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Resumen y Abstract IX

Res umen

La presente investigacion tiene como propésito la creacion de un indice espectro-temporal
enfocado en la deteccion de areas afectadas por deforestacion en cualquier lugar y en
cualquier momento del tiempo al igual que la formulacion de un criterio para evaluar
severidad, el cual es validado en la selva amazo6nica colombiana. Para ello se propusé un
minucioso estudio de series de tiempo de datos satelitales Landsat con énfasis en el
manejo y descarga de resultados usando el algoritmo Landtrendr mediante el andlisis de
variabilidad espectral de las bandas del espectro infrarrojo y los indices tematicos de

vegetacién normalizada, de suelo ajustado y de area quemada.

Una vez generado el indice espectro-temporal basado en el andlisis de series de tiempo
se realizaron pruebas y validaciones en diversas zonas de la Amazonia colombiana y en
diferentes intervalos temporales para evaluar la calidad de los resultados obtenidos. Se
generaron mapas derivados del indice tematico de deforestacion usando tablas de

clasificacion de su grado de severidad.

Finalmente, se utiliz6 el concepto del objeto de deforestacion en un entorno de objetos
geograficos donde la totalidad de la metodologia y flujo de procesos propuestos se basé
en los resultados derivados del indice espectro-temporal y se evaluaron usando una matriz
de exactitud basada en objetos tomando como referencia los poligonos oficiales del

Sistema de Monitoreo de Bosque y Carbono.

Palabras clave: deforestacion, series de tiempo, Landtrendr, indice espectro-
temporal, GEOBIA.
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Abstract

The purpose of this research is to create a spectrum-time index focused on the detection
of areas analyzed by deforestation anywhere in the world and at any time in time, as well
as the formulation of a criterion for assessing severity. For this, a thorough study of Landsat
satellite data time series was carried out with emphasis on the management and
downloading of results using the Landtrendr algorithm through the analysis of spectral
variability of the infrared spectrum bands and the thematic indices of normalized soill

vegetation. adjusted and burned area.

Once the spectrum-time index was generated based on the analysis of time series, tests
and validations were analyzed in different areas of the Colombian Amazon and at different
time intervals to assess the quality of the results obtained. Maps derived from the thematic

deforestation index were generated using classification tables of their degree of severity.

Finally, the concept of the object of deforestation in an environment of geographical objects
where the entire methodology and the flow of proposed processes was based on the results
derived from the spectrum-time index and were evaluated using an accuracy matrix based
on objects taking as reference the official polygons of the Forest and Carbon Monitoring

System.

Keywords: deforestation, time series, Landtrendr, spectrum-time index, GEOBIA.
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1.l ntroducci - n

Esta investigacion tiene como proposito el estudio de la deforestacion en la Amazonia
colombiana usando las técnicas de andlisis de imégenes satelitales, al igual que la
deteccidn de cambios en la vegetacion boscosa a través de series de tiempo del catalogo
completo de imagenes de satélite Landsat. La principal motivacion para desarrollar este
proyecto es mejorar los tiempos y la calidad de los resultados al momento de identificar
areas afectadas por la deforestacion teniendo en cuenta los momentos previos y

posteriores a la perturbacion en los bosques.

1.1 Antecedentes

En la actualidad, Colombia se encuentra en un punto critico en la generacién de emisiones
de carbono en la atmoésfera como producto de la deforestacion creciente de bosque
primario a lo largo del territorio nacional (Armenteras, Gibbes, Anaya, & Davalos, 2017). El
proceso de pérdida de bosque toma muy pocas horas comparado con el proceso de
decenas de afios requeridos para regenerar dicho tejido boscoso, lo cual estd generando
fendmenos climaticos y fisicos muy riesgosos (Masera, Ordofiez, & Dirzo, 1992), como la

avalancha sucedida en Mocoa el 1 de abril del 20171.

La firma del proceso de paz ha reactivado la tala de considerables extensiones de tierra.
Regiones como la Orinoquia y la Costa Pacifica se han visto particularmente afectadas por
grandes extensiones de deforestacion de bosque primario (Negret-Fernandez, Torres-
Tovar, & Torres-Tovar, 2015; Negret et al., 2019). A diferencia de los resultados de muchos
estudios, el mayor porcentaje de perdida de bosque es causado por otros factores

diferentes a cultivos ilicitos (Davalos et al., 2011). Territorios que durante afios no fueron

L http://www.eltiempo.com/colombia/otras-ciudades/declaran-estado-de-calamidad-en-mocoa-
73810



22 Generacion de un indice espectro-temporal para la identificacion de zonas

afectadas por deforestacion usando imagenes Landsat.

accesibles para el negocio de la madera en el pais han sido el blanco posterior a la entrega
de armas (Garay Salamanca et al., 2013; Santos & Telleria, 2006). Por otra parte, a lo
largo de la Region Pacifica y Region Andina la mineria esta afectando de manera

acelerada la pérdida de bosque (Arango, Aramburo, & Olaya, 2012).

Para Colombia, el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales - IDEAM
entrega anualmente una cifra de deforestacion al pais que es insumo para la toma de
decisiones por parte de las autoridades ambientales al igual que la generacién de alertas
tempranas trimestrales (SMBYC, 2017). La ultima entrega anual de los cambios de bosque
para el periodo 2017-2018 revel6 que el pais perdié mas de 195000 hectareas de bosque
natural (SMBYC, 2019), una cifra alarmante pese a la disminucién con respecto al periodo
2016-2017 que muestra la gravedad ambiental que afronta el pais y la Region Amazédnica
sumada a la seriedad de la situacién que se reporté en Brasil (BBC, 2019). La adjudicacion
de licencias de explotacion minera esta afectando diferentes zonas del pais y algunos
focos de incendios forestales estan extinguiendo miles de hectareas de bosque causando

diversos efectos climaticos (Garay Salamanca et al., 2013).

1.2 Planteamiento del problema

La deteccion de deforestacion en Colombia se realiza a partir del analisis de imagenes
satelitales. Sin embargo, las metodologias actuales que son empleadas para la deteccién
de deforestacion emplean una considerable cantidad de tiempo en interpretacion visual y
edicion manual de los resultados intermedios (IDEAM, 2014; INPE, 2019).

Por otra parte, estas metodologias estan orientadas a la deteccién de perdida de bosque
en un rango especifico de tiempo anual por lo que algunos cambios diferentes a la
deforestacion son excluidos (IDEAM, 2014). La unificacidn de criterios de interpretacion en
la cobertura boscosa y sus cambios pueden derivar errores en la evaluacion de exactitud

tematica.

1.3 Aproximacion conceptual.

El estudio se propone en tres fases. La primera es evaluar la potencialidad del andlisis de
series de tiempo en la identificacion de zonas de bosque perturbadas a lo largo del tiempo

y de esta forma eliminar la barrera de un rango especifico de tiempo para dicha deteccion.
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La segunda fase busca formular un indice temético enfocado a la deteccién de la
deforestacion. Con dicho indice se busca eliminar la dificultad de unificar criterios de

interpretacion visual y mejorar la evaluacion de exactitud temética.

Finalmente, la tercera fase busca identificar el objeto de deforestacién y eliminar las zonas
de borde en la deteccién de areas de perdida boscosa que es una de las falencias del
andlisis con pixeles (T. Blaschke, 2010a).

1.4 Objetivos

Para el desarrollo de esta investigacion se propone el siguiente objetivo general:

Generar una metodologia para la identificacion de zonas afectadas por deforestacion y la
determinacion de su grado de severidad mediante un indice espectro-temporal basado en

el andlisis de series de tiempo de imagenes Landsat.

De igual manera, para lograr el desarrollo del objetivo general se proponen los siguientes

objetivos especificos:
1 Categorizar y evaluar mediante series de tiempo de datos satelitales Landsat las

variaciones en la vegetacidén boscosa en zonas afectadas por deforestacion.

1 Construir un indice espectro-temporal que discrimine las zonas afectadas por

deforestacion y permita determinar su grado de severidad.

1 Validar la exactitud tematica de la severidad de la deforestacion obtenida por el

indice espectro-temporal en un entorno basado en objetos geograficos.

1.5 Preguntas de investigacion e Hipotesis.

La presente investigacion busca responder tres preguntas centrales:

1- ¢en qué grado las series de tiempo de imagen satelitales pueden generar una

categorizacion detallada de un cambio de cobertura boscosa a través del tiempo?
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2- ¢Un indice espectro-temporal enfocado a la deteccion de la deforestacion puede
generar resultados con una exactitud temética superior al 70%?

3- ¢Una metodologia orientada al entorno de objetos geogréaficos con una base
estadistica hincada en series de tiempo basada en pixeles puede optimizar en
términos de exactitud tematica y geométrica los resultados obtenidos al detectar

deforestacion?

Esta investigacion se desarrolla bajo la hip6tesis que el analisis de series de tiempo de
datos Landsat en la caracterizacion de la deforestacion puede dar como resultado una

mejor exactitud tematica al articularla en los enfoques basados en objetos geograficos.

1.6 Justificacion.

El primer punto de vista es el dénde se va a realizar el estudio o0 mas especificamente
hacia que va enfocado la generacion de la metodologia. Colombia ha registrado elevadas
tasas de deforestacion causadas principalmente por agentes como la tala de bosque,
cambios de usos del suelo y mineria, esto esta generando alertas ya que la integridad del
bioma nacional se esta perdiendo a tasas muy aceleradas (IDEAM, 2016). La generacion
de técnicas que permitan la identificacion de zonas afectadas por deforestacion tomando
como insumo imagenes de satélite podria facilitar muchos procesos de deteccion de

manera remota para la toma de decisiones por parte de las entidades del estado.

El segundo punto de vista es la técnica sobre la cual se busca generar nuevo conocimiento
que son los indices generados a partir del analisis de objetos geograficos GEOgraphic-
Object-Based Image Analysis i GEOBIA. Esta una técnica que se ha venido desarrollando
a lo largo de los ultimos afios y que ha brindado excelentes resultados en diversas ramas
del conocimiento (Hay & Castilla, 2008), por lo cual, la generacion de indices tematicos
podria marcar una pauta de analisis en futuros estudios ya que a diferencia de los indices
espectrales basados en reflectancia delimitaria mucho mas el fendmeno de estudio y los
objetos geogréficos se concentrarian en la correcta identificacién de los mismos evitando
errores de omision y comisién que si se presentan en los pixeles (Thomas Blaschke &
Strobl, 2015).
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Teniendo en cuenta los antecedentes mencionados y la justificacion que tiene la
investigacion y hacia que va orientada se puede plantear la pregunta central o pregunta
problema que se busca contestar. Teniendo en cuenta los estudios que demuestran la
superioridad de los objetos geogréaficos - GEOBIA sobre los basados en pixeles en

multiples campos de estudio (Benz, Hofmann, Willhauck, Lingenfelder, & Heynen, 2004),

1.7 Impacto esperado.

La metodologia para la deteccién de deforestacion empleando técnicas GEOBIA tiene la
capacidad de realizar el andlisis para cualquier par de escenas Landsat en cualquier
momento del tiempo detectando zonas afectadas por tala de bosques y diferenciando del
resto de cambios que pueda sufrir la vegetacion fotosintética de la vegetacién boscosa.

El analisis de series de tiempo tiene un gran campo de investigacion en lineas futuras. La
capacidad de identificar el momento exacto de cambio en la vegetacion boscosa y el
andlisis previo y posterior al cambio permite abstraer el grado de dafio, consistencia y
posibles causas del cambio. El indice espectral tematico de deforestacion tiene la
capacidad de tener un primer acercamiento de las zonas afectadas entre un par de
imagenes de satélite de la misma zona de estudio sin importar el lugar del mundo ni el

momento del tiempo seleccionado.

Finalmente se espera validar que los resultados obtenidos bajo esta nueva metodologia
basada en objetos geograficos son mas exactos espacial y tematicamente que los
resultados obtenidos sin edicion manual generados por el andlisis y las técnicas basadas

en el procesamiento de pixeles.

1.8 Organizacion del documento.

Para una facil lectura del documento se proponen cinco capitulos generales. El primer
capitulo se compone de los antecedentes, justificacion y objetivos de la investigacién que
le permiten al lector tener un panorama del cémo, por qué y para qué se realiza la
investigacion. El capitulo dos es el fundamento teérico de la investigacién que se compone
de un marco tedrico y un estado del arte de los conceptos y técnicas mas importantes para

el desarrollo del estudio. El capitulo tres enmarca los datos y métodos empleados. En esta
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seccion el lector podra encontrar la metodologia propuesta, zona de estudio y los datos
utilizados. El cuarto capitulo muestra los resultados obtenidos del proyecto al igual que su
respectivo analisis separados por objetivo especifico. Finalmente, el quinto capitulo
muestra las conclusiones obtenidas de la investigacién al igual que las recomendaciones

y posibles estudios posteriores.



2ZMARCOONCEPTUAL

2.1 Marco teorico.

2.1.1 Series de tiempo.

Se puede definir una serie de tiempo como un conjunto de mediciones de cierto fenémeno
0 experimento registrado secuencialmente en el tiempo (Chatfield, 1980). El uso de series
de tiempo como un conjunto de imagenes satelitales permite analizar para un punto
determinado en el espacio geografico su historia y posibles cambios que sufra con el paso
del tiempo (Ben Abbes, Bounouh, Farah, de Jong, & Martinez, 2018). Las series de tiempo
son particularmente Utiles en estudios que involucran un cambio en la cobertura del suelo

entre un periodo determinado como es el caso de la deforestacion (Zhang et al., 2012).

Si se realiza un analisis de imagenes sin tener en cuenta lo que sucede antes y después
del cambio es posible que se categoricen de forma erronea (Dutrieux, Verbesselt, Kooistra,
& Herold, 2015). Al realizar un seguimiento del area usando la mayor cantidad de
informacion disponible se puede abstraer las causas (Santos & Telleria, 2006), extension
de dafio e identificar si el cambio solo surgié en un momento especifico o si fue un cambio
progresivo en el tiempo (Cohen, Yang, Healey, Kennedy, & Gorelick, 2018). En la
llustracién 1 se observa como para una zona muy especifica del mundo se filtran imagenes
Landsat para un rango de tiempo de andlisis. Se comparan imagenes de un afio en
especifico y se observa la recuperacion de bosque entre 2000 y 2002 mientras que entre
2002 y 2005 se registra perdida. Este tipo de analisis son los que se buscan evaluar a lo

largo de la investigacion enfocado en la Amazonia Colombiana.
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llustracion 1: Metodologia de andlisis usando series de tiempo con imagenes de satélite.
Tomado de Landtrendr (R. Kennedy et al., 2018).

En el desarrollo de la investigacion se propone el uso de tres técnicas enfocadas al analisis
de series de tiempo de datos raster, con el fin de identificar ventajas y limitaciones, y
establecer los rangos de variacion en la cobertura boscosa a través del tiempo. A

continuacion, se describen dichas técnicas.

2. Yet Another Timeseries Model.

Es un paquete de Python que permite hacer uso de una coleccién de algoritmos y métodos
de series de tiempo disefiados para monitorear la superficie terrestre utilizando imagenes
de deteccion remota (CCDC, 2019; Holden, 2015; Hussain et al., 2018; Molinier, Astola,
Raty, & Woodcock, 2018; Zhu & Woodcock, 2014; Zhu, Woodcock, Holden, & Yang, 2015).

En la llustracion 2 se observa uno de los resultados obtenidos por (Zhu & Woodcock, 2014)
usando el C&Dgo imbeste lafvariacion en la reflectancia de la vegetacion
parala banda 7 de Landsat entre el afio 2002 y el afio 2006. Cada punto negro corresponde



Capitulo 2 29

a un pixel con informacion util, el punto rojo representa el momento de cambio y la linea
azul muestra la tendencia ciclica de la reflectancia en un sitio especifico cubierto por
vegetacion y su cambio a suelo luego del afio 2005. Este algoritmo busca identificar el
cambio estructural basado en los valores de reflectancia de superficie como se puede

observar.
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llustracion 2: Modelo de series de tiempo con YATSM. Muestra el cambio estructural de
la vegetacién a través de una serie de datos de 4 afos. Tomado de (Zhu & Woodcock,
2014).

El algoritmo YATSM requiere la estructuracion de un conjunto de imagenes satelitales de
la misma zona de estudio y diferenciados por fechas. Los pardmetros internos de dicho
algoritmo se fundamentan en comparar las mediciones individuales (en este caso
reflectividad del pixel de muestra) en tendencias lineales al compararlos con un umbral
establecido. Cuando la muestra sobrepasa dicho umbral se genera un cambio estructural
de los datos lo que asume la presencia de diversas coberturas y se establecen segmentos
mediante regresion lineal a los datos de la serie temporal. Si la regresion supera la prueba
de hipdtesis estadistica de linealidad, la serie de tiempo actual se devuelve al segmento
Unico. El resultado de este proceso iterativo son los segmentos de cambio que recrean la
serie de tiempo para un pixel en especifico (Marti, Sanchez-Pi, Molina, & Bicharra Garcia,

2014). Para mas informacién del proceso iterativo se puede consultar el anexo D.
3. Breaks For Additive Season and Trend (BFAST).

