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RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo principal el monitoreo de la deforestacion en el
Departamento de San Martin, Perd, durante tres décadas, desde 1987 hasta 2017, mediante técnicas de
teledeteccion. Método: Para alcanzar este objetivo, se recopilaron y procesaron imagenes satelitales
Landsat 5 TM y Landsat 8 OLI correspondientes a los afios 1987, 1997, 2007 y 2017. Se aplic6 correccioén
geométrica y atmosférica a las imagenes utilizando el software ENVI. Posteriormente, se llevo a cabo una
clasificacion supervisada utilizando el algoritmo de aprendizaje automatico Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM) mediante la caja de herramientas de Orfeo ToolBox (OTB) en el software QGIS. Resultado:
Este enfoque permitié un andlisis detallado y preciso de las imagenes satelitales, facilitando la identificacion
y categorizacion precisa de las areas afectadas por la deforestacion. Se generaron diversos mapas, como los
de deforestacion y los de bosque y no bosque, utilizando el software ARCGIS. Estos mapas posibilitaron la
creacion de mapas de cambio de cobertura del suelo para los periodos 1987 — 1997, 1997 — 2007 y 2007 —
2017, ilustrando las transformaciones en la cobertura del suelo a lo largo del tiempo. Conclusion: Los
resultados obtenidos revelan un aumento constante en la deforestacion a lo largo del periodo estudiado, con
un incremento significativo en el periodo 2007 - 2017.

Palabras clave: teledeteccion, correccion geométrica, correccion atmosférica, SVM, cambio de

cobertura del suelo, deforestacion.



ABSTRACT

The main objective of this research is to monitor deforestation in the Department of San Martin, Peru, for
three decades, from 1987 to 2017, using remote sensing techniques. Method: To achieve this objective,
Landsat 5 TM and Landsat 8 OLI satellite images corresponding to the years 1987, 1997, 2007 and 2017
were collected and processed. Geometric and atmospheric correction was applied to the images using the
ENVI software. Subsequently, supervised classification was carried out using the Support Vector Machines
(SVM) machine learning algorithm using the Orfeo ToolBox (OTB) in QGIS software. Result: This
approach allowed for detailed and accurate analysis of satellite images, facilitating the accurate
identification and categorization of areas affected by deforestation. Various maps were generated, such as
those of deforestation and those of forest and non-forest, using the ARCGIS software. These maps made it
possible to create maps of land cover change for the periods 1987 — 1997, 1997 — 2007 and 2007 — 2017,
illustrating the transformations in land cover over time. Conclusion: The results obtained reveal a constant

increase in deforestation throughout the period studied, with a significant increase in the period 2007 - 2017.

Keywords: remote sensing, geometric correction, atmospheric correction, SVM, land cover change,

deforestation



I. INTRODUCCION

Cada vez se valora mas la relevancia de los bosques en la lucha contra la pobreza y en la preservacion
del medio ambiente (FAO, 2001). A pesar de esto, el indice de deforestacion a nivel mundial sigue siendo
alarmante (FAO, 2003).

En el contexto peruano, el desarrollo socioecondémico y el proceso de deforestacion en la selva
amazoénica se han caracterizado por periodos marcados, impulsados principalmente por la explotacion de
recursos naturales. En la actualidad, actividades humanas como la agricultura, ganaderia, mineria y tala
estan provocando la pérdida anual de vastas areas boscosas. Este fendmeno representa una preocupacion
significativa debido a sus impactos no solo en la biodiversidad local, sino también en el equilibrio ecologico
a nivel global. Es precisamente por estas razones que el Estado Peruano ha intensificado sus esfuerzos para
proteger la salud humana, prevenir la contaminacion ambiental y conservar el patrimonio nacional. En este
sentido, se han implementado medidas robustas para fortalecer la prevencion y el monitoreo de la
deforestacion y degradacion de la selva amazonica. Para el monitoreo de la deforestacion, se propone
utilizar la tecnologia satelital, que proporciona un conocimiento global de cualquier region de la superficie
terrestre a través de imagenes capturadas por sensores a bordo de satélites. Estas imagenes son accesibles
para cualquier persona o institucion interesada. Esta tecnologia ofrece rapidez y cierta precision en los
estudios ambientales, facilitando el levantamiento, evaluacion, analisis, toma de decisiones y ejecucion de
proyectos en areas econdmicamente desfavorecidas o amenazadas desde el punto de vista ecoldgico
(Chuvieco, 2002).

La teledeteccion se erige como una herramienta esencial en el monitoreo de la deforestacion. Al
proporcionar datos precisos y actualizados, esta tecnologia ofrece una vision detallada de las
transformaciones en la cobertura forestal a lo largo del tiempo y en vastas extensiones geograficas. Al

combinar la teledeteccion con técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico, es posible



desarrollar modelos y algoritmos que facilitan la deteccion y el monitoreo de la deforestacion de manera
eficiente y precisa. Estos modelos pueden identificar cambios en los patrones de vegetacion, distinguir entre
deforestacion y reforestacion, y generar mapas actualizados de la cobertura forestal.

El empleo de la teledeteccion para el monitoreo de la deforestacion consiste en utilizar imagenes y
datos obtenidos por satélites para identificar, medir y analizar los cambios en la cobertura forestal a lo largo
del tiempo y en areas geograficas.

En este estudio, se empled informacion proveniente de los satélites Landsat, los cuales proporcionan
datos fundamentales para el monitoreo de la deforestacion. La utilidad clave de Landsat en este contexto
radica en su alta resolucion espacial y temporal, su sensibilidad espectral y su extensa historia de adquisicion
de datos. Estas caracteristicas lo convierten en una fuente invaluable de informacién para investigaciones
orientadas al estudio y conservacion de los bosques en el departamento de San Martin durante el periodo
1987-2017.

Este estudio se enfoca especificamente en el uso de imdgenes de satélite Landsat para
investigaciones forestales en el departamento de San Martin. El objetivo principal es cuantificar y analizar
la variacion en la deforestacion durante el periodo de 1987 a 2017 en este departamento. Esto se logra
mediante la creacion de mapas detallados que representan los cambios en la cobertura del suelo. Este analisis
contribuye significativamente a la conservacion y preservacion del medio ambiente, fomentando un enfoque
sostenible y autosuficiente en la gestion forestal de la region.

La sintesis de esta investigacion, contribuye con la filosofia de trabajo gubernamental de la
Comision Nacional de Investigacion y Desarrollo Aeroespacial — Direccion de Geomatica, en su tarea
principal de aplicacion y desarrollo de metodologias usando las geo-tecnologias.

Esta investigacion estd constituida por los siguientes capitulos:



En el capitulo I, se presenta la introduccion, se detalla la descripcion y formulacion del problema de
area de estudio, los antecedentes, objetivos generales y especificos del estudio de investigacion y la
justificacion.

El capitulo II, comprende el marco tedrico donde se detalla la fundamentacion teodrica de las
herramientas y metodologias utilizadas en este estudio.

En el capitulo III, se presenta en detalle la metodologia empleada en este estudio. Se especifica el
tipo de investigacion, el alcance temporal y espacial, asi como las variables consideradas. Ademas, se detalla
la poblacion y muestra estudiada, se ofrece una descripcion pormenorizada de los instrumentos utilizados y
se explican las etapas del proceso de investigacion. Ademas, se proporciona informacion sobre los métodos
empleados para analizar los datos recolectados.

En los capitulos IV y V, se exponen los resultados obtenidos y se realiza un analisis detallado de los
mismos. Esta seccion presenta los datos de forma objetiva, utilizando graficos y tablas que facilitan la
comprension de los resultados de manera visual y estructurada. Asimismo, en el capitulo de conclusiones
se presentan los resultados claves que se vinculan con los objetivos del estudio, también se detalla las
recomendaciones donde se ofrece orientacion sobre las acciones o medidas a utilizar.

En la parte final del presente estudio de investigacion se encuentran las referencias bibliograficas
utilizadas, asi como también se anexos con informacion complementaria que respaldar el estudio de
investigacion y los mapas generados.

1.1  Descripcion y formulacion del problema

1.1.1 Descripcion del problema

El presente trabajo de investigacion se enfoca en el monitoreo de la deforestacion en el
Departamento de San Martin, ubicado en la region nororiental de Peru, durante un periodo que abarca desde

1987 hasta 2017. La deforestacion, entendida como la pérdida de la cubierta forestal natural, es un problema



ambiental critico en esta region y tiene implicaciones significativas en términos de biodiversidad, cambio

climatico y calidad de vida de las comunidades locales.

La deforestacion por tala ilegal y cambio de uso del suelo es el causante del 47 % de emisiones de
Gases de Efecto Invernadero (GEI) que producimos como pais, la region de San Martin ha experimentado
de manera significativa los efectos del proceso migratorio, resultando en una explotacion excesiva de los
recursos naturales. Esta sobreexplotacion se manifiesta a través de practicas como la deforestacion, la
degradacion de los bosques y del suelo, asi como la contaminacion de cuerpos de agua, entre otros impactos
ambientales negativos causados por la actividad humana. Estas acciones han llevado a la emision
considerable de gases de efecto invernadero, principalmente dioxido de carbono (CO2), con consecuencias
perjudiciales a medio y largo plazo. Este fendmeno no esta limitado solo a San Martin, sino que se observa

en toda la region amazonica. (Ministerio del Ambiente, 2012).

Es crucial tener en cuenta que la deforestacion en esta area, al igual que en toda la Amazonia, no
solo ha implicado la pérdida de especies maderables de valor comercial, sino también la desaparicion de
sistemas ecoldgicos completos que operaban en armonia y de manera eficaz en la naturaleza. Aunque la
recuperacion de estos ecosistemas es un proceso lento y costoso, es evidente que el desafio radica en la
conservacion cuidadosa de las areas boscosas que ain quedan en el territorio de San Martin. (Servicio

Nacional Forestal y de Fauna Silvestre, 2012).

La comprension completa de la dinamica de la deforestacion en el Departamento de San Martin es
esencial para disefiar estrategias efectivas de conservacion y manejo sostenible de los recursos naturales en
la region. Ademas, se requiere un seguimiento constante de los cambios en la cobertura forestal para evaluar

el impacto de las politicas y acciones implementadas en la zona. Para la deteccion de cambios de cobertura


http://www.bosques.gob.pe/

forestal se analizaran imagenes multiespectrales de satélite Optico, utilizando técnicas de teledeteccion con
el fin de cuantificar y analizar como ha variado la cobertura forestal desde una perspectiva espacio-temporal

en el departamento de San Martin en el periodo 1987 — 2017.

1.1.2 Formulacion del problema

(Como ha evolucionado la deforestacion en el Departamento de San Martin durante el periodo de

1987 a 2017, y cuales son las causas de estos cambios en la cobertura forestal?

1.2 Antecedentes

1.2.1 Investigaciones realizadas sobre deforestacion en el departamento de San Martin

Layza Castafieda et al., 2018, llevo a cabo una investigacion sobre la deforestacion y el cambio
climatico en la provincia de San Martin durante el periodo de 1973 a 2014. En este estudio, se calcularon
las areas deforestadas acumuladas y se recopilaron datos sobre variables climaticas como la temperatura
maxima y minima, la humedad relativa y la precipitacion. Estos datos se organizaron en periodos de cinco
aflos y se proyectaron utilizando técnicas de regresion lineal. De esta manera, se establecid una correlacion
entre las areas deforestadas acumuladas y las condiciones climaticas, incluyendo la temperatura promedio,
la humedad relativa y la precipitacion. Los resultados obtenidos por el autor revelaron que los principales
agentes de deforestacion fueron agricultores, ganaderos, empresas agroindustriales y concesiones forestales
para la explotacion de madera. En relacion al comportamiento proyectado por las variables deduce que la
deforestacion vs la temperatura promedio obedecen a un comportamiento directamente proporcional con un
grado de asociacion de 66,28%, mientras que la deforestacion vs humedad relativa, deforestacion vs
precipitacion obedecen a un comportamiento inversamente proporcional con grado de asociacion de 68,71%
y 63,39% respectivamente. El autor llega a la conclusion de que la deforestacion ha impactado en el cambio

climatico al disminuir la retencion de calor en las capas cercanas a la superficie terrestre. Esto se debe a la



reduccion en la absorcion de energia solar, la cual normalmente ocurre a través de la evaporacion del agua

presente en las hojas de los arboles.

El Ministerio del Ambiente ha publicado un informe que presenta resultados sobre la cuantificacion
y analisis de la pérdida de bosques debido a la deforestacion. Este analisis abarca el periodo de 2010 a 2014
e incluye diversas areas geograficas y categorias de uso dentro del &ambito amazdnico. Los resultados indican
que los departamentos con la mayor superficie deforestada durante el periodo 2010-2014 fueron San Martin,
Loreto, Ucayali, Hudnuco y Madre de Dios. Esta tendencia se ha mantenido relativamente constante desde
el afio 2000. En conjunto, estos departamentos representan el 86% de la superficie deforestada durante este

periodo, segun el informe del Ministerio del Ambiente en 2015.

El Instituto de Investigaciones de la Amazonia Peruana trabajé en conjunto con el Gobierno
Regional de San Martin para llevar a cabo una investigacion que revela que uno de los efectos mas evidentes
de la presencia humana en el departamento de San Martin es la rapida deforestacion y cambio en el entorno
natural. Se sefiala que antes de 1940, a pesar de la existencia de haciendas y fincas dedicadas a la produccion
agricola, gran parte de los valles del Huallaga y del Mayo aun mantenian su cobertura boscosa con
vegetacion natural. Segun las estimaciones basadas en el anélisis de imagenes satelitales del proyecto ZEE-
San Martin, la deforestacion total alcanzo las 1,421,874 hectareas para el afo 2000. Esto implica que
aproximadamente 1,125,000 hectareas de bosque natural se perdieron en el departamento de San Martin
durante el periodo de 1960 a 2000. En la Figura 1, el momento de mayor intensidad en la deforestacién
ocurri6 hasta los primeros afos de la década de 1980. Durante esta década, se registré una desaceleracion
en el ritmo de deforestacion con un saldo neto de recuperacion de bosques secundarios. No obstante, a

finales de los afos 80, el auge del narcotrafico llevo a una expansion rapida de los cultivos de coca,



resultando en la tala de areas periféricas y la contaminacion de cuerpos de agua. (Instituto de Investigaciones

de la Amazonia Peruana, 2009).

