactitud global, los errores por comision y omision. Ya que a partir de estos
analisis es posib determinar los porcentajes de error cometidos por el usuario, los que no son de

usuario y permiten explicar de una mejor manera cada uno de los resultados obtenidos.

Es por esto que una vez se obtiene la matriz de confusion, se analizan la exagtitidiideor,
la exactitud del usuario, la exactitud global de cada clasificacion y finalmente el indice Kappa, con
lo cual se puede argumentar este ultimo de una manera mas detallada, como se muestra en la

seccion de resultados.

7.4.1 Andlisis de clasificacionsensor gptico.

Se presentan los resultados del porcentaje de acueatita (3 e indice KappaT{abla 4 las
diferentes combinaciones presentan resultados cuantitativos muy similares con diferencias
menores a un 1% en su estadistico de Kappa, entre eliasaimente estas diferencias son
imperceptibles por lo que cualquiera de ellas garantiza un excelente residtéalolasificacion
de Landsat 8 con su sensor OLI, como concordancia de los resultados obtenitRangmm

Foresb respecto a lo identificho en terreno por métodos indirectos.
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Para las clasificaciones con las diferentes combinaciones de Landsat 8 se obtiene una exactitud
global por encima de un 80%; entre las 3 combinaciones para cada afio no equidistan en més de

un 3% por lo cual se regist@mogeneidad cuantitativa entre las diferentes combinaciones.

Tabla3. Resultados % dexactitud global Landsat 8.

2015 2016 2017 2018 2019 2020 Promedio
Bandas2 a7 80,19 82,00 89,22 82,24 87,13 86,67 84,57

Bandas2 a7 +

. . 83,02 80,00 89,22 85,05 87,13 85,85| 85,04
Indices de vegetaciol

RGB + indices de

) 81,13 79,00 88,24 8598 86,14 84,91| 84,23
vegetacion

84,6

Como se observa en kabla anteriorlas diferentes combinaciones presentan resultados
cuantitativos muyimilares con diferencias menores a un 1% en su estadistico de Kappa, entre

ellas y visualmente estas diferencias son imperceptibles por lo que cualquiera de ellas garantiza un
excelente resultado.

Tabla4. Resultados % indice Kappd.andsat 8.

2015 2016 2017 2018 2019 2020 Promedio
Bandas2 a7 65,09 65,41 80,25 70,91 76,05 77,03 72,46

Bandas 2 a 7 + Iindices

_ 69,62 62,41 80,88 76,06 76,05 76,14 73,53
de vegetacion

RGB + indices de

66,54 60,08 78,92 7756 74,46 7451 72,01
vegetacion

72,67

Recordando que para estas imagenes se generaron puntos de entrenamiento para la clase de
nubes y otra de sombras. Algunos afios se vieron fuertemente afectados en su analisis cuantitativo

por la alta presencia de nubes en estas imagenes lo ocurrido con los resultados de los afios
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2015y 2018; en el caso de la imagen de 2016 parece presentar perturbaciones atmosféricas, donde
a pesar de las correcciones realizadas y baja nubosidad de la imagen, presenta alteraciones en su
reflectancia,esto se refleja en mayor medida por el indice Kappa, mientras que al revisar las
diferentes matrices de confusion, dan por cierto que la exactitud individual de las clases presenta

una alta variacion entre ellas para dichos afos.

A continuacion, se prestncomo muestra la clasificacién de la combinacién de bandas 2 a 7
con sus indices espectrales de la imagen obtenida para el afio 2017 junto a la imagen original con
una combinacion en falso color 6,5,4 que permite visualmente la discriminacién de Egtekfer

coberturas en la zonHdustraciénll).

Es evidente que las nubes y las sombras que ellas generan, traen consigo errores en la
clasificacion y contribuyen a la errénea identificacién de clases diferentes a las presentadas en

terreno, esto se presenta en la mayoria de imagenes Opticas obtenidas para la zona.

Como se aprecia a grandes rasgos, la clasificacion del software R, se ajustan a lo observado, se
discriminan las diferentes clases de baja vegetacion o la extensa @btertos bosques fueron
delimitadas correctamente. También los rios de la zona a pesar de no ser muy anchos, fueron
cartografiados de manera correcta. Incluso se puede apreciar como hasta las pequefias nubes en la

parte inferior fueron clasificadas corratente.
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a) Clasificacion Randomdtest en R2017 b) Imagen falso color 6,5,4 Landsat 3017
llustracion11. ClasRFi Optico- B 2-7 + indices.

La matriz de confusid(iTabla5. Matriz de confusioii Optico) evidencia el indice Kappa de
80,2% obtenido para esta clasificacion y con un porcentaje de apreciacion cercano al 90%, en su
diagonal se demuestra que de 102 puntos de prueba 91 han sido clasificados correctamente.
Encontrando asi que la ex@ud promedio del productor es de un 77,4% mientras el usuario es
del 88,2%.

Entre los erroreporcomision se destaca que 5 puntos fueron clasificados como area de bosque
cuando no lo son, esto seguramente por la gran cantidad de puntos de entremaigeados a
dicha clase. En general se presentan entre 1 y 3 puntos comisionados en l@dsklasés Zonas
urbani zadaso, fA2.3 Pastoso, 3.2 Herb8ceao, i

La clasecon mayor confusiofiue la clasei 3. 2 H 6 coh 8traectases de vegetacion
teniendo con un error por omision de 4 puntos de control. En clasesit@no3 Past os 0,
Creas agr2colas heterog®neaso, @3.3 Creas abi
h¥medas continent aépt areseniab errbreshpg ondasgHn de & mmakimo
2 puntos de control.
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Tabla5. Matriz de confusioii Optico.

MODELO

N|O O

6

a1

O|O|O|O|IN[O1|O[O | |O

Roi

OO, |O|O0|O|O[OC|O|W
O|O|0|0 |0, |O[OC|O |O
OO |00 |O[OC|O[N|O|O
O|O|O|O|IN[PR|O[OC|O|O
O|O|O|IN|O|[O|O[O|O|O
==l ==l ==l ===
OIN|O|O|O|O|O[O|O|O
N|O|O|0O|O|O|O0[O|O0|O

OO |O R, |ON

Ademas de las combinaciones utilizadas en las tablas 5y 6. Se tuvo en cumaisiside
factor de indice optimo OIF (por sus siglas en inglés), para intentar hallar una mejor combinacion
de bandas que permitiera mejorar los resultados numericos y visuales obtenidos. La combinacion
gue mejores resultados obtuvo dentro de laszadds fue la 5,6,2. A su vez, se tuvo en cuenta un
analisis de los indices espectrales de vegetacion involucrados anteriormente en la clasificacion
supervisada para poder analizar si alguno de estos no aportaba lo suficiente a la combinacién y asi
poder oltener algunos resultados mejores sobre las imagenes. Para lograr obtener este aporte se
clasificaron cada uno de los indices espectrales con la combinacién 5,6,2 comparando los indices

Kappa resultantes.

Finalmente, se comprobd que el indice AVI, es el apas aporta a la clasificacion y los deméas
indices tienen un aporte muy similar entre ellos, por lo que ninguno hace que se disminuya la
calidad de resultado en mayor medida respecto a los demas. En cuanto a los resultados de la
combinacion 5,6,2 una vege clasificd junto con los indices de vegetacion, se obtuvieron
resultados similares a los de la combinacion de las bandas 2 a 7 con los indices de vegetacion; Por

tanto, se continu6 trabajando sobre esta combinacién inicial.

7.4.2 Andlisis de clasificacion serw radar

Se presentan los resultados las matrices de confusion obtenidznt&er de la exactitud

global e indice Kappde la clasificacién. Sentinel 1A para los afios 2015 y 2016 (disponible
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Unicamente polarizacion VV) y Sentinel 1B para los afios d& 2®2020 como concordancia de

los resultados obtenidos por Random Forest en el software de R.

Tabla6. Resultadsexactitud global Sentinel 1

2015 2016 2017 2018 2019 2020 Promedio

Polarizacion
71,87 68,36 73,46 67,67 74,22 68,68 70,7
VV + Texturas

Polarizacién
- - 73,46 66,66 74,22 65,65 69,99
VH + Texturas

70,4

Cuantitativamente se presentan resultados que a pesar de ser inferiores a los vistos
anteriormente de Landsat 8, aun siguen siendo aceptables con unamprmigncima del 65%
y hasta casi un 75% en su exactitud global por lo tanto visualmente se esperan resultados aun

admisibles. Sin embargo, el indice Kappa refleja resultados bajos.

Tabla7. Resultados % de indice Kapp8entinell.

2015 2016 2017 2018 2019 2020 Promedio

Polarizacion
37,95 28,92 38,04 23,27 46,91 36,93 35,33
VV + Texturas

Polarizacion
VH “Texturas

- - 37,26 21,97 46,16 27,78 33,29

34,59

Si bien estas imagenes no presentan la problematica innata det éptiso respecto a
presencia de nubes y la fuerte interaccion atmosférica, es claro que falta el amplio espectro
electromagnético que perciben las imagenes multiespectrales, puesto que las amplias diferencias

entrela indice kappg la exactitud globals lo demuestran.

En general se debe a una exactitud de productor bastante baja para todas aquellas clases
diferentes al bosque. En promedio el riesgo del uso de la imagen clasificada varia entre el 40 y

70%, erroreporomision en todas las clases difetes de Bosque y que en la mayoria de los casos
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son comi si on3aldBasque.&s dsiaomo tisranear & este nivel de clasificacién no
resulta nada eficiente. Si se dividiera la clasificacion antBsque® y fi M Bosqu®, el indice
Kappa podridlegar hasta un 65%, por otro lado, con esta misma agrupacion la exactitud de usuario

es mayor al 80%.

Entre las polarizaciones de VV y VH se observa igualdad de resultados para los afios 2017 y
2019 en su porcentaje de acierto; mientras que los afiosyZIA) la polarizacion VH con sus
respectivas texturas, presenta una leve diferencia negativa de su indice Kappa, a pesar que la
polarizacién cruzada es recomendable para vegetacion, y en especial la vegetacion alta y frondosa

como los bosques de la Amampor su interaccion con el follaje.

Se debe tener en cuenta que con las imagenes de Radar se tuvieron problemas de pixeles sin

dato, los cuales afectaron claramente los resultados numéricos y visuales.

Como se observa en llaistracion12 los resultados son heterogéneos para algunos pixeles en
zonas como por ejemplo netamente boscosas y segun clasificacion representa otro tipo de
coberturas. Sin embargo, con un ajuste posterior, los resultados son coherentes diferenciando entre
cobertura boscosa de aquella que no lo es, incluso los rios de la zona son bien identificados y
clasificados, la mayoria de la zona clasificada parece presentar afinidad a la realidad.

Se presenta inconveniente con algunas texturas en algunas zonaspersaot de sefal es
baja como rios y zonas de poca vegetacion, en estas zonas se presentan datos nulos por lo cual al

clasificar en R no es asignada ninguna clase a estas zonas.
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a) Clasificacion Random Forest er B017. b) Imagen polarizacion V\&entinel 1B/ 2017.
llustracion12. ClasRFi SAR- VV + texturas

Con un Kappa de 38.04%4dbla8) los resultados son rechazados a este nivel de clasificacion,
las clase§i Bsqueéyfi R son clasiftados adecuadamente, sin embargo, las grandes diferencias
se presentan a las demas clases de vegetacion.

La clasificacion presenta altos erropes omision en los diferentes tipos de vegetacion; en este
caso la mayor cantidad de errores de comisiondsgmta laclaseé 3 . 1 Baois 29 puatos de
control relacionados a esta clase, sin pertenecer a ella. Otras clases que presentan el error por
comisién, pero entre 1 y 2 puntos de control asociadogisdbn 3 Past os o0, i2. 4 Ci

heter og®hetesroh8§desao y 3.3 Creas abiertas, si:r

En cuanto a los errorgmr omision, la clase que mas lo presentdies. 2 He cob@c e ao
total de 6 puntos de control que pertenecen a esta clase pero no se clasificaron en ella ydae asigna
afi 3. 1 B ppsrg e erpmor omision se evidencia también que clases cén®. 3 Past 0s 0
i2. 4 Creas agr2colas heterog®neasoyfi 431l 3CrCaaesa
h%¥me das c o présentae valbrasibastante altos cord3pointos de control fuera de su

clase correspondiente, esto explica el resultado del indice Kappa mucho mas bajo de lo esperado.
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Tabla8. Matriz de confusioin SAR.

Modelo

o| o/ o 3] ol 0] of 0
<1 ol 30/ 3 10 00
1 0/ ol o 4 0 o0 0o
rRoll<f ol 1| o/e3| o] 1| o] o
7 ol 1/ 1/ 4/ 3/ 0ol 0 0
| o/ o] ofl 3] 1/ 0| of 0
il o/ o/ ol 3] 0/ ol O] O
=1 ol of ol o] 0| of 0| 3

Los resultados reflejan asi que las clases de vegetacion diferentes a bosque no son bien
clasificadas, y de ser agpadas presentaria una exactitud de productor de tan solo 40%, por el

contrario, la clase bosque presenta riesgo de uso muy bajo y exactitud de usuario aceptable.

Este tipo de imagen no es una alternativa en principio y requerira de un mayor procesamiento
y de ajuste de los datos recibidos. No fue posible de alcanzar el segundo nivel de clasificacion

Corine Land Cover con el sensor activo de fBehf. para la zona de estudio.

7.4.3 Andlisis de clasificaciorsinergismo

Se presentan los resultados del porcemt@jacuerdo observado relativbapla9) y el indice
Kappa ([Tabla 10) de la clasificacién del sinergismo realizado por método IHS entre color
verdadero de Landsat 8 junto a polarizacién VV y VH de Senti(mletodologia presentada en
la seccior7.2.5 como concordancia de los resultados obtenidos por Random Forest respecto a lo

identificado en terreno por métodos indirectos.

El resultado de precision de la clasificacion a traeésainergia obtiene alrededor de un 75%
su porcentaje de exactitud global llegando hasta un 7RIl 9). Esto representa mejoria
respecto a la clasificacién obtenida con imagenes SAR, aunque no parece ser considerable, es asi
como no logra alcanzar los buenos resultados de éptico y los resultados de las clases individuales

tampoco resultan aceptablemente eficientes.
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Tabla9. Resultads % de acuerdoSinergismo

2015 2016 2017 2018 2019 2020 Promedio

SnergiaVV + RGB 79,16 71,42 7551 69,69 79,38 67,67 73,8

Sinergia VH +RGB - - 7755 74,22 76,28 74,74 75,69
VVyVH + RGB - - 78,57 72,72 79,38 71,71 75,59
74,99

Las fusiones hechas por cada polarizacion, a diferencia de los resultados fé\Ryizacion
VH obtiene mejores resultados cuantitativos en la sinergia que la obtenida con polarizada VV; en
cuanto a |l a tercera combinaci-n resultante de
no mejora considerablemente los resultados pugst esta condicionado a los resultados

obtenidos en la polarizacion VV de Sentinel 1.