Integra la descomposicion de series temporales en tres componentes: tendencia,
estacionalidad y residuales orientados a detectar y caracterizar cambios abruptos dentro
de los componentes de tendencia y estacionales. BFAST puede usarse para analizar
diferentes tipos de series temporales de imagenes satelitales. El algoritmo se puede
ampliar para etiquetar los cambios detectados con informacion sobre los parametros de

los modelos lineales por partes ajustados (Ben Abbes et al., 2018; Schultz et al., 2016;
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Verbesselt, Hyndman, Newnham, & Culvenor, 2010; Zeileis, Verbesselt, & Hyndman,
2014).
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llustracion 3: Andlisis con series de tiempo usando BFAST aplicado a indices de
vegetacion. Adaptado de (Verbesselt, 2017).

En la llustracion 3 se observa un ejemplo del uso de BFAST para la identificacion de
deforestacion usando una serie de imagenes Landsat y el indice de vegetaciéon
normalizado que se deriva de ellas. Para este caso puntual el estudio se realiza sobre una
zona de extraccién minera en Vietnam. La serie de datos comprende entre el 2000 y 2012
y se grafican los valores del indice normalizado de vegetacion - NDVI. En la imagen (a) se
observa un cambio abrupto que corresponde a la deforestacion para el afio 2007 en la
primera zona de muestreo. En la imagen (b) se muestran las variaciones entre perdida de
bosque, recuperacion vegetal y nuevamente perdida que se podria inducir al
comportamiento tendencial de una plantacién forestal y por ultimo en la imagen (c) se
muestra una deforestacion ocurrida para el afio 2004 seguida de una regeneracion hacia
el 2006 y una nueva deforestacién después del 2008 pero mucha mas severa que la del
2004.
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La libreria BFAST tiene un funcionamiento muy similar al algoritmo YATSM. Los resultados
son muy similares, donde el analista define un punto en especifico de la zona de estudio
una vez tenga cargada la serie de datos y las graficas muestran los periodos del tiempo
donde existe un cambio estructural en términos estadisticos. Las funciones de la libreria
estan enfocadas al manejo por lotes de imagenes Landsat y MODIS usando el metadato
de ellas. Las funciones principales incluyen desde el manejo de las imagenes, conteo de
valores, analisis de cambio de estacionariedad, ajuste del error cuadratico medio y la

deteccion de cambios2.

4, Landtrendr.

Landtrendr tiene como principio de analisis o deteccidn de cambio una posicion especifica
en el espacio obteniendo el historial espectral de un pixel, usando una banda, un indice o
banda de transformada espectral y realiza un proceso para identificar fpuntos de rupturad
gue separan periodos de cambio persistente o de estabilidad en la trayectoria espectral, y
registra el afio en que ocurrié dicho cambio (Cohen et al., 2018; R. E. Kennedy et al., 2018;

Oregon State University, 2018).

Al seleccionar un pixel en especifico a través de un rango especifico de afos se estudia
su comportamiento y posibles variaciones que son configuradas de acuerdo con el interés
de estudio y la zona. Para mas informacion de la configuracién de los parametros y la
interfaz el lector se puede remitir al anexo E donde se exponen detalladamente.

En la jError! No se encuentra el origen de la referencia. se muestra la metodologia
estadistica empleada en Landtrendr. El proceso es el resultado de una serie iterativa en
términos estadisticos del pixel de entrada. Principalmente consta de cinco fases en las
cuales los datos de la serie temporal son detectados y analizados estadisticamente lo que
permite identificar vértices potenciales que pueden inducir a un posible cambio de la
cobertura de analisis. El proceso se realiza asignando segmentos resultantes de la
regresion lineal y analizando los residuales para cada momento de la serie de tiempo y

donde exista un cambio se asigna un nuevo segmento.

2Para mas informacion de las funciones se puede consultar en la documentacion de la libreria
https://www.rdocumentation.org/packages/bfastSpatial/versions/0.6.2
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llustracién 4:El proceso de segmentacion de Landtrendr. (a) Después de eliminar los picos
efimeros, (b) los vértices potenciales se identifican usando la desviacion de las lineas de regresion
simples, (c) con mas vértices identificados de los necesarios. Los vértices en exceso se eliminan en
funcién del cambio de &ngulo. (d) Se elige un solo camino a través de los vértices usando reglas de
ajuste flexibles, (e) y luego se eliminan los segmentos para crear modelos sucesivamente
simplificados de la trayectoria. (f) Se elige el modelo con el mejor ajuste (que representa la mayor
complejidad del modelo). Adaptado de (R. Kennedy et al., 2018).
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El proceso se realiza iterativamente hasta alcanzar los umbrales asignados previamente.
Los segmentos muestran los posibles cambios estructurales de la serie de tiempo y su
respectivo comportamiento resultantes de los segmentos maximos de un punto especifico
generando como resultado el modelo que mejor describe lo que sucede en determinada

posicion en el periodo de tiempo establecido.

2.1.2 Indices espectrales enfocados a vegetacion boscosa

Actualmente, existen cientos de indices espectrales con diferentes propositos y
aplicaciones a nivel global, variando desde los satélites a los que se pueden aplicar, asi
como el trasfondo matemético y estadistico que lo soportan. Desde 1985
aproximadamente se registran los primeros estudios de combinacion de bandas que
podian mostrar un panorama de las coberturas retratadas en cada escena satelital y por
ende un producto tematico perfectamente interpretable. Desde ese entonces el desarrollo
en esta tematica ha sido muy grande y cada cobertura del suelo, asi como los posibles
cambios han sido estudiados y representados en una ecuacion que permita identificar,

analizar y cuantificar la cobertura terrestre.

Un indice espectral es un conjunto de operaciones algebraicas efectuadas sobre los
valores de reflectancia de los pixeles, usando dos 0 mas bandas pertenecientes a la misma
escena. Un indice de Vegetacion, puede ser definido como un parametro calculado a partir
de los valores de la reflectancia a distintas longitudes de onda, y que es particularmente

sensible a la cubierta vegetal (Aguayo, 2013; Jensen, 2015).

Cada objeto sobre la superficie de la tierra tiene una respuesta espectral que varia de
acuerdo con muchas variables fisicas, técnicas, climaticas y de tiempo (Chen, 1996;
Hansen et al., 2013; Hese & Schmullius, 2017). Cada objeto es Unico lo que se puede
hacer una equivalencia con el ADN humano, el cual se puede agrupar por caracteristicas
similares, pero hace que cada individuo se diferencie de los demas. De esta manera es
como cada objeto de acuerdo a sus propiedades que lo caracterizan se puede clasificar
en una firma espectral promedio que permita tener una primera aproximacion de lo que
corresponde en la realidad al ser detectado por sensores remotos (Heredia Laclaustra,
Martinez Sanchez, Quintero, Pifieros, & Chuvieco, 2003; Kang & Yang, 2018).
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Los indices espectrales buscan obtener mediante operaciones matematicas cuya variable
es la longitud de onda de una banda espectral un mapa temético que modele de la mejor
manera una cobertura de la tierra en especifico (Araque & Jiménez, 2009). Si bien es
conocido que el mayor porcentaje de los indices espectrales construidos estan enfocados
en el estudio de la vegetacién son muy pocos los que se enfocan en las coberturas de
bosques densos y aun mas dificil de encontrar un indice que evalué la perturbacion en
dicha cobertura (Mas, 2006).

llustracion 5: indice tematico de vegetacion en el cual se compara la vegetacion en dos
momentos diferentes del tiempo. Tomado de (Fraser, 2000).

Son diversos los indices espectrales de vegetacion empleados para diversos analisis
académicos en torno a la identificaciéon de causas, efectos y consecuencia de la
deforestacion en el ecosistema boscoso y muchos de ellos tienen como zonas de estudio
la amazonia (R. E. Kennedy, Yang, & Cohen, 2010). Para el estudio de temas de
coberturas boscosas y en general temas de vegetacién el primer indice a recurrir por la
comunidad cientifica es el NDVI propuesto por (W. Rouse, Haas, & Deering, 1975). A partir
de este indice decenas de indices fueron desarrollados incorporando formulacion
matematica y estadistica teniendo como insumos la informacién aportada por distintas
longitudes de onda (Schultz et al., 2016).
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Algunos indices mas especializados al analisis de vegetacion como el Enhanced
Vegetation index - EVI aplican constantes en su formulacion como resultado de estudios
estadisticos sobre zonas de entrenamiento (T.Ahamed, L.Tian, Y.Zhang, 2011); otros
indices como el Wide Dynamic Range Vegetation index - WDRVI enfocados al estudio de
cuantificacion de biomasa (Anatoly A Gitelson, 2004) y Modified Simple Ratio - MSR como
evaluador del estado de la vegetacidén (Chen, 1996) son algunos de los indices mas citados
y empleados como apoyo en validacion visual pre y postprocesamiento de las imagenes.
Enla Tabla 1, se muestra un resumen de los indices teméticos de vegetacién considerados
a lo largo de esta investigacién por la connotacién en el estudio de bosques, mejores

resultados obtenidos y mas citados por la comunidad académica.

indice Formula Autor
Enhanced Vegetation ® 0 OYYOO (Aséﬁhlﬁ;eée{/;w'
index - EVI 0 OY@EYOO x&6 0 YO p Leeuwen, 1997)
Normalized Difference (R. W. H. Rouse, Haas,
Vegetation Index - NDVI & Deering, 1974)
Soil Adjusted Vegetation 0 OYYOO
Index - SAVI3 TOvY O ,Op 0 (A. Huete, 1988)
Normalized Burn Ratio - 0 OY Yo OY (Garcia & Caselles,
NBR 0 "0Y Yo 'O'Y 1991a)
) OYOO0HYO0 8 b 7Y (Gobron, Pinty,
Green LEAF index - GLI SOTOOUNOOD Y YO | e, @ Wik,
Qreen Normallze_d 5 OYOYOOU (A A Gitelson &
Difference Vegetation —_— lvak
Index - GNDVI U OYOYOOUu Merzlyak, 1997)
Average Reflectance A NG (Strachan, Pattey, &
750-850 &L e ™ Boisvert, 2002)
W\I;jeeggért]i?)rr?lﬁg:; > Tl OY'YOO (Anatoly A Gitelson,
WDRVI 0 "0'Y'YO'O 2004)
i iti = Yo OY) OY .
Sall Compggtllon Index B (Al-Khaier, 2003)
Normalized Difference YOO () OY (Major, Baret, & Guyot,
Salinity Index - NDSI YOO U "OY 1990)

Tabla 1: indices de vegetacién mas eficientes en estudios de cambio en el bosque.

3 Indice SAVI. El parametro L corresponde a un ajuste de pendiente de suelo que varia de 0 a 1 dependiendo la zona de
estudio. Valores cercanos a 0 indican minima presencia de suelos y se reduce al indice NDVI mientras que zonas con amplia
cobertura de suelos se acercan a valores de pendiente 1 (A. Huete, 1988).
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2.1.3 Segmentacion de imagenes

Los métodos aplicados a pixeles se han visto muy limitados en los resultados de la
exactitud tematica frente a los resultados obtenidos con algoritmos procesados con
técnicas GEOBIA (T. Blaschke, 2010a; Thomas Blaschke & Strobl, 2015).

Se define GEOBIA como fi E | an8lisis de im8genes geogr 8fi cas
(GEOBIA) es una subdisciplina de Geographic Information Science (GlScience) dedicada

al desarrollo de métodos automatizados para dividir las imagenes de teledeteccion en

objetos de imagen significativos y evaluar sus caracteristicas a través de escalas

espaciales, espectrales y temporales, para generar nueva informacion geogréfica en

formato | i gHap& Qastilag200B)l G o

GEOBIA se deriva de la necesidad de resolver los problemas generados del analisis
basado en pixeles y sus errores en exactitud tematica derivados de los limites entre
coberturas y las variaciones de reflectancia de algunos pixeles en especifico (Thomas
Blaschke & Strobl, 2015). Para el caso de Landsat se considera el area de un pixel (900
m?) la cual no corresponde siempre a una Unica cobertura. Por lo cual, dentro del area de
un pixel se puede tener el resultado de dos 0 mas coberturas separadas o entremezcladas
gue limita clasificarlo en Gnica cobertura del suelo. GEOBIA propone eliminar el pixel como
unidad de analisis e introducir el concepto de OBJETO que corresponde a un conjunto de
pixeles que comparten caracteristicas asociativas de forma, reflectividad y bordes (Benz
et al., 2004; T. Blaschke, 2010a).

Sin embargo, al realizar clasificaciones bajo el entorno GEOBIA requiere de una evaluacion
tematica que considere diferentes parametros a limitarse a la evaluacién de reflectancia.
Por ello, en 2014 fue publicado un articulo que abordo la parte de la exactitud estadistica
obtenida de una clasificacion realizada con objetos en la cual no se evalu6 solamente la
exactitud temética como en el caso de los pixeles sino la matriz STEP (shape, theme, edge
and position) propiedad de los objetos y bajo las cuales es posible asignar un valor de

exactitud del producto (Lizarazo, 2014).
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Validacion de resultados

£

Paramétros de

Segmentacion
Imagen de entrada

Algoritmos de C)
b) clasificacion
LR LR LA™ L% b
ccccccccc dbdbdbdn dsdb vy | _PASTO NO MANEJADO
I / CULTIVOS PERMANENTES

CULTIVOS TRANSITORIOS

BOSQUE PLANTADO

BOSQUE TEMPRANO
SUELO DESNUDO

Anélisis de Atributos I— Imagen clasificada

Entrenamiento de muestras

llustracion 6: Diagrama metodoldgico del procesamiento de imagenes basado en objetos
geograficos. Elaboracién propia.

La llustracion 6 muestra una metodologia general del procesamiento basado en objetos
geograficos. Se inicia considerando una imagen digital (como minimo). Se requiere de
parametrizar ciertos valores como la escala, forma, compactacién y suavidad que permitan
detectar la mayoria de los objetos de interés y permita diferenciar las coberturas.
Posteriormente, se requiere de un analisis de atributos de la imagen segmentada
identificando estadisticas basicas, rangos de reflectancia entre coberturas y analisis mas
avanzados. El proceso de clasificacion parte de un muestreo el cual puede ser externo o
derivarse del andlisis de la imagen segmentada. Existen diversos algoritmos de
clasificacion usando el principio de machine learning, el cual consiste en que sea el usuario
quien entrena al algoritmo (los mas empleados decision trees, random forest y algunos
mas avanzados como bayesian algorithm o near neighboor). Finalmente, se realiza una
validacion de los resultados obtenidos de la clasificacion usando la matriz STEP* que

evallia no solo la consistencia tematica sino la posicion, forma y limite.

4 Shape (Forma), Thematic (Categoria tematica), Edge (borde), Posicion (Posicion)



38 Generacion de un indice espectro-temporal para la identificacién de zonas

afectadas por deforestacion usando imagenes Landsat.

Los analisis integrando objetos geogréaficos han abordado diferentes tematicas obteniendo
resultados muy interesantes a la vista de la comunidad geografica, con estas técnicas se
ha logrado realizar analisis en detecciéon de cuerpos hidricos al igual que deteccion de
caracteristicas propias de tejido urbano (Minho Kim, James B. Holt, Rebecca J. Eisen,
Kerry Padgett, William K. Reisen, 2011). En estudios urbanos los pixeles tienen una gran
cantidad de limitantes, la reflectividad de los materiales de vias y techos son bastante
correlacionados y al mismo tiempo bastante heterogéneos lo que dificulta a cualquier
algoritmo de clasificacién separar una via de concreto de un suelo expuesto o un techo de
zinc( Mar angoz & .ok dbetas,dejah delladld el tono como responsable de la
extraccién de caracteristicas y le dan un mayor peso a la forma del objeto y su

compactacion.

llustracion 7: Segmentacion de objetos bajo el entorno GEOBIA. Imagen propia.

En el ambiente orientado a los objetos geogréficos la segmentacion es un proceso critico
(Lizarazo & Elsner, 2011). Para ello, se requiere definir una serie de parametros minimos
gue son la base de la segmentacion multiescalar. Esta segmentacién multiescalar hace
énfasis en las variaciones de resolucion espacial del pixel y que condiciona el resultado y

propiedades del objeto resultante. A continuacion, se definen los pardmetros minimos para
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realizar la segmentacioén y definir el objeto de deforestacion que es el objeto de estudio de
esta tesis.