Figura 1

Evolucion del area deforestada total (1960 - 2004) - Departamento de San Martin

ha
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Nota. La figura representa el periodo de deforestacion mas intenso, que se prolongé hasta los primeros afos

de la década de 1980. Tomado del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica - INEI, 2000.

El Instituto Nacional de Recursos Naturales ha preparado un informe detallado que resume los
estudios previos sobre la deforestacion a nivel local y nacional. Este informe proporciona informacion sobre
las areas deforestadas identificadas en varios estudios, asi como los métodos utilizados para recopilar estos
datos. Se ofrece una descripcion minuciosa de la metodologia empleada para crear el mapa de deforestacion.
Esto incluye el procesamiento digital de las imagenes satelitales, el proceso de interpretacion detallado, que

abarca los criterios, elementos y consideraciones utilizados en este proceso. También se detalla la validacion



estadistica de esta interpretacion, asi como los ajustes y ediciones realizados para obtener el mapa final de

deforestacion en la Amazonia peruana para el afio 2000.

En el &mbito departamental, San Martin se distingue por su extensa area de deforestacion, abarcando
1,327,736.15 hectareas, lo que constituye el 18.51% del total, segiin se muestra en la Tabla 1 (Instituto

Nacional de Recursos Naturales, 2005).

Tabla 1
Areas deforestadas hasta el aiio 2000 en diferentes departamentos

Contribucion a la

Superficie deforestada

Departamento (ha) deforestacion total
(%)

San Martin 1327 736,15 18,51
Amazonas 1 001 540,11 13,96
Loreto 945 642,15 13,18
Junin 734 303,77 10,24
Ucayali 627 096,73 8,74
Huanuco 600 654,46 8,37
Cusco 537 632,37 7,50
Cajamarca 520 061,64 7,25
Pasco 302 020,89 4,21
Madre de Dios 203 891,86 2,84
Puno 146 041,32 2,04
Ayacucho 135 373,07 1,89
Huancavelica 51 990,69 0,72
Piura 31 737,07 0,44
La Libertad 7 231,69 0,10
Total 7 172 953,97 100,00

Nota. A nivel departamental, San Martin se destaca por tener la mayor superficie deforestada, totalizando
1,327,736.15 hectareas, lo que representa el 18.51% del area afectada. Tomado del Instituto Nacional de

Recursos Naturales, 2005.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general
Cuantificar y analizar la variacion de la deforestacion durante el periodo 1987 - 2017 en el
Departamento de San Martin a través de mapas de cambio de cobertura, contribuyendo a la conservacion y

preservacion auto — sostenida del medio ambiente.
1.3.2 Objetivos especificos

- Demostrar la capacidad de las imé4genes Landsat en la caracterizacion de la deforestacion.

- Aplicar metodologias de clasificacion para la identificacion de las diferentes coberturas en
el area de estudio establecido.

- Evaluar la calidad de dichos procedimientos.

- Fomentar la disposiciéon y el uso de las geos tecnologias con otras entidades publicas
involucradas en el manejo forestal sostenible.

1.4 Justificacion

Las actividades humanas estan llevando a la pérdida anual de extensas areas boscosas. Este impacto
no se limita a la desaparicion de arboles; también pone en riesgo la biodiversidad, los hogares de la fauna
silvestre y los beneficios ambientales que los bosques proporcionan. Ademas, la transformacion de los
bosques tropicales en terrenos cubiertos principalmente por vegetacion graminea o la deforestacion no solo
aumenta la temperatura superficial a nivel continental, sino que también reduce la evaporacion y las
precipitaciones. Este proceso de pérdida de biomasa forestal incrementa la concentracion de didxido de
carbono (CO2) en la atmdsfera, lo que a su vez contribuye al calentamiento global. Estamos viendo como
nuestras acciones estan alterando drasticamente nuestro entorno, amenazando no solo la belleza natural de

nuestros bosques, sino también el equilibrio vital de nuestro planeta.
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Este estudio de investigacidon presenta avances significativos en el monitoreo de la deforestacion
mediante el analisis multitemporal de imagenes satelitales. Su objetivo central es promover la conservacion
y la recuperacion sostenible del medio ambiente, concentrandose en prevenir, controlar y revertir la
degradacion forestal. Ademads, introduce una metodologia innovadora que capacita a los usuarios para
gestionar de manera eficaz los recursos naturales. Al mismo tiempo, se esfuerza por proporcionar politicas
y herramientas de planificacion precisas para el departamento de San Martin, marcando un paso importante

hacia la gestion responsable de nuestros valiosos recursos forestales.
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II. MARCO TEORICO

2.1 Bases tedricas sobre el tema de investigacion

2.1.1 Teledeteccion

La teledeteccion es el proceso cientifico de adquirir y procesar informacion de la superficie terrestre
mediante sensores instalados en plataformas espaciales. Esto se logra gracias a la interaccion de la energia
electromagnética entre el sensor y la tierra (Chuvieco, 1995a). Desde una perspectiva fisica, la teledeteccion
se basa en el principio de la perturbacion, es decir, la energia electromagnética que el sistema observado
genera en su entorno. Esta energia se transmite al sistema receptor, que captura la sefal para su posterior
registro, almacenamiento e interpretacion (Sobrino, 2000), como se muestra en la Figura 2.

Componentes: Fuente de energia, cubierta terrestre, atmdsfera., sistema sensor, sistema de recepcion.,

procesado imagenes, intérprete y/o usuario.



Figura 2

Proceso de la teledeteccion

Sistema sensor
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Intérprete ylo usuario final
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Nota. Este diagrama captura de manera concisa la interaccion entre la fuente de energia, la cubierta terrestre,

la atmosfera, el sistema sensor, el sistema de recepcion, el procesamiento de imagenes y, finalmente, la

interpretacion y uso de los datos. Esta representacion es fundamental para comprender la complejidad de la

teledeteccion y como estos elementos se entrelazan para proporcionar informacion valiosa sobre la

superficie terrestre. Tomado de Sobrino, 2000.

2.1.2 Fundamentos de la teledeteccion

La teledeteccion es una técnica que nos permite obtener informacion sobre objetos ubicados en la

superficie terrestre desde una distancia considerable. Para que esta observacion a distancia sea factible, debe

existir una interaccion entre los objetos y el sensor utilizado. Nuestros sentidos solo pueden percibir un

objeto cuando son capaces de interpretar la informacion que este emite. Por ejemplo, podemos ver un arbol
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porque nuestros ojos reciben y traducen adecuadamente la energia luminosa proveniente del mismo. Es
importante notar que esta sefal no es generada por el arbol en si, sino por una fuente de energia externa que
lo ilumina. Por esta razon, en completa oscuridad, no seriamos capaces de percibir ese arbol.

Este ejemplo sencillo nos ayuda a introducir los tres elementos principales de cualquier sistema de
teledeteccion: el sensor (andlogo a nuestros 0jos), el objeto observado (como el arbol en el ejemplo) y el
flujo de energia que conecta ambos y que, en ultima instancia, permite detectar el objeto. En nuestro caso,
este flujo de energia proviene del arbol a través de la reflexion de la luz solar. Sin embargo, también podria
tratarse de algun tipo de energia emitida por el propio objeto (por ejemplo, si fuéramos capaces de detectar
el calor que emite), o incluso por el sensor (como seria el caso de una camara equipada con flash). Estas
son precisamente las tres formas en las que se puede adquirir informacion a través de un sensor remoto: por
reflexion, por emision y por reflexidn-emision, como se ilustra en la Figura 3. La informacion obtenida a
través de la teledeteccion se clasifica en varias formas, siendo la primera y mas crucial de ellas la que
proviene directamente de la luz solar, la principal fuente de energia de nuestro planeta. Cuando el sol
ilumina la superficie terrestre, esta refleja esa energia en funcion del tipo de cobertura presente en ella. Este
flujo reflejado es capturado por el sensor y posteriormente transmitido a las estaciones receptoras. En este

proceso, la atmosfera acttia como intermediaria, dispersando y absorbiendo parte de la sefial original.

Ademas, la observacion remota puede basarse en la energia emitida por las propias coberturas, o en
la que podria ser enviada desde un sensor capaz tanto de generar su propio flujo energético como de recoger
su reflexion en la superficie terrestre. Estos métodos de teledeteccion constituyen una herramienta esencial
para entender nuestro entorno y realizar analisis detallados de la Tierra desde una perspectiva espacial.

En todos estos escenarios, la transferencia de energia entre la superficie terrestre y el sensor se

realiza a través de radiacion electromagnética. Como se sabe, la energia se desplaza de un punto a otro
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mediante tres procesos: conveccion, conduccion y radiacion. Nos enfocaremos en este ultimo proceso, ya

que es fundamental para los sistemas de teledeteccion (Chuvieco, 2010).

Figura 3

Formas de adquirir informacion a partir de un sensor remoto

Nota. Formas de teledeteccion que nos permite observar y entender nuestro entorno desde el espacio, (1)

Reflexion (2) Emision (3) Reflexion-Emision. Tomado de Chuvieco, 2002.

Para comprender plenamente como funciona un sistema de teledeteccion, es importante conocer las
teorias que explican como se comporta y cudles son las propiedades de la radiacion electromagnética. Estas
teorias se detallan a continuacion y puedes verlas en la Figura 4 para tener una idea visual de como se

relacionan.

- La radiacion electromagnética se propaga de un punto a otro de manera continua, como
una onda armonica, a la velocidad de la luz. Esta radiacion contiene dos campos de fuerza:

uno eléctrico y otro magnético, los cuales estan determinados por la longitud de onda y la
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frecuencia de la radiacion. En pocas palabras, esta teoria nos dice como la luz y otras formas
de radiacion electromagnética se mueven y se comportan en el espacio.

- Teoria Cuantica: Esta nos dice que la radiacion electromagnética se presenta en forma de
fotones, que son como pequefias particulas sin masa. Es interesante porque nos permite
calcular cuanta energia tiene un foton si conocemos su frecuencia: a frecuencias mas altas,
corresponde una mayor cantidad de energia, y viceversa. En resumen, esta teoria nos ayuda
a entender como la luz y otras formas de radiacion se comportan a nivel subatomico,

revelando su naturaleza dual tanto como onda como particula.

Figura 4

Esquema de una onda electromagnética

Campe Eléctrico

Longitud de Gnda (A)

T I .
WW Distareiz

Fuente de la
Radiacion

Nota. La grafica ilustra la representacion visual de una onda electromagnética, mostrando la variacion
periddica de los campos eléctricos y magnéticos a medida que se propagan en el espacio. Tomado de

Chuvieco, 2002.
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2.1.3 Espectro electromagnético

La teoria cuantica nos dice que cuando la longitud de onda de la radiacion electromagnética
disminuye, la energia contenida en ella aumenta. La longitud de onda esté relacionada con la frecuencia de
la radiacion, y son inversamente proporcionales. En otras palabras, si la frecuencia de una onda es alta, su
longitud de onda sera corta. Esto significa que las ondas con alta frecuencia tienen mucha energia.

Cuando un objeto se calienta lo suficiente, emite radiacion electromagnética. La cantidad de energia
que emite y la frecuencia de la radiacion dependen de la temperatura del objeto. A temperaturas muy altas,
el objeto emite mucha energia y las frecuencias de las ondas son elevadas, como se muestra en la Figura 5.
En pocas palabras, este principio nos ayuda a entender como diferentes temperaturas estan relacionadas con

la energia y la frecuencia de la radiacion que emiten.

Figura 5

Relacion entre la temperatura y la radiacion electromagnética emitida

10 | ultravioleta visible Intrarojo

Intensidad

Longitud de onda A (lim)

Nota. Este grafico ilustra como la temperatura del objeto emisor esta relacionada con la longitud de onda
en la que emite la mayor cantidad de radiacion. Tomado del Dpto. de Fisica Aplicada Universidad de

Sevilla, 2015.
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En el analisis realizado, se descubre que cuando un objeto alcanza la temperatura del Sol, alrededor
de 6000K, emite radiacion principalmente en el espectro visible, lo que significa que vemos esa radiacion
como luz. A medida que la temperatura del objeto emisor disminuye, el punto de maxima emision se
desplaza hacia longitudes de onda mas largas, entrando en el rango infrarrojo, que es invisible para el ojo
humano. Cuando la temperatura aumenta, nos movemos hacia el espectro de los rayos ultravioleta, que

también es invisible.

Aunque las longitudes de onda varian de forma continua, los cientificos han establecido ciertas
bandas donde la radiacion electromagnética muestra un comportamiento similar. La Figura 6 muestra cémo
se organizan estas bandas en el espectro electromagnético, especialmente en el contexto de su aplicacion en
teledeteccion. Estas bandas son fundamentales para entender como utilizamos la radiacion electromagnética

para observar y estudiar nuestro entorno.

Figura 6

Espectro electromagnético

Espectro electromagnético.
Longitud de onda (A) en metros.
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Nota. Tomado de Ordofiez Luque, 2012.
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2.1.4 Bandas espectrales

actual.

Es relevante mencionar cinco bandas espectrales, ya que son las mas utilizadas en la tecnologia

El Espectro Visible (VIS: 0,4 a 0,7um) se llama asi porque es el unico rango de radiacion
electromagnética perceptible por el ojo humano. Este espectro se divide en tres bandas
fundamentales: rojo (0,7 a 0,6 um), verde (0,6 a 0,5 um) y azul (0,5 a 0,4 um). Ademas, es
interesante notar que el espectro visible coincide con la radiacion maxima emitida por el Sol,
lo que lo convierte en crucial para nuestras observaciones y percepciones visuales.