Tabla10. Resultados % indice Kapp&inergismo.

2015 2016 2017 2018 2019 2020 Promedio
SinergiaVV + RGB 55,32 40,01 48,75 38,39 57,60 33,01 46,18

SinergiaVH +RGB - - 55,34 48,08 49,83 50,58 50,95
VV yVH + RGB - - 55,71 42,14 57,03 43,21 49,52
48,88

La exactitud de productor presenta una mejora a la imagen de radar clasificada; las matrices de
confusion estimadas presentan errae®mision en todas las clases diferentes de Bosque y para
este caso no son comisionados Unicamente a esta clase, presenta errores por comision en todas las

clases de vegetacion. Es asi como discriminar a este nivel de clasificacién no es confiable.

Al realizar una agrupacion hipotética entre bosque y no bosque, el indice Kappa podria llegar
hasta un 77%, en promedio el riesgo del usuario de la imagen clasificada bajaria hasta maximo un
30%

Si bien la sinergia afecta las caracteristicas espectralesateyide la imagen de Landsat,
conserva parte de ella y son estas caracteristicas quienes contribuyen a mejorar los datos obtenidos

de la imagen SAR. Ademas, es importante considerar que dicha inyeccién de radar se realiz6
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Unicamente sobre las bandas dadaéero color, y las nuevas tres bandas resultantes son las que

obtienen este resultado moderado cuantitativamente.

En este caso, la imagen fusionatlastracionl13 - b) arrojé imagenes sin nubes, pero con
valores muy distintos @$ reales en los sectores donde las imagenes 6pticas presentaban nubes y
sombras (por ejempldustraciénll- b) estas areas se observan en los sinergismos con tonalidad
homogénea magenta, lo que influyé en los resultados visyaleimeéricos ya que asignaba

categorias erréneas en distintos sectores de la imagen que originalmente cubrian nubes.

Visualmente, la clasificacion de sinergia en comparacion de la clasificacion SAR presentan
grandes similitudes, lo mas destacado son Zasasiales el productor clasifica como rios y zonas
urbanas cuando evidentemente no es posible, asi se demuestra en la matriz de confusion estos

resultados.

a) Clasificacion Random Forest er R017. b) Imagen Sinergismo RGB y polarizada Vi2017.
llustracion13. ClasRF Sinergisme RGB + VH.

Con un indice Kappa de 55.34% se presenta una mejora de alrededor de un 18% mayor
precision respecto a la clasificacidon SAR de su misma polarizacion, lo cual denota que larinyeccié
de caracteristicas multiespectrales a una imagen de intensidad SAR mejorara los resultados

presentados y le convierte asi en una solucién ain mejor a las clasificaciones de radar. Algunas
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imagenes de afos en los cuales la presencia de nubes era bagemr® eue los resultados
mejoran como por ejemplo para 2019 hasta casi un 58% de precision de la clasificabian (
10).

Para el caso del sinergismo, se presentaron eporesmision en la mayoria de las clases,
pero especlmmente enlaclaseé 3. 1 Benslandegecomo en los casos anteriores, 10 puntos
de control se asignaron a esta clase sin corresponder a ella. Las demas clases que presentan este
error lo hacen entre 1 y 5 puntos de control, lo cual es bastante aled pasa de laclase3 . 2
He r b §la @ia él 50% corresponde a este error

En cuanto a errorgsromision las clases que mas presentaron fugérd<n. 3 Past os o, 0.
Creas agr2col (A% bnetidos)r ofig3® nle aBsods g u ed , ¢ afid3a. 2u nHee r chos

puntos de control que deberian pertenecer a estas clases, pero no se clasificaron asi.

Tablall Matriz de confusioin Sinergia.

Modelo
‘l1]ojojofo]2]0]0
clo|3]o|1[3]0]|0]O
IZ]olojol4|0]|0]0]0O
RO'_002612000
J1]0/0|2[5[1]0]0
“clojojojojof3]|0]|1
/‘jojojo|3]0]0f0]0O
ojojojojo|o|0]|3

Los resultados nuevamente reflejan que las clases diferentes a bosque no son bien clasificadas
entre si y de ser posible agruparlas, presentarieexacitud de productor de hasta un 70%,
mientras la clase bosque continla presentando exactitud individual muy alta, junto a los cuerpos

de agua.

Este tipo de imagen, aunque mejora las condiciones de yadatica tampoco es una
alternativa en principigpara este nivel de detalle a clasificar Corine Land Cover, una de las
soluciones planteadas puedes ser justamente el generalizar laB dssesy demas vegetacion

de menor densidad y follaje.
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7.5 Establecer la mejor clasificacion.

Una vez realizados loandlisis cuantitativos y cualitativos expresados anteriormente, es
evidente gue los resultados de Landsat presentan la mejor alternativa de uso para la discriminacién
hasta el segundo nivel de la metodologia Corine Land Cover. Para las imagenes cehlSestin
necesario un mayor procesamiento o un enfoque de clasificacion diferente al utilizado en este

proyecto.

En la siguiente tabla se presentan los resultados haciendo un promedio por afio y tipo de sensor
en donde se sintetizan los resultados cuamisti

En base a los resultados detallados en la seccién antefiiabl&l 2 refleja como la exactitud
global no considera la exactitud individual de las clases, presentando grandes diferencias de errores
entre ellas y para todosd casos es sobrestimada, debido a que la clase bosque presenta una muy
buena exactitud de usuario y productor, mientras las demas clases de vegetacion son confundidas.
Por ello una alternativa, como se presentaba anteriormente, es discriminar ergedila8Bsigu®

de gran follaje y demas vegetacion.
Tablal2. Resultados % de acuerdd®romedio Total.

Optico | Radar | Sinergia
2015 81,45 71,88 79,17
2016 80,33 68,37 71,43
2017 88,89 73,47 77,21
2018 84,42 67,17 72,22
2019 86,80 74,91 78,35
2020 85,81 67,17 71,38

Prom. Total| 84,62 | 70,49 74,96

Se evidencia claramente que las imagenes del sensor Optico obtuvieron los promedios mas altos
estando alrededor del 70% en su indice Kappa, mientras que los resultados del sistema SAR con
estas imagenes trabajadas y a este nivel de clasificacion no es posible de utilizar. Debido a esto, la
sinergia es condicionada por las caracteristicas de ambas imagenes. A este nivel la ventaja de
Landsat se encuentra en un 38% respecto a imagenes SARSpdaIrespecto a imagenes de la

sinergia Tabla13).
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Tabla13. Resultados % de KappaPromedio Total.

Optico Radar Sinergia

2015 67,08 395 55,32
2016 62,63 28,92 40,01
2017 80,02 37,65 53,27
2018 74,84 22,62 42,87
2019 75,52 48,08 54,82
2020 75,89 32,36 42,27

Prom. Total 72,67 34,59 48,09

Se destaca sin duda el aporte que las imagenes multiespectral le brindan a la imagen de
intensidad SAR puesto que sus resultados cuantitativos mejorarondatdairde un 14% para
cada afio y asi se evidencio visualmente demostrado en el item anterior; pero [soerdpbajo
del 6ptico, nuevamente debido a las caracteristicas de la imagen SAR y la misma presencia de
nubosidad son factores que conllevan a dimitiuso a esta diversidad de clases consideradas en

este segundo nivel de Corine Land Cover.

Por esta razén, las imagenes del sensor pasivo resultan ser las Unicas aceptables
cuantitativamente a este nivel de clasificacion y visualmente los resultadostables. A pesar
de la presencia de nubosidad y problemas atmosfégsodtéuna menor confusion entre las
clases de vegetacion diferentes a bosque como agricolas, pastos, arbustiva y de poca vegetacion.
Es asi como se determina que para este casstulticeen particular las mejores clasificaciones

obtenidas son del sensor multiespectral OLI de Landsat 8.

Dentro de los resultados presentados por el sensor Landsat se deben analizar las diferentes
combinaciones tenidas en cuenta, para ello se recuar€adblla 14 mediante la cual se analizan

los promedios por tipo de combinacion tenida en cuenta.

Los promedios finales por tipo de combinacién se muestran bastante altos en todos los casos,
teniendo diferencias de menos de 1% elastrmas alta y la mas baja. El valor mas alto de este

promedio y el que mejores resultados cuantitativos presenta es la combinacién de bandas 2 ala 7
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del sensor OLI y los indices espectrales de vegetacion con un valor de Kappa por encima del 73%.

Mientrasque lo observado visualmente las diferencias son casi imperceptibles.

Tabla14. Promedio indice KappaCombinaciones 6ptico

COMBINACIONES | PROMEDIO

OPTICO KAPPA
BANDAS 2-7 72,46
RGB + INDICES DE
) 72,01
VEGETACION
BANDAS 2 A 7+
INDICES DE 73,53

VEGETACION

7.5.1 Poligonizacion de clasificaciones.

Es indispensable definir el &rea minima cartografiable y de esta manera obtener un mapa
tematico acorde a las caracteristicas de los datos, para este trabajo se define de acuerdo a la
resducién espacial de Landsat 8 a 30 metros su area minima de mapeo sera de 5 hectareas
(Lencinas & Siebert, 2009jara un mapa a escdla.00.000

7.5.1.1 Clump.

Es un proceso previo a la poligonizacion, en desaatilizanlas imageng resultantes y
finalmente escogidas por tener los mejores resultados. Epasstémagenes opticas con
unionde bandas 2 a la 7 y los indices espectrales. Definido en el software ERDAS como
una funci-n AClIlumpo | dent i f &aortigubsas pixglesu p o s

en una clase tematica. Los datos agrupados se guardan en una nuevaastegen

7.5.1.2 Eliminate.

Como lo defineel software ERDAS MAGI NE 2014, | a lé unci
permite especificar un grupo o tamafio de clase minimo. Se elito@gnumos mas

pequéiosal area especificadaor el usuario Esta funcion seitiliza normalmente en
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capasrastertematicas que son lalgda del modelaClumpa 6 El ielmina s e 6
grupos pequefios reemplazando los valores de los pixeles en estoxgrupbsalor

de los grupos més grandes cercanos. Esta funcion hace uso del quedelliza un

filtro de mayoria focal en el archivo de entrada de forma iterativa, de modo que el valor
de los datos de los grupos grandes sobrescribe el valoisd#aiosde los grupos
pequefiosCon cada iteracién, el borde exterior de un pixel de ancho del grupo pequefio

se reemplaza con valores de los grupos mas grandes circundantes.

La iteracién contindia hasta que se eliminan por completo todos los pequefios grumos.
Los grupos finales luego se recodifican usando el atributo "Valor original" para que los
valores de salida de los grupos restantes estén en el mismo rango que los valores en el
archivo original que fue la entrada@umpa Es un proceso que debe hacerse despu

del &Clumpd segun advierte la misma ayuda del software.

Como se menciond anteriormente, el area minima cartografiable se establecié en 5
hectareas, por lo tanto, todos aquellos pixeles sueltos y su conjunto de vecinos con la misma
clase asignada nopeesenten un area mayor a las 5 hectareas su clase representada sera

reemplazada por laade predominante en esta area.

Los resultados despu®s de wutilizar | as herr al
imagenes limpias que contienen clas@s nepresentativas y no pixeles sueltos que con seguridad

representan un error en la clasificacion como se muestrdlasttacionl4.

a) Resultado de clasificacién con R b) Resultado de image&iump y Eliminate

llustracion 14. Limpieza de imagen clasificada.
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En lallustraciénl5es posible observar el resultado general en la totalidad de la zona de estudio,
en donde se evidencian algunos cambios a graadgesaunque elerdadero cambié se ve de

manera local a lo largo de toda la imagen.

llustracion 15. Clasificacion Poligonizada 2017

Posterior a la limpieza de la imagen se realiza una conversidasticlasificado a datos de
tipo vectorial, de esta manera se obtienen los poligonos de cada una de las clases en toda la imagen,
esta conversion hace posible un manejo de la informacion mas adecuado para interpretar los
resultados.

7.6 Modelopredictivo.

A través de los resultados obtenidog pep clasificacion supervisady validando dichos
resultados. E utilizado este cambio de cobertura como insumo para ajustar un modelo automata
celular con la ayuda del software de Dinamica EGO que permita predecir las areas en riesgo de
ser deforestadad afio 2030 en la zona de estudis importante dar créditalos principales
documentos de referen@ansultadogpara obtener este modegdmedictivo;al trabajo de grado de
maestria d€Vallejo, 2020)y el articulo(Medina & Vallejo, 2020)
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7.6.1 Calibracién del modelo

En primer lugar, es necesario realizar los ajustes preliminares para dar continuidad al modelado
predidivo. Se realiza un alistamiento de la informacién a utilizar como variagbles maas de
cobertura se obtienen las matrices de transicién de la cobertureategorizan las variables
estableterdolos rangos para los pesos de evidencia y se determinan sus coeficientes, finalmente
se analiza la presencia de correlacion entre las lesigtanteadas. De esta manera es posible

continuar eficazmente con la determinaciéon del modelo.

Se plantearon trgeeriodos diferentes para evalea@él de ellos obtenia los mejores resultados;
los cuales fueron: 201142017, 2017 2019 y el periodo conigto de 2014 2019 con base a las

clasificaciones supervisadas obtenidas en este estudio.

7.6.2 Insumos Cartograficos.

Se tuvieron en cuenta las siguientes variainggnalmente en formato shapefits importante
destacar que las variables escogidas padaterminacion del modelo se definieron por factores
como la informacién espacial disponible, presencia de estas en la zona de estudio (como lo son
vias, centros poblados o urbanos, cuerpos de agua, resguardos) ya que sin la presencia de estas
variables notiene sentido modelar informacion espacial y por Ultimo se tuvieron en cuenta
variables presentes en diferentes investigaciagesde a los antecedentespre deforestacion
gue a criterio propise consideran pertinentes en este trabp@steriormentese rasteriza la
informacion y sebtiene la distanciauclidianade proximidad de cada amalo largo de la zona

de estudio planteada

La zona de estudio que se presamseguidas diferente a la expuesta anteriormente ya que,
como se muestra en lostdtados, no es posible realizar un modelamiento ade@malds zonas
excluidasy se hace necesario recortar la zona de estudio a una que contenga areas criticas y en

donde mayor cambio se observa en un andlisis visual previo

U Distancia NB(llustracion16): Area sin coberia de Bosque, calculado a partir de la
clasificacion obtenida para el afio base, en este caso 2014 y 2017, actualizandose en los

diferentes procesos
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llustracion 16. Distancia a NdBosque 2014.