Un super-objeto es la agrupacién de un objeto en especifico y sus objetos vecinos teniendo
en cuenta no una uUnica categoria, para este caso los objetos de deforestacion y sus

vecinos como se observa en la llustracion 8.

l

< 4
O00O0

llustracién 8:Arbol de jerarquia de los objetos geogréficos. Adaptado de (Ouyang, 2015)

Una segmentacion agrupa pixeles en regiones denominadas objetos. En la llustracion 7
se observa el resultado de una segmentacion para una imagen Landsat correspondiente a
la ciudad de Bogota. La segmentacion separa coberturas vegetales de artificiales y a su
vez logra separar en las coberturas vegetales aquellas que no tienen intervencion humana
de las que si lo tienen (ejemplo el estadio de la Universidad Nacional). A diferencia del
procesamiento basado en pixeles en el cual el pixel es la minima unidad de andlisis en el
entorno GEOBIA es el objeto la minima unidad. Se requiere de la configuracién de la
escala, forma, suavidad y compactacion para generar la segmentacién de una imagen

raster (Torrijos Cadena, De Lourdes, & Galo, 2013).
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La escala es un valor abstracto para determinar el maximo cambio de heterogeneidad

causado por la fusion de varios objetos (Ouyang, 2015).

- Indirectamente relacionado con el tamafo de los objetos creados.

- A una escala dada: las areas homogéneas dan como resultado objetos mas
grandes, y areas heterogéneas resultan en objetos méas pequefios.

- El nimero de escala pequefia da como resultado objetos pequefios, el nimero de

escala mayor resulta objetos mas grandes.

El color es el valor de reflectancia del pixel.

Forma: incluye compacidad y suavidad, que son dos caracteristicas geométricas que

pueden usarse como validadores del objeto de andlisis (Ouyang, 2015).

- Suavidad: describe la similitud entre los bordes del objeto de imagen y un cuadrado
perfecto. Los valores oscilan entre 1y 0.
- Compacidad: describe la "cercania" de la forma de un objeto comparandolo con

un circulo. Los valores oscilan entre 1y 0.

Los criterios de color y forma se utilizan para crear objetos de imagen de pixeles

relativamente homogéneos utilizando la funcién de segmentacion general (Sf):

St = Weolor * Neolor + (1 - Weolor) * Nshape
Ecuacion 1: criterio de color y forma. Tomado de (Ouyang, 2015).

donde el peso definido por el usuario para el color espectral versus la forma es 0 < Weolor <
1. Igualmente, w el peso o ponderacion para la variabilidad en color, hcoor Sera la

variabilidad permitida en color y hshape la variabilidad permitida en forma.

La heterogeneidad espectral (es decir, color) (h) de un objeto de imagen se calcula como
l a suma de | as desviaciones est8ndar Wes

decir, banda) multiplicada por los pesos de cada capa (Wk):

Q w'@ KE

Ecuacion 2: heterogeneidad espectral. Tomado de (Ouyang, 2015).

0s

v al
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B o =
Ve
Ecuacién 3: Formula de compacidad. Tomado de (Ouyang, 2015).
e s O
i GEBRO=
w
Ecuacion 4: Formula de suavidad. Tomado de (Ouyang, 2015).

n es el nimero de pixeles en el objeto, | es el perimetro, b es la longitud de borde mas

corta posible de un cuadro que limita el objeto.

Algunos softwares tienen incorporadas dichas formulas lo que permite al usuario asignar
un valor numérico que cumpla los rangos previamente mencionados y se ejecute. El
resultado de estas ecuaciones son los objetos que corresponden a la imagen digital de
entrada. Cada una de las variaciones en los valores de los parametros genera como
resultado un objeto diferente variando de tamafio, forma y suavidad lo cual depende
basicamente de las coberturas que se encuentran en la imagen de estudio (T. Blaschke,
2010b; Hay & Castilla, 2008).

2.1.4 Evaluacion de exactitud tematica.

La cartografia tematica requiere de un indicador que permita conocer la calidad de los
resultados obtenidos mediante la comparacion de lo representado en la cartografia y lo
gue existe en la realidad en el terreno. La comunidad académica en temas cartograficos
emplea ampliamente el indice Kappa y la matriz de confusion.

La matriz de confusién contiene informacién sobre los valores totales de datos en campo
y clasificados tematicamente para cada cobertura resultante, y a partir de ésta se pueden
calcular distintos parametros que indican la precisién de la clasificacion (Ruiz Posse,
Bocco, & Bisonard, 2012). Dicha matriz contiene una serie de parametros y errores que la

conforman y se pueden calcular mediante las siguientes ecuaciones.

. B &0QQ
L —_—
U

Ecuacién 5: Formula para obtener la exactitud global del mapa tematico.
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.. ANOX0]
U 5
d wBQ
Ecuacioén 6: Formula para obtener la precision del productor.
.. 000
8]0) v
Wi
Ecuacién 7: Formula para obtener la precisioén del usuario.
0B o B WOMBOBQ
0 B oBQ

0

Ecuacion 8: Formula para obtener la exactitud tematica del mapa. indice Kappa.

Donde m = Numero total de clases, N = Numero total de pixeles en las m clases de

referencia, xi =i elementos de la diagonal principal de la matriz de confusion, x E =i

S uUuma

delospixelesdela cl ase i de refer enci aclagificados Eomela s u ma

clase i.

El indice kappa es un valor porcentual que indica la eficiencia del mapa tematico obtenido
comparado con datos de campo o informacién adicional de la superficie clasificada
(Willington, Nolasco, & Bocco, 2013). Para evaluar la eficiencia de dichos resultados

(Monserud & Leemans, 1992) propone los intervalos que se presentan en la Tabla 2.

Clasificacion Rangos del indice Kappa

Pobres Menores a 40%
Suficientes 40% - 55%

Buenos 55% - 70%
Muy buenos 70% - 85%
Excelentes Mayores a 85%

Tabla 2: Rangos de clasificacion de eficiencia de los resultados del indice tematico Kappa.

Sin embargo, y como lo explica (Lizarazo, 2014) la evaluacion temética de los resultados
derivados de un entorno GEOBIA se deben evaluar de una forma distinta al entorno basado
en pixeles ya que se contemplan mas variables que solo la exactitud temética de los
resultados. Para ello (Lizarazo, 2014) propuso la matriz STEP que no evalGa solamente
la clasificacion teméatica sino también la geométrica de los objetos resultantes. La matriz

STEP evalla los siguientes criterios:

de
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1- Similitud en forma (Shape): se refiere a la geometria de los objetos resultantes.
Esta métrica describe principalmente como la forma del objeto se asimila o se
diferencia de una geometria base. La forma de evaluar esta similitud se realiza
mediante un indice normalizado, [0,1], de forma que compara el NPI (indice
Normalizado de Perimetro), del objeto de referencia y el objeto clasificado
(Lizarazo, 2014).

[OYAYA

C-

000

C4

Ecuacién 9: ecuacion del indice normalizado de perimetro.

Donde Peac es el perimetro basado en el &rea igual a un circulo y Pobj el perimetro del
objeto.

La similitud de forma se puede calcular mediante la Ecuacién 10.
Y iEeENQ
Ecuacidn 10: Ecuacion para el célculo de la similitud de forma.

Donde rqpi es la relacion del NPI del objeto clasificado con el NPI del objeto de referencia,
y k recibe el valor +1 cuando rnpi €s menor o igual que 1.0, y el valor i 1 de lo contrario. Los
valores de S varian en el intervalo [0, 1]. Un objeto clasificado que coincide con la forma

del objeto de referencia tiene un valor de 1.0 (Lizarazo, 2014).

2- Similitud tematica (Theme): se refiere a la precision en la clasificacion tematica
de un objeto con respecto a uno de referencia. Se calcula mediante la proporcion,
interseccidn, del area correctamente clasificada Ain: con respecto al area total del
objeto de referencia Arer. El rango de este indicador es (0,1].

0 Q¢ o

51 QQ
Ecuacién 11: ecuacion para el calculo de similitud tematica.
T devuelve el porcentaje del area del objeto de referencia que se superpone a los objetos
clasificados correspondientes. Un objeto clasificado que cubre completamente el objeto de
referencia y coincide con su categoria tematica tiene un valor de 1.0. Cualquier objeto
clasificado que se cruza con el objeto de referencia, pero no coincide con su categoria

tematica tiene un valor de 0 (Lizarazo, 2014).
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3- Similitud en Borde (Edge):
Evalula la similitud comparando los segmentos de borde de los limites interiores y exteriores
de los objetos correspondientes. la similitud de borde (E) se evalué calculando el
porcentaje del limite del objeto de referencia coincidente con el limite del objeto clasificado.
o ‘0Q¢ o
0i QQ
Ecuacion 12: Ecuacion para el célculo de similitud de borde.

donde lir; €s la longitud del limite del objeto geométrico que representa la interseccion del
conjunto de puntos entre el limite del objeto clasificado y el limite del objeto de referencia,
Pt €s el perimetro del objeto de referencia, y k recibe el valor +1 cuando li, €s menor o
igual que Prer, y el valor 11 de |l o contrario. El val or

clasificado con un limite coincidente tiene un valor de 1 (Lizarazo, 2014).

4- Similitud en posicién (Position):

Este indicador compara la diferencia en el centroide de los dos objetos a comparar. Se
emplea una medida de distancia euclidiana entre los centroides de la figura geométrica de
cada objeto.

. QOQE o

P Qaed
Ecuacién 13: ecuacion para el calculo de similitud por posicién.
Donde dcen: €s la distancia euclidiana entre el centroide de un objeto de referencia y el
centroide del objeto u objetos clasificados correspondientes, y dcac €s el diametro del area
combinada circulo. P devuelve un valor que describe la cercania del conjunto
correspondiente. Los valores de P varian en el intervalo [0, 1]. Un objeto clasificado con

una posicion predicha correctamente tiene un valor de 1 (Lizarazo, 2014).

La matriz de similitud STEP es una matriz rectangular establecida en filas y columnas
gue expresa la similitud entre los objetos clasificados y sus objetos de referencia
correspondientes. Las columnas representan los objetos clasificados mientras que las filas
indican los objetos de referencia. Los numeros en la matriz STEP son los indices de
similitud calculados comparando las propiedades teméticas y geométricas de los objetos

clasificados con los de los objetos de referencia celda por celda (Lizarazo, 2014).
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2.2 Estado del arte

En las diferentes lineas de investigacion dedicadas al manejo de informacion geogréfica
existen algunas enfocadas a la manipulacion de informacion tipo raster empleada
especificamente en la teledeteccion (Chuvieco, 1984). Un é&rea de estudio de la
teledeteccion es la superficie terrestre y sus fendmenos a través de la generacion de
indices espectrales (Chuvieco, 1984), lo cual busca el apoyo visual y matematico desde

los estudios mas basicos hasta los mas complejos en el uso de imagenes de satélite.

Segun el index database for remote sensing® se estima que a la fecha existen cerca de
750 indices tematicos aplicables a imagenes Landsat y 250 a imagenes Sentinel (Verena
Henrich, Gunther Krauss, Christian Go6tze, 2012). De estos 750 indices mas del 60% se
encuentran enfocados al estudio de la vegetacién y sus diferentes variaciones (clorofila,
salud, incendios, fenologia, etc.). Sin embargo, no existe en la actualidad un estudio
detallado de indices espectrales enfocados al estudio de perturbaciones en la vegetacion

causadas por el fenémeno de la deforestacion.

llustracion 9: resultado del proceso de deforestacion en la amazonia colombiana. Tomado
de (WWF, 2011).

5 https://www.indexdatabase.de/db/is.php. Catalogo de indices tematicos agrupados por satélite y
temética.
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La deforestacion (Defries et al., 2006) se puede definircomofil a conver si
inducida de la cobertura de Bosque a otro tipo de cobertura de la Tierra en un periodo de
ti empo de t(Refriesietralg 2D@6H lo que en otras palabras se puede resumir como
la perdida de la cobertura boscosa parcial o completamente. Un claro ejemplo de la

deforestacion se puede apreciar en la llustracion 9.

Se define el objeto de deforestacién como areas transformadas de bosque a no bosque
y que tengan como minimo una hectarea de area de cambio. Algunas consideraciones
adicionales implican que un objeto de deforestacién es todo objeto que representa el
cambio de un objeto Bosque que presento un cambio a un objeto de No Bosque en un
momento de la serie de tiempo. Estos cambios (tematicos) seran cuantificados a nivel
espacial (forma), una vez se determinen la consistencia temporal, es decir el cambio a un
objeto de No Bosque debe ser i p (Egpeajoa 20&6M0. tEe & llustracion 10 se
muestra el proceso para la generacion del objeto de deforestacion entre un par de clases

derivadas de los mapas de Bosque No Bosque.

Clase: Bosque

Frame: 0 X
Link

Clase: Deforestacion

Clase: No Bosque
Area de traslape

Frame:1

Clase: No Bosque
Frame:1

llustracion 10: Construccion de los enlaces entre objetos en dos momentos diferentes de
la serie de tiempo, para la definicion de una clase asociada al cambio correspondiente.
Tomado de (Espejo, 2016).

Aunque el proposito especifico del estudio es la deteccion de cambio enfocado a

di

rect
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deforestacion, existen otros tipos de interacciones en el espacio-tiempo que afecta positiva

0 negativamente la cobertura boscosa como las siguientes cuatro categorias:

(i) La deforestacion se ha definido como la conversién directa y/o inducida de la cobertura
de bosque a otro tipo de cobertura de la tierra en un periodo de tiempo determinado
(Defries et al., 2006).; (ii) la degradacion forestal se entiende como la perdida a largo plazo
de un cierto porcentaje de las reservas de carbono y valores del bosque incluidas por el
hombre y no calificado como deforestacion (IPCC, 2003); (iii) la regeneracion forestal es
la recuperacion de un bosque, después de sufrir una alteracion, en ausencia de la
intervencion humana. Esta accion resulta en el incremento de la funcionalidad del
ecosistema, la complexidad y estructura en la diversidad de especies vegetales y la
disponibilidad de un habitat, entre otros (Verified Carbon Standard, 2018).; y (iv)
pl antaciones forestales fAcomercialesd se defin
especies forestales en terrenos de uso agropecuario o terrenos que han perdido su

vegetacién forestal natural (Comisién Nacional Forestal, 2017).

La deforestacion obedece a un cambio de bosque a otro tipo de cobertura (suelo, suelo
con baja presencia vegetal) y que es persistente a través del tiempo de la serie. La
degradacién por su parte muestra una tendencia decreciente en los valores de la
vegetacion, pero no evidencia un cambio drastico en un momento dado por lo que tener
en cuenta los valores de estos puntos afectan las estadisticas de la serie de tiempo y

afectan la caracterizaciéon de la deforestacién entre un rango de tiempo (ver llustracién 25).

Por su parte, la regeneracion marca un cambio en un punto del tiempo, pero
paulatinamente tiene una recuperacién vegetal por lo que las estadisticas comparativas
entre un punto inicial y un punto posterior puede no mostrar un cambio estadistico y omitir
la zona de deforestacion. Finalmente, las plantaciones forestales muestran una fluctuacion
entre bosque y suelos por lo que no tendria un indicador de confianza consistente para

continuar el estudio. Ver llustracion 25.

Entidades oficiales colombianas como el IDEAM en la actualidad generan reportes y
alertas por deforestacién a lo largo del territorio nacional tomando como insumos imagenes
de satélite del programa Landsat, las cuales permiten la generacién de compuestos de

series temporales para la deteccién de areas marcadas por deforestacion (IDEAM, 2014).
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No obstante, esta metodologia y algunos estudios académicos enfocados a los efectos de

la deforestacion no cuentan con herramientas enfocadas a dicho fenémeno.

A nivel global, la evaluacion de la deforestacidon anual se realiza utilizando un método
desarrollado conjuntamente por la Universidad de Maryland, Google Inc., la agencia
espacial norteamericana (NASA), y el servicio geoldgico de los Estados Unidos (USGS)
(Hansen et al., 2013). Dicha evaluacion se realiza usando imagenes Landsat, con
resolucion espacial de 30 metros, y los resultados son publicados a través del proyecto
Global Forest Watch (GFW) que cuenta con un geo visor que permite observar las zonas
afectadas por deforestacion teniendo en cuenta distintos periodos de tiempo,
composiciones de color y tipos de bosques a escala global (Defries et al., 2007). Aunque
los resultados en términos temporales y teméticos son bastante buenos, es en la exactitud
tematica donde se requiere un mayor porcentaje de confianza y reducir el error que se

deriva de estos productos.

Algunos autores consideran que existen errores en la detecciéon puntual de cambios en la
cobertura en un momento especifico del tiempo por lo que incrementan los errores
tematicos ya sea por omision o comision (Hansen et al.,, 2013; Turubanova, Potapov,
Tyukavina, & Hansen, 2018). De igual manera, existen algunas zonas de cambio que no
son detectadas en el periodo correspondiente y son posteriormente clasificadas como
deforestacion modificando las cifras de un periodo en especifico, haciendo que la exactitud

tematica disminuya.