El Infrarrojo Cercano (NIR: 0.7 a 1.3 pum) es de gran relevancia para distinguir masas
vegetales, ya que coincide con su punto maximo de reflexion. Esto lo convierte en una
herramienta esencial para analizar y comprender la salud y la composicion de la vegetacion
en diversos entornos.

Infrarrojo Medio (SWIR: 1.3 a 8 um), se mezclan los procesos de reflexion solar en objetos
y la emision de energia electromagnética desde la superficie terrestre. En el rango de 1.3 um
a 2.5 um, resulta util para evaluar la humedad en los suelos. Por otro lado, de 2.5 pm a 8 pm,
este espectro es crucial para identificar incendios forestales y procesos de alta temperatura
en la superficie terrestre, como erupciones volcanicas.

Infrarrojo Lejano o Térmico (TIR: 8 a 14 um), se puede captar claramente el calor emitido
por la mayoria de las superficies terrestres.

Las Microondas (a partir de 1 mm) son especialmente intrigantes porque esta forma de
energia es altamente transparente en la atmoésfera terrestre. Este espectro se utiliza en
tecnologias como el radar, donde el sensor emite y recibe la radiacion, y, segun como sea

reflejada, permite discriminar entre diversos objetos con precision.
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2.2 Tipos de sensores

La teledeteccion se realiza mediante sensores, dispositivos disefiados para captar senales
electromagnéticas (ya sea radiacion reflejada o emitida) provenientes de la tierra y la atmdsfera. Estos
sensores transforman estas sefales en datos fisicos que pueden ser procesados y almacenados para su
analisis posterior.

Segin Kramer (2016, p. 70), hoy en dia se reconocen dos categorias de sensores: los activos y los
pasivos. La diferencia entre ellos radica en como capturan la radiacion de la superficie terrestre, como se

ilustra en la Figura 7.

Figura 7

llustracion del funcionamiento de un sensor
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Nota. Tomado de CONAE, 2016.
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2.2.1 Sensores pasivos

Los sensores pasivos son dispositivos que capturan la energia electromagnética procedente de la
superficie terrestre, la cual puede originarse tanto en la reflexion de la luz solar como en las emisiones
provenientes de fuentes con altas temperaturas. Ejemplos de estos sensores incluyen sistemas fotograficos,
radidmetros multi e hiperespectrales, y espectrometros de imagen. La principal ventaja de los sensores
pasivos radica en su sensibilidad espectral, lo que les permite recopilar informacion de diversas bandas
espectrales de forma simultinea y descomponer el espectro en datos discretos. Al observar diferentes
regiones del espectro electromagnético, estos sensores proporcionan detalles precisos sobre el estado del

medio ambiente, ofreciendo asi una vision integral de la superficie terrestre.

2.2.2 Sensores activos

Estos sensores poseen la capacidad de generar y enviar su propia energia hacia la superficie terrestre.
Después de reflejarse en la superficie, esta energia es captada nuevamente por el satélite. Un ejemplo notable
de estos sensores es el radar, también conocido como radidmetro activo de microondas, que tiene la

habilidad de operar eficientemente en diversas condiciones atmosféricas.

2.2.3 Cualidades de los sensores

La resolucion de un sensor se refiere a su habilidad para discernir y capturar informacion detallada
de la superficie terrestre. Esta capacidad esta directamente ligada al estado tecnologico del momento y
actualmente contamos con satélites que ofrecen una resolucion notablemente alta. Estos avanzados sensores
nos permiten obtener datos precisos y detallados sobre la tierra desde el espacio. La resolucion de un sensor
implica considerar la calidad de la informacion aportada en distintos aspectos, por lo que en la practica se

habla de cuatro tipos de resolucion:
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- Resolucion espacial (tamafio de pixel).

- Resolucion espectral (capacidad de discriminar entre longitudes de onda vecinas en el
espectro, asi como el nimero de bandas disponible).

- Resolucion radiométrica (nimero de intervalos de intensidad que puede captar el sensor
dicho de otra manera nimero de niveles de gris distintos que registra el sensor).

- Resolucion temporal (tiempo que tarda el satélite en tomar dos imagenes del mismo sitito).

2.3 Satélites de observacion

Existen dos tipos principales de satélites: los geosincronos o geoestacionarios y los heliosincronos.
Los geosincronos estan posicionados a unos 36,000 km sobre el Ecuador y permanecen fijos sobre un punto
especifico en la Tierra, siguiendo su rotacion. Por otro lado, los satélites heliosincronos se desplazan en
oOrbitas circulares y polares, alineadas con el eje de rotacion de la Tierra. Aprovechan el movimiento de
rotacion terrestre para capturar imagenes de diferentes areas cada vez que pasan por el mismo punto de su
orbita.

Estas orbitas son viables a altitudes de entre 300 y 1500 km. La disposicion de la orbita estd disenada
de tal manera que el satélite siempre pasa sobre el mismo punto a la misma hora local, lo que se ilustra en

la Figura 8.



Figura 8

Orbitas de los satélites
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Nota. 1zquierda Esquema de una Orbita Geosincrona, Derecha Esquema de una Orbita Polar. Tomado de

Chuvieco, 2002.

A continuacion, se presenta una lista de satélites junto con sus aplicaciones en la observacion de la Tierra

(consulte la Tabla 2 para obtener mas detalles).

Tabla 2

Satélites de observacion de la tierra

Satélite Agencia Orbita Uso
LandSat NASA LEO Informacién geografica
Sentinel ESA LEO Informacion geografica
Meteosat ESA GEO  Meteorologia

United States National
GOES GEO  Meteorologia

Weather Service
SPOT CNES LEO Diversos usos
SAOCOM 1-A CONAE LEO Observacion Terrestre

Nota. Tomado de NASA, 2012.


https://es.wikipedia.org/wiki/NASA
https://es.wikipedia.org/wiki/ESA
https://es.wikipedia.org/wiki/Meteosat
https://es.wikipedia.org/wiki/ESA
https://es.wikipedia.org/wiki/Geostationary_Operational_Environmental_Satellite
https://es.wikipedia.org/wiki/SPOT
https://es.wikipedia.org/wiki/CNES
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2.3.1 Satélite landsat

El programa Landsat ha transformado la forma en que observamos y estudiamos la Tierra. Esta serie
de datos, que comenzd en 1972, es la mas larga de la historia y sigue registrando los cambios en la superficie
terrestre desde el espacio. Landsat es unico en su clase, ya que esta disefiado y operado especificamente
para observar repetidamente la cobertura terrestre con una resolucion media; por lo general, cada pixel de
imagen puede abarcar el tamafo de un campo de béisbol. Inicialmente, el programa comenzo6 con Landsat
4, Landsat 5 y Landsat 7, estableciendo un sistema de coordenadas de referencia para todos los datos del
Landsat Data Continuity Mission (LDCM). Esta continuidad permite el registro y andlisis de los cambios

en la Tierra durante décadas (Ariza, 2013).

Landsat 8 fue lanzado con éxito en febrero de 2013. Este satélite proporciona una vision mas nitida,
con una mayor resolucion espacial que ciertos sensores € instrumentos ocednicos, y también muestra una
mayor sensibilidad al brillo y al color en comparacioén con algunos satélites mas antiguos (Dev Acharya &

Yang, 2015).
2.3.2 Caracteristicas del landsat 5

Lanzado desde la Base de la Fuerza Aérea Vandenberg en California el 1 de marzo de 1984 y retirado
del servicio el 5 de junio de 2013, Landsat 5, desarrollado por la NASA, estaba equipado con dos sensores:
el Multiespectral Scanner (MSS) y el Thematic Mapper (TM). El sensor Thematic Mapper (TM) era una
tecnologia de escaneo multiespectral avanzada disefiada para ofrecer una mayor resolucion espacial, una
mejor capacidad de identificacion espectral de objetos en la superficie terrestre, y una precision geométrica
y radiométrica superiores en comparacion con el sensor MSS. Operaba con siete bandas espectrales,
incluyendo una banda térmica, y tenia un intervalo de muestreo terrestre (tamafio de pixel) de 30 metros en

el espectro reflectante y 120 metros en el térmico.
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Bandas espectrales:

Banda 1 Azul visible (0,45 - 0,52 um) 30 m
Banda 2 Verde visible (0,52 - 0,60 um) 30 m
Banda 3 Rojo visible (0,63 - 0,69 um) 30 m
Banda 4 Infrarrojo cercano (0,76 - 0,90 um) 30 m
Banda 5 Infrarrojo cercano (1,55 - 1,75 um) 30 m
Banda 6 Térmica (10,40 - 12,50 um) 120 m

Banda 7 Infrarrojo medio (2,08 - 2,35 um) 30 m

2.3.3 Caracteristicas del landsat 8 - OLI y TIRS

El 11 de febrero de 2013, Landsat 8 fue lanzado desde la Base de la Fuerza Aérea de Vandenberg
en California, equipado con dos instrumentos esenciales: el Operational Land Imager (OLI) y el Thermal
Infrared Sensor (TIRS). El OLI tiene la capacidad de capturar datos en las porciones visible, infrarrojo
cercano e infrarrojo de onda corta (VNIR, NIR y SWIR) del espectro electromagnético. Por otro lado, el
TIRS mide la temperatura de la superficie terrestre en dos bandas térmicas, utilizando tecnologia basada en

principios de fisica cudntica para detectar el calor.

Las iméagenes tomadas por Landsat 8 presentan resoluciones espaciales de 15 metros en el espectro
pancromatico y 30 metros en el espectro multiespectral. EI OLI captura datos con precision radiométrica
mejorada en un rango dinamico de 12 bits, lo que mejora significativamente la relacion sefial/ruido general.
Este mejor rendimiento de sefal a ruido permite una caracterizacion mas precisa del estado y la condicion
de la cubierta terrestre, lo que resulta fundamental para el monitoreo y analisis detallado de los cambios en

el medio ambiente.
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Bandas espectrales:

Nueve bandas espectrales, incluida una banda panoramica.
Aerosol Costero Banda 1 (0.43 - 0.45 um) 30 m

Banda 2 Azul (0,450 - 0,51 um) 30 m

Banda 3 Verde (0,53 - 0,59 um) 30 m

Banda 4 Roja (0,64 - 0,67 um) 30 m

Banda 5 Infrarrojo cercano (0,85 - 0,88 um) 30 m

Banda 6 SWIR 1(1,57 - 1,65 pm) 30 m

Banda 7 SWIR 2 (2,11 - 2,29 um) 30 m

Banda 8 Pancromatica (PAN) (0,50 - 0,68 um) 15 m

Banda 9 Cirro (1,36 - 1,38 um) 30 m

2.4 Plataformas de descarga

Actualmente, hay una amplia gama de plataformas disponibles para obtener imagenes satelitales,
muchas de las cuales son de acceso gratuito. Sin embargo, al buscar estas imagenes, es fundamental
considerar ciertos pardmetros, como el tipo de sensor y la resolucion espectral necesaria. Dependiendo de
estas especificaciones, algunas plataformas son més precisas que otras en la entrega de datos satelitales.

Por lo general, las mas utilizadas son:

- USGS - Servicio Geolodgico de Estados Unidos.
- INPE - Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais.
- GCLF — Global Land Cover Facility.
La seleccion del material satelital es crucial y depende de varios factores, como el tipo de sensor

que se pretende actualizar, el procesamiento que se aplicara a las imégenes, la fecha de adquisicion del



26

conjunto de datos y el porcentaje de cobertura de nubes (Rodriguez & Arredondo, 2005). Para cada
investigacion, se determinard el satélite a utilizar en funcion del periodo de estudio establecido,
asegurandose de que los datos recopilados coincidan con la fecha de interés. Se ilustra un ejemplo de imagen

satelital en la Figura 9.

Figura 9

Escena landsat para path 8 / row 66

Nota. Una vez que se tiene identificado los Path/Row de las imagenes se podra descargar las bandas en
formato GeoTIF junto a los metadatos. Tomado de la NASA, 2017.

2.5 Fundamentos fisicos

2.5.1 Magnitudes radiométricas bdsicas

Este texto explora los conceptos esenciales que permiten comprender como se puede utilizar la
radiacion electromagnética en teledeteccion para adquirir informacion sobre los sistemas bajo estudio. Se
comienzan explicando los fundamentos relacionados con el transporte de ondas electromagnéticas y la

energia radiante, junto con las propiedades radiativas de la materia. Luego, se abordan las leyes basicas que
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rigen el campo de radiacion dentro de una cavidad en equilibrio termodinamico, lo que se conoce como
radiacion de cuerpo negro. Finalmente, se examina la ecuacion de transferencia radiativa, que involucra los

procesos fisicos que intervienen en la transmision de la sefial a través de la atmosfera (Chuvieco, 2002).

La observacion remota de un sistema requiere que el sensor detecte el flujo de energia emitido por
ese sistema. Por lo tanto, es esencial comprender las magnitudes fisicas cominmente utilizadas para

describir el campo radiativo.

2.5.2 Descripcion del campo radiativo

En el contexto del campo radiativo, se hace referencia al campo electromagnético que viaja a través
de las ondas desde la fuente emisora hasta el detector. La energia contenida en estas ondas se conoce como
energia radiante (Q). Sin embargo, para ofrecer una descripcion exhaustiva de esta energia radiante, se
utilizan diversas magnitudes radiométricas adicionales. Cada una de estas magnitudes esta detallada en la

Tabla 3 (Chuvieco, 1995b).
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Tabla 3

Magnitudes radiométricas

MAGNITUD SIMBOLO  DEFINICION  UNIDAD (S.L.)
Energia radiante Q - J
Flujo radiante i) dQ/dt W
Emitancia radiante M do/dS W m”
Irradiancia E dd/dS Wm’
Intensidad radiante I do/dQ2 W st
Radiancia L d’0/(ddScosh) W m” st
Radiancia espectral L, dL/d;, Wm” s pm’

Nota. Se muestra todas las magnitudes cominmente utilizadas en teledeteccion indicando cuales son sus

unidades de medida en el sistema internacional. Tomado de Sobrino, 2000.