U Protegido(llustracion17): A partir de las areas protegglpor el RUNAP (Registro
Unico Nacional de Areas Protegida@sntro de la zona de estudio como lo son Tinigua,
Sierra de la Macarena, Serrania de Chiriligyeel Jardin Botanico de La Macarena.

ol

'~

llustracion17. Distancia a Zonas Protegidas.
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U Resguardo(llustracién 18): Variable en la cual se calcularon las distancias de
proximidad a partir de los resgdas indigenasubicados dentro del area de estudio

como son Llanos del YariYaguara lidel pueblo Pijay Witoradel pueblo Witoto

llustracion 18. Distancia a Resguardos.

U Rios(llustracionl19): Rios que hacen parte del area de estedice ellos el rio Caguan

y Guayabero que conectan los dos principales cgpttolados de la zona

llustraciéon 19. Distancia a Rios
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U Urbano (llustracion 20): PrincipalesCentros Pobladodentro de la zona de estudio
como lo es Remolinos del Caguan y La Macarena

llustracion 20. Distancia a Centros Poblados.

U Vias (llustracién 21): Vias que atraviesaly conetan diferentes zonassidarea de

estudio.

llustracion 21. Distancia a Vias.



Cada una de estas variables, es una imdgetipo raster formato Geotiff las cuales seran
Acuboo

combi

nadas

en un

anualmenteomose muestra en ldustracion22.

# Creaw Cuba
= mam
&g Numbar
o o 3 Ard Mame
' catagarica st
Map 1| ) -
Disa Protagica 8t R 5;?“990
3~ Load Cawgerical »‘7 Blumbar And
Map Bame Map
- : -
“Dist Resguardosi ™ AIEg '“:?ﬁrdm
@ WU
s ? ardame & SweMap
— camgorical i =l
Map
= “Vaablgsni
“Dict_Rice 41 '““*’u““
- 7% Numbar
o e ArdName
Camgartl i
kap
Map "Urbara®
“Det_ rbananit u
@ humbsr
x ;::19, el ? hrtians
i
,
Map L
iVl ”‘“ﬁ““
llustracion22.

7.6.3 Matrices de transicion.

DiagramaCubo de Variables
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h las cmeo vatiablesarscépiladds
fuentes externas y quedanutur calcular en el software Ristancia NBa cual ademas se actualiza

s ol

Para obtener la tasa de cambio en un periodo de tiempo determinado es posible a través de la

matriz de un Unico paso obteniendo asi la tasa total en el periodo establecido o de multiples pasos

establewo a partir del nimero de unidadescre sea dividido el periodglustracion23) por

ejemplq afios(por lo cual se obtendra la tasa de cambio gnual

—' Categorical

"BNB_2014.tif"

Load

Map

~— Categorical

"BNB_2019.tif"

Load /,»"'/

Map

==, Determine
~-al |
\) Transition

Matrix

lﬂ Save Table

"Matriz_U_2014-2019.
csv"

~a H Save Table

"Matriz_M_2014-2019.
csv"

llustracion 23. Diagrama Matriz de Transicion.

o
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Ya que los pesos de evidencia sé6lo son aplisablariables categoricas se deben clasificar los

mapas continuos (como en este caso mapas de distaDoneshica establece la probabilidad de

transicion a partir de los raog establecidos para cada una de las variables, para ello se debe

ingresallos mapas de clasificacion del periodo inicial y final, ademas de las variables a determina

Sus rangos

% Load
— Categorical
Map

"BNB_2019.tif"

Load
— Categorical
Map

"BNB_2014 tif"

A= Determine
' Weights Of
Evidence Ranges

¥ J Calc Distance
Map

&, Load Map

"Variables.tif"

#%) Name Ma
> P

Name "Dist_NB"

&7 Name Ma|
> P

Name
"Variables"

f_‘ Save
L2 Weights

"Range_W.dcf"

llustracion 24. Diagrama Rango pesos dedencia.

Se establecieron los siguientes rangos para las var{dlles15. Rango de variablesPesos

de evidenciainidades en metroniendo en cuenta que las varialiilesotegid® y fiResguardo

influyen positivamente en largteccion de su area sin embargo su influencia no seneli

demasiadpomas alla de los estipulado, las ultimas tres variables tienen un area de influencia mayor

en la deforestacion como conductores de la extraccion de recursos y agentes antropisos a esta

Zonas.

Tabla15. Rango de variablesPesos de evidencia.

VARIABLE Incremento Minimo Maximo

Dist_ NB 50 0 500
Protegido 100 0 1000
Resguardos 100 0 1000
Rios 1000 0 30000
Urbano 1000 0 40000
Vias 1000 0 30000
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7.6.5 Coeficientes @ pesos de evidencia

Luego de establecer los rangos y obtener el archivo generado por el modelo, este sera utilizado
en la determinacion de los coeficientes de los pesos, ademas de los mapas de cobertura inicial,

final y las variables.

En este se calculdns coeficientes de pesos de evidencia y su significancia por intervalos de
las variables como se establecié en los rangos anteriores, obteniendo asi el archivo que sera de
utilidad en la obtencién del modelo predictivo y ademas un archivo de tablarqute pésualizar
los resultados calculados

Determine Weights
‘_ goadiap = Of Evidence
Coefficients H Save
"Variables tif* L 1LY Weights
\\ ':9 Name Map T
Load %7 CalcDistance | Y, "Coef W.dcf*
— Categorical A Map \ Name
Map / \ "Variables" o
/ \ m-]) Save Table
BNBL201GAE | S T
.‘f \\ \ '9 LEmElED / "Table_Coef W.csv"
/ N
Load / p Name "Dist_NB"
— Categorical _,-"‘4
M !
lap y
/
— /
"BNB_2014.tif" /
A Load
— Weights
"Range_W.dcf"

llustracion 25. Diagrama Coeficientes de Pesos.

7.6.6 Correlaciéon de Variables

Una vez determinados los pesos de evidecaieulados de manera independiemefinico
supuesto que delser verificado cuando se usa el modelamiento espacial por pesos de evidencia
es la independencia de los mapas de ents@dgue los pesos de evidencia de las categorias se
sumany al ser dependientes presenta falta de veracidad en la obtencion del predatvo

(llustracion26).
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A Load
— Weights
B Determine Weights
\ - Of Evidence
"Coef_W2.dcf" Correlation
N M
& Load Map '§> ame Map
- . E_‘J Save Table
s Name s
Variables tif e . —>
"Variables"
"Cor_Var.csv'
%= Load
Y N M
— Categorical . ) '7/ LU
# )l Calc Distance
Map T
—— Map 2 .
Name "Dist_NB"
"BNB_2014 tif"

llustracion 26. Diagrama Correlacion de variables

Entre varias estadisticastehidas, se encuentra el tesd¥ Cramer que permite analizar la
correlacion de variable\l resultar valores cercanos a 1 indica una mayor asociacion entre
variables por lo tanto es oportuno excluir variables gténerelacionadas en mas de 0803/ de
esta manera garantizar la poca relaciovediables que conllevenado de las variablesdecuadas

en el modelo predictivo

7.7 Simulacion de clasificaciones obtenidas

Antes de realizar modelos predictivibs afios futurgses necesario comprobar la validez de la
calibracion. Para ello se toma un afio base inicial y se simula el afio finahdbliaa resultados
de k& calibraciébn de dicho periodo, esta simulacion se compara con el mapa observado

originalmente.

7.7.1 Modelo de simulacion

Este modelo contempl& matriz ddransicion déiBosqu® afiNo Bosqué de multiples pasos,
las variables considattas,los coeficientes de pesos de dichas variables yaphrsategoérico del
afo inicial. Mediante el uso de un mapa de probabilidad basado en los pesos de evidencia, se
calcula la posibilidad sobre determinada celda tendra una transicion de una cobetrar&a
este caso la transicion analizada es la probabilidad de transicion de Bosque a No Bosque con base

a los pesos de las variables.

Para asignar la transicion se utilizan las probabilidades estimadas, la tasa de transicién, el mapa

categorico inicihty las funciones determinadas por el software conbat gy Ex p a;eld er 6
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concepto general dBlatcheres la posibilidad de creacion de nuevos parches en ubicacion aislada

a la transicion habitual, mientr&«panderanaliza la expansion de las areabre parches ya
existentes. En este estudio, tanto los resultados visuales multitemporales, como los coeficientes de
pesos de distancia a No Bosque, demuestran que hay un mayor porcentaje de ocurrencia de
expansion de areas ya deforestadas, es por ellsegguealizan diferentes ensayos asignando a

Expanderentre un 70 a 90% de los eventos ocurridos y por defecto su complerRatther

Estas funciones se encuentran en un ciclo, el cual se repite tantos periodos de tiempo simulados
sean requeridos, conpmr ejemplo para el afio base 2014, se repetira cinco veces para simular

cinco afos hasta el 201@do el proceso es llevado en el modelo dukracion27).

Load Table

(S ’ | L:F Repeat
? I~
"Matriz_M_2014-2019. |\
csv! N \
47, Calc W.Of E. \

~ E— — Probability Ma \
4 Load Map il \

\ '5/ Name Map \
"Variables.tif" \
e
Name
A Load 5 "Variables"
— Weights /
‘@ j Calc Distance &%) Name Map Allocate '_J_J Save Map
feost Wil i M L Map % Transitions i
i | U™ categorical = T I
o
Map

%= Load
— Categorical
Map

: "Simulation_2019 tif"
/l \ Name "Dist_NB" /
\ /

"BNB_2014.tif"

llustracion27. Modelo de Simulaciongpa validacion.

7.7.1.1 Landscape Wide Statistics

A continuacion, se deben registrar las estadisticas de los parches para poder ejecutar el modelo
por los métodos deatchery Expandeytales como media, desviacion y variarara ello se hizo
uso de la herrami¢m LandScape Wide Statistics en el softwar Qgis, este es un complgraento

calcularestadisticas a partir de parches en una imagen Raster descriptivos del territorio como
sustitucion o complemento a herramientas de analisis territorial deldeftagstats.
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Tabla16. Estadisticas de parche.

Estadistica Valor
Media 1,245
Desviacion Estandar 0,430

Varianza 0,184

7.7.2 Evaluacion y Validacion

Una vez se haimulado el mapa ddasificacionfinal se debe comprobar el mapa simulado
respecto al mapa f@Areal 06 obt e ndeldmosmadweotrd afie c | a s
observadppara ello se realiza a través de funciones de decaimiento que comprueba la similitud

entre los mapas y adicional se revisan las diferencias de aredagmentre los mapas.

7.7.2.1 Modelo de similitud de diferencia

El software de Dinamica EGO utiliza funciones de decaimiento expongncaaistantecon
ventanasmoviles los cuales permiten comprobar la calidad de la simulacién con respecto a los
mapas origiales a través de la comparacion por similitudespecialmente analizando las

regiones del espacio agrupado para dicha funcion

Este modelo utiliza como insumos el mapa del afio inicial, el mapa del afio final y el mapa
simulado. Estos dos ultimos, se lengra un mapa de cambios; dichos mapas son comparados

entre si y se genera un archivo raster que visualmente evidencia el ajuste que tienen entre si.

La segunda funcién utiliza ventanas la cual dependiendo de su tamafio recoge el conjunto de
pixeles a suleededor contando asi el numero de celdas con la misma clase, de ser asi se asignara

el valor mayor, en este caso se considero ventanas desde 1*1 hastaeld#d Tantiguas
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llustracién28. Modelo de similitud Validacion

7.7.2.2 Comparacion de areas por clase

Otro de los métodos para validar los resultados obtenidos de los modelamientos, resulta de la
comparacion directa de arepsr clase entre las obtenidas de la clasificacion supervisada y las

encontradas tras la simulaciopglinizacionde esta misma.

Seconsiderar&omo buenos resultados cuya diferencia de areas no exceda el 5%, ademas es de
tener en cuenta que la zona de estudio es de una gran extension por lo que la cantidad de area
podia parecer alarmante, sin embarggmgarantizaran errores por debajo de estebéecithasta

110.000 hectareate error considerado en el terreno

7.8 Modelo de Simulacion predictiva

Este modelo sigue el mismo principio presentado en el apanadduego de validar la

calibracion, se utilizan nuevamente la matriz de transicion, variables y los pesos obtenidos.

A diferencia del modelo anteriadltystracion27), el mapa categorico a utilizar como insumo es
el mapa final de laalibracion. A partir de este mapa categérico sera la base para la estimacion de
las areas que sufriran la transicién, dicho mapa sera dinamico y retroalimentado por cada una de

las iteraciones (afos) el cual se conservara de maneratefpdialx ca &k g.ma p o

Tanto las variables como los pesos de evidencia son fundamentales para el célculo de la

probabilidad de que la transicion sea efectiva para cada uno de los pixeles. La variable Distancia
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a NB al tratarse de una variable dinamica, también saralaeida por cada una de las iteraciones

gue sean realizadas.

La matriz de transicién utilizada es la obtenida por mdultiples pasos por lo que conserva una tasa
anual. La asignacion de la transicién en la imagen es realizada por la herrdimfeihitd oc at e
tran s i t iutdizarel® las caracteristicas dadas a los parches y las funcioneatateery
Expander de esta manera el niumero de iteraciones seran la cantidad de afios a predecir, para
nuestro caso desde el afio 2019 se desean predecir 11 afios hasta biotaper de areas
vulnerables a ser deforestadas hasta el afio 2030, bajo el supuesto de conservar anualmente esta

tasa de transicion utilizada.