Por otra parte, el Instituto Nacional de Investigaciones Espaciales (INPE) de Brasil utiliza
una metodologia para la deteccién de deforestacion muy similar a la realizada por el
IDEAM usa como insumos adicionales imagenes CBERS (INPE, 2019). INPE compara
sus resultados con los derivados de los algoritmos utilizados en el proyecto GFW (INPE,
2019). Las metodologias seguidas por INPE y IDEAM se basan en la deteccién de cambios
para un momento especifico del tiempo, pero carecen de una perspectiva temporal que

evalle la dindmica de la vegetacion durante un periodo largo de tiempo y no solamente los

cambios en dos afios consecutivos.

Entidad Entorno Caracteristicas VERETES Limitaciones
IDEAM Andlisis de imagenes Exactitud Amplios periodos
(IDEAM, Pixeles de satélite e tematica superior de tiempo en

2014) interpretacion visual al 90% de los interpretacion




Capitulo 2 49
usando mosaicos de cambios visual y edicion
medianas anuales. detectados manual.
Procesos con edicion anualmente.
manual.
) Mainr)Tl]';UeT](;l’SO de Amplios periodos
INPE i Enfasis en la satelitgles e de tiempo en la
PRODES amazonia. Basado en ermiteq deteccion de
Pixeles | analisis de imagenes P deforestacion
(INPE, s monitorear mas :
2019) . de satgllte € detalladamente el tenlend,o en
interpretacion visual. o cuenta el area del
territorio .
: pais.
brasilero.
GLAD i Tiene en cuenta la I;:rrrl]oclors;“(je Alto nivel de
U. acumulacion de la minir%os si)rll errores en la
Maryland deforestacion y importar la exactitud
(University | Pixeles clasifica por afio de extepnsi()n del temética de los
of cambio. Metodologias ais que requiera resultados
Maryland, semiautomatizadas y pla dgtecci (;Jn de obtenidos de
2018) articuladas en GEE. i forma automatica.
deforestacion.

Tabla 3: Resumen de metodologias para la deteccién de deforestacion.

Existe una metodologia que identifica poligonos de deforestacién para series anuales de
imagenes Landsat la cual a partir de algoritmos de machine learning logra entrenar
muestras propias de objetos geograficos y extraer de cada imagen las areas coincidentes
con los parametros preestablecidos en el algoritmo (Espejo, 2016). La metodologia que
esta orientada a objetos en su totalidad plantea una clasificacion con diversos algoritmos
de machine learning tomando como muestreo los puntos de bosque y no bosques oficiales
del IDEAM. El algoritmo es entrenado y comparado entre diversos algoritmos con el fin de
evaluar la calidad del objeto de deforestacion. Los resultados de la metodologia fueron
validados con resultados oficiales de entidades dedicadas al monitoreo de bosque como
el IDEAM y la universidad de Maryland dando como resultado una alta correlacion de los
resultados obtenidos bajo esta metodologia y los resultados de dichas entidades haciendo
uso de la matriz STEP (Lizarazo, 2014).

La metodologia presenta una gran rigurosidad en cuanto a la deteccion del objeto de
deforestacion usando un conjunto de imagenes satelitales y los datos oficiales de bosque
y no bosque para Colombia. Sin embargo, presenta algunas limitantes como el aspecto
temporal ya que se presenta solo para periodos anuales seleccionando las imagenes
Landsat més limpias en términos de nubosidad. Los resultados presentan una gran ventaja

con respecto a los resultados derivados de algoritmos automatizados a nivel global y se
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adaptan de una mejor manera a los contornos de las areas taladas al igual que reduce los

errores causados por pixeles en areas cercanas al bosque.

De igual manera, existe una herramienta para la automatizacion en el proceso de seleccion
de los pardametros requeridos en la segmentaciéon ( Dr g u S, Ti ede, Co&
dicha herramienta se omite el proceso manual de la selecciéon de dichos parametros que
tienen como resultado la segmentacion de los objetos. Este proceso manual conlleva
mucho tiempo y es un proceso engorroso ya que cada item se calibra con un método de
ensayo y error.

Se han realizado estudios que integran el estudio de objetos geograficos con analisis
derivados de series de tiempo con el algoritmo YATSM. Se realizan una serie de pruebas
sobre Canada usando imagenes 6pticas (Landsat y Sentinel) al igual que imagenes de
radar para cubrir toda el area y la mayor cantidad de tiempo usando el cubo de datos
abierto (Hussain et al., 2018). Este estudio tiene una fundamentacion que se busca
implementar en esta tesis en la cual los resultados y metodologia propuesta para identificar
deforestacion en series de tiempo permita categorizar e identificar el momento de cambio
para la generacion del indice espectral. De igual manera otro estudios permiten bajo un
entorno de objetos identificar el cambio en la cobertura del suelo en algunas regiones de

la amazonia (Souza-Filho et al., 2015).

El uso de técnicas de series de tiempo en la identificacion de perturbacion en vegetacion
boscosa integradas al estudio de metodologias basadas en GEOBIA tiene mucha
potencialidad. Sin embargo, la integracién de series de tiempo como base de un analisis
detallado basado en pixeles puede generar unos mejores resultados tematicos en términos

de exactitud al momento de integrarse en un entorno de objetos geograficos.

2.2.1 Generacion de reportes de deforestacion

Como se habia mencionado en la justificacion, la deforestacion en Colombia esta
alcanzando niveles muy elevados en periodos de tiempo muy cortos lo que implica una
problematica ambiental sin precedentes. El IDEAM y especificamente el Sistema de
Monitoreo de Bosques y Carbono i SMBYC, tiene como propésito interpretar, localizar y
cuantificar las areas de bosque afectadas por deforestacion a lo largo del pais (IDEAM,
2014).

Levi

c k,
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Para dicha labor el SMBYC hace uso de compuestos anuales derivados de imagenes
Landsat de los sensores OLI y ETM+ de manera que sea cubierta la mayor parte posible
del territorio nacional y ser contrastado con el compuesto del afio inmediatamente anterior.
Se hace uso de diferentes técnicas y herramientas de fotointerpretacién por cada uno de
los intérpretes para sacar la cifra anual de deforestacion. Como condicion el SMBYC define
como minima unidad cartografiable la hectarea que en numero de pixeles de Landsat

equivale a poligonos de minimo 9 pixeles (IDEAM, 2014).

En la llustracidon 11 se muestran los principales productos generados en el SMBYC para
Colombia. El producto méas importante es el mapa de cambios que permite cuantificar la
cifra anual de deforestacion en el pais. El segundo resultado son los reportes trimestrales

de alertas tempranas los cuales conllevan una serie de resultados que son:

- Mapa de alertas con nucleos de deforestacion.

- Mapa de persistencia de alertas.

- Reportes estadisticos por corporaciones, parques nacionales, departamentos y
regiones naturales.

- El monitoreo anual y los reportes trimestrales tienen una gran ventaja ya que
permite tener un monitoreo de la superficie boscosa mas detallado y mutuamente
complementario. Sin embargo, los tiempos de reportes son muy amplios y se ven
limitados en acciones contra la deforestacion por los tiempos de generacion y
publicacion. Son datos publicos por lo que su descarga y manipulacion es bastante

simple desde el portal del monitoreo de bosques®.

En la llustracién 13 se observan paletas de color de acuerdo con el grado de concentracion
de los dafios causados por deforestacion, donde rojo indica una alta concentracion y
amarillo una baja. Oficialmente, no se encuentra el térmi n sevefidado en | o0s

deforestacion, por lo que en la presente investigaciébn se propone que el grado de
concentracion se denomine severidad. Aquellas zonas tanto para alertas tempranas como
para el mapa de deteccion de cambio de bosque que presenten una alta concentracion

(tonos rojos) seran consideradas zonas de alta severidad mientras que las zonas de baja

6 http://smbyc.ideam.gov.co/MonitoreoBC-WEB/reg/indexLogOn.jsp

report
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concentracion seran denominadas zonas de baja severidad. Esta terminologia se

empleara para los resultados de la seccion 4.2.

i

w

€31 DOLOME CESCT, NOMNTDC M1 omed Lost D

llustracion 11: Reportes de deforestacion para Colombia. Derecha reportes de alertas
tempranas correspondiente al cuarto trimestre de 2018. Izquierda reporte anual de
deforestacion para el 2018. Tomado de (SMBYC, 2019).
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S33MATERI ALES Y ME£TODOS

En este capitulo se realiza una descripcion de la zona de estudio, los datos empleados y

el conjunto de métodos planteados para la solucion del problema de investigacion.

3.1 Zona de estudio.

El lugar de estudio propuesto para esta investigacion se encuentra localizado en la frontera
de la amazonia colombiana, en una zona que comprende parcialmente el norte del
departamento de Caquetd, el noroccidente del departamento de Guaviare y el sur del
departamento de Meta. Esta zona se caracteriza por ser la transicién entre la region de la
Orinoquia y la Amazonia con presencia de tres parques nacionales naturales (La
macarena, Tinigua y Picachos) (PNN, 2019), en donde se concentra mas del 50% de las
alertas trimestrales por deforestacion (IDEAM, 2018; SMBYC, 2017). Los municipios con
mayor afectacion son San José del Guaviare, Cartagena del Chaira, San Vicente del
Caguan y La Macarena donde se encuentran una gran cantidad de poligonos mayores a
50 hectareas de bosque deforestado (SMBYC, 2018). Para efectos de esta investigacion
y a lo largo de los posteriores capitulos la zona de estudio se denominara fEl cinturén de

fuegoodde la deforestacion colombiana.

En la llustracion 12 se puede observar la localizacion geogréfica de los departamentos
mas afectados que abarca un &rea aproximada de 23®00.000 hectareas de la cuales
2600000 pert eneoredne aflu efigcoion.t uUdomo se puede apreci
entre el paisaje boscoso (tonos verdosos oscuros con texturas grandes caracteristicas de
la vegetacion boscosa amazoénica) y las zonas con baja o nula vegetacion del norte de la
zona de estudio (tonos verdes muy claros y texturas entre medias a finas, caracteristico de

la Orinoquia y el cambio de vegetacién fotosintética a suelos organicos). En el
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departamento del Meta se puede identificar los tres de los parques nacionales naturales
mencionados previamente que se encuentran amenazados constantemente por las
dinamicas externas.
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llustracion 12: Localizacién geografica de la zona de estudio. El cintur6on de fuego de la
deforestacion delimitado en linea roja a rayas. Elaboracion propia.

3.2 Datos.

Para la generacion de la serie de tiempo los datos incluyen imagenes satelitales y
poligonos de deforestacion. Fueron descargadas, procesadas y usadas para los mosaicos
semestrales un total de 1873 imagenes Landsat provenientes de 12 escenas de los
sensores TM (Thematic Mapper), ETM+ (Enhanced Thematic Mapper plus) y Operational
Land Imager (OLI) comprendidas entre el 1 de enero de 2000 hasta el 31 de diciembre de
2017. Teniendo en cuenta que el propésito del estudio es la caracterizacion de la
deforestacion se requieren solo aquellas bandas espectrales que muestren una variacion
temporal entre vegetacion boscosa a zonas de suelos expuestos o con poca vegetacion.

Por ello, se apilan las bandas del rojo (RED), infrarrojo cercano (NIR) y las dos bandas del
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infrarrojo de onda corta (SWIR 1y 2). Posteriormente, se realizé un proceso de correccion
atmosférica, enmascaramiento de nubes, bruma y sombras y finalmente un proceso de
normalizacidon para ajustar la diferencia espectral entre los diferentes misiones de la
constelacion de satélites Landsat (IDEAM, 2014).

Inventario de Imagenes

305 208
166
156
144 149 149
127 L4z 127
I | I I I I I I
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2015 2016 2017
Afo

Numero de Imagenes
= = N N w w
a1 o 0 o a1 o a1
o o o o o o o

o

llustracion 13: Inventario de imagenes satelitales insumo del proyecto.

Longitud de Resolucion
# banda Banda espectral g

onda espacial (m) Caracteristicas

Caracteristicas
geoldgicas,
elementos
construidos por
el hombre,
absorcion de
clorofila.

0.851 - 0.879 30 Mapeo de
vegetacion

4 Rojo 0.636 - 0.673 30

Infrarrojo cercano
(NIR)

Mapeo de
vegetacion,
contenido de
1.566 - 1.651 30 humedad del

suelo, y

algunos
incendios
forestales.

Infrarrojo de onda
cortal (SWIR 1)
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Mapeo de
suelo, la
humedad, las
2.107 - 2.294 30 caracteristicas
geologicas,
silicatos,
arcillas, y los
incendios.
Banda de control Conjunto de

Rk de calidad i £ bandas con
SR _CLOUD | Banda de nubes - 30 valores (bits)
que aplican
para la
identificacion de
PIXEL_QA | Control de calidad - 30 zonas de
nubes, bruma,
aerosoles o
agua’.
Tabla 4: Caracteristicas de las bandas espectrales empleadas en la investigacion. Se homogenizan
los rangos y bandas espectrales para las misiones del satélite Landsat 7 y 8 y sus sensores ETM+
y OLI.

Infrarrojo de onda
corta 2 (SWIR 2)

La base oficial de deforestacion del IDEAM se encuentra bianual desde el afio 2000 hasta
el 2014, posteriormente anual hasta el 2017 (SMBYC, 2018). Dicha base de datos
comprende la totalidad de poligonos de deforestacion a lo largo de los Ultimos 18 afios
ademas de las zonas de bosque estable, no bosque estable y regeneracién para cada uno

de los afios.

De los mapas tematicos de cambios oficiales para Colombia se extrae la categoria
deforestacion obteniendo un total de 676.618 poligonos de deforestacion identificados
desde el afio 2000 hasta el afio 2017 con un area minima de 1 hectarea. De este total de
poligonos se seleccionaran aquellos que superan las 50 hectareas de dafio por afio con el
fin de obtener la muestra de reflectancia pura de la zona de dafio y evitar zonas de
entremezclas de coberturas generando un total de 689. Los poligonos resultantes cuentan
con un area maxima de 524 hectareas, un minimo de 50 hectareas y una suma de 55778

hectareas. Del total de poligonos resultantes se hace un andlisis previo de la serie de

7 Para mas informaciéon del uso de las bandas de control de calidad y los cédigos especifico
consultar https://www.usgs.gov/land-resources/nli/landsat/landsat-collection-1-level-1-quality-
assessment-band?qt-science support page related con=0#qgt-

science _support page related con
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tiempo y son excluidos algunos poligonos teniendo en cuenta su alta incertidumbre en los

posteriores analisis.

- Se excluyen como muestras nulas 150 puntos teniendo en cuenta que entre el
momento previo a la deforestacién y su posterior visualizacién existe una brecha
igual o superior a cuatro semestres por lo que no es posible identificar el momento
exacto en que ocurrié el cambio y en algunos casos dichas zonas presentan una
posible recuperacién. Ademds, dentro de este mismo grupo también fueron

excluidos puntos donde no se obtiene un momento previo o posterior al cambio.

En la llustracion 14 se observa la ubicacién geogréafica de los sitios resultantes del
muestreo aleatorio donde se resalta la gran concentracion de poligonos en las zonas de la
via marginal de la selva y ciudad Yari en el departamento de Caqueta. El muestreo también
incluye puntos en zonas de bosques de galeria del departamento de Vichada al igual que

puntos dentro de los parques nacionales naturales como picachos y Tinigua.
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77°0'0"W 76°0'0"W 75°0'0"W 74°0'0"W 73 °0'0" 71°0'0"W

llustracion 14: Mapa de ubicacién geografica de los puntos de entrenamiento y validacion
en la zona de estudio.
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3.3 Métodos.

Para el estudio y desarrollo de la investigacion propuesta es pertinente dividir la
metodologia en fases que permitan responder a cada uno de los objetivos especificos y
gue a su vez permita articular una metodologia perfectamente replicable en cualquier
momento del tiempo y lugar del planeta. Las fases a su vez enmarcan un componente de

investigacion principal.

Para la primera fase la metodologia (denominada fiseries de tiempooy resaltado de color
amarillo en la llustracion 16) esta focalizada en el estudio y analisis detallado de la
deforestacion por medio de series de tiempo con imagenes satelitales. Luego de ser
preparadas las imagenes por separado son creados los compuestos de mediana
semestrales®. Con ellos, se categorizan las muestras en los diferentes tipos de cambios en
el bosque y se realiza una analitica de datos manuales. Finalmente, se realiza un estudio
con series de tiempo enfocado en Landtrendr para identificar las bandas de mayor cambio

y el momento exacto que se presenta la perturbaciéon en la vegetacion.

La segunda fase (denominada fiindice espectro-temporald y resaltado de color verde en
la llustracién 16) hace un estudio detallado de la variacidon espectral y temética de la
vegetacion en un entorno basado Unicamente en pixeles. Se realiza un estudio de
dispersogramas entre cuatro bandas en cuatro momentos distintos del tiempo; que se hace
paralelamente con estudios de correlaciébn espectral para identificar las bandas que

explican el cambio. El resultado es un indice espectral tematico de deforestacion.