- Energia radiante (Q), indica el total de energia radiada en todas las direcciones. Se mide en
J).

- Densidad radiante (W), total de energia radiada en todas las direcciones por unidad de
volumen. Se mide en julios por metro ctbico (J/m?).

- Flujo radiante (®) = dQ/dt, representa la energia radiante emitida, transportada o recibida
por unida de tiempo.

- Emitancia o excitancia (M). Total, de energia radiada en todas las direcciones desde una
unidad de 4rea y por unidad de tiempo. Se mide en vatios por metro cuadrado (W/m?).

- Lairradiancia radiante (E) se define como la cantidad total de energia radiada por unidad de

area y por unidad de tiempo. Es importante destacar que, aunque se asemeja a la emitancia
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en términos de energia emitida, la irradiancia se refiere especificamente a la energia
incidente, mientras que la emitancia hace referencia a la energia emitida (medida en W/m?).
La intensidad radiante (I) se define como la tasa de cambio del flujo radiante (d®) con
respecto al angulo solido (d€2). Representa el flujo radiante transportado por unidad de
angulo soélido. Este angulo tridimensional se refiere a la seccion completa de la energia
transmitida y se mide en estereorradianes (W/sr).

La radiancia (L) se define como el flujo radiante proveniente de una superficie elemental dS,
expresado por unidad de angulo s6lido dQ y por unidad de superficie dX = dS cos6, colocada
normalmente en la direccion de propagacion 0. Representa el total de energia radiada por
unidad de area y por angulo sélido de medida. Este concepto es esencial en teledeteccion, ya
que describe precisamente lo que un sensor detecta. La radiancia se cuantifica en vatios por
metro cuadrado y estereorradianes (W/m? sr).

La radiancia espectral (LA) representa la cantidad total de energia radiada en una longitud de
onda especifica por unidad de area y angulo solido de medida. Dado que un sensor detecta
una banda particular del espectro, la radiancia espectral es la medida mas cercana a la
observacion remota. Ademas de la radiancia, tanto la emitancia como la irradiancia pueden
describirse con el término "espectral" (afiadiendo el subindice A) para referirse a una longitud
de onda especifica del espectro electromagnético.

La emisividad (&) es la relacion entre la emitancia de una superficie (M) y la emitancia que
tendria un emisor ideal conocido como cuerpo negro, cuando ambos se encuentran a la
misma temperatura (Mn).

La reflectividad (p) se define como la relacion entre el flujo de radiacion incidente y el flujo

reflejado por una superficie.
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- La absortividad (o) representa la relacion entre el flujo de radiacion incidente y el flujo que
una superficie absorbe.
- La transmisividad (1) se define como la relacion entre el flujo de radiacion incidente y el

flujo transmitido por una superficie.
2.5.3 Caracteristicas radiativas de la materia

En el contexto de las caracteristicas radiativas de la materia, se analiza la interaccion de la radiacion
electromagnética con los materiales para caracterizar el sistema en estudio. Cuando la radiacion
electromagnética alcanza la superficie de un material, se produce una division en tres componentes distintas.
Una parte de esta radiacion es reflejada, generando un flujo reflejado (®r), mientras que otra parte es
absorbida por el objeto, dando lugar a un flujo absorbido (®a). Ademads, una fraccion del flujo incidente se
transmite, a menudo en otras formas de energia (Sobrino, 2000). Esta interaccion compleja se describe en

la ecuacion 2.1, que ilustra como la radiacion que llega a la superficie se divide en estas tres componentes.

Di=Or+Dda+Dt............ 2.1)

No obstante, es comun presentar la ecuacion anterior en términos relativos. Para hacerlo, se divide

por el flujo incidente, dando lugar a la siguiente relacion:

1=D/Di+DP/Di+DUPi=p+o+Teeeen..... (2.2)

Donde: p representa la reflectividad, o la absortividad, y 1 la transmisividad. El enfoque en la
interaccion de la radiacion solar con las superficies naturales se centra en el analisis de los datos capturados
por un sensor desde el exterior de estas superficies. Por lo tanto, nos enfocaremos en la radiacion reflejada.

En resumen, la suma de reflectividad, absortividad y transmisividad debe ser igual a uno. La relacion entre
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estas tres magnitudes no es constante a lo largo de la longitud de onda, por lo tanto, en términos mas

precisos, deberia expresarse de acuerdo con la ecuacion 2.3 (Chuvieco, 1995c¢).

l=prtoart+Tu.......... (2.3)

La cantidad de radiacion que es reflejada, absorbida y transmitida del flujo incidente varia segln las
propiedades de la superficie observada. El esquema de cémo se transforma el flujo incidente al interactuar

con la superficie se ilustra en la Figura 10.

Figura 10

Relacion entre el flujo incidente y reflejado
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{ ¢i Encrgie incidente

r Energia rellcjada

t Energie transmilida

a Enecrgia abﬁorbida

Nota. Tomado de Chuvieco, 1995.
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2.5.4 Generalidades sobre la reflectancia de las superficies

Las propiedades reflectivas de las superficies terrestres pueden medirse cuantificando la cantidad de
energia incidente que se refleja, como se indica en la ecuacion 2.4. Esta proporcidon se conoce como
reflectividad espectral (p A) y varia en funcion de la longitud de onda (Alonso et al., 1999).
p=ERMA)/RIQ) ............ (2.4)

La curva de reflectividad espectral representa graficamente la relacion entre la reflectividad
espectral y la longitud de onda. Estas curvas son cruciales para comprender las propiedades espectrales de
un objeto y tienen un impacto significativo en la seleccion de la region espectral adecuada para adquirir
datos de teledeteccion en una aplicacion especifica.

En la Figura 11, se puede observar que, para cada longitud de onda, existe un valor de reflectividad
expresado en porcentaje, conocido como signatura espectral. Esta signatura espectral actia como una firma
unica de los objetos, lo que permite diferenciar entre superficies de suelo y vegetacion, e incluso entre

diferentes tipos de suelos o vegetacion.
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Figura 11

Respuestas espectrales
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Nota. Esta gréfica representa el comportamiento espectral del sensor TM (Thematic Mapper) de Landsat,
lo que permite prever los valores promedio de reflectividad que el sensor capturara para diversas superficies.
Tomado Short, 1997.

2.6 Firmas espectrales de la vegetacion

Nos enfocaremos en la firma espectral de la vegetacion verde, la cual se distingue por mostrar una

marcada diferencia entre las areas del espectro que corresponden al color rojo visible y al infrarrojo cercano.

En la region visible del espectro, los pigmentos en las hojas absorben la mayoria de la luz, pero en
el infrarrojo cercano, estas sustancias son bastante transparentes. Como resultado, la vegetacion sana tiene
una reflectividad baja en la banda roja del espectro (entre 600 y 700 nm) y alta en el infrarrojo cercano
(entre 800 y 1000 nm). Cuanto mas vigorosa esté la vegetacion, mayor serd la diferencia entre los valores
de reflectancia en estas dos bandas. Valores bajos de reflectancia en el infrarrojo cercano pueden indicar

vegetacion enferma o con falta significativa de humedad (Lobo, 1995).
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En la region del espectro visible, se pueden identificar las siguientes franjas:

400 — 500 nm: En esta franja, la clorofila, el caroteno y la xantofila absorben fuertemente la

luz.

- 500 - 600 nm: En esta zona, la absorcion es menor, lo que resulta en una mayor reflectancia
en comparacion con las regiones azules y rojas cercanas. Esta reflectancia es la responsable
del color verde que percibimos en las plantas.

- 600 — 700 nm: La clorofila absorbe fuertemente en esta franja, especialmente en la parte
inferior de las hojas (ver Figura 3), y ain menos en la vegetacion seca.

- 700 — 800 nm: Esta franja marca la transicion entre la zona de absorcion de la clorofila y los

altos niveles de reflectancia que comienzan alrededor de los 750 nm.

En la region del infrarrojo cercano (entre 800 y 1100 nm), la estructura interna de la hoja,

especialmente el mesofilo esponjoso, es responsable de la alta reflectancia (consultar Figura 12).

Figura 12

Comportamiento espectral de la vegetacion

Reflectividad

Nota. Tomado de Chuvieco, 1996.

2.7 Pre procesamiento de imagenes de satélite

Para analizar la informacion obtenida de un sensor remoto, es esencial someter los datos a un proceso

de tratamiento previo, comunmente denominado "preprocesamiento de imagenes" en la literatura (Jensen,
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1996). Este procedimiento tiene como objetivo corregir los errores inherentes al proceso de adquisicion de

datos, los cuales podrian degradar la calidad de la informacion recopilada por el sensor (Chuvieco, 1996).

2.7.1 Imagen satelital

Las imagenes satelitales estan compuestas por matrices en las que cada celda representa un pixel.
Las dimensiones de estos pixeles varian segun la resolucion espacial del sensor utilizado. Estos sensores
capturan la radiacion electromagnética proveniente de diversas coberturas y la almacenan en cada pixel,

segun los intervalos de longitudes de onda programados en el sensor para la captura (Bravo, 2017).

Cada pixel en una imagen satelital representa energia electromagnética mediante un valor digital al
que se le asigna una tonalidad, conocido como Numero Digital (ND). La gama de nimeros digitales que se
puede representar depende de la Resolucion Radiométrica del sensor; por ejemplo, un sensor con
Resolucion Radiométrica de 8 bits tiene nimeros digitales que varian de 0 a 255. En una escala de grises,

el valor 0 corresponde al color negro y el 255 al color blanco.

La posicion de cada pixel en la imagen satelital se determina a través de un sistema de coordenadas

XYZ, como se ilustra en la Figura 13.

X: N.° de columna de la matriz.
Y: N.° de fila de la matriz.

Z: Numero digital (valor de intensidad de la escala de grises).
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Figura 13

Componentes de una imagen satelital digital
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Nota. Tomado de Bravo, 2017.

2.7.2 Correccion geométrica

La correccidén geométrica es un paso fundamental en el procesamiento de datos de satélite, ya que
garantiza la precision espacial y la alineacion adecuada de los objetos en las iméagenes. Su objetivo principal
es corregir las distorsiones espaciales que se producen durante la adquisicién de imagenes, de modo que
estas representen con precision la ubicacion y forma real de los objetos en la superficie terrestre.

La correccion geométrica no implica cambios en los Numeros Digitales (ND) de los pixeles de la
imagen; en cambio, se centra en ajustar su posicion y coordenadas. Hay dos enfoques posibles para llevar a
cabo esta correccion. El primero se denomina correccion orbital, que requiere un conocimiento detallado
de las caracteristicas de los sensores y la aplicacion de un proceso inverso para ajustar la posicion de los
pixeles.

El segundo método es mas empirico y consiste en evaluar el error geométrico de la imagen mediante

una serie de puntos con coordenadas conocidas, llamados puntos de control (Chuvieco, 2002). Estos puntos
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de control se utilizan para realizar ajustes precisos en la posicion de los pixeles y corregir cualquier

distorsion geométrica en la imagen.
2.7.3 Correccion radiométrica

La correccion radiométrica es un proceso esencial en el andlisis de datos obtenidos mediante
satélites. Su objetivo principal es eliminar o reducir los efectos causados por la atmdsfera y otros factores
externos que pueden afectar las mediciones de la energia electromagnética reflejada o emitida por la
superficie terrestre. Estos efectos atmosféricos pueden distorsionar los datos recopilados y dificultar la

interpretacion precisa de la informacion.

2.7.4 Radiancia

La radiancia es la cantidad de energia electromagnética emitida desde un area en particular, las
imagenes Landsat descargadas de los servidores tienen valores digitales de ocho bits, que generan valores
de 0 a 255 en tonalidades de grises, por lo cual es necesario transformar estos valores conocidos como nivel
digital (ND) a variables fisicas de Radiancia, que nos representa el comportamiento espectral de los objetos

en las 7 bandas espectrales de la imagen Landsat. Para el calculo de la radiancia se usa la ecuacion 2.5:

LA = Grescale * Qcal + Brescale ------------ (2-5)

Donde:

A = numero de banda spectral (1,2,3,4,5y 7)
L, = radiancia espectral en la abertura del sensor [W /( m%sr um)]

Qcq1 = valores digitales de la imagen de 0 a 255 [ND]
Grescate = factor ganancia [W/( m2sr um)]

Brescale = factor bias [W/(m? sr um)]
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2.7.5 Reflectancia (TOA)

Una vez obtenidas las Radiancias espectrales por el sensor se puede calcular la reflectividad aparente
conocida como (TOA) debido a que no tiene en cuenta la dispersion ocasionada por la atmosfera y se define
como el cociente entre la energia reflejada y la energia incidente.

Segiin Chander y Markham (2009), al comparar imagenes de diferentes fechas, es beneficioso
convertir los valores de radiancia a reflectancia, ya que esto elimina el efecto causado por el angulo solar y
compensa las variaciones en los valores de irradiancia solar extraterrestre. La reflectancia total de la

superficie y la atmosfera se calcula utilizando la ecuacion 2.6.