B, Load Table
s [ L@J Repeat
“Matriz_M2_ 2017-2019. | \_ |
csv! & \
&, CalcW.Of E. \
— Probability Map
& Load Map
= v’) Name Map
"Variables.tif"
\ —>
\\ Name
& Load = "Variables"
= Weights /
E A & -] Save Map
o @ J) Calc Distance 0") Name Map Allocate Lﬂ
"Coef W2.dcf" ¥ =5 Mux Map s Transitions
L] ¥ categorical =l > "Sim2030_Cal17-19_0.
/ Map Name "Dist_NB" 85.tif"
%— Load / \ /
— Categorical / /A
Map i/ 7
"BNB_2019.tif"

llustracion29. Modelo de simulacion predictiva.
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8 RESULTADOS

8.1 Evaluacionde resultados de Clasificacion.

Se debe tener en cuenta que el analisis de las clasificaciones resultantes por tipo de sensor ya
fueron detalladas en las seccioesy 7.5, por lo cual a continuacién se peesa los resultados

obtenidos para las clasificaciones del sensor 6ptico Landsat 8.

Es importante aclarajue el objetivo de este trabajo es comparar imagenes de los diferentes
sensores (Optico, radar y sinergia 6ptiadar), por lo que al optar por lasagenes del sensor
Optico Landsat 8 no se mejoran las imagenes insertando informacion de radar; esto ya que la
diferencia temporal entre la captura de la informacion no evidencia una mejoragpejpara la
zona de estudio, la mejor opcién es tomairteggenes dpticas procesadas.

Las imagenes clasificadas fueron obtenidas tras la ejecucion del método de clasificacion
supervisada de Random Forest ejecutado en el software R, como se describe en [A.36C&idn

8.1.1 Resultadosanuales de la mejor clasificacion.

Como se establecié previameetela seccion de analisiss, la mejor clasificacion posible de
obtener en este caso de estudio fueron los resultados del sensor OLI de Landsat 8 de sis bandas
a 7 junto a la combinacién de los 5 indices espectrales de vegetacion calculados. A continuacion,
se presentan los resultados de estas combinaciones del afio 2015 al 2020 analizados cuantitativa y
cualitativamente Se tuvieron en cuenta los resultadosuaies en zonas criticas en todas las
imagenes obtenidas, comprobando una vez mas que las imagenes Opticas obtienen una mejor

representacion del terreno a pesar de la presencia de nubes y sombras

8.1.1.1 Resultado2015:

La imagen obtenida para el afio 2015 se enttan bastantes zonas cubiertas por nubes lo cual
hace complicada su identificacion y uso de las areas en investigacion principalmente el sector
occidental donde se han presentado mayores deforestaciones y cambios del uso del suelo, por esta
razon no es @sible extraer informacién de esta zona, sin embargo, donde es posible clasificar

predomina el bosqugn alteracionedl(stracion30).
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a) ClasificacionRandom Forest 2015 b) Imagerfalso color (6, 5, 4) Landsat-2015
llustracion30. Resultado Cobertura 2015

Se puede evidenciar en esta maffiabla 17) con un resultado Kappa de 69,62%, que la
mayoria de los puntos de evaluacién corresponden a la clase asignadbséoavidencia a través
de la diagonal principateniendo en cuenta que la exactitud global para este afio fue de 81,45%
los resultados respecto al indice Kappa y la probleméatica mencionada sobre las nubes, la cantidad
de aciertos es relativamente budmas errores por comision se deben mayoritariamente en la clase
3. 1 Bawsuptowlde 11 puntos de control asignados a esta clase pero que no pertenecen
a ella. La mayor cantidad de errores por omision se presentan en la 8las€2 Hecob@c e a 0
total de 6 puntos que perteneciendo a ella se asignaron a otra clase (66%),fla2clase Cr e a s
agr2col as Ipreserdan ange@guoeoaisidn del 100%, la totalidad de sus puntos de

control fueron asignados a otras clases.
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Tablal7. Matriz de confusioin 2015.

MODELO
\ 11 23 24|31 32 33 41|51 6 7
SE8 2 [ o/o]|O0|Jo][O0|O0]O]O]O
el o[3|/0[4|o][0o]o0o]0]0]O
N o0 |3|0/1]o[0]o0o]0]0]O
il o[oj/o|e4/0o[0]0]0]0]O
Roiegll 0 |o|o[5]3]0o]1]0]0]0
2k o[oj/o]Jo]|o[4]0]0]0]O
YiH o|oJof1]of[o0of1]0]0]1
S o[oJo]Jo]JoJoJo[3]0]0O
" o[oJo]Jo]|o[o]0]o0[4]1
" 1]oJo]Jo]Jo[o|0]0]0[4

8.1.1.2 Resultado2016

Respecto a la imagen original, en un nivel general se evidencia que la mayoria del area de la
imagen se ve reflejada en la representacion final de la clasificéandbién se puede evidenciar
gue, aunque no presenta nubes, contiene perturbaciones atmosféricas, esto termina afectando los

datos de reflectancia de la superficie y asi complica la ideciicale las clasedlstracion31).

Enun nivel méas detallado se pueden observar algunos poligonos que al parecer no pertenecen
a la clase en la cual estan asignados, pero estos se veran reflejados en la validacion de los
resultados.

a) Clasificacion Random Forest 2016. b) Imagen verdadercolor (4, 3, 2) Lands&- 2016

llustracion 31. Resultado Cobertura2016.
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Para el afio 2016 con resultado Kappa 62,41% de pre€isabial8), también se presenta que
la mayoria de los puntos dentrol corresponden a la clase asigniadgue se ve reflejado en la
exactitud global del 80,33%videntemente se encuentran puntos que se confunden o se asignaron
a distintas clases, tiendo la mayoria de errores por comision en la @asel B apisuq wotel 0
de 6 puntos de control asignados a esta sin pertenecer, otras clases tienen un total de 4 puntos de

control y que generan un error por comision y estagisbtn 3 Past os o y A3. 2 Her

Los errores por omision en este caso, reflejan un mayorealaclaséi 3. 2 Hecob 8§cea o
un total de 5 puntos de control que pertenecen a esta clase, pero no se asignaron una vez se realizo
la clasificaciéon. Como en el afio anterior, existe una clase en la cual todos sus puntos de control

fueron asignados aras clases,enestecasd . 1 Zonas urbanizadaso.

Tabla18. Matriz de confusion2016

[
O|l0O|0O|0O|0O|O0|0|O0|O
R|IOI0O|O|01F O
OFRIOWOoO|I0|0|0O
OO O|O|Fk|Fk| O
OIN|O|O|O|O|O0O|O
lellellellellolleo}lle]

8.1.1.3 Resultada2017

Esta sin duda resulta en una de las mejores clasificaciones de la cobertura, donde a pesar de la
presencia de nubes, estas nubes se atrameen zonas mayoritariamente boscosa; las diferentes
clases se detallan facilmente identificando las diferencias de las distintas vegetaciones de la zona;
se podria decir que los Unicos errores visuales que se perciben son precisamente en algunas nubes
0 mejor la sombra que se genera, las cuales las clasifica como pastos, areas agricolas y zonas
urbanizadas, especialmente en la zona sur occidental donde se encpentrafias nubes

(llustracién32).
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a) Clasificacion Random Fest 207. b) Imagen verdadero color (4, 3, 2) Land3aR017.
llustracion 32. Resultado Cobertura2017.

Para el afio 2017 se presenta uno de los mejores resultados con un indice Kappa de 80,88% de
precision y asi se refi@jen la imagemexpresado con una exactitud global de 88,89%, siendo una
de las mas altagomo también se evidencia una mejoria respecto a los eparesmision y
omision (Tabla19). Para este afo el error de comisibn mas atpresentd en la clage3 . 2
He r b § cor anodtotal de 3 puntos de control que, no perteneciendo a esta clase, le fueron
asignados en la clasificacion. Junto alaciase. 3 Cr eas concoperoadeveget

comision del 67%.

Tabla19. Matriz de Confusion 2017.

MODELO |

-

il 3| ofo0|o0|ojof[0]0]0]O
el o|5(1]/o0|1[of[o0]o0]0]0O
WS o|o[8|1]/o[of[0]0]0]0O
gl ojo|o0[65/0/0[0]0]0]0O
Roifelll 0 [1 1151|0000
el 1/ o[o0]o[2[2a]0]0]0]0O
“fl o/o[ojo[o0o]0[8]0]0]0O
G oJoJofofJof1]of2]o0]0
GJ o[ojoJoJof[o]o]o0]2]0
il ojojofo[ofofo]o]o0]2
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En cuanto a los errores por omision la clase que mas presentd tamliiéd fu€ Hecaol 8c e a o
un total de 4 puntos de control que perteneciendo a esta clase fueron asignaddsraestt@sio
laclasefi 3. 2 Btovwe® gna asignacion del 100% de sus puntos dentro de su misma clase, lo
gue ayudo en gran medida al buen resultado obtenido, teniendo en cuenta que esta es la clase de

mayor area en la imagen.

8.1.1.4 Resultado2018

El afio 2018 seresentaron inconvenientes para la obtenciéon de una imagen con baja cantidad
de nubes en las imagenes disponibles. Para este afio la imagen que mejor resultados obtuvo es la
gue se presenta, en donde claramente la cantidad de nubes afecté la totaidathden, fue
necesario hacer un trabajo de identificacién de las clases en falso color para poder tener un buen
nivel de detalle visual. El resultado releja, como era de esperarse, zonas que no corresponden a las
clases que se encuentran en la superfadé,como una gran cantidad de nubes dejando sin

informacion areas clave @aeste proyecto

a) Clasificacion Random Forest 281 b) Imagerfalsocolor @, 5, 4) LandsaB8i 2018

llustracion33. Resultado Cobertura2018
En el aflo 2018 como en los afios anteriores y a pesar del mencionado problema de abundancia

de nubes en la imagen obtenida, la mayoria de los puntos de control se encuentran sobre la clase

asignada presentando indiseppa del 76,06% una exactitud globadel 84,42% aunque se
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presentan errorggrcomision y omision. Debido a las dificultades que presenta la imagen no sera

utilizada para este estudidpara la modelacion.

Tabla20. Matriz de confusion 2018.

MODELO |

11 23 24 31 32 33 41 51 6 7
k8 2 1/0|/o0|/0|0]0]0]0]|O
el o5/ 0/o0|0|2]0|0]0]0
2d o[22 ]o]o]J1]0[0]0]0
g8 o|o|2]62/1]/0]l0|0]0]0
Roifedl o[ 1]/1]o0o[8]0|J0|0]0]0O
el o[1]/o]o0]o|8]0]0]0]0O
M ojol2]ol1]ofl0o/o0]o]o0
38 1/o0[o]ofo]olof2]0]0
2l oj|o/o|o|Jo|o]o]o0]|5]0
' olojojojo]o]o]o0]0]3

8.1.1.5 Resultado2019

Como se observa la imagen verdadero color, la presencia de nubes es minima y como se refleja
en su clasificacion los resultados son bastante buenos, la informacion posible de extraer es casi
completa y las clasificacionesneaen haber sido correctas. Los pocos errores observados son
areas clasificadas como zonas urbanizadas y nubes donde no lo es, esto se debe a las perturbaciones
atmosféricasque presentda imagen de verdadero color, la reflectancia arroja valores altos,
adicional a esto, la imagen no presenta grandes dificultades para realizar efectivamente la

clasificacion (lustracion34).
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a) Clasificacion Random Forest 201 b) Imagerverdaderaolor (@, 3, 2) Landsai8i 2019
llustracion 34. Resultado Cobertura2019.

Con indice Kappa 76,05% una exactitud global del 86,80%e observan resultados
similares a los afios anteriores, en general esta clasificacion presenta resultados cuantitativos

buenos y asi lo fleja visualmente.

Los errores por comision evidencian nuevamente la élade 1 B cos unuotabde 5
puntos de control asignados a esta clase; asi como un 50% de este errorefildclaBe Cr e a s
abi e rlLbsaesobes por omision se encuentra laein2 . 4 Creas agr2col as
es la que mayor cantidad de puntos de control asignados a otras clases presenta, es decir el 75%,
ademéas las clase83. 3 Creas abiertasyificdon plorceaa s v ehgrent
cont i n @raserdaror i @rror pomision del 50%.
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Tabla21. Matriz de Confusién2019.

] MODELO |
|11 23| 24|3132|33 41|51|6]|7
k8 2/ ojlojo|1]lo|o]o0]0O]O
2l o5 ]/o]ojof1]ofo0]1]o0
28 o[1]1]2|ofo]o]o]o0]oO
Gl o|lo|ofes 0|0 ]0]0]o0]oO
Roiffeld o JoJo|2]6|1]0]0]0]0O
s} 1[o]ofoj1]2]o0]0]0]O
M o|1[o]oJoJof1]o0]0]O
G8 o[ojof1]ofJo]of[2]0]o0
M ojof[o]oJoJofo]o0][]2]0
g ojojojojojo|o0f0]0]2

8.1.1.6 Resultada2020

Para el afio 2020, a pesar que se intenté conseguir alguna imagen con un nivel bajo en su
nubosidad, la mas visible y da que mas se pudo hacer un trabajo de clasificacion es la
presentada. De manera general el resultado obtenido caracteriza lo que se evidencia en la
imagen original. Se puede percibir que en la mayoria de la imagen y sobre todo en las areas
clave de la imgen se pueden calcular las areas deforestadas y el cdmbiso del suelo

(llustracion35).

a) Clasificacion Random Forest 2020 b) Imagerfalsocolor §, 5, 4) Landsa81 2020.
llustracion 35. Resultado Cobertura 2020.
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Finalmente, la matriz del afio 2020abla22) con un valor de Kappa de 76,14%4na
exactitud global del 85,81%resenta un error por comisién de mas puntos de control asignados
alaclaséi 3. 1 B des3gianeael de mayor cantidad, pero representa tan solo un 4%,

adicional un error por comision del 67% paralacfage. 4 Creas agr2col as h

En cuanto a los errores por omision la clase que mayor cantidad de puntos tuvo asignados a
otrasclaesfudi 3. 2 H e comud totalae4 puntos de control, aunque ladlade 4 Cr eas
agr2col as Iyga8eB8og¢®a afaesoa las gaer ntagsporcentaje de error por

omision tuvieron con un 75%.

Tabla22. Matriz de Coniisiéon- 2020.