La tercera fase (denominada fisegmentacion del objeto de deforestaciéno y resaltado
de color azul en la llustracién 16) busca articular los resultados, variables y rangos
derivados de las dos primeras fases en una metodologia basada en el entorno de objetos
geogréficos. La metodologia busca ingresar el indice espectral de cambio y segmentar el

objeto de deforestacion para identificarlo y extraerlo entre un par de escenas Landsat. El

8 El compuesto de mediana es el resultado de calcular la mediana de todos los pixeles con
informacién en una misma posicién para una linea de tiempo definida. Para este estudio se realizan
compuestos semestrales, trimestrales y bimestrales para distintos niveles de analisis.
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resultado es una serie de pasos para identificar y extraer poligonos de deforestacion en

cualquier zona de estudio que se ingrese a la metodologia.

Finalmente, se propuso una fase adicional (denominada validacién de la metodologia y
resaltado de color rojo en la llustracién 16) busca replicar y evaluar tematicamente los

resultados de la segunda y tercera fase en diferentes lugares y periodos de tiempo.
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llustracion 15: Puntos de entrenamiento y validacién de resultados para la zona de
estudio.

Para la fase de validacién de resultados y como se muestra en la llustraciéon 15 dentro de
la misma zona de estudio son seleccionados los 500 puntos resultantes de los poligonos
mayores a 50 hectareas como entrenamiento y se generan 500 puntos de validacién

estratificados aleatoriamente en las diferentes areas de validacion.
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llustracion 16: Metodologia general del estudio. Elaboracién propia.
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Cada una de las fases ya mencionadas requiere de una metodologia propia que permita
obtener resultados fiables por lo que se propone explicar cada fase con su propia
metodologia en cuatro subsecciones. Los insumos requeridos en la metodologia se
muestran con linea de borde tipo guion, mientras que los procesos internos de cada fase
se muestran con linea sencilla y color de acorde a la fase en que interactian. Los
resultados finales de cada fase se muestran con el color respectivo de la fase y con linea

gruesa que se diferencia de los demas procesos.

En seguida se proporcionan detalles sobre cada fase metodolégica descrita en la
llustracién 16.

3.3.1 Fase 1. Series de tiempo.

Para el andlisis de la deforestacion se debe tener en consideracién que es indispensable
identificar un momento previo al cambio, la individualizacion plena del cambio y corroborar
en un momento posterior del cambio que dicho cambio continte. En el caso especifico de
la deforestacién son muchos los factores que pueden contribuir a que un cambio en la
vegetacién boscosa sea considerado deforestacién sin serlo por lo que el analisis de un
robusto conjunto de datos de un punto en especifico a través del tiempo es pertinente y
reduce el error de las metodologias actuales que solo tienen en cuenta un par de fechas

en comparacion.

Para el estudio de las series de tiempo con el propésito de caracterizar y analizar
individualmente las zonas de muestra de cambio en el bosque se propuso un conjunto de

pasos ilustrados en llustracion 17 que se compone de 4 procesos principalmente.

El primer proceso fpreprocesamiento de las imagenes Landsato i dudlmente parte
de la descarga de imagenes en reflectancia, enmascaramiento (nubes, sombra y bruma) y
la normalizacion de los datos para evitar variaciones de reflectividad entre los sensores
(IDEAM, 2014). Este proceso se realiza de manera conjunta con el catalogo en la nube de
Google Earth Engine (Ver llustracién 19). A su vez se extraen los centroides de poligonos
mayores a 50 hectareas reportados por el SMBYC entre el afio 2000 y 2017 con cobertura
nacional; con el fin de preparar las zonas de andlisis de la serie de tiempo. La llustracién
18 muestra de manera muy sencilla la secuencia de procesos en el preprocesamiento de
la informacion satelital que es base de los siguientes procesos, mientras que la llustracion

19 compara los resultados obtenidos con la misma cantidad de imagenes. Posteriormente
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en la imagen c) resultado del proceso manual y en la imagen d) el resultado de replicar el
proceso manual pero realizado con un script en GEE que permite eliminar el efecto de

traslape de imagenes. Estos dos procesos son alternativas para llegar al mismo resultado.

Serie de datos de imagenes de satélite 2000 - 2017

L
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Caracterizacion de la deforestacion

Analisis de series de tiempo

llustracion 17: Metodologia para el objetivo 1. Estudio de series de tiempo con énfasis en
deforestacion. Elaboracion propia.
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llustracion 18: Diagrama metodoldgico del preprocesamiento de datos satelitales
propuesto por el SMBYC para Colombia. Adaptado de (IDEAM, 2014)
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llustracién 19: a) Imagen original en reflectancia. b) Imagen enmascarada. c) Mosaico
semestral de mediana realizado manualmente. d) mosaico de mediana semestral realizado
con Google Earth Engine. Imagen propia.

Teniendo la totalidad de las imagenes normalizadas y enmascaradas se realizaron los
mosaicos de mediana previamente explicados con rangos de tiempo definidos que se
pueden consultarenlaTabla5, a est a et apSeriedetiethgordeiméageres f
de satélited Los mosaicos semestrales son realizados con el propésito de realizar un
seguimiento inicial de los puntos de deforestacion oficiales para Colombia e identificar el

momento del tiempo en que ocurre el cambio.

Por otra parte, los mosaicos trimestrales y bimestrales se construyeron con el fin de tener
un margen temporal mucho menor e identificar una serie de datos mas cercana al cambio
de un punto determinado (de cierta manera obtener un rango mas ajustado de los valores
de reflectancia cuando la recuperacion del area afectada es acelerada). Se construye una
serie de tiempo histérica 20001 2017 con un muestreo aleatorio de 500 puntos distribuidos
en toda la zona de estudio.

Posteriormente, se extrae el valor de reflectancia de las bandas espectrales empleadas en
el mosaico. Finalmente, se generan los indices NDVI y SAVI correspondiente a cada uno

de los mosaicos previamente generados.

Temporalidad # de mosaicos

Bimestral 66 mosaicos
Trimestral 44 mosaicos
Semestral 22 mosaicos

Tabla 5: mosaicos de mediana generados para la serie de tiempo.

La creacién de los compuestos permite tener una facilidad al momento de identificar,
evaluar y categorizar los cambios. Sin embargo, para el manejo de amplios volimenes de

datos se incorpor6 un andlisis paralelo con mosaicos generados en la nube usando cédigo
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de Google Earth Engine (GEE, 2018). Este mosaico requiere de un par de fechas y un area
de corte (Ver Anexo F).

Ambos mosaicos fueron tenidos en cuenta y empleados en los siguientes procesos
teniendo en cuenta si se requiere informacion puntual o largos volimenes de datos. Cada
uno de los 500 puntos de muestreo capturan los valores de reflectancia (RED, NIR, SWIR
y SWIR2) y los valores tematicos (NDVIy SAVI) para crear la serie de tiempo 20007 2017.

El siguiente proceso d e | a met odol og? aarasterizactbe e nia n a f
deforestaciéono . Este proceso ocurre individual mente par
seleccionados como entrenamiento del estudio teniendo en cuenta el grado, duracion y
tipo de cambio en la vegetacion boscosa de la zona de estudio. Para los pasos posteriores
es indispensable corroborar que exista un verdadero cambio en la vegetacion y que se
mantenga a través del tiempo suprimiendo posibles puntos que estén sobre plantaciones
forestales comerciales o que con el tiempo se regeneraran. La caracterizacion asigna una
categoria a cada punto:
- Deforestacion.
- Regeneracion forestal.
- Plantaciones forestales comerciales.
- Degradacion forestal.

Earth Engine Apps """ Q

Define Year Range LandTrendr Time Series Plots

Start Year 2001 Index: NBR | Fit RMSE: 133.09

€nd Year 2018 .
—
Define Date Range (month-day) \ 7‘\/ S

Start Date v £nd Date

Select Indices

Define Pixel Coordinates (optional)

Longitude: | 73gazep  Latitude: 44991151

Define Segmentation Parameters

Index: TCB | Fit RMSE: 38041

—

Index: B4 Ft RMSE: §58.5

Sutein

llustracion 20: Interfaz Landtrendr. Panel de configuracion de parametros; seleccion del
punto de estudio y graficas individuales de indices y bandas.
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La caracterizacion se realiz6 de manera visual con el plugin Accuracy Assesment of
Thematic Maps - AcATaMa de QGIS, haciendo uso de los 22 mosaicos de mediana
Landsat desde el 2000 al 2017, asignando cada uno de los 500 puntos a las categorias

resultantes de la categorizacion.

Final ment e, I a %l t ianalisiededapsarie dectieropoo se eedlizd uri
estudio simultaneo con algunos algoritmos de automatizan el analisis de series de tiempo
(YATSM, BFASTSpatial y Landtrendr) con el fin de confrontar los resultados obtenidos en
la analitica de datos e identificar, diferenciar y reducir el umbral de las mediciones de
cambio. A su vez permite identificar los cambios individualmente entre indices teméticos
de vegetacion y bandas espectrales especificas. En la llustracion 20 se presenta la interfaz
de interaccién del usuario donde define la extensidén de la serie de tiempo y el analisis

individual de bandas e indices de vegetacién para el caso especifico de Landtrendr.

Los resultados de esta subseccion permiten tener un analisis detallado de la deforestacion
a través del tiempo, extrayendo caracteristicas, valores, comportamiento y posibles
variaciones que pueda sufrir un punto a través de los afios. Este andlisis genera la base
estadistica del objetivo dos que tiene como propdésito la creacidon de un indice espectral
tematico enfocado a la deteccion de deforestacion. Se identifican las bandas e indices que

tienen una mayor discriminacion de perdida de bosque en el tiempo.

Se obtiene la categorizacion para cada uno de los 500 puntos de muestreo segun el tipo
de perturbacion en el bosque a lo largo de la serie de tiempo al igual que la identificacién
de los valores sobre los cuales se identifica en promedio el cambio de bosque a no bosque
como consecuencia de deforestacion en cualquier momento de la serie de tiempo para
bandas individuales e indices de vegetacién. Con estos valores el analisis estadistico se
enfoca al modelamiento y ejecucion de pruebas que conllevan a la creacién del indice

resultado del objetivo especifico 2.

3.3.2 Fase 2. indice espectral tematico de deforestacién

El propésito de esta seccién es mostrar la metodologia propuesta para la generacion del
primer indice tematico espectro-temporal con énfasis a la deteccién de deforestacion a
través del tiempo y los rangos de cambio parametrizados para su interpretacion y de esta

manera hallar un rango de severidad del dafio.
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En la llustracion 21 se muestran los tres procesos realizados y cuyo resultado final es la
generacion de un indice temético de deforestacion. Los tres procesos son mutuamente
complementarios por lo cual se requiere realizarlas de manera conjunta seguida de una
etapa de pruebas, confrontacion y evaluacion tematica de los resultados. En la llustracion
16 se muestra la propuesta de obtener una exactitud tematica aceptable superior al 70%
por lo cual el continuo control y evaluacion de los resultados es crucial para llegar a este

umbral. Se parte del resultado final del analisis de series de tiempo que brinda el soporte

estadistico, los valores individuales de las bandas e indices y la identificacion del momento

7P
2

exacto de cambio de un determinado punto en el tiempo.

»

Caracterizacion de la deforestacion

Matriz de dispersién espectro-temporal

wirin| 0,80 | 0.68 | 0.74 | 087 | -0.75
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Analisis de correlacion espectral

llustracion 21: Metodologia propuesta para la generacion del indice espectral de
deforestacion.

El primer proceso denominado fMatriz de dispersion espectrald t i ene cdmo pr op:- Si
identificar las bandas en el tiempo que presentan una mayor variabilidad en los datos. Se
seleccionan cuatro mosaicos semestrales (cada uno con las bandas RED, NIR, SWIR y
SWIR2 de acuerdo con el criterio explicado en la llustracion 6) para un total de 16 bandas.
Se realiza una matriz de dispersogramas donde se compara cada una de las bandas con

las demas para detectar las bandas que muestran una mayor variacion de reflectancia
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dando como base un posible cambio de cobertura vegetal donde el suelo expuesto
responde a una disminucion del NIR y un aumento del SWIR generando dispersogramas
muy grandes con un centro amplio. De este andlisis se busca identificar aquellas bandas

gue muestran un cambio estructural de coberturas en diferentes momentos del tiempo.

La matriz contiene gréficos de dispersion entre un par de bandas a través del tiempo como
previamente se ha mencionado. La diagonal principal consta de la dispersion de una banda
contra ella misma por lo que sera una linea recta y no presentara dispersion alguna. El
resto de los espacios de la matriz compara cada una de las bandas seleccionadas contra
las demas y el resultado de cada casilla sera el grafico de dispersion. Es importante aclarar
gue se trata de una matriz simétrica por lo que los resultados sobre la diagonal principal

seran iguales a los que se encuentran bajo la diagonal.

74°0'0"W 70°0'0"W

3°0'0"N 4°0'0"N 5°0'0"N

2°0'0"N

Ciudad Yari3

T
1°0'0"N

4 Marginal de la selva

1°0'0"N

SACUETA Marginal de la selva2
PULaE Norte Meta

PNN Tinigua B3
PNN picachos
Vichada

1°0'0"S
1°0'0"S

76°0'0"W

llustracion 22: Mapa de las 9 zonas de estudio propuestas para la fase 2. Cada una de
las zonas se evalla en diferentes periodos de tiempo generando 20 zonas de evaluacion.
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Simultdneamente a estos andlisis, s e real i za | a segunAndlisistdeapa denomi
correlaciono . La primera etapa tiene una fuerte base e
obtenidos mientras que esta etapa se enfoca a los resultados estadisticos de 20 sitios de
interés propuestos por tener la mayor concentracion de poligonos mayores a 50 hectareas
de la zona de estudio y agrupados por las condiciones fisicas de la zona (bosques ripiarias,
infraestructura vial, parques nacionales, expansion ganadera, etc.) dentro de la zona de
estudio. Los resultados de esta matriz son numeéricos los cuales oscilan entre -1
(correlacion fuerte inversa), a 1 (correlacion fuerte directa o la misma informacién) y 0 que

indica nula relacién de las variables.

Se comparan la informacion derivada de distintos lugares (vereda Yari, marginal de la
selva, PNN Macarena y Tinigua) y distintos momentos del tiempo con el fin de identificar
las bandas que muestran una menor correlacion comparando simultdneamente con
aguellos dispersogramas con mayor variacion en los datos. En la llustracién 22 se observa
la localizacion de las 9 zonas seleccionadas para la extraccidén de los dispersogramas en
varios momentos del tiempo (20 en total de acorde a los periodos de mayor deforestacion
en algunas de las zonas) abarcando la mayoria de las zonas de alta concentracién de dafio

forestal.

Finalmente, el resultado de esta fase correspondiente al objetivo 2 y proceso tres de la
segunda fase que corresponde a la generacién de la ecuacién o formula que permita
identificar poligonos de deforestacién en el tiempo con distintos rangos de afectacién (alta,
moderada y baja (Earth Lab, 2019; UN-SPIDER, 2019)) al igual que detectar las zonas
estables en el tiempo. Este indice sera evaluado teméaticamente con matrices de confusién
donde se tiene particular detalle en los puntos clasificados como dafio alto y moderado el
cual se busca tenga una exactitud de usuario superior al 90% vy al tratarse de un mapa
tematico es ampliamente recomendado que dichos mapas se evallen con el indice kappa
(Willington et al., 2013) que reporta un mapa adecuado sobre el 80% de exactitud tematica
en sus clases, pero se propuso optar por un indice superior al 70% teniendo en cuenta la

categorizacion propuesta.

Aunque existen algunas investigaciones que abordan alternativas al uso del indice Kappa
como indicador de exactitud tematica y concluyen como se debe comenzar a desestimar

de las investigaciones cientificas (Pontius & Millones, 2011), aun la comunidad cientifica y
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un alto porcentaje de estudios emplean dicho indice para evaluar la calidad de los
resultados obtenidos (Pachén et al., 2018; Ramirez & Lizarazo, 2014).

3.3.3 Fase 3. Deteccion del objeto de deforestacion en un entorno
GEOBIA.

Una vez generado el indice espectro-temporal y de aplicarse las respectivas pruebas y

validaciones de los resultados en un entorno basado en pixeles se requiere realizar una

serie de pruebas que refute o corrobore la hipotesis que un analisis con un indice enfocado

a la deteccion de deforestacion puede mejorar los resultados al incluirse en un entorno

basado en objetos geogréficos. Para ello se proponen los procesos de la llustracién 23. Es

importante tener las siguientes capas:

- Sin informacion,
- Bosque No Bosque (IDEAM),
- Laimagen multiespectral previa y posterior al cambio y

- El indice espectro-temporal de deforestacion.

y

indice espectro-
temporal de
deforestacion Evaluacion STEP

Imagen segmentada 4
Segmentacion bajo BNB y nubes

Extraccion del objeto de deforestacion

llustracion 23: Metodologia basada en objetos geogréaficos a partir del indice NDDI.
Elaboracién propia.