_ mLyd?
Pr = —ESUNA.COS(QS) ............ (2.6)
Donde:
d =[1+033.Cos(=D)] ........... @.7)

A = numero de banda spectral (1,2,3,4,5y 7)

L, = radiancia espectral en la abertura del sensor [W /( m?sr um)]

pa = Reflactancia al tope de la atmésfera [adimensional]

d = Distancia tierra sol, [Duffie y Beckman 1980, Unidades astron6micas, UA]
ESUN, = Irradiancia Solar promedio exoatmosferica [ W /( m?um)]

(65) = Angulo Zenith Solar [radianes]

n = Constante matematica ~ 3.14159

D; = DiaJuliano [de 1 a 365]
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2.7.6 Correccion atmosférica

La correccion atmosférica es un procedimiento que tiene como objetivo eliminar el efecto de
dispersion de la energia electromagnética causada por particulas de agua suspendidas en la atmdsfera. Esto
se logra restando de la imagen los valores que estas particulas afiaden a los datos de la imagen. El
procedimiento utilizado para esto se conoce como DOS (Dark Object Subtraction), que es un método de

sustraccion de pixeles oscuros también conocido como método de Chavez.

Se ha optado por el método del objeto oscuro, desarrollado por (Chéavez, 1988), por ser un método
sencillo que presenta los mejores resultados considerando la estabilidad temporal de las zonas

pseudoinvariantes.

El método de correccion propuesto por Chavez se basa en el valor minimo de radiancia, también
conocido como el método de ajuste del histograma al origen. Este algoritmo sugiere estimar la influencia
de la atmosfera directamente desde la imagen al determinar la radiancia medida por el sensor en areas
oscuras. Aunque teoricamente estas areas deberian tener un valor de radiancia cero, debido a la dispersion
atmosférica, este valor no es cero. Con esta suposicion, segin Chavez, solo se puede eliminar una dispersion

simple, y se calcula utilizando la ecuacion 2.8.

Por tanto, si asumimos que la radiacion solar difusa es nula y la transmisividad atmosférica entre la
superficie y el sensor es uno, podemos calcular la reflectividad de la superficie utilizando las siguientes

formulas:

2 sen camino
sup _ dm(Ly™ - L")

T R (2.8)

La radiancia de camino se calcula a partir de la siguiente expresion:
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Lcamino = Lmin’l - Ll%,l ............ (29)

En el caso de Landsat, los valores T, son 0.70, 0.78, 0.85 y 0.91 para las bandas 1, 2, 3 y 4, mientras

que para las bandas 5 y 7 se considera un valor de 1 y se aplica a la ecuacion 2.10.

0.0173E( 3 Cos(6;)
Ligy = ;217: ZENN (2.10)

2.8 Monitoreo del cambio de cobertura

La Tierra esta experimentando cambios a un ritmo alarmante que necesitan ser documentados
mediante imagenes integrales y repetibles. Las herramientas de observacion terrestre desempefian un papel
fundamental en la generacion de evaluaciones precisas de las transformaciones del paisaje. Se requieren
mediciones coherentes, confiables y precisas de la dindmica de la cubierta terrestre para mejorar nuestra
comprension de como funcionan los diversos elementos del sistema (Miranda, 2013). Para aprovechar al
maximo la riqueza numérica de los datos capturados en las iméagenes satelitales, se han desarrollado distintos
métodos para analizar y clasificar de manera estadistica los pixeles individuales y, mediante series

temporales, caracterizar su comportamiento espectral (Macedo Cruz, A. et al., 2010).

2.9 Deteccion y mapeo del cambio de cobertura

La deteccion de cambios nos permite identificar las modificaciones o variaciones entre imagenes y
realizar andlisis multitemporales. Existen diversas técnicas de Deteccion de Cambios aplicadas en
imagenes, y durante las tltimas tres décadas se han desarrollado una amplia variedad de enfoques para la
deteccion espacial del cambio. Estos métodos pueden clasificarse segiin varios criterios, como se ha
senalado en la literatura (Newton, 2007). Una forma interesante de categorizar las metodologias de cambio

ha sido propuesta por Van Oort (2007), quien divide los métodos de cambio en dos tipos:
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- Categoria 1; Aquellos que primero detectan el cambio y posteriormente asignan clases
(diferencia de imagenes o analisis de componentes principales).
- Categoria 2; Aquellos que primero asignan clases y posteriormente detectan el cambio

(comparacion post clasificacion).

En los métodos de la categoria 1, puede ser adecuado simplemente diferenciar las areas que han
cambiado de las que no han cambiado. Sin embargo, en la mayoria de los casos, existe un interés especifico
en comprender la naturaleza exacta del cambio y, por lo tanto, en asignar clases especificas a dichos

cambios. Estos métodos tienen la ventaja de ser altamente sensibles incluso a cambios numéricos minimos

(Gao, 2009).

Los métodos de la categoria 2 han ganado una alta popularidad, posiblemente debido a su
aplicabilidad en mapas tematicos disponibles en cartografia oficial o creados por investigadores mediante

técnicas de interpretacion de imagenes (Eggleston et al., 2006, p. 31).

2.10 Técnicas de analisis multitemporal

La teledeteccion espacial ha hecho una destacada contribucion al estudio del medio ambiente al
permitir el seguimiento de procesos dindmicos. La informacion recopilada por sensores en Orbita estable y
repetitiva se convierte en una fuente valiosa para investigar los cambios en la superficie terrestre, ya sean
resultado del ciclo estacional de las cubiertas, catdstrofes naturales o alteraciones de origen humano. El
analisis multitemporal tiene como objetivo detectar las diferencias entre dos o mas fechas, generalmente a

través de la comparacion visual o digital de imagenes adquiridas en distintos afios (Condoy & Silva, 2006).
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2.11 Técnicas de clasificacion

En teledeteccion, el conjunto de variables incluye la reflectividad en cada una de las bandas
espectrales. Sin embargo, ademas de esta informacion espectral, se pueden utilizar datos texturales y
contextuales. La informacion textural se refiere a las caracteristicas en las proximidades de un pixel. Se
definen varias variables que intentan cuantificar algunas de las propiedades cualitativas examinadas en la
fotointerpretacion. Por otro lado, el contexto se refiere a la coherencia necesaria en la clasificacion de los
pixeles (Benediktsson & Arnason, 1995). La asignacion de clases puede basarse principalmente en dos

criterios:

2.11.1 Clasificacion supervisada

En el proceso de clasificacion supervisada, se comienza con un conjunto predeterminado de clases
que ya se conocen de antemano. Estas clases se definen minuciosamente en funcion de un conjunto
especifico de variables, las cuales se miden en individuos cuya pertenencia a una de las clases no genera
ninguna duda (estas areas se llaman areas de entrenamiento). En otras palabras, se selecciona
cuidadosamente un grupo de variables relevantes y se evalan en individuos claramente asignados a

categorias conocidas, proporcionando asi un marco solido para la clasificacion supervisada.

Las maquinas de aprendizaje con aprendizaje supervisado. Tiene como idea principal utilizar la
informacion provista por un conjunto de datos (Ilamado conjunto de entrenamiento) para generar funciones
de decision capaces de clasificar automaticamente cada dato en las distintas categorias que contiene el
problema. Los ejemplos que contiene el conjunto de entrenamiento tienen la particularidad de que han sido
previamente etiquetados con la clase a la cual pertenecen, por lo que la maquina de aprendizaje puede

evaluar cuantos ejemplos clasificd bien y cuantos clasificé mal y asi corregir la funcion de clasificacion
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para generar una mejor. Este proceso de verificacion y correccion en base a ejemplos etiquetados es el que

denomina que la maquina sea de aprendizaje supervisado (Candel, 2011).

2.11.2 Clasificacion no supervisada.

En contraste con la clasificacion supervisada, en la clasificacion no supervisada no se establecen
clases previas de antemano. En este enfoque, no se presuponen categorias especificas para los datos. En su
lugar, el proceso implica determinar el nimero de clases que se desean establecer y permitir que este nimero
sea definido por un procedimiento estadistico. En esencia, se deja que los datos mismos revelen patrones y
agrupaciones naturales, sin imponer ninguna estructura preconcebida. Esta metodologia permite descubrir
relaciones y tendencias intrinsecas en los datos, lo que puede llevar a una comprensién mas profunda de los

fendmenos estudiados.

2.12 El clasificador support vector machines (SVM)

Entre las técnicas de aprendizaje automatico mas populares aplicadas a la clasificacion se encuentran
las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en inglés, Support Vector Machines). Estas
maquinas funcionan mediante el mapeo de las diversas caracteristicas de los elementos que se desean
clasificar a un espacio vectorial. En este espacio, las SVM trazan un hiperplano que separa los vectores de
una clase del resto. La popularidad de las SVM radica en su funcionamiento relativamente simple,
respaldado por una serie de propiedades tedricas y practicas atractivas, como se sefiald en el trabajo de
Vapnik (1999). Ademas, estas técnicas pueden ser adaptadas facilmente para abordar problemas en los que
los datos no pueden ser separados linealmente o contienen un alto nivel de ruido.

La meta principal de las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) es encontrar un hiperplano que
pueda separar distintas clases en las que puede agruparse una distribucion de datos en un espacio N-

dimensional. Este proceso se basa en una optimizacion que implica la identificacion de vectores que
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delinean los limites de las clases, cominmente conocidos como vectores soporte. Al ver los datos de entrada
como dos conjuntos de vectores en un espacio N-dimensional, el SVM busca construir un hiperplano de
separacion que maximice la distancia entre los dos conjuntos de datos (Hofmann, T. et al., 2008). En
esencia, el objetivo es encontrar una superficie (o hiperplano) que no solo separe las clases de manera
efectiva, sino que también maximice el margen de distancia entre ellas en este espacio multidimensional.
En la Figura 14, se ilustra la representacion del hiperplano de separacion mediante la construccion
de dos hiperplanos paralelos adicionales. Estos hiperplanos se ensanchan o ajustan para aproximarse lo
maximo posible a las distintas clases, identificadas por los puntos azules y rojos. Una separacion efectiva
se logra cuando el hiperplano de separacion se encuentra a la méaxima distancia posible entre ambas clases.
En términos generales, cuanto mayor sea esta distancia, menor sera el error del clasificador, lo que indica
una mejor capacidad para distinguir entre las clases.
Figura 14

Esquema de funcionamiento del clasificador SVM
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Nota. Tomado de Vapnik, 1999.

A modo de ejemplo se realizé una simulacién del funcionamiento del clasificador SVM en R Studio
ver codigo en el anexo A. En la Figura 15 se observa una muestra del método SVM en la distribucion de

dos clases mezcladas que son los puntos azules y los puntos rojos en el plano (X, Y).



Figura 16

Grafica de puntos generados en el plano (x, y)
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Nota. Dispersion de dos clases mezcladas. Elaboracion propia.

Figura 15

Grafica de la estimacion del método SVM con kernel lineal
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Nota. Se muestra la zona de mejor separacion de ambas clases. Elaboracion propia.



46

Luego se estima el método SVM con el Kernel lineal a las dos clases como se observa en la Figura
16 que muestra el hiperplano de separacion como una recta trazada donde hay mayor acumulacion de aspas
que indica que es la zona de mejor separacion de ambas clases, este proceso es el que se ejecuta al realizar
la clasificacion de diferentes clases con vectores denominados (ROI’s — region de interés).
2.13 Matriz de confusion

Una vez que el modelo SVM ha sido entrenado, se necesita evaluar su rendimiento para determinar
qué tan bien esta realizando las predicciones. Aqui es donde entra en juego la matriz de confusion que es
una matriz cuadrada en la que se compara la clasificacion de la imagen con la verdad de terreno (ver Figura
17). La exactitud de la clasificacion se evaliia mediante la matriz de confusion, donde las clases o categorias
de nuestro mapa se colocan en las filas y las mismas clases se ubican en las columnas para la verdad de
terreno o campo (Boca, 2012). Esta matriz proporciona una vision detallada de los aciertos y errores del
modelo, permitiendo una evaluacion exhaustiva de su rendimiento en la clasificacion.

Las caracteristicas mas destacadas de esta matriz son:

- Proporciona una visiéon completa de las asignaciones, mostrando tanto las clasificaciones
correctas (elementos en la diagonal) como las desviaciones o errores (elementos fuera de la
diagonal).

- Identifica tanto los errores de omision como los de comision, ofreciendo una comprension
detallada de las discrepancias entre las predicciones del modelo y la verdad de terreno o

campo.

2.13.1 Errores de comision

Los errores de comision indican la fraccion de valores que el modelo predijo que pertenecerian a

una clase especifica, pero que en realidad no pertenecen a esa clase. Estos errores son esencialmente falsos
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positivos. En la matriz de confusion, los errores de comision se reflejan en las filas, excluyendo los valores
en la diagonal principal. La precision del usuario, que representa la complementaria de estos errores, ofrece

una medida importante de cuanto se puede confiar en las clasificaciones proporcionadas por el modelo.

2.13.2 Errores de omision

Los errores de omision denotan la fraccion de valores que realmente pertenecen a una clase
especifica, pero el modelo predijo que estarian en una clase diferente. Estos errores se consideran falsos
negativos. En la matriz de confusion, los errores de omision se reflejan en las columnas, excluyendo los
valores en la diagonal principal. La precision del productor, que es el complemento de estos errores,
proporciona una medida crucial de qué tan eficaz es el modelo al identificar correctamente los miembros

de una clase especifica.

2.13.3 Precision del usuario

La precision del usuario representa la probabilidad de que un valor predicho como perteneciente a
una cierta clase sea realmente parte de esa clase. Esta probabilidad se calcula mediante la fraccion de valores
correctamente pronosticados en relacion con el numero total de valores predichos para esa clase en
particular. En esencia, la precision del usuario indica qué tan confiables son las predicciones del modelo

cuando se trata de identificar correctamente una clase especifica.
2.13.4 Precision del productor

La precision del productor representa la probabilidad de que un valor perteneciente a una clase
especifica haya sido clasificado correctamente. En otras palabras, esta medida indica qué tan acertadamente

el modelo identifica los elementos de una clase determinada.



Figura 17

Esquema general de la matriz de confusion
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Nota. Esta notacion indica en los subindices la posicion dentro de la matriz. Tomado de Teresa Boca, 20012.