MODELO |
43132 33 41|51 6|7

8l 1 /1]/1[0oJ0o]J0]0]0]0]O
) 0| 7|oJojJo]of[o]0]O]O
28 o|/of[1]of[2]of1]0]0]O
gy o/o|o|e4|0]0]0]0]O]1
Roifell 0 [1 o026 /0][1]0]0]0
e 0| o[1]o]Jof[a]o]2]0]0
““d olo[o]1]o]of2]0]0]O
8 0/o|oJojJo]o[o0o][38]0]0O
@ o|/o]o[oJo]o][o0o]O[8]1
" ojfojoJo]o[o|O0]O0]O]3

En sintesislos resultados numéricos que se obtuvieron explpanqué estuvieron la gran
mayoriacon Kappapromedio del 7% en sus resultadosuna exactitud global promedio del
84,62% con una diferercde 5% aproximadamente entre los afios 2015 y, A)20al se aprecia
visualmente presentando concordancia entre todos los afios respecto a las clases asignadas (mas
adelante descritasye presentaron obstaculos como se describio para casi todos ldslafos
la presencia de nubesombras y perturbaciones atmosféricas, sin embargo es posible extraer

informacion de las diferentes class&ndo estos los mejores resultados obtenidos.

Las clases mas afectadas fueron las areas agricolas heterogéneasuttrat de sus puntos
eran confundidos, junto a la clase arbustiva. La gran cantidad de puntos entrenamiento para bosque
produce leves errores a las demas clisegndolosa clasificar como tal
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Para dichas imagenes donde las nubes exceden la podidéida uso se presenta la alternativa

de reemplazo con otro afio como se detalla a continuacién.

8.1.2 Imagenes adicionadas

Establecidos estos resultadizscombinacidcomo los mejores posibles de clasificar, se decide
afiadir dos imagenes mas a clasificar cag@mplazo a las obtenidas originalmente en los afios
2015y 2018, en los cuales la presencia de nubes es bastante alta y no permite obtener informacién
del 100% de la zona de estuglien especial de la zona occidental donde se presentan las mayores
transtiones de coberturdor lo que se presenta la alternativa de sustituir estos resultados con
imagenes de 2014 y finales de 20aiite la imposibilidad de conseguir imagenes del mismo afio
(2015 y 2018)

Las imagenes resultantes de esta busqueda fueron:

8.1.2.1 Resutado2014

La cual reemplazaria la imagen del afio 2015 y tiene como fecha de capfude eharzo
de 2014 se buscaron imagenes a finales del 2014 sin embargo para este afio la mejor opcion

encontrada fue la siguienfifustracion36).

La imagen obtenida presenta rastros de nubosidad que no cubren completamente el
terreno, sin embargo, esto afecta la reflectancia de la superficie en ciertos sectores (zona
noroccidentallustracion36- b), dada esta situgmn la clasificacién obtenida en estas zonas
no es correcta pues clasifica como zona urbanizada, si bien no es correcta, es evidente que

no se trata de vegetacion frondosa como lo es el bosque objeto de analisis en esta situacion.
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a) Clasificacion Randm Forest 204. b) Imagerverdaderaolor (3, 2, 1) Landsat § 2014.
llustracion 36. Resultado Cobertura2014.

A pesar de ello, la clasificacion obtenida es muy buena y sin duda es una alternativa mucho
mejor a la imageneemplazada en este caso 2@bHhde no era posible extraer informacion de

estas areas

Para este afio se obtuvoindice Kappa 78.48, como lo validanatriz de confusion:

Tabla23. Matriz de Confusién2014.

] MODELO |
11 2 6|7
k8 2  ojojoJofo0]o0|O]|O]O
k) o|7]o|ofo|ofo]o]o]oO
28 031 |o/ofo]o|o]o0]oO
<df o[o|ofe4/o[o0]o0|0]|0]O
Roi el o |o|o|4]4|o0o|1]0]0]0
k) o|o|o|o|o0o|4]0|0]|0]O
"M o|ojojojofof2]1]o0]o0
G0 o|[ojo|ofojo|1][2]0]0
M o[1]/o0]o|ojofo0]0]2]0
i ojojoj1]ojofo]o0]0]1
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En esta matriz se observa que la mayoria de los puntos delcesthn sobre su clase
correspondientda clase con mayor error por comision respecto a la cantidad de puritd esl
B 0 s qaorun total de 5 puntos de controln Euanto al parentaje de error por comision, las
clases que mas presentarrefi 2 . 3 Pecansuh 3B8% i 4. 1 Creas h¥medas ¢

con un 50%le errores

En cuanto al errguor omisionporcantidad de puntoslacla8e3 . 2 H e fueddagjoeanayor
cantidadde puntos de su claselesasignaron a otras con un total de 5 puntos y el 55.5% de error,
juntoal 75% de errordelacla8e . 4 Cr eas agr 2 siendoeste elporcentaje m@s®n e a ¢

alto.

8.1.2.2 Resultado2017- 1.

La cual reemplazaria la imagen déb&2018 ser4d nombrada con2®171 para no confundirlo
con el afio 201y tiene como fecha de captura el 13 de julio fue posible emmntrar imagen a
finales de 2017 sin nubes pesar que esta imagen también conserva cantidad de nubes, el area de

mayor nterés donde ocurren las transiciones podria presentarse como alternativa

Para el afio 201X como se llamoé a esta imagen, se puede observar que algunos poligonos se
clasificaron bajo clases no correspondientes, como las nubes en el medio y en lgppdde su

derecha en donde claramente no son de la clase que se ve repreBastadadn37).

Sin embargo, visualmente el resto de la imagen obtenida una vez hecha la clasificacion
representa en su mayoria lo que se observa iemalgen original. En algunas zonas especificas
donde se evidencio perdida de cobertura boscosa en el resultado de la clasificacion representa estos

cambios de manera general.
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a) Clasificacion Random Forest 2D- 1. b) Imagerverdaderaolor (3, 2, 1) Landsat § 2017 - 1.
llustracion 37. ResultaddCobertura2017- 1.

En este casor@bla24) el error por comisibn de lasclage® . 3 Past os o0 spn 3. 1
los que mayor cantidad presentan condt@sicada una y un 44% para la cla®e. FE0n cuanto
al error por omision, la clas@ 3 . 2 H e tiebeSla& rmagov cantidad de puntos de su clase
asignados a otras clases con un total de 6 puntos (60%) y lasctag@s3 el 50% de omision,
las demas elses no presentan errores por omision y comision tan grandes en cantidad y porcentaje,

lo que se ve reflejado en el indice Kappa de un 71,32%.

Tabla24. Matriz de Confusi6én2017 1.

] MODELO
11 23|24 31 32 33 41 51 6|7
8 2 | 1][0of[o0o]of[ofo0fo0]0]O
k) o[ 5|o/o[1]o0|o0o]o0]0]O
28 1/1|/3]oJo[1]oo0]0]0O
8 o|o|o|62/2|0|0|0]0]O
RoiffeZl o |2 |1]2]|4|0]1]0]0]0O
ckf o|{o|1[/0|o0o|2]1/0]0]O
" o/ojojojojo|2]|1]0]0O
G4 o/ojo[1]o[0o]o0][2 00O
i o|lo|o|lofo|o]o|0][8|0
" o|lojo|1]o0|0]|0|0]0]2
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8.2 Validacion de resultadosde laclasificacion

Para validar los multados, se tuvieron en cueat@hivos en formatshapéle realizados por
el instituto SINCHI $AT-AC con la metodologia Corine Land Coyen los cuales representan
uso y cobertura del suelo en laaania colombiana escala 1:100.00fesde el afio 2002 hasta
el afio 2018, para el desarrollo de este documento se tuvieron en cuenta los afios 2014, 2016 y 2018
con los cuales se espera validar los resultados obterfi@oslebe tener en cuenta que la
metoddogia tratada por SINCHI considera varias etapas y procesos que no se pudieron realizar en
este documento como la visita a campo, estudios floristicos, estudios previos hechos por ellos

mismos sobre la zona de estudiartografia tematica de gran escat#re otros.

8.2.1 Validacion Area Total de la zona de estudio.

Para poder realizar la validacion de los resultados, como se menciona en la validacion de
resultados de la clasificacion, el instituto SINCHI SIAT ofrece mapas sobre la cobertura del
suelo segufa metodologia Corine Land Cover con un nivel 2 de detalle, estos mapas de coberturas
se ajustaron al area de estudio por medio de un recorte a los archivos tipo shapefile, con un area
final de 506104.835, 25 hect §8r olstablao2b,26kyr?i endo |

Tabla25. Cobertura de la zona de estudi®@014
Fuente: Elaboracién propiaShapefile SIAT AC - Instituto SINCHI

imagen 2014 Caddigo Area expresada Porcentaje de
metodologia CLC en Ha. area en la imagen
11 213,11 0,0041%
23 236.730,74 4.77%
24 49.999,31 1,01%
31 4.380.950,26 85,59%
32 402.513,53 7,93%
33 1.632,41 0,032%
41 1.125,22 0,021%
51 31.670,68 0,62%

Tabla26. Cobertura de la zona de estudi@016
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Fuente: Eaboracion propid Shapefile SIATAC - Instituto SINCHI

imagen 2016 Codigo Area expresada Porcentaje de
metodologia CLC en Ha. area en la imagen
11 226,77 0,0044%
23 247475,80 4,84
24 53378,18 1,08%
31 4349646,92 85,20
32 360122,23 7,05%
33 62820,98 1,23%
41 1483,38 0,02%%6
51 29680,9619 0,58%

Tabla27. Cobertura de la zona de estudi®@018
Fuente: Elaboracién propiaShapefile SIAT AC - Instituto SINCHI

imagen 2018 Cadigo Area expresada Porcenta.je de
metodologia CLC en Ha. area en la imagen
11 340,72 0,0066/%
23 311394,27 6,096
24 74164,51 1,43%
31 4269693,40 83,640
32 400313,28 7,8%
33 16587,62 0,32
41 1528,44 0,029%

51 30812,97 0,60%



Cod

11

23

24

31

32

33

41
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106

A continuacion, se presemtdos resultados de leobeturadel suelgoor area resultantes de las

clasificaciones épticade Landsat §or método de Random Forgstracada afienla totalidad

de la zona de estudio planteddabla28).

Clase
Nubes
Sombras

Zonas

urbanizadas
Pastos

Areas
agricolas
heterogéneas

Bosques

Areas con
vegetacion
herbacea

arbustiva

Areas
abiertas sin o
con poca

vegetacion

Areas
himedas
continentales

Aguas

continentales

2014
3898,194
855,743

20959,918

140859,752

27279,737

4506849,733

320173,736

49833,500

6394,833

28090,878

Tabla28. Resultado deoberturas clasificadas.

2015
1101579,625
661675,535

4913,903

262949,955

320,671

2919052,243

61876,362

75237,247

4493,249

13085,056

2016

9313,480

4492,621

215200,601

75198,992

4542445,762

160273,418

64408,624

12767,620

20362,111

2017
330953,705
85692,369

20460,155

254260,997

16664,433

3926665,277

394740,549

41291,868

14831,279

19624,365

20171
128220,550
150302,175

11765,121

396983,899

30509,002

3983450,218

361006,8Y

6671,078

11741,257

24533,956

2018
983989,902
171403,886

123593,756

914385,205

121031,732

2019
32298,992
14912,794

3760,336

272211,203

27052,556

2020
212087,977
76900,085

11124,596

392626,187

23454,040

2311407,358 4401214,262 4092254,037

82993,371

62059,361

261959,498

72359,900

275826,402

50492,081

8073,71

19360,658

223003,981

21609,975

30466,362

21662,739

5105196,025 5105183,846 5104463,228 5105184,997 5105184,073 5105183,969 5105203,055 5105189,978

Se puede observar que existen diferensignificativas entre afios en relacion a la misma clase

ademas del area total por afio que no coincide a la perfeccién con la informacion de vasishacion

embargo, es un area similar entre los afios regefiae la clasificacion
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Estos resultados se vafectados en parte por la presencia de nylsesnbras la cual varia
para cada afigndudablemente de estas no es posible extraer informacion del terreno

De esta manera, se comprueba Guealidacion en campo sigue siendo fundamental para
establecer grecision los puntos de entrenamiento, ademas de recopilar informacion mas detallada
e incluso imagenes de mayor resolucion pueden ser alternativas a mejorar estos resultados, ademas

de la ya mencionada problematica de obtener imagenes opticas sin adbosid

Tras las comparaciones entre afios y diferencias significativas en muchas de las areas para la
misma clase, incluso Bosque, no es posible utilizar la zona de estudio completa planteada

originalmente.

8.2.2 Subescenae la zona de estudio.

Debido a la probimatica de validacion definida anteriormenger los porcentajes de
nubosidagse propone trabajar una sedrena de la zona de estueivlacual sea posible extraer
informacion con mayoexactitud Esta sub escena se escoge a partir de los resultadakesisu
seleccionando areas con menor nubosidad para cada afio y zonas en donde se identificé un cambio
significativo en el uso del suelBl area total de la sub escena obtenida & de2 0 0. ar8aS hect
(llustracién38).

Adicional ala subescena, al tenan cuenta losesultados lejanos a los datos de validacién
tomados de SINCHI en el detalle dedéasessegun la clasificacion Corine Land Coverdseide
agrupaen dos macro clases@eB os que o0 y diMod dimBoagusentiuye todas
las demas clases que no pertenecen a laitl&e B o s,@sioecan@l fin de acercar los valores
en cuanto a &reas sin entrar en un nivel de detalle tan preciso, teniendo en cuenta algunas
dificultades como revisién en campo o estudiogesjgos, entre otros. Antes de realizar el calculo
de las areas por afio con estas clasificaciones, se realiz6 un recorte de la zona de estudio para

eliminar pequefos poligonos existes en el borde de la imagen.
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Para poder evaludos resultadoson el agrupamiento plantea@s, necesario realizar el calculo
de area con las coberturas obtenidas por SINCHI, asi se puede calcular porcentualmente la

diferencia de areas para una validagiGmérica mas precigdabla29).

Tabla29. Areas cobertura SINCHI Subescena.

Clase 2014 2016 20171
No 620189,89 650319,971 729354,19

bosque

Bosque 1580048,73 1549918,648 1470884,44

Los resultados poentuales y comparados por afo entre la cobertura oficial de la zona y la
obtenida por clasificacionen este estudio se presentan efdiala30.

En general se obtienen resultados aceptables, para el ailo 2014 una difer&u&¥dentre
ambas clases; para 2016 se obtuvo el mayor error, sin embargo, esta diferencia no excede el 7%
seguramente atribuible a los problemas atmosféricos en la imagen que se han venido planteando;
mientras la comparacion de la informacién oficial B&&respecto a la clasificacion de mediados
del 2017 la diferencia de cobertura es menor al 1% de bosque, sin embargo, se cuenta con un 2%

sin informacion ya que corresponde a areas clasificadas como nubes y sombras.

Tabla30. Validacion de coberturas SINCHI vs ClasificaciéB8ubescena.