El primer proceso denominado fiSegmentacion bajo NBNynubesd6 ti ene como pr op
preparar los datos. Para ello se coloca al mismo nivel de andlisis la capa de Bosque No

Bosque - BNB y la capa de sin informacion de la zona al igual que el mosaico del periodo
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posterior de andlisis con el fin de que se realice una segmentacion Unicamente bajo el area

de bosque estable.

Una vez se tenga el area neta de bosque lista se realiza el segundo proceso denominado
fsegmentacion delaimagend . Par a el |l o el 100 %ndideee$pecpbore so se | e
temporal de deforestacion y de esta manera observar si el indice mejora los resultados
obtenidos en el entorno basado en pixeles. Los objetos resultantes de la segmentacion
generados seran Unicamente en zonas con informacion en ambas imagenes y que se
encuentren bajo bosque natural. Los objetos resultantes corresponderan Unicamente al
indice espectro-temporal configurando los parametros de escala y forma. Teniendo los

objetos de deforestacion en el arbol de procesos se continua con el siguiente proceso.

El siguiente proceso consiente en la fextraccion del objeto de deforestaciono Se realiza
una clasificacion del objeto de deforestacion teniendo en cuenta el valor temético del indice
de deforestacion y filtrado con una serie de restricciones sobre la capa de BNB y la capa
de sin informacion. Esta clasificacion no hace uso de un proceso de captura de muestras
de clases, sino que aplica los rangos del indice teméatico y aplica dicha clasificacion
Unicamente siguiendo dichos rangos tematicos de cambio. El resultado de esta etapa son

los objetos de deforestacion sin tener en cuenta ninguna otra cobertura de la escena.

Finalmente, la dltima etapa d e n o mi rEsaluaciéomi STEPO compara | os resul't
obtenidos de la metodologia contra los poligonos oficiales del IDEAM. Pese a que el
IDEAM hace uso de un mayor volumen de informacion es vital identificar hasta que nivel
el indice espectro-temporal es capaz de aportar informacion util bajo el paradigma de

objetos geogréaficos.
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El presente capitulo tiene como propdsito mostrar los resultados obtenidos de cada una de
las tres fases previamente explicadas en el documento. Los resultados se presentan
acorde a cada una de las tres fases propuestas (que a su vez tienen como propdésito
desarrollar los objetivos especificos) y descritas en la metodologia general. En primera
instancia los resultados derivados de la serie de tiempo. Luego, los resultados obtenidos
de la generacion del indice tematico espectral de deforestaciéon. La tercera fase hace
énfasis en los resultados obtenidos al incluir los resultados previos en un entorno basado

en objetos.

4.1 Fase 1. Series de tiempo.

La presente seccidon muestra los resultados obtenidos del analisis de series de tiempo que
dan respuesta al objetivoe s p e c 2 f i ¢ o Catedbrizarry evaldar nfiediante series de
tiempo de datos satelitales Landsat las variaciones en la vegetacion boscosa en zonas
afectadas por deforestacion0 de wuna manera -ptima y tienen un
las siguientes fases de la investigacion. Para ello se muestran dichos resultados de

acuerdo con los procesos propuestos en la llustracion 17.

4.1.1. Analitica de datos.

Para términos de interpretacion visual cada uno de los 500 puntos se compara con los
mosaicos semestrales de manera que se identifique y categorice el tipo de cambio en el
bosque. Para el caso de esta metodologia se requiere aclarar el tipo de cambio. En la
llustracion 24 se observa la identificacion del momento especifico de perdida de bosque
entre el segundo semestre de 2014 y el primer semestre de 2015, punto que se categoriza

como deforestacion teniendo en cuenta que previo al 2014 era bosque estable y posterior
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al 2015 no tiene ningun tipo de recuperacion vegetal. Este proceso de analisis y

clasificacion se replica con cada uno de los 500 sitios.

Semestrel 2000 Semestre2 2000 Semestrel 2002 Semestre2 2002 Semestrel 2004 Semestre2 2004 Semestrel 2006

"

Semestre2 2006 Semestrel 2008 Sémestrez 2008 Semestrel 2010 Semestrel 2012

“Semestre2 2010 Semestre2 2012

*%

- + + + + « +
-
vew 15 v 16: Vew 17 vew 18 View 19: : Ve 2 " Vew 21
Semestrel 2014 Semestre2 2014 Semestrel 2015 Semestre2 2015 Semestrel 2016 Semestre2 2016 Semestrel 2017
- + + +; + i ar

L&

llustracion 24: Interpretacién y categorizacion de los cambios en la serie de tiempo.
Composicién de color Landsat RGB 453. Coordenadas del punto (-72,2333, 4,97708).

A partir de cada uno de los mosaicos generados en la etapa uno se transformé en los
indices tematicos de vegetacion NDVI y SAVI para examinar de manera complementaria
a las bandas espectrales en momento de perturbacion de la vegetacién boscosa y abstraer
gue bandas aportan una mayor variacion espectral entre el momento to y t;. Las ecuaciones
de los indices y referencias complementarias se pueden consultar en la Tabla 1. Para cada
uno de los 500 sitios de entrenamiento se obtuvo una categorizacion de los cambios en la
cobertura boscosa clasificados en algunas de las 4 categorias (deforestacion,
plantaciones, regeneracion y degradacion). En la Tabla 6 se muestran los resultados

obtenidos de evaluar los 500 sitios y bajo que categoria fueron asignados.

ategoria H de 0S asighado % cla ado
Deforestacion 445 89%
Degradacion 30 6%
Regeneraciéon 23 4.6%
Plantaciones 2 0,4%

Tabla 6: resultados de la categorizacion de los cambios en el bosque. Realizado con
AcATaMa.
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En la llustracion 25 se muestra un ejemplo que describe de una mejor manera cada una
de las categorias generadas en la clasificacién de los 500 sitios de entrenamiento. Cada
uno responde a un tipo de cambio en la vegetacion donde la deforestacién (color azul)
presenta el momento de cambio en el primer semestre de 2012 y continua con valores muy
bajos de vegetacion. La regeneracion (color amarillo) presenta una pérdida de bosque
desde el segundo semestre de 2006 hasta su valor minimo registrado en el segundo
semestre de 2008 y posteriormente una recuperacion del sitio entre 2008 segundo

semestre y segundo semestre de 2010 manteniendo valores altos de vegetacion.

Clasificacion del muestreo

0,9
0,8
= 0,7
a
Z 06
0,5
0,4
0,3
A N N N N
§ QQ:L S QN% & Q(O:L & QOO:\, N @'% Fa Q”% N x“ﬂ/ i »‘ﬂ N x“"% i x“”
AD AD 4D DAY ADT AT 4D ADT AT AR DT ADT ADT ART 4D ADT ADT AD” AR DT AP
Semestre
e=@==cforestacion  ==@==degradacion plantacion regeneracion

llustracion 25: Categorizacion de las variaciones en la vegetacion boscosa.
Deforestacion. degradacion. plantaciones forestales y regeneracién para puntos aleatorios
del muestreo.

Las plantaciones (color gris) muestran un comportamiento fluctuante desde el primer
semestre de 2012 entre valores del NDVI 0.78 y 0.6 semestre tras semestre. Finalmente,
la degradacién tiene una pérdida progresiva desde el segundo semestre de 2014 a una
tasa aproximada de 0.1 en valores del NDVI. La grafica muestra los sitios que exponen
patrones de cambio y comportamiento mas especificos, teniendo en cuenta como la
vegetacion para el NDVI es superior al 0.9 y algunos cambios drasticos estan en un rango
de caida de 0.4 a 0.5 de disminucién en un periodo de tiempo muy corto como sucede con

la deforestacion.
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En la ilustracién 26 se seleccion6 un punto aleatorio del muestreo y se comparé en los 17
afios de la serie de tiempo los valores de los indices de vegetacion para ese mismo punto
y la variacién existente entre los indices y su correlacion tematica. Se determina como,
aunque los dos indices tematicos muestran la misma tendencia el indice SAVI enmarca un
cambio mas abrupto en el tiempo al tener en cuenta en su formulacién el peso del suelo;

de esta forma orienta el andlisis de la serie de tiempo a la transicién repentina de bosque

denso natural a suelos expuestos o con baja vegetacion.

c) NDVI vs SAVI

valores indice

e 8 8

semestre

—-savi —-ndvi

llustracion 26: a) NDVI. b) SAVI. c) Comparacion espectral del mismo punto NDVI vs
SAVI. Coordenadas del sitio (-74,3439, 1,59479).
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llustracion 27: Ejemplos de la categorizacion de vegetacion boscosa usando el indice
tematico SAVI. Los colores no tienen ninguna connotacion especial aparte de diferenciar
las series entre si.

Teniendo como referente el analisis individual de datos en cada uno de los 500 sitios con

la composicion de color y el indice NDVI se realiza un submuestreo de los puntos que
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enmarcan un mejor contraste y expone los valores en que fluctGa la perturbacion forestal
a lo largo del tiempo. En la llustracién 27 se observa como persisten las variaciones
detectadas con el NDVI, pero el rango de cambio es mucho mayor en especial en cambios

como la deforestacion y las plantaciones forestales.

Los valores de bosque estable oscilan sobre el 1.4 del indice SAVI, pero a diferencia del
indice NDVI las variaciones obtenidas son mucho mas amplias en el orden de una
variacion del 0.9 lo que permite diferenciar pequefias perturbaciones no identificables con
el NDVI a perdida de bosque. Los dafios por deforestacion cambian de 1.4 a un intervalo
entre 0.4 y 0.6 en el SAVI. Los resultados derivados del andlisis estadistico con los 500
sitios de entrenamiento se resumen en la Tabla 7, en la cual se presentan los rangos donde

se evidencia un cambio en la vegetacion causado por deforestacion.

Banda o indice Rango de valores en que oscila  Rango de valores en que oscila el

espectral el periodo previo al cambio periodo posterior al cambio
NIR 3000 - 3200 2900 - 2750
SWIR 1500 - 1800 2500 - 3500
SWIR2 450 - 550 800 - 1100
NDVI 0.9 0.471 0.5
SAVI 14 04171 0.8

Tabla 7: Resultados del analisis estadistico manual para establecer rangos de fluctuacion
por banda o indice de vegetacién enfocado a deteccion de deforestacion.

Aunque el analisis de datos permite observar ciertos rangos donde se presenta el cambio
en el bosque e identificar algunos comportamientos especificos fecha a fecha en las zonas
de muestra, el objetivo 1 esta orientado al analisis de series de tiempo que en la actualidad
se vienen trabajando automatizadas por lo cual se realizaron algunos estudios con
algoritmos muy especificos YATSM, BFAST y Landtrendr teniendo en cuenta su impacto

en la comunidad cientifica y los resultados derivados de dichos algoritmos.
4.1.2. Analisis de deforestacion con YATSM.

El primero de los andlisis se realiza con el plugin YATSM. Se comparan los valores
espectrales de cada pixel con informacién correspondiente a cada una de las imagenes
de satélite que se encuentran disponibles entre un rango de fechas determinado (2000 -
2012) con algunos procesos como los que ya se aplicaron en el capitulo 3 de

enmascaramiento de nubes y de esta manera se observaron las variaciones de un pixel
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puntual a lo largo del tiempo. Se seleccion6 aleatoriamente el 10% de los sitios de
entrenamiento y analizados con este plugin de los cuales se obtienen los resultados que

se pueden consultar en la Tabla 8.

Resultado Observacioén

80% de los sitios Coinciden con los periodos de tiempo
reportados por IDEAM.

12% de los sitios El cambio se detectd previamente

8% de los sitios Corresponden a regeneracion
Tabla 8: Resultados obtenidos con YATSM.

Una de las herramientas que brinda este plugin es la capacidad de discriminar por afio los
meses o la época del afio en donde se encuentra la mayor concentracion de datos lo que
es importante a la hora de analizar cambios boscosos en zonas donde se registran

variaciones por la época o estacion del afio (ver llustracion 28).

Row/Col: Stacked TS - 243/125

Value

Day of Year

llustracion 28: Dispersion de los valores de reflectancia a través del tiempo para la banda
NIR. Eje vertical valores de reflectancia. Eje horizontal corresponde a los dias del afio.
Coordenadas del sitio (-74,2761, 2,03757).

Un andlisis adicional de esta herramienta es la capacidad de discriminar por banda
espectral especifica o indice tematico las series de tiempo segun pixel en especifico e
identificar en un momento especifico en el cual la cobertura presenta un cambio. Este
cambio se muestra estadisticamente como una ruptura en el valor normal el pixel en un
momento previo y un comportamiento distinto posterior al cambio. En la llustracién 29
observa distintos puntos de cambio en la vegetacién boscosa analizado desde 2 bandas
espectrales diferentes. De acuerdo con la longitud de onda de la banda el RMSE tiene un
valor mayor o menor que otras bandas y eso es debido el valor estadistico los datos entre
la cobertura boscosa y el suelo expuesto. En cada una de las 2 ilustraciones observa un

cambio en los primeros momentos de andlisis y cédmo identifica pixel que han marcado
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este cambio de cobertura sin embargo en caso tal que el punto marcara una plantacion
forestal o una regeneracion hacia el final del andlisis de la serie se presentaria un nuevo

punto de ruptura.

Row/Col: Stacked TS - 250/230

llustracion 29: Cambio estructural de las coberturas de andlisis usando YATSM. a)
Momento previo al cambio correspondiente al afio 2002. b) Momento posterior a la
deforestacion correspondiente al afio 2004. c) grafico de serie de tiempo correspondiente
a los valores de reflectancia para la banda NIR. d) grafico de serie de tiempo
correspondiente a los valores de reflectancia para la banda SWIR. Composicion de color
RGB453. Coordenadas del sitio (-74,7004, 1,02135).

Las bandas del NIR y SWIR muestran el mismo cambio que se observa en las imagenes
multiespectrales correspondiente al afio 2002 y 2004 y que corroboran el cambio que
muestran las ilustraciones c y d obtenidas del plugin. El punto de cambio ocurre hacia
inicios del afio 2004 y corresponde a un poligono de 55 hectdreas de dafio
aproximadamente. La dispersion de los datos en la banda SWIR hacen que el
comportamiento ondulatorio de los datos tenga crestas mucho més pronunciadas que las
reportadas en el NIR pese a identificar el paso de bosque a otro tipo de cobertura no
vegetal. Las bandas muestran el cambio de tendencias entre el paso del bosque a no
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bosque teniendo en cuenta el propésito y el rango del espectro electromagnético que

maneja cada una de ellas. Mientras la banda del NIR busca identificar vegetacion la banda

del SWIR se amplia la identificacion de suelos y otro tipo de coberturas vegetales.

4.1.3. Andlisis de deforestacion con BFASTSpatial.

La segunda de las técnicas de analisis propuestas es la libreria BFASTSPATIAL. En la

llustracion 30, al igual que con el algoritmo YATSM es posible generar una serie de tiempo

con las bandas espectrales y con indices tematicos de vegetacion. Para este caso puntual

los compuestos de medianas del indice de vegetacion normalizado NDVI para algunos
periodos de tiempo como él 2000 a 2006 y 2006 a 2012.

Mediana NDVI

T T T
820000 822000

2000 - 2006

T T T
820000 822000

2006 - 2012

2rnom

Datos

Datos Histdricos

Nuevos datos

Historia Estable

Linea base estable

Inicio del periodo de monitoreo
Momento de deteccién de cambio

1990 1995 2000

indice

llustracion 30: Cambio estructural de un pixel en el tiempo (Marca en cruz roja). a)
Momento previo a la deforestacién. b) Momento posterior a la deforestacion. c) serie de

tiempo del indice NDVI. d) identificacion para un pixel del cambio de cobertura.
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Teniendo en cuenta que algunos de los parametros de la libreria estdn enfocados al
manejo de datos Landsat el tratamiento de estos permite identificar el punto de ruptura en
la serie de tiempo NDVI. Con la totalidad de las imagenes con la misma area de estudio
es posible identificar un area de cambio entre bosque y no bosque en estos rangos
temporales. La subimagen d muestra como existe un cambio estructural en la cobertura
boscosa hacia el afio 2010 en la cual el histérico de datos cambia abruptamente de nuevo
conjunto de datos. De alli parten analisis tendenciales el momento exacto de la estructura
de la serie temporal para este pixel en especifico y cdmo se comienza un nuevo periodo

de monitoreo para la nueva cobertura que representa el pixel.

Las imagenes multiespectrales corresponden al 2006 y 2010 en donde se comprueba el
cambio en el bosque. Al igual que el estudio realizado con YATSM se valido alrededor del
10% de los sitios de entrenamiento aleatoriamente del muestreo categorizado y los
resultados se observan en la Tabla 9 la cual evidencia que YATSM y BFAST tienen una
alta relacion con la deteccién del momento de cambio, pero tienen una gran limitante en
cuanto a facilidad de uso y tiempos de procesamiento por lo que se propone una terceray
mas interactiva herramienta de analisis. Por ello se propuso una tercera alternativa que se
expone a continuacion.