2.14 Indices globales

2.14.1 Exactitud global

La precision del productor se calcula dividiendo el nimero de unidades clasificadas correctamente

entre el nimero total de unidades consideradas. Este calculo implica sumar los elementos en la diagonal de

la matriz de confusion y dividir el resultado por el total de observaciones. Sin embargo, es importante tener

en cuenta que este indice tiene la tendencia a exagerar la calidad de la clasificacion. Los valores de la

precision del productor se encuentran en el rango de [0, 1] 0 [0, 100], siendo una clasificacion éptima cuanto

mas se aproxime a 100 o a la unidad (Boca, 2012).

La exactitud global se calcula a partir de la siguiente expresion:

Valor de Exactitud Global =

Suma de los valores de la diagonal (am+,m+)

numero de observaciones (a_)
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2.14.2 Indice kappa

Para examinar las complejas relaciones entre las diversas categorias, se emplean técnicas de analisis
categérico multivariante, especialmente adecuadas para evaluar globalmente las matrices de confusion. Un
indice ampliamente utilizado en este contexto es el estadistico de Kappa (x), que cuantifica la discrepancia
entre la concordancia observada entre el mapa y la realidad y la concordancia que se podria esperar por pura
casualidad. En esencia, el estadistico de Kappa intenta medir el grado en que la precision de la clasificacion
es mejor que la que se podria lograr por azar, aislando el ajuste causado unicamente por la exactitud de la
clasificacion y desestimando las influencias aleatorias (Chuvieco, 2010).

El indice Kappa se utiliza para evaluar la concordancia entre métodos que producen resultados
categoricos con dos o mas clases. Este indice representa la proporcion de acuerdos observados en relacion
con el méximo acuerdo posible que podria ocurrir por pura casualidad. Es importante considerar que la
interpretacion del indice Kappa depende del grado de concordancia observado. En este contexto, el indice

Kappa (K) se define como:

Po: Numero de aciertos / Nimero total de clases

Pe: Calculo generado desde la matriz de confusion

Finalmente, (Landis & Koch, 1977) propusieron, la escala de valoracion del indice Kappa que se

describe en la Tabla 4.
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Tabla 4

Valoracion de indice kappa

Kappa Grado de acuerdo
<0,00 Sin acuerdo
0,00-0,20 Insignificante
0,21-0,40 Mediano
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Sustancial
0,81-1,00 Casi perfecto

Nota. Tomado de Landis & Koch, 1977.

2.15 Tasa de deforestacion

La tasa de deforestacion en una serie temporal se refiere a la velocidad o el ritmo al cual se esta
perdiendo la cobertura forestal en una regién durante un periodo de tiempo continuo y especifico. Esta
métrica mide la disminucién o pérdida de bosques en el transcurso de varios afios y se expresa generalmente

en forma de porcentaje (%) y se calcula como indica la ecuaciéon 2.13.

area deforestada

Tasa de deforestacion(%) =
f ( A)) area total

Donde:
- Area deforestada: valor en (ha) de deforestacion, obtenido del mapa de cambio de cobertura del
suelo en las series de tiempo definidas.
- Area total: valor en (ha) de la superficie boscosa, obtenido del mapa bosque no bosque del afio

menor en la serie de tiempo.
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. METODO

3.1 Tipo de investigacion
Este estudio se ajusta a los criterios metodologicos de una investigacion aplicada, con un enfoque
especifico en la produccion de conocimiento practico para resolver problemas y situaciones reales. Se

orienta hacia su implementacion inmediata en lugar de enfocarse en la construccion tedrica.

3.2 Ambito temporal y espacial

El presente estudio se enfoca en el departamento de San Martin en el periodo comprendido entre
1987y 2017, con el objetivo de cuantificar y analizar la variacion de la deforestacion a lo largo de estas tres
décadas utilizando la teledeteccion como herramienta principal. Esto permitird una comprension mas
profunda de la evolucion de la cobertura forestal en esta region durante un periodo critico en términos de
cambio ambiental.

El departamento de San Martin, ubicado en la region nororiente del Pert. Este departamento es
conocido por su rica biodiversidad y su importancia en términos de cobertura forestal. El andlisis se llevara

a cabo en todo el territorio de San Martin, abarcando sus diversas provincias y ecosistemas.

3.3 Variables

Las variables identificadas en el presente estudio nos proporcionan un marco completo para analizar
la deforestacion en el departamento de San Martin durante el periodo especificado, estas variables son:
- cobertura forestal (ha)
- tasa de desforestacion (%)

3.4 Poblacion y muestra

Para medir y examinar la variacion en la deforestacion utilizando iméagenes satelitales como datos

de poblacion, se utilizard todo el territorio del Departamento de San Martin. Este territorio se ha dividido
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en 8 clases de cobertura conocidas como regiones de interés (ROI's), que se encuentran en todo el

Departamento de San Martin, y se evaluaran para los afios 1987, 1997, 2007 y 2017.

La muestra de este estudio de investigacion esta basada en el analisis de la deforestacion para todo
el Departamento de San Martin, para dicho analisis se realizo la reclasificacion de las clases, obteniendo asi

dos clases denominadas bosque/no bosque para todo el Departamento de San Martin.

3.5 Instrumentos

3.5.1 Equipos y software

Los equipos empleados para la presente investigacion son los siguientes:

Para el procesamiento digital de imagenes se usara, PCs con alta potencia denominada Workstation,
de caracteristicas HP Z840 - Xeon E5-2640 V3 - 16GB - 2TB + 128GB SSD - NVIDIA Quadro K2200
4GB - Windows 7/8.1 Pro, con dos monitores LCD de 24 pulgadas.

Los softwares empleados para la presente investigacion son los siguientes:

Utilizacion de software gratuito como licenciado
- ENVI 5.0 (MODULO CONIDA)

- ENVI10.1

- ARCGIS 10

- QGIS2.10
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3.5.2 Materiales

Los materiales que se han empleado para realizar esta caracterizacion de los cambios en la provincia
de San Martin entre 1987 y 2017 han sido los siguientes:

Se descargara un total de 40 imagenes Landsat distribuidos de la siguiente manera:

- 24 imagenes satelitales Landsat 5 sensor TM (Sensor Tematic Mapper) que

denominaremos imagen esclava

- 8 imagenes satelitales Landsat L8 sensor OLI (Operational Land Imager)

- 8 imagenes Landsat Ortho rectificadas que denominaremos imagen master que serviran

en la correccidon geométrica

En esta investigacion, se emplearon los siguientes materiales cartograficos:
Se recopild toda la informacién cartografica relevante y disponible segin la escala de trabajo

necesaria para la ubicacion y planificacion de la zona de estudio, como se detalla en la Tabla 5.



Tabla 5

Cartografia de la zona de estudio

item Cartografia Escala Fuente
Hidrografia 1/100 000 CENEPRED
Base
Centros poblados 1/100 000 IGN
Ubicacion Departamentos, provincias y Distritos ~ 1/250 000 PCM
Accesibilidad Vias/carreteras 1/250 000 MTC
Casco urbano 1/5 000 INDECI
Estudio de Ciudades Manzanas 1/5 000 INDECI
Sostenibles Peligros 1/5000  INDECI
Sectores criticos 1/5 000 INDECI
Cartas digitales Cartografia base 1/5 000 IGN
Climas 1/5 000 IGN
Desprendimientos 1/5 000 IGN
Ecologia 1/5 000 IGN
Generados por criterio
) ) Geo formas 1/5 000 IGN
propio del analista
Geologia 1/5 000 IGN
Litografia 1/5 000 IGN
Pisos altitudinales 1/5 000 IGN

Nota. Elaboracion propia.

54
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3.6 Procedimiento
El presente estudio de investigacion tiene las siguientes etapas:
3.6.1 Etapa descarga de imdgenes

Para la obtencion de las imagenes satelitales se realizo la descarga de imagenes del satélite Landsat
brindadas por la NASA, este satélite tiene larga permanencia en Orbita y en consecuencia data histérica y
son de coste gratuito. La busqueda de las imagenes Landsat se realizaron a través de los parametros
numéricos Path y Row que nos permitirén identificar rdépidamente la imagen de forma analoga a los valores
de longitud y latitud.

Se realizo la descarga de 40 imagenes satelitales Landsat (L5-L8). Son 8 imagenes satelitales
Landsat que cubren el departamento de San Martin por afilo como se observa en la Figura 18, (ver lista de
imagenes satelitales Landsat descargadas para los afos 1987-1997-2007-2017 en el anexo B).

En la Tabla 6 se muestra la distribucion por afio y sensor de descarga de las 32 imagenes landsat
utilizadas para el andlisis de resultados de este estudio de investigacion, también se utilizaron 8 imagenes
orto rectificadas que denominaremos como imagen master (ver lista de imégenes descargadas en el Anexo

C). En la Figura 19 nos muestra la distribucion por mes de las 32 imagenes Landsat descargadas.
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Figura 18

Cobertura espacial de las escenas de las imagenes landsat
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Nota. Se muestra que son 8 Path/Row los que cubren el departamento de San Martin. Elaboracion propia.

Tabla 6

Lista de sensores landsat descargados

Afio Cantidad de Imagenes
1987 & - Landsat 5STM

1997 8 - Landsat 5TM

2007 8 - Landsat 5TM

2017 8 - Landsat L8 OLI

Nota. Elaboracién propia.



Figura 19

Distribucion de imagenes descargadas para el periodo de estudio
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Nota. Se observa que en el mes de agosto se descargd la mayor cantidad de imagenes, esto se debe que el

mes de agosto pertenece a la temporada secante que nos indica zonas despejadas de nubes. Elaboracion

propia.

3.6.2 Etapa de procesamiento

Las imagenes satelitales descargadas pasaran por una etapa de pre procesamiento, basadas en

correcciones geométricas, radiométricas y atmosféricas, para luego ser analizadas en parametros de

reflectancia a través de las firmas espectrales, esto nos llevard a emplear el método de clasificacion

supervisada SVM (Support Vector Machines). Sin embargo, este enfoque no nos permitira generar mapas

de clasificacion, mapas de cambio de cobertura ni informes estadisticos sobre las tendencias y tasas de

deforestacion para el departamento de San Martin.
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Correccion geométrica

Es importante para determinar si un pixel esta ubicado correctamente en el espacio. El estudio cuenta
con 32 imagenes Landsat de las cuales 24 son imagenes Landsat L5 TM que requieren de analisis
geométrico y 8 son imagenes Landsat L8 OLI que no necesitan analisis geométrico ya que estas imagenes

vienen Orthorectificadas.

Para corregir geométricamente las 24 imagenes Landsat L5 TM se descargaron 8 imagenes L5 TM
Orthorectificadas de los afios 2010 y 2011 que denominaremos imagenes master, estableciéndose un analisis
basado en la identificaciéon de puntos en una imagen referencial (imagen master) comparada con
informacion vectorial oficializada por el IGN (Instituto Geografico Nacional), siendo la imagen satelital
resultante la que permite el corregistro de las 24 iméagenes Landsat L5 TM que denominaremos imagen

esclava utilizadas para los afios 1987, 1997 y 2007.

e Error de la imagen master, el corregistro vector — imagen, se realizé con la seleccion de puntos de
controles identificados visualmente en la informacién vectorial (rios) e imagenes satelitales correspondiente
al departamento de San Martin. La informacion vectorial es proporcionada por el IGN (Instituto Geografico
Nacional) y las imagenes satelitales master fueron descargadas de los servidores USGS (U.S. Geological
Survey) y GCLF (Global Land Cover Facility).

Las imagenes de satélite Landsat descargadas en el nivel (L1T) con +/- 50 m de error segin las
caracteristicas de precision de su método de correccion geométrica es presentada con un punto rojo en la
Figura 20 también se observa en verde el punto de control del vector IGN, dichos puntos se encuentran en

coordenadas geograficas.
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Figura 20

Identificacion de los puntos de control

Imagen LANDSAT (LONG, LAT) m

(940114.1952, 9444631.6064)

Vector IGN (LONG, LAT) m

(940088.346, 9444644.3982)

Nota. La identificacion se realizd en la imagen master Landsat TM (30 M Resolucioén) con Combinacion de
Bandas 3 4 5 /R G B. Elaboracion propia.

En la Figura 21, lado izquierdo, se muestra la distribuciéon homogénea de 200 puntos de control en
color amarillo ubicados en las ocho (8) imagenes master Landsat L5 TM que cubren el departamento de
San Martin, lado derecho distribucion homogénea de 200 puntos de control en color rosado ubicados en el
vector.

Figura 21

Distribucion homogénea de los puntos de control imagen — vector

Nota. Se muestra un mosaico de las imagenes master en combinacion de bandas 3 4 5 /R G B (30 m

resolucion) y el vector hidrografico de escala (1 / 100 000). Elaboracion propia.
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Para determinar los estadisticos se utilizd el error medio cuadratico (RMSE), desviacion estandar
(STVD) y % area. En la Tabla 7, se muestran los errores obtenidos para cada imagen, se observa en el
path/row 7_65 con 16% del area de estudio y el path/row 9 64 con 6% del 4rea de estudio representan los
valores maximos encontrados para el RMSE (0 gy sEmaster)> €1 maximo valor obtenido puede darse por una
cantidad menor de puntos de control distribuidos en dichos path/row o por la falta de intersecciones de rios
en dichas areas del path/row, observamos también que el path/ row 9 65 con 3% del area de estudio
representa el valor més bajo esto se debe a la distribucion homogénea de los puntos de control en el area
mas pequeia, considerando que el valor del RMSE debe ser menor a un pixel los valores de la Tabla 7,
estan comprendidos entre 0.64 px < RMSE > 1.00 px siendo el promedio total del RMSE para el

departamento de San Martin 0.78 px.
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Tabla 7

Resultado del RMSE para la imagen master y area porcentual segun path/row

Fecha Imagen Master Path/Row Area % o RMSEmasterts_DesvStand
15/09/2011 7 64 4 0.88+0.13
11/10/2010 7 65 16 0.90+0.13
29/07/2011 7 66 8 0.71£0.13
18/08/2010 8 64 20 0.65+0.13
18/08/2010 8 65 36 0.70+0.13
06/09/2011 8 66 8 0.79+0.13
14/02/2010 9 64 6 1.00+0.13
09/06/2011 9 65 3 0.64+0.13
Promedio RMSE =+ Desviacion Estandar 100 0.78 £0.13
(Pixel)

Nota. La desviacion estdndar (6_DesvStand) representa la variacion en la distancia que los valores pueden

alejarse del promedio del RMSE total, que es de 0.13 pixeles. Elaborado por el autor del estudio.