2014 2016 2018 vs 20171

SINCHI CLAS. RF SINCHI CLAS. RF SINCHI CLAS. RF

Bosque 71,81% 75,26% 70,44% 77,01% 66,85% 67,04%
No Bosque| 28,19% 24,54% 29,56% 22,56% 33,15% 30,34%

Sin Info. 0,2% 0,42% 2.61%

Visualmente es notable la similitud de las coberturas de areas, por lo cual los resultados se

consideran validados y con un grado de error aceptable.
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8.3 Cobertura clasificadaBosquei No Bosque.

Se presentan las areas por hectareas obtenidasadeupacion de ambas clases comparadas
anualmenten una nueva llamadaN o B oc®mparadds con la clase ya existente y clasificada
i B o s gsobeeda sub escena mencionaels de recordar que a este punto no seran tenidas en

cuenta las clasificacionele los afios 2015 y 2018

Tabla31. Areas obtenidas anualment8ubescena.

Clase 2014 2016 2017 20171 2019 2020
Bosque 1.655.846,4€ 1.694.447,4z 1.619.462,7€ 1.475.110,51 1.560.344,5€ 1.452.540,14

B(I)\Is(aue 544.388,70 505.779,33 580.773,00 725.125,33 639.891,29 747.695,70
Sin Info.  4495,38279¢ 9303,1997 2923,665 57581,0518 28913,428 97851,7705
Ademas]os resultados de los porcentajes de estas areas facilitan la comparacion de la dinamica
de la cobertura de bosque afio a afin gspecial el objeto de estudio del presente trabajo que es

la deforestacioiiTabla32).

En primer lugar, el &rea de Sin Informacion correspondiente a la clase nubes y sombras muestra
que fue posible obtener clasificaciones magias y porcentualmente no representan una gran

porcién de terreno por lo cual pueden ser comparables las clases principales de Bosque y No

Bosque.
Tabla32. Comparacion Porcentual AnualSubescena.

Clase 2014 2016 2017 20171 2019 2020
Bosque 75,26% 77,01% 73,60% 67,04% 70,92% 66,02%
NOBosque 24,54% 22,56% 26,26% 30,34% 27,77% 29,54%
Sin Info. 0,20% 0,420 0,13% 2,61% 1,31% 4,48%

Partiendo de la premisa de la perdida de cobertura bosemkanciada en los antecedentes
obtenids para la zona, los resultados de la informacion oficial del -®&Ty lo observado
durante la interpretacion de las imagenes y las clasificaciones de coberturas afio tras afo. Se
establece que los afios que mejor modelan la dingnidas Gltimos 7 afiode la deforestacion
son el 2014, 2017 y 2019a que en primer lugar no se registran procesos de reforestacion en la

zona, mucho menos se evideneralos analisis visuales de las imagelestos afios escogidos
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tampoco presentan una pérdida de bosque abryptdeméas la coberturé Si n i nf oo

(correspondiente a nubes y sombras) es poca para estos afos clasificados

Establecidos estos afios para el andlisis de los resultados de las clasificaciones supervisadas por
método de Random Forest, las areas deforastiebde el afio 2014 al afio 2089 presentan a
continuacion.
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En principio, los municipios con mayor cobertura de No Bosque son los municipios de La
Macaena y Cartagena del Chaira. La cobertura Sin Informacién para el 2014 es muy baja, apenas
un 0.2% del areatoteh ese moment o se r egi s tlorqeelc@raspohde6 55 . 8
al 75.3% de | as 26200..235 hect8reas totales d

Tabla33. Area (ha) BosqueNo Bosque 2014,

2014
BOSQUE 1655846 | 75,3%
NO BOSQUE | 539893 | 24,5%
Sin Info 4495 0,2%
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La principal diferencia dediio 2014 al 2017 de la cobertura No Bosque se encuentra en la zona
del municipio de Cartagena del Chaira, se evidencia deforestacion principalmente en esta zona

seguida de San José del Guaviare y Calamar.

Tabla34. Area (ha) BosqueNo Bosque 2017.

2017
BOSQUE 1619462 73,6%
NO BOSQUE 577849 26,3%
Sin Info 2923 0,1%

Entre 2014 y 2017 se perdieron mas de 36 mil hectareas de Bosque, es importante resaltar que

la cobertura sin informacion para ambos afios es baja por lo tantoregt@racion es fiable
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No se registra una zona focalizada de deforestacion, se presentd en toda la zona para los 5
municipios en estudio, en especial el mipio de San Vicente del Caguéemistra una dindmica

de parceladin.

Tabla35. Area (ha) BosqueNo Bosque 2019.

2019
BOSQUE 1560345 70,9%
NO BOSQUE 610978  27,8%
Sininfo 28913  1,3%

Entre 2017 al 2019 se perdieron alreded®i58 mil hecireas en tan solo dos afibe. cual

evidencia un aumén de la tasa deforestada en el transcurso de dsasE10S

Tabla36. Resumen Area en hectarea BosgNe Bosque 2014, 2017, 2019.

Bosque |1655846 75,30% | 1619463 73,60% | 1560345 70,90%
No Bosque | 539893  24,50% | 577849 26,30% | 610978 @ 27,80%
Sin Info 4495 0,20% 2924 0,10% | 28913 1,30%

En sintesis, la perdida de cobertura de Bosque entre 2014 y 2019 fue de mas de 95 mil hectéreas
a lo largo deds 5 municipios comprendidos en la Sub escena trab&s@aidente el aumento de

area deforestada en los ultimos 2 afios por encima del periodo inicial con diferencia de 3 afios

PORCENTAJE DE AREA POR TIPO DE
COBERTURA Y ANO.

m 2014 m2017 = 2019
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BOSQUE NO BOSQUE SIN INFO

TIPO DE COBERTURA

llustracion42. Grafico de areas BosqueéNo Bosque.
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Para obtener la tasa de deforestacion anual estdiferentes periodos, se retoma lo planteado

en & apartadd.1.5usando la siguiente ecuacion planteada(paAO, 1996)

j

<)<
io]

Dondetd es la tasa anual de cambia,eS la superficie en la fecha L, & la superficie en la

fecha 2 y n es la diferencia en afios entre ambas fé@kaso, Mas, Guerra, & Maass, 2015)

Tabla37. Tasa anual Deforestacion.

Tasa Anual -0,74% -1,84% -1,18%

Se evidencigue,para el segundo periodo analizado, la deforestacion aumento en mas del doble
de lo que se venia presentando en el primeéogh@ es decir para el primer periodo se registraban
poco mas de 16 miilectareas deforestadas por afio, mientras que para el segundo se deforestaban

mas de 40 mil hectareas anualmente.

Esto puede estar asociado a un mayor acceso a estos territoriagditraa de los acuerdos de
paz en 2016Furumo & Lambin, 2020y (Armenteras, y otros, 2020Fomo se venia discutiendo
en los antecedentes, el campesinado y otros grandes grupos han aproveictadlotaa de fic on
en el territorio para asi aumentar la frontera agropecuaria, de paso aprovechar la explotacion
extractiva de madera en la zoaalemas la clase identificada como No Bosque agrupa coberturas
como pastoreo, el cual es utilizado por laagaria extensiva y cultivos los cuales extienden

deliberadamente la frontera agricola
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8.4 Resultados Moded

A partir de los resultados de las clasificaciones pradestanteriormente, se calcula un modelo

gue permiteestimar la perdida de la cobertura Bos@n el area de estudio al afio 2030.

8.5 Calibracion de modelo

La calibraciondel modelo presentadoorresponde a lo encontrado en los tres periodos
planteados 201% 2017, 2017 2019y 20147 2019 a partir de esta calibracion y su respectiva
validacidéndelos mejores resultade® pretende realizar la simulacion dezasas en riesgo a ser
deforestadasnlos proximos afios has2®30.

8.5.1 Matriz de transicion.

La matriz de transicién indica la tasa de cambio de cobertura boscosa a otra que no corresponde
a bogjue. La matriz denultiple pasandica la tasa por el nimero de divisiones aplicadas en el
tiempo, en este caso la tasa anual; por su parte la matriz de Unico paso indica la tasa de cobertura

boscosa perdida en el intervalo de tiempo a calibrar.

Tabla38. Matriz de Transicioperiodos 2014017, 20172019, 20142019

Transicién de Bosque a No Bosque

MATRIZ 2014-2017 | 2017-2019 | 2014- 2019
Multiples pasos 0,0195 0,0342 0,0196
Unico Paso 0,0554 0,0653 0,0894

Se evidencia que laayor tasa anual registrada fue durante el segundo peri@fd de 2019, lo
gue se ve reflejaden estudios comd@Finer & Mamani, 2020y (Clerici, y otros, 202Q)cuyas
tasas deforestadas aunaseoh en tiempos de postconflicto, @mbargola tasa anual del periodo

completo de 201% 2019 no se ve afectada drasticamgrueeste segundo periodo.

8.5.2 Coeficientes pesos de evidencia

Consiguiente a determinar los rangos como fue indicado sect@onNo. , se obtienen los
coeficientes de los pesos en los intervalos, es importante recordar que estas son variables
calculadas de manera continua en distancias con respecto a cada uno de los elementos contenidos

sobre un archiveastery tras la determinacivde intervalos estas variables son categaricas
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U Distancia NB A continuacion, se observan los coeficientes obtenidos de la distancia a

zonas no boscosas del mapa inicial.

Tabla39. Coeficiente de pesdistancia NB(Afio Base)

Intervalo de Coeficientede Peso
rango
20147 2017 20177 2019 20147 2019
0 50 2.25633910585975 1.88995949927247 1.62961872182209

50 100 | 1.47198636230695 1.17150135823923 1.1677975613749
100 150 | 1.16759430149069 0.91957066300198  1.0376A75068129
150 200 | 1.00349110200996 0.77742357364853 0.9549%963388501
200 250 | 0.85699537983050( 0.66006968932820:; 0.885491081770306
250 300 | 0.72413126418145 0.56083101642723i 0.81393306334576:
300 350 | 0.58422014805930; 0.46856002591479! 0.73470620845895¢
350 400 | 0.445467241441992 0.38624984344638i 0.66398628057752¢
400 450 | 0.33362135061219; 0.29113751292497: 0.595718655255279

450 500 | 0.23258736823104 0.18878733557655! 0.5389542545735

Como se evidencia en Taabla39, hasta los 200 metrae cercania a las areas no boscosa se
registran altos coeficientes, lo que quiere decir que hay una gran propension a expandir las areas
ya deforestadas, esto se evidencio en los resultados visuales de las imagenes siendo esta expansion
mas notoria que lereacion de nuevos parches. Esta infordrasera de utilidad en la creacion de

la simulacion explicada mas adelante.

U Protegia: A continuacion, se observan los coeficientes obtenidos de la distancia a las

areas establecidas como zonas de protecciGRUINIAP.

Se establecié como limite superior 1 km de distancia ya que las delimitaciones muchas veces

no son materializadas ni recibe proteccién continua del territorio.

Estas zonas evidentemente funcionan como protectoras de la cobertura boscosa, $os valore

negativos indican una menor probabilidad de que dichas zonas sean transfofizialdd®)
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Tabla40. Coeficiente de pesadProtegido.

20147 2017

-1.26878239870023

-1.35435108200187

-1.31984901069719

-1.3173484405908

-1.37258638001319

-1.25833982598238

-1.1144754565514

-1.04792846112737

-1.00347877297365

-0.97167572789513¢

Coeficiente de Peso

20171 2019

-0.83806499582036¢

-0.85886563581210¢

-0.73887485991630:

-0.60313724306306

-0.61296216660974«

-0.55769705935174

-0.60451083300641:

-0.62796091339600:

-0.76956682702119:

-0.82866124400726¢

20147 2019

-1.50501757491321

-1.22380676619164

-1.02487634193361

-0.9119380266182

-0.90013405444360¢

-0.82056853944401:

-0.85870560175896¢

-0.85119958446254

-0.96138525154891¢

-0.98476487078264

Tabla41. Coeficiente de pesoResguardos.

20147 2017

-0.68299961576193¢

-0.64723904744301

-0.601824362401224

-0.61445644718208¢

-0.75298316364756¢

-0.65888151966985¢

-0.49054819754070¢

-0.53219839895424¢

-0.48370538836177¢

-0.19958059876518¢

Coeficiente de Peso

20177 2019

-0.45755911239741:

-0.51190220058195:

-0.77189731586419!

-0.74708376140068¢

-0.57861440503216¢

-0.63563288187261¢

-0.93563467314158:

-1.14154659143985

-1.04354389838586

-0.91976067536835¢

20147 2019

-0.45817200531249¢

-0.46189763429066:

-0.509384199134571

-0.50455290385550¢

-0.49433874654577¢

-0.58078474361284¢

-0.81187648124847+¢

-0.98188355726983:

-0.87205125062083¢

-0.7014408833468D
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Nuevamente, los valores negativos corresponden a zonas con menor predisposicion a ser
deforestadas, sin embargo, estos coeficientes no parecen tener una secuencia clara ya que los

valores mas altos (negativamente) corresponden a las areas mas aéejagasrdtorios.

U Rios A continuacion, se observan los coeficientes obtenidos de la distancia a los rios

encontrados en la zona de estudio.
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Tabla42. Coeficiente de pesoRios.

201471 2017

0.25428310024857¢

0.33482598008216¢€

0.334923248491864

0.22048594949281¢

0.332916308400927

0.357178160987101

0.26657840297005

0.107525833223787

0.10925024005602¢

0.235223304595373

0.17120924188511¢

0.036456854921735
-0.16799058392239

0.056350573295700:

0.24061474537957¢

0.295230915119974

0.260363716171691

0.26787960414397<

Coeficiente dePeso

20171 2019

-0.18307304844012¢

0.193891885647326

0.306173108154204

0.35429655136046

0.409108833386357

0.202083418844118

0.27717012883209

0.17411936074954

0.052904667820227

0.028275323093505!

0.043944364021754!

0.119637475225325

0.085652188854734-

0.144192035592561

0.136979682848895

0.204632870637994

0.114342559299213

0.186507663647121

201471 2019

-0.227906395961467

0.162694364026522

0.306813590914001

0.27792777443037

0.3346980925617

0.206833189017483

0.236575057995415

0.131492215228084

0.0027658726464669
0.130102671924728

0.074878724774345¢

0.044361773799742]

0.0088015380600372

0.171863820354494

0.252263879969455

0.340437638872839

0.179057607841737

0.202414090086862
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25000
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21000

22000

23000

24000

25000

30000

0.186137333727652

0.19073196102781€

0.066345770726363:

0.034571319905207!