Resultado Observacioén

» Coinciden con los periodos de tiempo
86% de los sitios
reportados por IDEAM.

6% de los sitios El cambio se detect6 previamente

8% de los sitios El cambio se detect6 posteriormente

Tabla 9: Resultados obtenidos con la libreria BFAST.

4.1.4. Andlisis de deforestacion con Landtrendr.

La tercera técnica y sobre la cual se realiz6 hincapié en la investigacién debido a su
reciente y acelerado desarrollo es Landtrendr soportado en Google Earth Engine. Como
ya se habia mencionado en el capitulo 3, Landtrendr requiere de una configuracién de
parametros especificos a la deteccién de deforestacién. Tomando como base los datos
obtenidos en la Tabla 7 se ejecutan una serie de pruebas hasta obtener los parametros

que mejor identifican la deforestacion tomando como base el indice de area quemada NBR
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ya que muestra los mejores resultados en la serie de tiempo acorde a la deteccion de

perdida de bosque.

Como se puede encontrar en el anexo D se requiere una parametrizacion de los valores
requeridos y en la Tabla 10 se muestran los valores que mejor se adaptan a la deteccion
de cambio y se recomiendan en este estudio. Dichos parametros son el resultado de
muchos ensayos para establecer los pardmetros que mejor se adapten a la perdida de
bosque. Con los valores configurados se analizan los perfiles individuales de las bandas
espectrales e indices de vegetacion al igual que los mapas de magnitud y duracion
derivados de dicho andlisis. De esta manera, Landtrendr permite establecer umbrales
previos y posteriores a la deforestacion de manera similar a la analitica de datos

presentados al inicio de esta seccion.

Definicién de filtros y parametros para

_ » Definicién de parametros para el ajuste
los mapas de magnitud y duracion del _ _
_ de la serie de tiempo
cambio

Vegetation Change
Loss Max Segments 506
Type
Vegetation Change _
Greatest Spike Threshold: 0.7a0.9
Sort
; ; Vertex Count
Filter by magnitude Mayor de 300 3
Overshoot:
Filter by pre-dist Prevent One Year
Mayor de 700 True
value Recovery:
Recovery
MMU 11 0.20a0.30
Threshold:
p-value Threshold 0.05
Best Model
_ 0.75
Proportion
Min Observations 5
Needed:

Tabla 10: Parametros resultantes para la deteccidon automatizada de deforestacion en
Landtrendr propuestos para el analisis con el indice de area quemada NBR.
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llustracion 31: Andlisis de un pixel puntual en la serie de tiempo usando los indices NBR
y NDVI. Resultado del andlisis con Landtrendr. Coordenadas del sitio (-73,2471, 3,39823).

En la llustracion 31 se puede observar como un pixel puntualmente en el espacio tiempo
puede evidenciar una tendencia de cambio a lo largo de los 17 afos de estudio. Es
importante entender cémo y qué tipo de informacion presentan los indices de vegetacion
ya que con dicha informacién se puede abstraer las variables que permiten identificar la
perturbacion en el bosque. Para este punto en particular localizado al norte del

departamento del Caqueta se observa un cambio en el afio 2008 donde hay un descenso
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notable el valor del indice temético de vegetacién NDVI y NBR evidenciando una pérdida

de bosque.

Las graficas generadas muestran el comportamiento del pixel con los datos originales
agrupados por afio y ajustados con la recta de regresion al igual que con el valor el error
cuadratico medio, esta recta de regresion es el ajuste de los segmentos derivados de la
configuracion de Landtrendr. Estos indices en particular junto con el indice del suelo
ajustado permiten identificar las bandas espectrales qué influyen o permiten una 6ptima
identificacion del paso de bosque denso otro tipo de coberturas vegetales de menor altura
o de suelo expuesto en los casos de mayor severidad. Se requiere de un analisis conjunto
desde el punto de vista de la llustracion 26 a la llustracién 32 que integra la analitica de
datos y algoritmos automatizados de series de tiempo pero llegando a los mismo

resultados.

Para el 10% de los sitios de entrenamiento se realizé el analisis con Landtrendr para
identificar variaciones de valores usando NDVI, NBR y las bandas del NIR y SWIR
identificando los rangos de cambio en la perdida de vegetacion y a la vez identificando la
correspondencia en el afio de deteccion de los cambios con respecto a los reportados por
el IDEAM. Los resultados de la Tabla 11 muestran un alto porcentaje de los puntos y
evidencian la potencialidad del andlisis con Landtrendr y su alta relacion con la analitica

de datos que se realiz6 al inicio de la seccién.

Resultado Observacion

N Coinciden con los periodos de tiempo
88% de los sitios
reportados por IDEAM.

6% de los sitios El cambio se detectd previamente

6% de los sitios El cambio se detect6 posteriormente

Tabla 11: Resultados obtenidos con Landtrendr para el analisis por sitio de entrenamiento.

Para la llustracion 31 se comparan los mosaicos del 2006 y 2008 donde se evidencia
facilmente el cambio de bosque a suelo expuesto y que con las subimagenes ay b
corresponden a los indices tematicos en el momento exacto del tiempo. Para este tipo de
analisis se requiere un analisis conjunto de los datos raster del IDEAM vy los resultados de
la serie de tiempo de Landtrendr ya que la interfaz no permite realizar combinaciones de

color y establecer rangos exatos para el cargue de estos compuestos espectrales. Sin
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embargo, este analisis compuesto permite corroborar y ajustar la categorizacion especifica
del cambio en el bosque y de esta manera obtener unos rangos mas ajustados de la
deforestacion estadisticamente hablando.

Landtrendr permite identificar de manera puntual los cambios en el bosque y establecer
los rangos de cambio. Al igual que los valores de los mosaicos manuales, el analisis de las
bandas e indices permite establecer umbrales sobre los cuales se registra la perdida de
bosque y se muestran en la Tabla 12, de esta manera se optimizan las mediciones de la
Tabla 7. Los resultados revelan que usando Landtrendr los mejores insumos para la

identificacion de deforestacion son las bandas NIR, SWIR y SWIR2 y en especial el indice

NBR que proporciona rangos muy amplios en los periodos de perdida de bosque.

Banda o indice Valores de reflectanciay Valores de reflectanciay
espectral temético previo al cambio temético posterior al cambio
NIR 3100 - 3200 2900 - 2700
SWIR 1500 - 1600 2500 - 2700
SWIR2 500 - 600 900 - 1100
NDVI 0.8a0.9 0.37 0.5
NBR 0.8al 07 0.2

Tabla 12: Resultados de valores y rangos de cambio usando Landtrendr.

De la misma manera que Landtrendr permite usar indices espectrales tambien lo permite
con bandas espectrales especificas. En la llustracion 32 se muestra el analisis de las
bandas SWIR y SWIR2 las cual es muestran una disminucion de la cobertura boscosa para
el afio 2008 y un incremento basado en la teoria de las formas espectrales podria
correlacionarse con la presencia de suelo expuesto.

Posteriormente las bandas espectrales muestran una fluctuacion qué puede evidenciar
una pequefa recuperacion de la vegetacién sobre el area afectada luego del afio 2014 qué
se puede corroborar con la imagen a de la llustracion 31. Los indices espectrales y las
bandas permiten este tipo de analisis complementarios que conllevan a una primera
formulacion hipotética de las bandas que podrian explicar el cambio en la vegetaciéon
boscosa a través del tiempo. Para las graficas de las llustracion 31 y llustracion 32 los
valores de reflectancias previo y posterior a la perturbacion se ajustan a los incluidos en la
Tabla 12.
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llustracion 32: Analisis de un pixel puntual en la serie de tiempo usando las bandas a)
Grafico de la serie de tiempo con los valores de la banda SWIR y b) Grafico de la serie de
tiempo con los valores de la banda SWIR2 de Landsat. Realizado con Landtrendr.
Coordenadas del sitio (-74,5363, 1,31485)

Para el caso puntual del ejemplo presentado en la llustracion 32 se observan tres
momentos principales dentro de la serie de tiempo para este punto particular que esta
localizado en zonas cercanas a la via marginal de la selva. Un primer momento de cambio
se muestra principalmente en el incremento de la banda 7 que muestra una afectacion en
la vegetacion boscosa (semestre 2 de 2008), pero el cambio no corrrepsonde a una
desaparicion total de vegetacion. Un segundo momento sucede entre 2008 y 2012 donde
la vegetacion sufre algunas fluctuaciones y finalmente perdida total de la vegetacion
dejando como resultado suelo expuesto. En terminos estadisticos el valor que se requiere
en la serie de tiempo es en el 2012 debido a que ya no se encuentra ningun rastro de

vegetacion.
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llustracion 33: mapa de magnitud del cambio en la serie de tiempo para la deforestacion
entre 2015 y 2017. Los valores rojos muestran una mayor magnitud del cambio mientras
gue los amarillos mas leves. Mapa resultante de Landtrendr con los parametros de la Tabla
10.

En la llustracion 33 observa un analisis de magnitud correspondiente a un periodo
de tiempo definido (en este caso 2015 a 2017) en el cual se muestran las zonas
afectadas por deforestacion y su grado de magnitud en dichas areas. Las zonas
con tonalidades amarillas a rojas denotan una mayor severidad del cambio y
basicamente son aquellas zonas donde se tiene una mayor exactitud tematica el
cambio en la vegetacion boscosa.

Este rango de magnitud también es afectado o se modifica teniendo en cuenta el
filtro de fechas que se tiene establecido en la interfaz y en la configuracién algunos
parametros necesarios previo a la ejecucién del algoritmo. Al ser un algoritmo
automatizado tiene algunas zonas de error en las cuales variaciones en el sensor

0 en el procedimiento de enmascaramiento y generacion de la serie de tiempo
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puede afectar la calidad del resultado y mostrar areas que no representan un

verdadero cambio.
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llustracion 34: mapa de afios de deteccién del cambio en la serie de tiempo para la
deforestacion entre 2015 y 2017. Los valores rojos muestran las zonas de cambio mas
recientes mientras que los amarillos mas antiguos. Mapa resultante de Landtrendr con los
parametros de la Tabla 10.

Otro mapa resultante de Landtrendr es el mapa de afio de deteccion el cual muestra la
acumulacion de las zonas afectadas por deforestacion entre el afio 2015 y 2017. En la
llustracion 34 se deriva un mapa que muestra las zonas mas recientes de afectacion por
deforestacion y comparando con el mapa de magnitud de dafio donde algunas de las mas
recientes son de mayor magnitud. Establecer el umbral adecuado por banda espectral e
indice tematico permite obtener mapas mas detallados en determinadas zonas donde la

concentracion de deforestacion es muy alta.
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4.2 Fase 2. Indice espectro-temporal de
deforestacion.

La presente seccion muestra los resultados obtenidos del andlisis de series de tiempo que
danrespuestaalobj et i vo e s p e cCorstruic un indiéé espeactoo-tenpofal que
discrimine las zonas afectadas por deforestacion y permita determinar su grado de
severidado d e eranquenpueda ser replicable en cualquier zona y sin importar la brecha

temporal del andlisis.

Teniendo los analisis aportados por la seccidon 1 de series de tiempo el analisis se focaliza
en las bandas del infrarrojo. Para la generacion del indice espectro-temporal resultado del
segundo objetivo se basa en el estudio del indice de area quemada (NBR) propuesto por
(Garcia & Caselles, 1991a) que parte de andlisis de correlacion entre bandas y la variacion
de firmas espectrales enfocadas al dafio por incendios forestales. La llustracion 35 muestra
una serie de variaciones entre la firma espectral del momento t, Bosque, y t; suelo
expuesto, también se muestra la firma del suelo quemado como referencia del indice NBR.
Es importante desde un punto de vista tedrico y primera aproximacion las variaciones entre
la vegetacion para la banda NIR la cual muestra una cresta y el suelo que tiene una menor

reflectividad en esta longitud de onda.

Perfiles espectrales.

60

40

Reflectividad (%)

Longitud de onda

Quemas getacion boscosa Suelo expuesto

llustracion 35: Firmas espectrales para bosque denso, suelo expuesto. Adaptadas de
NASA - speclib. Firma espectral respuesta de areas quemadas. Adaptada de (UN-SPIDER,
2019)
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La clave de este analisis tedrico radica en las dos variaciones presenten en la region del
infrarrojo de onda corta. Mientras el NBR considera solo una de las bandas SWIR como
fluctuacion méxima entre la vegetacién y el dafio por quema para dar como resultado la
formula ya mencionada, el suelo resultante de un proceso de tala parcial o total muestra
este comportamiento en las dos bandas SWIR por lo cual ambas tienen valores de
reflectividad que al complementarse podrian permitir identificar la deforestacion en dos
periodos de tiempo. Este andlisis permite la identificacion de deforestacibn como
consecuencia de incendios forestales, pero también incluye perdidas de bosque a causa
de mineria o tala forestal en términos teéricos. Para confirmar esto se realiza el primer

paso de la metodologia que es el andlisis de dispersogramas espectro-temporales.

En este resultado de la metodologia correspondiente al objetivo 2 se usan los mosaicos
con mas informacion y mejor calidad de toda la serie de tiempo correspondientes al
segundo semestre de 2000, 2008, 2015 y 2017 tomando como zona de estudio el norte
del departamento de Caqueta en la zona de la via marginal de la selva y ciudad Yari como
las zonas mas destacadas debido a que es la zona de mayor concentracion de areas
afectadas por deforestacion a lo largo de los 17 que concuerda con el cinturén de
deforestacion observado en la llustracion 12. Cada uno de los cortes tiene las cuatro
bandas (RED, NIR, SWIR y SWIR2) generando analisis de 240 graficos de dispersién que
incluye las variaciones espectrales y temporales con énfasis a la deteccion de

deforestacion.

De todas las combinatorias posibles (las mismas empleadas para la generacion de la
matriz de correlacion que se puede observar en la Tabla 13) generadas para este analisis
de dispersogramas espectro-temporal son seleccionadas aquellas con mayor variacién de
sus datos teniendo en cuenta que esta zona de estudio tiene como principal aspecto el
cambio de bosque a no bosque entre los diversos rangos del tiempo. La zona de corte para
estos andlisis abarca el 82% de los puntos categorizados como deforestacion en el
muestreo generado para el objetivo 1 por lo cual las variaciones hacen que los datos sean

mas dispersos en términos estadisticos.
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llustracion 36: Matriz de dispersogramas espectro-temporales 2008-2015.

Sin embargo, el resultado mas importante de estas matrices de dispersion que se muestran
en la llustracion 36 e llustracién 37 es identificar las bandas en el tiempo que muestran
mayor variabilidad de los valores de reflectancia. Para consultar la totalidad de diagramas
de dispersion puede consultar el anexo A. Posterior al 2010 el nimero de puntos por
deforestacion crece en la zona de estudio de la investigacion por lo que las mayores
variaciones se muestran entre 2008, 2015 y 2017 donde las bandas del NIR, SWIR y
SWIR2 con diferentes combinaciones muestran la tendencia de mayor dispersion
afirmando los andlisis tedricos de la llustracion 35. Los dispersogramas no generan
métricas de cuantificacién, solo permiten identificar visualmente las bandas espectrales

gue demuestran mayor variacion de sus datos.

El conocimiento tedrico de las firmas espectrales se corrobora con los datos estadisticos
gue existe una relaciéon temporal entre estas bandas y la propiedad nata que tienen para
identificar la perdida de vegetacién. Al usar los compuestos de mediana algunas zonas mal
enmascaradas de nubes desaparecen y elimina casi por completo la posibilidad que la

dispersién entre la banda del NIR y las del SWIR sea a causa de la deteccion de una nube.
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llustracion 37: Matriz de dispersogramas espectro-temporales 2008-2017.

swir_2 2017

Para el andlisis de relacién entre bandas espectrales se ha propuesto el estudio de

matrices de correlacién (Garcia & Caselles, 1991b). Nuevamente se hace uso de los

mosaicos de la serie de tiempo ya generada para obtener dichas matrices y adaptar el

procedimiento a las necesidades de identificacion de perdida de bosque.