Los resultados obtenidos del corregistro (vector — imagen master) se muestran en la Figura 22 donde
se puede observar la distribucion en barras que indican el porcentaje en area para el departamento del San
Martin segtn path/row, también incluye las estadisticas del error cuadratico medio (RMSE), donde todos

los valores fueron menor a un pixel, resultando un corregistro adecuado para las imagenes master.
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Figura 22
Distribucion del RMSE
ERROR MEDIO CUADRATICO (VECTOR-IMAGEN)
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Nota. Informacion segun el area porcentual por cada path/row de la imagen landsat master para el
Departamento de san Martin donde se puede observar que el Path/Row 8 65 abarca la mayor cantidad de

area cubriendo un 36% del area total de estudio. Elaboracion propia.

e Error de corregistro, el proceso de corregistro (alineacion entre imagenes) se llevo a cabo
utilizando imagenes satelitales Landsat L5 TM correspondientes a los afios 1987, 1997 y 2007. La seleccion
de puntos de control se realizd6 mediante una interfaz desarrollada en un lenguaje de programacion, como
se muestra en la Figura 23. Este interfaz contiene algoritmos para calcular las funciones de ajuste utilizando
polinomios de Fourier, logrando un error cuadratico medio (RMSE) inferior a un pixel por afio. Para el
ajuste de los niveles digitales debido al cambio de proyeccion, se aplico el método de vecino mas proximo

(nearest neighbor).



63

Figura 23

Seleccion de puntos de control usando el interfaz

Imagen Master Interfaz — ENVI + IDL
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Nota. Se selecciona a las imagenes Landsat L5 TM (imagen esclava) con bajo porcentaje de nubosidad,
para el uso del interfaz (registraciéon Landsat TM, ETM) Desarrollado con Lenguaje de Programacion IDL

por la Direccion de Geomatica de la CONIDA, combinacion de bandas 3 4 5 /R G B. Elaboracion propia.

De las opciones del interfaz, se escoge la cantidad de puntos que se desea en correlacion, a mayor
cantidad de puntos de control distribuidos en la imagen satelital mayor tiempo de ejecucion del proceso, se
considerd en las 8 imagenes Landsat L5 TM un aproximado de 300 puntos de control por imagen,
entregando como resultado el valor del RMSE variable, Para calcular el valor del error cuadratico medio
(RMSE), se llevaron a cabo ajustes considerando unicamente los puntos de control situados en areas
nubosas. Este enfoque nos permitié obtener un valor de RMSE menor a un pixel, como se ilustra en la

Figura 24.



Figura 24
Compilacion del interfaz
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Nota. Se observa la distribuciéon de 300 puntos de control aproximadamente en las

esclava. Elaboracion propia.
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imagenes master y

Las estimaciones del RMSE para las imagenes esclavas de los afios 1987, 1997 y 2007 se muestran

en la Tabla 8, donde se observa el mayor valor del RMSE corresponde al afio 1987, esto se debe que las

imagenes satelitales que corresponden a dicho afio cuentan con mayor porcentaje de nubosidad, el menor

valor del RMSE corresponde al afio 2007 donde se trabajé con mayor cantidad de puntos de control debido

a la disponibilidad de imagenes libres de nubes. Considerando que el RMSE debe ser menor al pixel los

valores resultantes de RMSE para cada afio se encuentra dentro de lo permisible obteniendo el valor del

RMSE del afio 2007 con mayor precision en la correlacion imagen — imagen.
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Tabla 8

Resultados del corregistro (imagen master — imagen esclava)

O RMSEimaEscl t+ O pesvStand

Path/Row Area % 1987 1997 2007

7_64 4 0.75 + 0.05 0.74 +0.14 0.32+0.10
7 65 16 0.82 +0.05 0.48 +0.14 0.24 +0.10
7_66 8 0.74 + 0.05 0.38+0.14 0.36+0.10
8 64 20 0.76 + 0.05 0.39+0.14 0.38 +0.10
8 65 36 0.81+0.05 0.40 +0.14 0.35+0.10
8 66 8 0.65+0.05 0.46 +0.14 0.29 +0.10
9 64 6 0.80 + 0.05 0.28 +0.14 0.11+0.10
9 65 3 0.73 + 0.05 0.35+0.14 0.17 +0.10

100 0.76 + 0.05 0.44 +0.14 0.28 +0.10

Promedio RMSE =+ Desviacion Estandar (Pixel)

Nota. Se observa los valores del RMSE correspondientes a los afios 1987, 1997 y 2007 para las imagenes
esclavas, area porcentual segun path/row, desviacion estandar respecto al promedio del RMSE total.

Elaboracion propia.
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En la Figura 25 se observa la representacion grafica de los resultados estadisticos para los diferentes
path/row, el RMSE del aiio 2007 indica la tendencia mas baja por lo que representa los mejores resultados
estadisticos, el RMSE del afio 1987 muestra la tendencia més alta pero no mayor a un pixel lo cual indica
que se mantiene en el rango de la precision requerida, por otra parte, se observa la distribucion en barras

del area porcentual para el departamento de San Martin.

Figura 25

representacion grdfica de la distribucion del RMSE

ERROR MEDIO CUADRATICO (IMAGEN ESCLAVA)
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0 0.00
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PATH/ROW

Nota. De los resultados de distribucion del RMSE para la imagen esclava, es interesante observar que el
path/row 8 65 cubre gran cantidad de area estudio por lo cual se trabajara con la imagen completa, para los
otros path/row el area porcentual es mucho mas pequeio por lo que se aplicara recortes de las imagenes

formando un mosaico del area de estudio. Elaboracion propia.
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e Propagacion del RMSE, el RMSE total corresponde a la adicion del error de la imagen master y
el error de la imagen esclava generando un promedio total del RMSE y un promedio total de la desviacion
estandar por afio, la Tabla 9 muestra el valor promedio del RMSE ( 0gysem+£) ) y de la desviacion estandar
promedio ( Opesystana ) POT path/row, se observa que el menor RMSE corresponde al afio 2007 y el mayor
RMSE corresponde afio 1987 esto es consecuente con los resultados mostrados en las Figura 22 y la Figura
25.

Realizando la estadistica determinanos la propagacion del RMSE total para cada afio como se

observa en la Tabla 9.

Tabla 9

Resultado del RMSE total de la correccion geométrica

ORMSE(M+E) T ODesvstand

Path/Row Area % 1987 1997 2007
7_64 4 1.64 £0.16 1.62£0.21 1.21 +0.12
7_65 16 1.72£0.16 1.38£0.21 1.14+0.12
7_66 8 1.46 £ 0.16 1.10+£0.21 1.07£0.12
8_64 20 1.41 £0.16 1.05+0.21 1.03£0.12
8 65 36 1.51£0.16 1.10£0.21 1.05+£0.12
8_66 8 1.44+0.16 1.25+£0.21 1.07£0.12
9 64 6 1.80+0.16 1.28 £0.21 1.10£0.12
9_65 3 1.37+0.16 0.99 £0.21 0.81+£0.12

100 1.54 £ 0.16 1.22 £ 0.21 1.06 + 0.12

Promedio RMSE =+ Desviacion Estandar (pixel)

Nota. Se aplico la estadistica de (RMSE master + RMSE esclava) para los afios 1987, 1997 y 2007.

Elaboracion propia.
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En la figura 26 se observa la representacion grafica de los resultados estadisticos totales del RMSE

segun el area porcentual en la imagen landsat para los diferentes path/row de los afios 1987, 1997 y 2007.

Figura 26

Representacion grafica de la distribucion del RMSE total
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Nota. Se observa que el valor madximo del RMSE lo tiene el afio 1987 con 1.54 px., este valor corresponde
a la propagacion del error. Elaboracion propia.
La Tabla 10 muestra el resumen del promedio del RMSE total y el promedio total de la desviacién

estandar por afio.
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Tabla 10

Resultado del RMSE total de la correccion geométrica por ano

ORMSE(M+E) T Opesvstand

1987 1997 2007

O RMSEtotal 1.54 +0.16 1.22+0.21 1.06 +0.12

Nota. Podemos mencionar que Cuanto menor sea el valor del RMSE total, mayor serd la precision de la

correccion geométrica. Elaboracion propia.

e Desviacion estandar total de la correccién geométrica, esta medida de dispersion nos indica cuan
cerca estan las ubicaciones corregidas de las ubicaciones verdaderas, lo que es fundamental para garantizar
la calidad y la precision de los datos geoespaciales utilizados en este estudio, cuanto menor sea la desviacion
estandar, mayor serd la confiabilidad de los datos corregidos en términos de su precision espacial. La Tabla

11 nos muestra los resultados de la Media y la Desviacion Estandar.

Tabla 11

Resultado de la media y la desviacion estandar total de la correccion geométrica

Media 1.27

Desviacion Estandar 0.24

Nota. Fuente: Elaboracion propia.
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Enla Figura 27 se observa que para cada uno de los valores mostrados la linea representa el intervalo
sobre la Media global de nuestros valores que es 1.27 y se desvia normalmente en 0.24 por encima y por

debajo.

En el proceso de analisis geométrico se puede observar el RMSE y la DESVIACION ESTANDAR
para los afios 1987,1997 y 2007 respecto al vector de rios, el objetivo del analisis fue para estandarizar la
posicion de coordenadas en el espacio de las iméagenes esclavas landsat L5 TM por afio para los procesos

posteriores de clasificacion.

Figura 27

Barras de error con desviacion estandar

DESVIACION ESTANDAR TOTAL
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0.20

0.00
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ANO

Nota. Los resultados nos permiten tener una idea de la dispersion de los datos y la incertidumbre asociada

con la medicién. Elaboracion propia.
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Correccion radiométrica.

Se realizd los célculos de correcciones radiométricas a las 32 imagenes Landsat buscando
estandarizar el comportamiento espectral de la longitud de onda de cada escena para los afios 1987 — 1997
— 2007 - 2017. Se presenta dos modelos que se realizaron para los calculos de las variables fisicas de
radiancia, reflectancia un total de 24 imagenes Landsat 5 TM.

Modelo:

Modelo A, célculos utilizando una interfaz grafica escrita en lenguaje de programacion IDL

elaborado por la CONIDA que procesa automaticamente las imagenes Landsat TM, ETM.

Modelo B, célculos utilizando ecuaciones y parametros predeterminados segtn el articulo Summary

of current radiometric calibration coefficients for Landsat MSS, TM, ETM+ and EO-1 ALI sensors.

(Chander & Markham, 2009) con matematica de bandas y plantilla Excel.

Se utilizo dos modelos de calculo para las correcciones radiométricas que nos permiten transformar
los valores de brillo captados por el sensor y representados por los niveles digitales a variables fisicas de
radiancia y reflectancia las cuales pueden ser asociadas directamente con los distintos tipos de cobertura de
suelo, se puede observar en la Tabla 12, La distribucion de los modelos segtn el afio y las escenas de las
imagenes Landsat.

Con el objetivo de optimizar y automatizar los procesos de correcciones radiométricas se utiliza la
interfaz grafica (modelo A) en las 24 imagenes Landsat 5 TM, sin embargo, en las escenas (8 66, 9 64,
9 65) de los anos 1987 y 1997 se aplico el (modelo B) que conlleva en la practica a una secuencia de

procedimientos de la imagen.
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Tabla 12

Distribucion de correcciones radiométricas

Escena 1987 1997 2007
7 64
7_65 Interfaz grafica escrita en lenguaje de programacion IDL (A)
7 66
8 64
8 65
8 66 Calculadora matematica Interfaz grafica escrita en lenguaje de
9 64 utilizando ecuaciones y programacion IDL (A)
- parametros predeterminados (B)
9 65

Nota. Elaboracion propia.

e Modelo A, con este modelo se realizo el calculo de las variables radiancia y reflectancia que consiste
en la compilacion de la interfaz grafica escrita en lenguaje de programacion IDL elaborado por la Direccion
de Geomatica de la CONIDA, esta disefiada para procesar automaticamente las imagenes Landsat TM,
ETM, ver Figura 28, en la Figura 29 se puede observar los resultados de la compilacion para la escena 8 66
del afo 2007.

El modelo A se aplico a 18 imagenes Landsat como indica la Tabla 12, obteniendo resultados dentro
de los parametros establecidos para los valores de radiancia y reflectancia, los resultados de la reflectancia
se expresan generalmente como valores numéricos que varian entre 0 y 1 o entre 0% y 100%. Un valor de
0 indica que la superficie absorbe toda la luz incidente, mientras que un valor de 1 o 100% indica que la

superficie refleja toda la luz incidente.



Figura 28

Interfaz de calibracion radiométrica de radiancia y reflectancia
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Nota. Interfaz escrito en lenguaje IDL+ENVI. Elaboracion propia.

Figura 29

Resultados de la variable fisica reflectancia usando (Modelo A)
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Nota. Informacion de la escena 8 66 del aiio 2007, Lado izquierdo se observa la grafica de analisis espectral

que nos permite identificar caracteristicas especificas de la superficie, lado derecho resultado numérico que

varia entre 0 y 1, estos resultados son fundamentales para comprender y monitorear la superficie.

Elaboracion propia.