0.155642620919944

0.213018720407432

0.213258748719427

0

0.193255482601038

0.245151904317361

0.184122226139153

0.327713895625545

0.18535987531366

0.165313471311904

0

0
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0.24550285590602
0.275877466787696
0.156427102644792i
0.246965921262064
0.232148565342835
0.293938908432614
0.210910428825988

0

Se puede evidenciafFébla4?2) que la mayoria de los valores sonifiass ya que alrededor de

los rios se encuentran la mayoria de las areas deforestadas, ya sea por el uso del recurso hidrico,

movilidad de materiales o acceso a los mismos territorios, solo algunos sectores en donde se

encuentran cuerpos de agua presevadores negativos y son los menos propensos a deforestacion

ya que son los lugares mas alejados de los focos de perdida de superficie boscosa. Se encuentra

ademas que a partir de los 25 km de distancia al rio deja de ser una variable que afecte

significatvamente la deforestacion en la zona.

U Urbano: Se presentan los resultados obtenidos de los pesos de evidencia en cercanias a

los dos principales centros poblados de la zona como Remolinos del viento y La

Macarena.
Intervalo de
rango
o 1000
1000 2000
2000 3000
3000 4000

4000

5000

Tabla43. Coeficimte de pese Urbano.

20147 2017

2.03841491299605

1.26587682537124

1.46857477563649

1.01093390435504

1.07656025873111

Coeficiente dePeso

20177 2019

-0.41357030132990!

0.48567579329436¢

0.228736213866339

0.25108500657276¢

0.19393070046238<

20147 2019

0.423964390874257

0.447988896710161

0.564553089691371

0.267100087550556

0.535585757881003
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A pesar de quias areas de uso urbano tiedeeas muy pequefias respecto al total de la imagen

los pesos evidenciadenotanuna predisposicion daumento en la deforestan cercano a estas
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1.26582681709697

1.30320536998241

1.31467433089948

1.10348054517199

1.27869177824631

1.29375402465351

1.283795929207

1.08229054905089

1.14955368839905

1.0608769366453

1.08906733501881

1.02173510835281

0.87760787561015!

0.91414615629106

0.97225754509423!

0.82615845587813’

0.77513011616257

0.71576306509819!

0.36137066686147

0.31170077727942

0.13984962600694:

0.286225887846601

0.20086541177825

0.23364479785144!

0

0.506978575076204

0.751303841462753

0.75807302711716¢

0.84113492177182¢

0.914625463118291

0.88275868030568¢€

0.62579270827875¢

0.57711753141951:

0.66456528394694¢

0.49865721773161¢

0.77978022702143¢

0.51851118023690¢

0.454111140352331

0.43014318718496

0.46136882100985¢

0.327908367763161

0.44723609964740¢

0.3617348738403

0.282507665031 722

0.19056967326744

0

0.812967877651295

0.931566710334051

0.99343950138846

1.00365454871868

1.06605371818154

1.13114062956952

0.994319704092481

0.849681605702273

0.851168803887814

0.761523326905136

0.931435517298712

0.784509940810003

0.683608725259607

0.734273379524217

0.783807476565289

0.620053660221139

0.652002355383919

0.630184441416897

0.424835962394288

0.360110528361995

0.095045254051504:

0.314377150854617

0.292638353468675

0.183684203069723

0
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zonaslo cual puede ser natural por el crecimiento poblacional y la cantidad de area requerida para

diferentes etividades econdémicas, sociales y otras actividad&®picas

Para esta variable se encuentra que a partir de los 29 km de distancia la variable deja de ser
significativa como factor de riesgo a la deforestacion en la zona. Adicional se debe anotar que la
variacion de los coeficientes del segundo peri@D177 2019) presentan irregularidades en

comparacién de los otros dos periodos.

0 Vias: A continuacion, se presentan los coeficientes calculados en cercanias a las

principales vias de acceso a lo largo de la zona de estudio.

Tabla44. Coeficiente de pesoVias.

Coeficiente dePeso
Intervalo de

201471 2017 20171 2019 20147 2019

rango

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

9000

10000

11000

12000

13000

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

9000

10000

11000

12000

13000

30000

1.24443913125781

0.99759098179768:!

0.7547@118625051

0.64244999913749;

0.64188893849054

0.60280522369308!

0.41522792221737:

0.36028626723891(

0.20321264873869¢

0

0

0.64147235112587¢

0.48660002603103€

0.43864827095978%

0.47820178700234%

0.51623930412775%

0.527267321513131

0.41644198669105

0.489843345735417

0.34659875758712Z

0.39225381756044¢

0.049769676012324

0.31112666826261

0.190791403165114

0

0.783863773409424

0.616266845561902

0.508028408823342

0.56650598052271¢

0.59095392564912¢

0.608700887712122

0.466420494309852

0.507033714116407

0.34254362769286¢&

0.315873200396907

0.11396339590947

0.243365459501282

0.127567671059005

0

Las vias que se presentan en la imagen suponen un aumento en léadejaresrcano a ellas
lo cual es normga que los accesos a lanas se dan por medio de estas, incluso en la ampliacion

de estas mallas vialesin embargo, los valores de los coeficientes no son demasiado altos, ademas,
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a pesar de haber estimado un area de influencia de hasta 30 kmefloemes llegan a ser
significativos hasta los 13 km de distancia. Por lo tanto, si bien las vias representan un riesgo, no

resulta en demasia un problema para este caso en particular.

DISTANCIA NB ZONAS PROTEGIDAS
5——2014-2017 ===2017-2019 == 2014-2019 G——2014-2017 ===2017-2019 ———2014-2019
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llustracion43. Graficasdistribucién de pesos de evidencia.
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Las graficas permiten resumir y analizar la magnitud de influencia a las zonas potenciales a ser
deforestadas al encontrarse cercanas a estas variables amenazantes; a excepcion de zonas
protegidag resguardos indigenasya cercania contribuye a la proteccion de la naturaleza. Entre
las mas destacadas por su alto peso se encuentra la cercania a zonas ya deforestadas y la cercania
a zonas urbanas, ademas una tendencia marcada al revisar las distancias se presemtaloien la v
de vias, lo cual evidencia que las zonas se ven amenazadas por la afectacién antrdpica del facil

acceso a la ubicacion.

8.5.3 Correlaciéon de Variables

Para el modelamiento espacial de probabilidades por pesos de evidencia el Gnico supuesto a ser

analizad es la ausencia de correlacion entre las variables utilizadas.

Entre algunos diferentes coeficientes analizados, a continuacion, se presentan los estadisticos
V de Cramer y la Contingencia de Pearson; en ambos loasoseficientes se encuentran efftre
y 1 donde valores cercanos a 0 indicadependencia absgh, mientas que valores dedindican

correlacion relativamente moderada

Los datos obtenidos y analizados en conjunto evidencian ausencia de correlacion moderada, ya
gue para valores V de Cranmaenores a un 0,4 se consideran no relacionadas, en todos los casos

este coeficiente se encuentra muy por debkabla45).

Para el coeficiente de contingencia si bien se encuentran algunas relaciones entre variables de
rios, vias y urbano; en ningun caso es superior a un 40%. Esta relacion puede estar asociada a la
dindmica del territorio puesto que las principales cabeceras urbanas se encuentran construidas
contiguas al rio, mientras las vias son construidas para la conettilédastas zonas urbanas.
Ademas, estas tres variables en conjunto aumentan el riesgo de deforestacion de zonas contiguas

a ellas.

Asi pues, se evidencia la ausencia de correlacion entre las diferentes variables, por esta razén

seran utilizadas en su tatidd para la realizacion de los modelos de simulacion.
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20141 2017 20177 2019 20147 2019

Primera Segunda
variable variable | v/ ge Cramer C_OEf' | Vde Cramer C_O(ef' | V. de Cramer C.oef. _
Contingencia Contingencia Contingencia
NB 2014 Protegido | 0,029972486 0,094358435| 0,038068907 0,119521492| 0,029972486  0,094358435
NB2014 Resguardos | 0,005228755 0,016532516| 0,018254894 0,057631097| 0,005228755 0,016532516
NB 2014 Rios 0,109175943 0,32634294 | 0,092733507 0,281399138| 0,109279427 0,326619336
NB2014 Urbano 0,106134443 0,318183751| 0,106551484 0,319306763| 0,106379391 0,318843512
NB2014 Vias 0,164440918 0,442416606| 0,15456744 0,439134918| 0,160312008 0,452166642
Protegido = Resguardos | 0,019945715 0,062948798| 0,016830197 0,101841809| 0,019945715 0,062948798
Protegido Rios 0,060185841 0,186968155| 0,070336238 0,325777913| 0,064957136 0,201211373
Protegido Urbano 0,02219034 0,069999883| 0,01884073 0,093788415| 0,033739158 0,106090465
Protegido Vias 0,023062419 0,069022255| 0,03171261 0,113601242| 0,023935452 0,075474655
Resguardos Rios 0,021440818 0,06764651 | 0,055268791 0,261350135| 0,026341376 0,083011248
Resguardos  Urbano 0,017460364 0,055130545| 0,056633511 0,272454915| 0,021645258 0,068288531
Resguards Vias 0,009013782 0,027031464| 0,051757855 0,183448603| 0,010014909 0,031654052
Rios Urbano 0,096379609 0,434120234| 0,089468693 0,401437806| 0,107607396 0,481038249
Rios Vias 0,118096656 0,333950409| 0,105494321 0,355516002| 0,111593478 0,385305549
Urbano Vias 0,11192511 0,318310486| 0,100763851 0,341471489| 0,10917646 0,378164914

8.6 Evaluacionde modelo mediantesimulacion

Es necesario analizar los resultados obtenidosatas simulaciones con las cuales se busco
modelarpor mediode las diferentes calibrmmesy ajustes del modelséccion7.7), validando
asi cual de ellas se ajusta en mayor medaalyvez se pueda realizam mayor probabilidakh

prediccién al afio 2030.

Para poder validar dichas simulacionss, considerda comparacion de similitudes por
funciones de decaimientrealizadas por el software de Dinamica Ego; por otra [Eertegcesario
tener en cuenta los porcentajes de aredodeafiosclasificados y validados en este trabajo

(subzona®014, 2017 y 20)%aa conocer el margdas diferencias de area prada simulacion.
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8.6.1 Comparacion por similitudes.

El software de Dinamica Ego al realizar los mapas de cambio entre el clasificado de manera

independiente y el mapa simulag@eccions.7.2.1).

Se presentan los resultados de similitudes por celdas agrupadas de 15*15 ya que a mayor es el

tamafio de la ventania probabilidad de pixeles similares aumenta.

Tabla46. Comparacion por similitudesVentana de 15*15.

2014-2017 | 2017¢2019 | 2014-2019
Expander |- TS B ey R -
Min Simil  Max. Simil H Min Simil  Max. Simil H Min Simil  Max. Simil
0,75 03458  0,6264 | 0,2895 05765 | 0,2965  0,4649
0,8 0,3458 06264 | 0,2937 05892 | 03146  0,5466
0,85 0,3454 06325 | 0,2925 05987 | 0,3091  0,5549

Se consideraron las calibraciones dettes periodoplanteados, para todos ellos se encontrd
gue a mayor es el porcentaje asignado a la funcién de expansion de parches prexistentes se
presentan mejores resultados de similitud, gx@andemenor al 0,7a simulacion no sobrepasa
las similitudes del 50%, mientragie paraExpandermayor al 0,9 los resultados no mejoran
considerablemente, ademas de haber disminuido drasticamente la posibilidad de encontrar nuevos

parches deforestados.

Asi pues esta validaidon nos presentas la agrupacion de pixeles en un &eaan solo 2
hectareags posible obtenaimilitudes de entre 55% y 63%stes resultados se ajustan en gran
nivel si consideramos que el area total de lazara de estudio es de mas de 2,2amds de

hectareas.

8.6.2 Comparacion por areas.

A continuacion,se muestran logesultados obtenidos una vez realizadas las simulagiones
calculadas sus arepgomparadas por las areas de cobertura boscosa respecto a laaaitasifs

originales (metodologi explicada en laeccion7.7.2.3.

Para la calibracién del primer periodo se simulo la transicién de la fecha inicial 2014 hacia
2017, luego se obtuvieron las areas de esta simulacion y son comparadas con las areas originales
obtenidas del 2017. Los resultados son satisfactorios puesto que el promedio de las diferencias no

supera en un 5%, lo que equivale a poco mas de cien mil hectéreas.
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Tabla47. Comparacion de areas simulada®017.

Clasificacion Calibracién 2014- 2017
observada2017 | Expandei0,8 | Expande0,85
BOSQUE 1619462 | 73,6% 68,9% 68,8%
NO BOSQUE| 577849 | 26,3% 31,1% 31,2%
Sin Info 2923 0,1%
Diferencia 4,8% 4,%

Los siguientes dos periodos al ser simulados hasta el afio 2019 sdelsemparados con la
clasificacion observada para dicho afien general se presentaron mejores resultados con

diferencias de apenas un 3% es decir hasta 66 mil hectareas.

Tabla48. Comparacion de areas simulada®019.

Clasificadén Calibracién 20172019 | Calibracién 2014- 2019
observada 2019 | Expan0,8 | Expan0,85 | Expan0,8 | Expan0,85
BOSQUE | 1560345 | 70,9% | 68,7% 68,6 67,5% 68,3%
NO BOSQUE| 610978 | 27,8% | 31,3% 31, 2% 32,5% 31,7%
Sin Info 28913 1,3%
Diferencia 2,8% 2,8% 4,1% 3,2%

Como se muestra das tablasi7 y 48 los porcentajes de area en los diferentes periodos de
tiempo son muy similares entre ellos. El ercalculado se midié respecto a las diferencias del
porcentaje de area en los afios ya mencionados y los ¢uales punto de comparacién para
validar los resultados. El porcentaje de error mas alto noasepb#b, lo cuasuponen resultados
aceptables, el menor error sesento en el periodo 20172019 y 2014 2019, en ambos casos
otorgandounos 0,85 puntosle probabilidad a la expansion de parches preexisidotesial
ademas concuerda con la evaluacion realizada por diferencia de similitud en el software de
Dinamica EGO.

8.6.3 Validacién predictiva cercana

Tras las comparaciones de las simulaciones sobre afsislerados por su misma calibracion,
se decide realizar una corta prediccion comparando asi dichos modelos hacia resultados del afio

2020, cuyo afio también fue obtenido en la clasificacion supervisada de este Estddianotar
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gue la clasificacion obteda para este afio presentd hasta un 4,4% de cobertura sin informacion,
por esta razén no fue considerada para la calibracién de los modelos.