RED NIR SWIR | SWIR2 RED NIR SWIR | SWIR2

RED | 1,0000 |0,1369 |0,7663 | 0,8398 | 0,7574 | 0,0804 | 0,5876 | 0,6256

© NIR 0,1369 | 1,0000 | 0,5464 | 0,3956 | 0,1224 | 0,6323 | 0,4360 | 0,3392
§ SWIR | 0,7663 | 0,5464 | 1,0000 |0,9671 |0,5758 | 0,4305 |0,7511 | 0,7056
§W|R 0,8398 | 0,3956 | 0,9671 | 1,0000 | 0,6256 | 0,3486 | 0,7309 | 0,7085

RED | 0,7574 | 0,1224 | 0,5758 | 0,6256 | 1,0000 | 0,0615 | 0,7824 | 0,8628

~ NIR 0,0804 | 0,6323 | 0,4305 | 0,3486 | 0,0615 | 1,0000 | 0,4899 | 0,3366
§ SWIR | 0,5876 | 0,4360 |0,7511 |0,7309 |0,7824 |0,4899 | 1,0000 | 0,9725
§W|R 0,6256 | 0,3392 | 0,7056 | 0,7085 | 0,8628 | 0,3366 | 0,9725 | 1,0000

Tabla 13: Matriz de correlacion espectro-temporal entre 2008 y 2017. Zona de estudio
ACintur -n

de fuego

de

|l a def orestaci

no
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Aquellos valores mas lejanos a 1 inducen mayor variacion de los datos e indirectamente
inferir una alta probabilidad de encontrar cambio de coberturas en el tiempo. Los resultados
mas visibles de las 16 matrices generadas para este andlisis se producen al comparar las

bandas del compuesto de 2008 contra el 2017 que se puede observar en la Tabla 13.

En la Tabla 13 sin tener en cuenta los valores de la banda RED debido a su relacion en la
interpretacion de bosque con la banda del NIR los valores de correlacion mas bajos de la
matriz muestran una relacion entre las bandas del NIR contra el SWIR y SWIR2 entre 2008
y 2017. Los valores que oscilan entre 0.3 y 0.45 muestran una alta variacion de los datos
que esta detectando a diferencia de los valores que se muestran entre las bandas del
SWIR y SWIR2 que tienen una alta dispersion de los valores de reflectancia. En este
término de ideas y replicando los analisis realizados en el indice NBR el indice espectro-

temporal se debe plantear hacia una diferencia de la banda NIR contra el SWIR y/o SWIR2.

El andlisis de la llustracién 35 de manera teérica se identifican variaciones entre el bosque
y no bosque para las bandas NIR, SWIR y SWIR2. En la llustracién 38 se realiza el mismo
andlisis, pero usando datos reales tomados de un par de zonas aleatorias afectadas por
deforestacion entre estos 9 afios de diferencia (2008 - 2017). Estas muestras son solo
algunas de las muchas que fueron realizadas para soportar esta diferencia de reflectancia

en esta porcion del espectro electromagnético en el cambio del estado del bosque.

Speciral Profie fo semasie2 g

5000
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——— — Deforestacion 1
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2000 7 ~ ' —— Deforestacion 2

1000~

RED NIR SWIR SWiR2

Band

BANDAS ESPECTRALES

llustracion 38: Variacion de reflectancia para dos puntos con presencia de deforestacion
entre 2008 y 2017. Coordenadas del punto (-74,1704, 3,05963).

Desde este punto los analisis derivados desde la serie de tiempo hasta el analisis de
correlacion apuntan a la misma diferencia que involucra las mismas bandas espectrales,

por lo que el siguiente paso de la metodologia es la identificacion de la ecuacion
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matematica que permite identificar parcial o plenamente la deforestacion en un entorno de
pixeles. Los analisis formulan 10 ecuaciones probables que interactian con la diferencia
normalizada entre NIR y las dos bandas del SWIR. Luego de una serie de pruebas y
analisis a nivel de pixel y sus vecinos préximos entre el paso de bosque a no bosque y con

base a los resultados de la matriz de confusion e indice kappa para una pequefa zona de

pruebas denominada ciudad Yari se reduce a tres posibles ecuaciones que se muestran
en la Tabla 14.

Ecuacion 1 Ecuacion 2 Ecuacion 3
T T 0 0Y YOOYYn'@QY 0 OY ¢YOOYYn QY
4L J+ LS 0 0Y Yo @Y 0 0Y'Yo @Y

Tabla 14: Posibles ecuaciones generadas para la identificacion de deforestacion.

Las férmulas propuestas tienen como base la suma del NIR y SWIR2 como resultado de
la mayor diferencia entre las dos firmas espectrales entre el tiempo generando un indice
normalizado. Sin embargo, existe un problema en el numerador donde la interaccion
matematica de las bandas SWIR y SWIR2 requiere de un andlisis detallado. Esta claro que
esta interaccion se sustrae del NIR para identificar el paso de bosque a suelo expuesto o
guemado, pero no hay suficiente evidencia para seleccionar alguna de las férmulas. Por
ello, se realiza una evaluacién tematica de los resultados generados con las tres formulas
de la Tabla 14 en cinco zonas diferentes (zona 1, 4, 5, 9 y 9 del mapa presentado en la
llustracion 22). Para cada prueba se establecen 100 puntos aleatorios de evaluacion y se

promedian sus indices Kappa. Los resultados se pueden consultar en la Tabla 15.

Resultado Kappa Ecuacion 1 Ecuacién 2 Ecuacion 3
95% IC Min Max Min Max Min Max
Zona 1 0.86 0.93 0.91 0.93 0.82 0.85
Zona 4 0.82 0.86 0.81 0.86 0.72 0.76
Zona 5 0.77 0.83 0.88 0.93 0.73 0.79
Zona 8 0.81 0.87 0.79 0.82 0.75 0.8
Zona 9 0.83 0.87 0.79 0.83 0.78 0.82

Tabla 15: Resultados de exactitud teméatica para las tres formulas propuestas en cinco
zonas de validacion.

La ecuacién 1 y 2 tienen muy buenos resultados y similares por lo que elegir una en
especifico sin mas argumentos no seria correcto. Analizando de nuevo los perfiles
espectrales y las firmas tedricas se evidencia que las variaciones entre el suelo expuesto
y quemado con respecto a la vegetacion son muy cercanas pero en longitudes de onda

separadas por lo que aplicando algunos conceptos tedricos del indice de promedio de
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reflectancia para vegetacion (Strachan et al., 2002) proponen el célculo de dos bandas o
rangos del espectro electromagnético diferentes. Los resultados que aplican el célculo de
un promedio entre las bandas del SWIR permite obtener un indice kappa mucho mas alto

gue se detallan en la Tabla 16 y cuyo promedio es 0,8845.

La ecuacion resultante del indice espectro-temporal en adelante sera hombrado como
Normalized Difference Deforestation index i NDDI y su ecuacion es:
0 "0Y

YoOY Yo'QY ¢ 0 OY

00Y Yo'Q@QY

YoOY Yo'QY ¢
0 0Y Yo@Y

E

mim

Ecuacién 14: Formula del indice de diferencia de Deforestacion normalizado.

Zona l/15-16

Zona 2/ 14-15

Zona 3/10-12

Zona 4/ 16-17

Zona5/12-17

0.9248 0.7914 0.8866 0.8945 0.9124
Zona6/17-18 | Zona7/16-17 | Zona8/17-18 | Zona9/17-18 | Zona10/17-18
0.8723 0.8944 0.8868 0.881 0.901

Tabla 16: Resultados de exactitud tematica kappa, evaluando los resultados obtenidos con
el NDDI.

Como se evidencia en la Tabla 16 se realizaron pruebas para evaluar la exactitud temética
de los resultados obtenidos del indice de deforestacion. Son seleccionadas las 10 zonas
de la llustracion 22 en periodos aleatorios del tiempo que permitan comparar
posteriormente con los objetos de referencia obtenidos de la base de datos del IDEAM.
Estos periodos aleatorios tienen como propdsito validar que funcione en cualquier
momento del tiempo con un énfasis en los Ultimos afios de reportes. Sin embargo y antes
de presentar los resultados visuales es necesario dar ciertas directrices para que el indice

pueda ser replicado sin ningan problema.

- Se requieren imagenes libres de sombras o nubes. El proceso descrito en la
llustracion 18 permite un producto limpio pero las zonas sin informacion deben ser
clasificadas como tal para evitar errores teméaticos en el indice final.

- Serequiere que las dos imagenes de comparacién tengan las mismas dimensiones
y resolucion espacial.

- Serequiere tener una capa previa de No Bosque ya que el indice solo debe calcular

las variaciones donde en el tiempo t, era bosque.

El indice funciona sin necesidad de estas condiciones mencionadas, pero los resultados

pueden dar cambios que no ocurren y disminuye la exactitud tematica. A continuacién, en
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la llustracién 39 se muestran algunas de las zonas clasificadas con el indice NDDI con

valores continuos.

indice NDDI

Landsat 2017 Landsat 2018 indice NDDI

llustracion 39: Resultados del indice NDDI. Izquierda Landsat periodo previo. Centro
Landsat después y Derecha resultado del indice. Zona 2 para el 2014 a 2015
correspondiente a la vereda Ciudad Yari en el departamento del Caqueta.

Se comprueba que el indice NDDI es funcional y genera resultados acordes con la realidad
en terreno delimitando areas afectadas por deforestacion entre las dos fechas de andlisis.
Como es un indice espectro-temporal se recomienda establecer rangos de severidad del
cambio, en este caso la severidad de la deforestacion. En la Tabla 17 se encuentran los
rangos de la severidad en los cambios causados por deforestacion. Esta categorizacion se
realiz6 visualmente y ajustando los rangos acordes a cada una de las zonas de severidad
gue se propuso en el estudio.

Severidad Rangos

Alta severidad Menor a -0.180
Moderada severidad -0.180 a -0.160
Baja severidad -0.160 a -0.120
Estable -0.120 a 0.060
Posible regeneracién Mayor a 0.060

Tabla 17: Rangos de severidad de la deforestacion obtenida con el indice NDDI.
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Los rangos de severidad alta se identifican tomando el centro de los poligonos detectados
como deforestacion y promediando sus 8 pixeles vecinos generando lIos mismos rangos.
Sin embargo, la severidad moderada se obtiene de promediar los 8 pixeles vecinos
teniendo en cuenta la forma del poligono resultante (dependiendo si la forma del poligono
es alargada o amplia debido a que en formas alargadas este promedio se debe reducir a
menos pixeles). Los poligonos de severidad moderada se identifican donde en el periodo
previo la vegetacién no era lo bastantemente densa y pasa a ser suelo expuesto 0 un
segundo caso en el que la vegetacion era densa en el momento previo y posteriormente

se identifica una pérdida de bosque con prevalencia de vegetacion arbustiva.

Finalmente, la severidad baja esta asociada a los limites de las dos categorias previas y
zonas estables donde los valores del indice NDDI resultante son muy fluctuantes y se
representan en intervalos muy reducidos. Esta categoria tiene un alto porcentaje de error

por las variaciones fenoldgicas y otras asociadas a las estaciones del afio.

Los rangos de severidad (alta, moderada y baja) se observan en la llustracion 40 e
llustracion 41 con las imagenes Landsat de referencia. Como se observa en los dos
ejemplos presentados los poligonos de cambios de una manera automatizada son muy
exactos y requieren de poca edicion manual a diferencia de otras metodologias basadas
en pixeles. La clase estable (de color beige) es resultante de la capa No Bosque (cuadro
inferior derecho) y que no se presente variacion significativa bajo la capa de Bosque para

los dos periodos de comparacion.

Aungue en la metodologia general se exige un indice kappa superior al 70%, zonas de
severidad baja disminuye el resultado de la evaluacion debido a la transicion de coberturas
y que usualmente se trata de pixeles entremezclados entre vegetacion no boscosa y suelo.
No obstante, la mayor exigencia en la evaluacion se enfoca a la severidad moderada y alta
la cual se propone no permitir que la exactitud del usuario disminuya del 80% ya que son
las zonas que deben estar categorizadas correctamente para que el indice sea de utilidad

y sea eficiente en protocolos oficiales de monitoreo de deforestacion.
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2017

Sakefecn L0 (T b Stve

NDDI

Sakfamn 100 | & Sve SakRfaos 1000 | & Stve

llustracion 40: Comparacion de los resultados teniendo como base los mosaicos 2017 y
2018. En rojo la severidad alta de deforestacion para el indice NDDI. Zona 6
correspondiente a la via marginal de la selva.

2014

A 2

Scamfacmn 1000 (T b Stve Sakfemn 100 T b Sve

llustracion 41: resultados de la severidad por deforestacion para una zona en Ciudad Yari.
Rojo alta severidad, naranja moderada severidad y amarillo baja severidad. Coordenadas
del sitio (-74,4924, 1,06603).
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Todas las evaluaciones tematicas se realizan con 500 puntos distribuidos en: 250 puntos
en severidad alta, 75 en severidad moderada, 25 en severidad baja y los restantes 150 en
estable, de acuerdo con los rangos de la Tabla 17. Se tiene en cuenta el estadistico kappa
para evaluar la calidad de los resultados tematicos de deforestacion, pero se recomienda
evaluar adicionalmente la matriz de confusion que se puede consultar en la Tabla 18. En
esta matriz se hace énfasis la exactitud de usuario para las categorias de severidad alta y
moderada proponiendo que se supere del 90% ya que es indispensable en el desarrollo
de la siguiente fase. En caso de que los errores en la exactitud de usuario para cualquiera

de las dos categorias sean considerables se requiere revisar y reajustar los rangos de

severidad hasta cumplir con un minimo de exactitud.

9 4 Exactitu Area total
INEIEY) (moderada) 3 (baja) (estable) Total d del_ por clase
usuario (ha)
1 234 3 12 250 0.936 78301.53
2 5 68 1 1 75 0.90667 15592.5
3 0 24 0 25 0.96 113169.96
4 0 0 150 150 1.0 25547042.52
total 240 71 26 163 500 25754106.51
Exactitud
del 0.975 0.95775 0.92308 0.92025 0.952
productor

Tabla 18: Matriz de confusion para la zona de Ciudad Yari.

4.3 Fase 3. Segmentacion del objeto de
deforestacion.

La presente seccidn tiene como propdsito mostrar los resultados obtenidos del objeto de
deforestacion que parte del indice espectro-temporal de deforestacion y sus aportes en un
entorno basado en objetos que a su vez dan respuesta al objetivo especifico nimero 3
fivalidar la exactitud tematica de la severidad de la deforestacién obtenida por el indice

espectro-temporal en un entorno basado en objetos geograficoso .

El primero de los pasos es tener los cortes y estandarizar una nhomenclatura para que la
importacion de los datos sea automatica. Para ello se sigue la metodologia propuesta por

(Espejo, 2016) con un archivo XML de carga automética a eCognition (versiéon de prueba),
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el cual se construye manualmente para la primera zona y posteriormente se modifica para
las demas zonas. En la Tabla 19 se muestran las capas necesarias para ejecutar el arbol

de procesos y sus alias estandar en dicho arbol.

Archivo INIETS

Capa de Bosque No Bosque Bnb_afio
Capa raster Landsat previa al cambio Landast afo
Capa raster Landsat posterior al cambio Landsat_posterior
Capa de nubes y sombras Sin_info
indice NDDI NDDI_afio

Tabla 19: Capas base para la automatizacion de procesos en el entorno orientado a
objetos - GEOBIA.

En el anexo B se observa el esquema del archivo XML desde el cual se puede cargar
cualquier conjunto de datos que conserve la misma estructura de carpetas y de nombres
de los archivos. De esta manera el proceso de ingesta de los datos continuos y tematicos
no se hara manual para las demas pruebas. Para las pruebas se cortan tres zonas (se
puede consultar las zonas mencionadas en la llustracion 22) donde se obtuvieron los
mayores nimeros de poligonos de deforestaciéon concentrados por unidad de area. Las

subzonas y periodos de analisis se pueden observar en la Tabla 20:

Zona Periodo de andlisis

Zona 6. Via marginal de la selva 2014 - 2015
Zona 9. PNN Tinigua. 2004 - 2015
Zona 2. Vereda Ciudad Yari. 2017 - 2018

Tabla 20: Subzonas de estudio en un entorno basado en objetos GEOBIA.

El primer paso de la metodologia descrita en el capitulo 3 es la preparacion de la zona de
Bosque y las zonas sin informacién. En la llustracién 42 se observa el resultado de la
ejecucion de las instrucciones orientadas a detectar el bosque y suprimir las areas sin
informacién de la imagen raster. Se asigna el cédigo 61 para el bosque, cédigo 245 para
el no bosque, 0 para sin informacién (valores asignados por el software para la capa) y con
los cédigos 1 para bosque, 2 para no bosque y 3 para sin informacién de acuerdo con la
codificacion oficial del SMBYC.
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llustracion 42: Capa de Bosque No Bosque y Sin informacién de la zona de verificacidén
namero 3.

Para la generacién de los objetos se configura la segmentacion de la imagen NDDI. De los
parametros explicados en el capitulo 2 solo se hace uso en la configuracion de la escala
con un tamafio de 0.8 resultante de 10 ensayos con el propdsito de identificar las diferentes
formas de las areas deforestadas en la zona de estudio. Es importante mencionar que,
aungque se hace uso del denominado fobjeto de deforestaciond al resultante de este
proceso de segmentacién, no se hace uso de los parametros de compactacion, suavidad,
ni del peso asignado a las bandas espectrales por lo que un adecuado proceso de objetos
geograficos no es realizado. La segmentacion tiene como propdsito generar los poligonos

de deforestacion basados Unicamente en los resultados categorizados del indice NDDI.







































































































