La evaluaciéranterior se encontr6 que los mejores resultados se obtudietas calibraciones
20177 2019y 2471 2019 con urkxpanderdel 0,85. Estas son las consideradas para realizar esta

corta prediccion.

Tabla49. Validacion predictiva 2020.

Calibracion Calibracién
Clasificacién 2017- 2019 2014- 2019
obtenida 2020 Min-Max Smilitud Min-Max Similitud
0,341 0,736 0,354i 0,707
BOSQUE 1452540,141| 66,0% 64,12% 66,95%
NO BOSQUE | 649843,932 | 29,5% 35,88% 33,05%
Sin Info 97851,7705 | 4,4%
Diferencia 4,1% 1,3%

La comparacion pofunciones desimilitud de Dinamica EGGse camsider6 un tamafio de
ventana mayoel cual abarca un area de 9,6 hectapeado cual se encuentra un mejesultado
de hasta73% de similitud a lo predictiveen la calibracién de 2017 2019 y un 70% en la
calibracién del periodo completo 2012019

Al realizar la comparacién por cobertura, los resultados también son excelentes puesto que para
el primer periodo presenta un error de 4%; mientras que para el segundo apenas sobrepasa el 1%

es decir menos de 30 mil hectareas

La llustracion44 presenta la distribucion espacial de las similitudes resaltando las zonas rojas
como un ajuste alto en dicho sector, si bien se presenta en varios sectores de la imagen, es claro

gue predomina el azul como ajuste bajo en estas zonas.

Al revisar los resultados en su conjunto, encontramos que, si bien la distribucion del aumento
de zonas deforestadas no presenta un ajuste alto, es aceptable y aun mas al analizar los resultados
cuantitativos por areas de cada cobertura. Por lo cual el modsti yajuodelara en buena medida

la cantidad de area que se podria perder de continuar con estas tasas de deforestacion.
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a) Prediccion con periodo 20172019. b) Prediccién con periodo 20142019.

llustracion44. Distribucion espacial de similitue 2020.

Con estos resultados se considera la validacion de ambos modelos eficiente en el uso de las
matrices de transicién expuestas, resaltando que la tasa anual del period@@0Da&s mayor;
las asignaciones de una probalaitl de 0,85 de las transiciones corresponden a expansiones de
los parches existentes; y el uso de las variables propuestas generan confiabilidad para proyectar

simulaciones, asi obtener mapas de vulnerabilidad en el &rea sobre zonas que seras deforestadas

8.7 Modelo de simulaciénpredictiva a 2030

Una vezvalidados ambomodels, se tomaron los periodos de tiempo que mejores resultados
y menor porcentaje de error obtuvo, como lo son 202019 y 2014 2019pararealizar una
prediccién al afio 2030 y asi ewvaf las diferencias en cuanto a porcentaje de area que cdare ca

cobertura o uso del suelo,p@ast e caso, fABosqueo y fANo Bosqueo

Tabla50. Resultado de areas predichas a 2030

2017- 2019 2014- 2019
(Expander 0,85) (Expander 0,85)

BOSQUE | 1063587,06 48,99% 1254256,87 57,76%
NO BOSQUEH 1107634,99 51,01%  916965,17 = 42,23%
AreaTotal H 2171222,06 2171222,057




133

Los resultados predictivos de areas en ambos casos son inquietantes. Recordando las tasas de
deforestacid de ambos periodo el periodo completo mantuvo una tasa anual de 1,96% de area
deforestada; mientras que para el segundo periodo 2017019 esta tasa aumento
considerablemente a un 3,42% de bosque perdido anualmente. Estas tasas anuales son la razén de
las diferencias d@reas, donde la obtenida en los ultimos afios llegaria a superar el area sin

cobertura de bosque natural.

PORCENTAJE DE AREA POR TIPO D
COBERTURA A 2030

m2017-2019 m 2014-2019

48,99
57,76
51,01
42,23

PORCENTAJE DE AREA

BOSQUE NO BOSQUE
TiPO DE COBERTURA

llustracion45. Grafico de coberturas proyectadas al 2030.

Para este caso los resultados muestran porcentajes dmstaate digitos entre periodos de
tiempq las diferencias entre ambas simulaciones son de casi un 9%, es decir poco menos de 200

mil hectareas.

Como se esperaba, las zonas que se encontraban deforestadas en 2019 se expandieron a su
alrededor registrarmdalto riesgo de aumentar la cobertura de no bosque y no se observa la creacion
de nuevos parches de gran area. Aunque todos los municipios de esta zona se verian fuertemente
afectados, aquellos con mayor riesgo de esta zona es La Macarena seguidageaeCdeia
Chaira. Por otra parte, se evidencia que el periodo consideradd 201D registra una mayor
pérdida de bosquélustracion47), mientras el periodo completo conserva las formas de los

parches existente@lustracion4?).
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La grafica a contimacion evidencia el cambio de las coberturas del afio 2019 hasta la prediccion
2030. Al mantener la tasa anual alta registrada en los ultimos 2 afios disminuye en poco mas del
23,2% que corresponde a 511 mil hectareas, mientras si continua con la tasaopdaries
ultimos 5 afios la perdida registrada es de 318 mil hectareas correspondientes a un 14,4% en los

siguientes 11 afos.
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llustracion48. Gréafico comparacion de coberturas 2018030.

Se obtuvieron de manera diferenc@adjuellas areas que tras la simulacion a 2030 se encuentran
deforestadas, mientras para la vigencia 2019 no lo estaban. Es decir, las zonas que se encuentran
susceptibles a ser transformadas en los proximos @Redracion 49 y 50). Las zonas
representadas en color rojo corresponden a las zonas con una mayor probabilidad a ser deforestadas
en los proximos afios hasta el afio 2030. Nuevamente, es evidente que cualquier panorama es
preocupante y aun peor lo es continuar con unaaasgal alta como la de los ultimos afios
(llustracion49). Todos los municipios de la zona presentan un alto riesgo, se resalta en particular

las fuertes manchas rojas en Cartagena del Chaira y La Macarena.

Ademas, se presenta afesitm en areas protegidas, a pesar que el modelo por pesos de
evidencia desincentiva la tala en estas zonas como se evidenciaba en el 8fmRade los
parques nacionales naturales con mayor riesgo se eramuéntSierra de la Macarena y Tinigua
por su zona sur cubierta en este estudio; mientras que el resguardo del pueblo Pijao nombrado
Yaguara Il se encuentra en alto riesgo. Es necesario focalizar esfuerzos de proteccion en estas
zonas para garantizar lagseidad de los pueblos indigenas, junto a las especies de fauna y flora

presentes en dichos territorios.
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9 CONCLUSIONES

U Se implementd una clasificacion supervisadandcel algoritmo dgiRandom Forest
con los diferentes tipos de imagenes 0Optico, radar y sinergia datao, teniendo en
cuenta el mayor detallposible y las dificultades eal proceso; obteniendo como
resultados numéricos y visuales que para el periodo-202@ en la zona destudio y
con las condiciones presadts las imagenes del sensor Landsat 8 OLI son las més
adecadas para el respectivo anéliy calculo de la deforestacidha pérdidade
cobertura boscosentre el 2014 Y019 se estima en 95 mil 501 heetag95.501 ha)
de las 2.2 millones analizada&specialmente en las zonas estudiadas de los municipios
de LaMacarena, San Vicente del Caguan y Cartagena del Chairdlasificacion
evidencia de que manera tasa de deforestacion aumento significativamente en los
altimos afos, esto en especial en tiempos de post conflicto; se evidencia de que manera
en el pemdo inicial 20147 2017 se habian deforestadws de36 mil hectareas,
mientras que para el segundo periodo analizado dei2@QT9, considerando un afio
menos, la cifra aumenta a 69l hectareas

U Se evaluaron los resultados por medio del indice Kappdoede se obtuvo como
resultado que este esta por encima del JOBasta un 80%ara clasificaciones de
segundmivel de Corine Land Cover cdas imagenes del sensor Landsat 8 Qal.
evaluacién de resultados de esta clasificaciosugerioren un 38% rg®ecto a las
imagenes del sensor Sentinel 1y 25% sobre la clasificacion de la sinergiaraqbico
Ademas, no fue posible obtener clasificaciones aceptables con el sensor de Sentinel 1
para el segundo nivel de clasificacion por metodologia Corine Laver G@ que este
sensor presento limitaciones en la identificacion entre las diferentes clases de vegetacion
de bajo follaje, mientras que si logra identificar bosques frondosos y superficies de agua.
La sinergiade bandas multiespectrales con la imageBelinel 1 aporta ligeramente
a la identificacidén y clasificacion de coberturas comparada coeseltado de la
intensidad SAR, mentras que mejora la resolucion espacial de las imagenes de Landsat,
sin embargo, las caracteristicas espectrales son nmékobajasSe desarrolld6 un
modelo predictivo a partir de los resultados de la clasificacion supervisada teniendo en

cuenta variables que afectan de manera directa dbtayila evaluacién de dicho
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modelo al ser comparado con las clasificaciones sigaeias demuestrun nivel de
confianza de hastan 95% en la simulacion biotal deareas deforestadaen) cuanto a

las zonas en las cuales se genera la deforestacion permite simular correctamente su
ubicacbn en un 6% a partir de las variables considiascomo distancias a vias, rios,
centros poblados, cobertura no boscosa, y resguardos y zonas protegidas que inhiben la
deforestacion

La validacion de los resultados se hizo mediante el uso de informacion espacial de
fuentes oficialegn donde no se busga mejorar los mapas de estas fuentes sino tener
estos como punto de validacion de resultados y posible complemento para los afios en
los cuales no se encuentra informacion espacial qfszatealiza comparacion de los
resultados obteniddsente alos usos delsuelo que identifican en SINCHI, donde no

fue posible tener fiabilidad de las clases a segundo nivel de Corine Land @ineo, d

a las limitaciones de verificacion en campo, desconocimiento detallado sobre cultivos,
pastos, suelos de la regionificultades para una correcta dfecacion de los usos del
suelo.be necesari o hacer un cambi o a cobert
mejorélos resultados, haciendo posiblevalidaciéry permitié un mejor desarrollo de

los procedimientos posteres, como el calculde areas y el modelo predictival

modelo predictivo se validinediante una prediccion cercamdteniendo restados

con un error por debajo del 5%, mientras que el modelamiento de la ubicacion de las
zonas deforestadas establec& 0% de similitud. [ esta manera, $egraron proyectar

dos estimados de deforestacion al afio 2030, teniendo en cuentaekfégisas anuales

de 1,9% y 3,4%para los periodos de 20142019 y 2017 2019 respectivamente;
obteniendo como resultado unagida de cobertura de Bosqdeentre 318 y 511 mil
hectareas. Haciendo uso de los resultados del modelo predictivo, se estimaron areas de
posible vulnerabilidad sobre la zona de estudio, en donde se evidencia que los cascos
urbanos, zonas cercanas a wiaenas cercanas a los rios son mucho mas propensas a
ser deforestadakntre las variables con mayor peso se encuentra la cercania a zonas ya
deforestadas, esto se debe no solo a la facilidad de acceso a las zonas, sin® @aemas

la variable lleva imptita factores como la cobertura de pastos para el uso de la
ganaderia extensiva y zonas de cultivo ampliando asi desleolatmente la frontera

agricola, ademas de la cercania a centros poblados, vias y rios en dichd.asden.
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variables consideradas conpootectoras a la transicion de la deforestacion como
parques nacionales naturales y resguardos indigenas, a pesar de que Sus pesos
evidencian el desincentivo sobre estas zonas, no es suficiente y presentan zonas
vulnerables a ser deforestadas en los siges afios, como ya ha venido sucediendo

hasta ahora.

10 LIMITACIONES Y RECOMENDACIONES

La falta de validacion en campo de los puntos de entrenamiento amplia la posibilidad
de confundir clases de tipo vegetacion como pastos, cultivos, arbustivas o suelo
desmudo. Debido a ello es conveniente no entrar a detalle y simplemente identificar areas
de Bosque vs No Bosque.

La disponibilidad de im&genes de Radar de mayor resolucion anteriores al afio 2015 tras
la puesta en drbita del satélite de Sentinel 1 limité tudesde mayor temporalidad, la
disponibilidad de nuevos sensores SAR con mayor resolucién facilitara la correcta
identificacion de las coberturas.

De las imagenes SAR se tuvo disponibilidad de polarizaciones VV y VH, teniendo en
cuenta que para esta apligdn puede ser conveniente utilizar la polarizacion HH la cual
penetra en el dosel forestal, mientras que la HV es mas sensible al volumen de la
vegetacion.

Es conveniente realizar estudios comparativos de Sentinel 1 y Landsat a un menor nivel,
como el nvel 1 de Corine Land Cover, puesto que alli el sensor SAR puede alcanzar
mejores resultados y por ende el sinergismo con imagenes Opticas también podria
mejorar. De lo contrario, se recomienda utilizar sensor SAR de mayor resoluciéon y
diferente longitud déanda.

Los resultados con el sensor OLI de Landsat 8 se ven afectados por la alta nubosidad de
la zona de estudio que impide visualizar la cobertura presente y la interferencia
atmosférica con el sensor multiespectral que perturba la reflectancia gqeeitticse)

conlleva a la confusion de clases por tanto resultados con mayores porcentajes de error.
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U Herramientas computacionales de mayor capacidad que permitieran optimizar procesos
y con las cuales probablemente se pudieran obtener mejores resultadosay loe

tiempos de los mismos.
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12 ANEXOS
12.1 IMAGENES SENTINEL 1 PROCESADAS
12.1.1 2015Sigma VV

12.1.2 2017Sigma VH y Sigma VV
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12.1.32018Sigma VH y Sigma VV

12.1.4 2019Sigma VV y Sigma VH
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12.1.52020Sigma VV 'y Sigma VH
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12.2 Ubicacién de los Mapas SIATAC
12.2.1 Mapas SIAT-AC 2014

12.2.2 Mapas SIAT-AC 2016
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12.2.3 Mapas SIAT-AC 2018

12.3 indices espectrales realizados

12.3.1 indices 2014

AVI BSI
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NDVI
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12.3.2 indices 2015

AVI BSI

EVI NBRI
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NDVI

12.3.3 indices 2016

AVI BSI
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12.3.4 indices 2017

AVI BSI

EVI NBRI