74

e Modelo B, este modelo se aplicé aquellas imagenes que después de haber sido compiladas
utilizando la interfaz grafica (modelo A) los resultados de las correcciones radiométricas se muestren
fallidas ya q el valor de la Reflectancia deberia ir de 0 a 1. En la Figura 30, se observa que el valor minimo
y maximo de la Reflectancia por banda es un resultado erréneo y se detectd en 6 imagenes procesadas con
el (modelo A), este error puede ser causado por las correcciones geométricas, del andlisis realizado en las
correcciones geométricas se puede observar que 6 imagenes tienen el RMSE (error medio cuadratico) mas
elevado por lo tanto representaria una desviacion de posicion de la imagen frente la matriz ya que el interfaz
grafico utilizado es programado para matrices exactas como observamos en la Figura 31, estas 6 imagenes
fueron del afio 1987 y 1997.

Figura 30

Resultados erroneos de la reflectancia usando (modelo A)
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Band 6 0.000000 0.014509 0.000013 0.000438

Nota. Informacion de la escena 8 66 del ano 1987. Elaboracion propia.
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Figura 31

Desviacion de posicion de la imagen

File Overay Enhance Tools Window

Nota. Los bordes cian y rojo nos representan a la matriz entregada al compilar la interfaz grafica, la escena
8 66 no calza dentro de esta matriz haciendo que los valores de la imagen corregida sean muy pequefios
llevando al error del dato. Elaboracion propia.

Frente a esta anomalia se aplica el (modelo B) utilizando matematica de bandas, plantillas Excel, y
parametros dados en los metadatos de la imagen satelital que coinciden con los aportados por Chander et
al. (2009), mostrados en la Figura 32.

Este modelo consiste en el calculo de las variables fisicas de radiancia y reflectancia que utiliza las
ecuaciones 2.5 y 2.6, con constantes predeterminadas y pardmetros propios de la imagen y del sensor como

se muestra en la Figura 32.



Figura 32

Constantes predeterminadas

TM Sensors (Qeyimin = 1 aNd Qyymyy = 255)
Band Spectral range Center wavelength LMIN, LMAX;, Grascale Beascale ESUN;
Units um W/(m? srm) (W/m? sr m)/DN W/(m? srm) W/(m*m)
L4 TM (NLAPS)
1 0452 -0518 0.485 -1.52 152.10 0.602431 -1.52 1983
2 0.529 - 0.609 0.569 -2.84 296.81 1.175098 -2.84 1795
3 0.624 - 0.693 0.659 -1.17 204.30 0.805765 -1.17 1539
4 0.776 - 0905 0.841 -1.51 206.20 0.814549 -1.51 1028
5 1.568 - 1.784 1.676 -037 27.19 0.108078 -0.37 2198
6 1042 - 11.66 11.040 1.2378 15.3032 0.055158 1.2378 N/A
7 2,097 - 2.347 2222 -0.15 1438 0.056980 -0.15 8349
L4 T™ (LPGS)
1 0452 - 0518 0.485 1983
-1.52 171 0.679213 -2.20
2 0529 - 0.609 0.569 -2.84 336 1.334016 -4.17 1795
3 0.624 - 0.693 0.659 -1.17 254 1.004606 =217 1539
4 0.776 - 0.905 0.841 -1.51 221 0.876024 -2.39 1028
5 1.568 - 1.784 1.676 -037 314 0.125079 -0.50 2198
6 1042 - 11.66 11.040 12378 153032 0.055376 1.2378 N/A
7 2,097 - 2.347 2222 -0.15 16.6 0.065945 -0.22 8349
L5 TM (LPGS)
1 0452 -0518 0.485 1983
-1.52 193 0.765827 -2.29
2 0.528 - 0.609 0.569 1796
-2.84 365 1.448189 -429
3 0.626 - 0.693 0.660 -1.17 264 1.043976 -2.21 1536
4 0.776 - 0904 0.840 -1.51 221 0.876024 -2.39 1031
5 1.567 - 1.784 1.676 -0.37 30.2 0.120354 -0.49 2200
6 1045 - 1242 11.435 1.2378 15.3032 0.055376 118 N/A
7 2.097 - 2.349 2223 -0.15 16.5 0.065551 -0.22 83.44
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Nota. La tabla muestra los rangos de longitudes de onda y constantes de calibracion radiométrica de la serie

landsat. Tomado de Chander, 2009.

- Primero se calcul¢ la variable fisica radiancia a un total de 6 imagenes, para ello se requiere extraer

los datos de (Gain, Bias) que se encuentran en la metadata (*.met) de la imagen Landsat, de estos

datos resulta las ecuaciones lineales para la radiancia como se observa en la Tabla 13.
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Tabla 13

Ecuaciones Lineales para el Calculo de la Variable Radiancia

Escena 8 66 Ecuaciones lineales
Band 1 0.671339*b1 - 2.19
Band 2 1.322205*b2 - 4.16
Band 3 1.043976*b3-2.21
Band 4 0.876024*b4-2.39
Band 5 0.120354*b5-0.49
Band 7 0.065551*b7-0.22

Nota. Imagen de la escena 8 66 del afio 1987. Elaboracion propia.

Aplicando las ecuaciones lineales a cada banda de la imagen los resultados deben coincidir con los
resultados mostrados por el articulo Chander et al. (2009), en la Figura 33, se muestra el valor resultante de
la radiancia minima (LMIN,) y la radiancia maxima (LMAX),) para la banda 7 de la imagen Landsat y
efectivamente coinciden con los resultados mostrados por Chander et al. (2009), como se observa en la

Figura 32.
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Figura 33

Resultado del valor de la radiancia

Bard Number

Filename: D.“CYNTHIA D~1987%866“PRUEBASFRUEBA MANUAL 1-rad?
Dins: Full Scene (53,483,651 points)
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0.106727 482875 15614138 0.3027  29.1910
0.172021 EES3E7 16269495 1. 2282 30 4162
0.237315 676159 16945654 1.2641  31.6802 Band 7 -0.1544490 16.495504
0.302609 606565 17552219 1.1340 32,8142
0.367902 681372 18233551 1.2738  34.0881
0.433196 831159 19064750 1.5539  35.6419
0.498430 981053 20045303 1.8341  37.4760
0.563784 1086578 21132381 70314 33.5074
0.629078 1095489 22227870 2.0480 41 5555
0.694372 1148786 2337EB5E 2.1477 43 7031
0.759666 1172402 24549058 2.1918 45,8950
0.824960 924651 25473709 1.7287 47.6236

Nota. Los resultados mostrados pertenecen a la banda 7 de la escena 8 66 del afio 1987. Elaboracion propia.

- Segundo, una vez obtenido la radiancia espectral se calculd la variable fisica Reflectancia (TOA)
usando la ecuacion 2.6 , a un total de 6 imagenes, para ello se requiere los pardmetros d y ESUN;,
que se encuentran en el articulo de Chander et al. (2009) y el angulo cenital solar que se encuentran
en los metadatos de la imagen, el parametro d se calcul6 con la ecuacion 2.7, para el cual se hizo
uso de una plantilla Excel que muestra la Figura 34, a continuacion la Tabla 14 muestra las
ecuaciones que se ingreso en la matematica de banda del software utilizado para obtener resultados

de reflectancia.



Figura 34

Plantilla excel

Transformacién de Radiancia a Reflectividades TOA

‘Where
Pp
Ly

ESUN, 7, gﬁaan solar exoatmospheric

JT =L, d?
ESUN, » cosflg

p =

Unitless planetary reflectance
Spectral radiance at the sensor's aperture
Earth-Sun distance in astronomical units from nautical

d handbook or
interpolated from values listed in Table 11.4

Os = Solar zenith angle in degrees

irradiances from Table

¢ Angulo cenital
n: Angulo nadiral
e: Angulo de elevacién

Formula para hallar la reflectancia de una imagen Landsat

d: Angulo de depresion

d 0994075708 VALIDO i 0.053 i i .039<,
o 0.988186513 DATOS VALIDOS IMAGEN INPE
@ 3.141592654
Numera dor 3104479481
Elevacion Sol. 60.0531 PARA ESTE PATH/ROW SACAR DE MTL DATO
Zenith Sol 29.9469 90-ang_elev
B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8 B9
ESUN 1983 1796 1536 1031 220 83.44
Cos8 0866488417 0.866488417 0866488417 | 0.866488417 0.866488417 0.866488417| VALIDO
Denomina dor 1718.24653 1556.213196 1330.926208 893.34955764 190.62745168 7229979349
P 0.001806772 0.001994893 0.002332571 0.0034751 0.016285585 0.04293898
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Nota. Los calculos del parametro d (distancia tierra sol) y del dngulo zenit solar en radianes. Elaboracion

propia.

Tabla 14

Ecuaciones para el calculo de la variable reflectancia por banda

Escena8/66

Ecuaciones

Band 1

Band 2

Band 3

Band 4

Band 5

Band 7

((1.013676644"2)*3.141516*(b1))/(1983*0.680575732)

((1.013676644"2)*3.141516*(b2))/(1796*0.680575732)

((1.013676644°2)*3.141516*(b3))/(1536*0.680575732)

((1.01367664472)*3.141516*(b4))/(1031*0.680575732)

((1.013676644"2)*3.141516%(b5))/(220 *0.680575732)

((1.013676644°2)*3.141516*(b7))/(83.44*0.680575732)

Nota. Escena 8 66 del ano 1987. Elaboracion propia.
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Al aplicar las ecuaciones mencionadas en la Tabla 14 los resultados de la reflectancia p jnin V Pimax
nos da los valores por banda como se muestra en la Figura 35, donde se observa que los resultados obtenidos

son correctos ya que se encuentra dentro del rango permitido para Reflectancia.

Figura 35

Resultados de la variable fisica reflectancia

Min /Mo /Me

Filenams: C:wUsers.jpasapera“Desktop-cynthis~1887-066~PRUEBAS.PRUEBA_MANUA ~
Dins' Full Scene (53.489.651 points)
Basic Stats Hin Hax Mean  Stdew escena 8/66 Pimin Pimax
Band 1 —0.000000 0404231 0 068684 0,070624
Band Z -0.000000 0879433 0069632 0 047863
Band 3 -0 000000 0.815231 0 06619 0.037314 Band 1 0.0000000 0.404231
Band 4 —0.000000 1 016688 0 146063 0 131603
Band § -0.000000 0 651103 0123629 0 113627
Band & -0.000000 0 337676 0.078762 0, 033608 Band 2 0.0000000 0.879433
[Histogran UK Hpts Total Perdent Acc Pct
Band 1 0.000000 14843867 14m43867 27 4503 277503
Bin-0.00156 0.001585 s 1aps307z 04000 27.7509 Band 3 0.0000000 0.815231
0003170 3 Iemaaers o Hdat [
0004766 1 14843876 0 * > Rl BT .
0005341 Z 14843876 00000 27 7503
0.007926 5 1484388 0.0000 27 7509 an - .
0009511 Z 14843885 00000 27 7509
0.011097 2 1484388 0.0000 27.7510
0012662 3 14843830 00000  27.7510 Band 5 0.0000000 0.651103
0.014267 7 1484389 0.0000 27.7510
0015862 4 14843501 00000 27 7510
0017437 2 14843303 00000 27.7510
0.019023 6 1484330 0. 0000 27 7510 Band 7 o.omuooo 0'937676
0020608 4 14843913 00000 27 7510
0.022193 1 1484391 0.0000 27,7510
0.023778 2 lag429le 0.0000 27.7510
0.025363 3 14843919 0.0000 27 7510

Nota. Datos obtenidos usando (modelo B) - escena 8§ 66 del afio 1987. Elaboracion propia.

En la Figura 36, se muestra un ejemplo de comparacion de reflectancia en TOA corregido con el
modelo A en linea color celeste y el modelo B en linea color rojo, se observa que la tendencia de la
reflectancia de la superficie en cada banda es casi similar entre ambos modelos lo cual indica que ambos
modelos son eficaces para la correccion radiométrica ya que nos otorgan valores entre los rangos
establecidos para la reflectancia, también las firmas espectrales de los pixeles de las imagenes corregidas

con ambos modelos.
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Figura 36

Comparacion de modelos en la distribucion de la reflectancia TOA

REFLECTANCIA
—® ModeloB —&—Modelo A
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Nota. Se observa que los modelos utilizados son adecuados para representar y analizar la Reflectancia

TOA en las diferentes bandas espectrales o tipos de superficie. Elaboracion propia.

El comportamiento espectral de la superficie como se observa en la Figura 37 se refiere a como
diferentes tipos de superficies que reflejan, absorben o transmiten la radiacion electromagnética en funcioén
de la longitud de onda de la luz o la energia electromagnética incidente, esto nos permite identificar y

caracterizar diferentes tipos de superficies y objetos que sus respuestas espectrales son Unicas.
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Figura 37

Comportamiento espectral de la superficie

Nota. Se observa que el comportamiento espectral responde correctamente a los patrones establecidos de
las signaturas espectrales de distintas coberturas. la curva espectral color verde para la vegetacion, la curva
espectral color naranja para suelo sin vegetacion y la curva espectral color celeste para el agua. Elaboracion

propia.

Correccion atmosfeérica.

La correccion atmosférica refiere a la reduccion de los errores de la atmosfera para obtener las
imagenes en tonalidades mas reales respecto al rango visible del espectro electromagnético y por lo tanto
un adecuado comportamiento espectral.

- 24 iméagenes Landsat 5TM han sido corregidas en niveles de reflectancia con los modelos Ay B, a
estas imagenes se le aplico la ecuacion 2.8 para el calculo de la correccion atmosférica se utilizé una
plantilla Excel, la cual se muestra en la Figura 38, para obtener las ecuaciones de cada escena de los

afios 1987, 1997 y 2007.



Figura 38
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Meétodo del objeto oscuro, desarrollado por Chavez, J. (1988)

Pz =(d21(Lsen-L camin))/ t Esun cos 8z |
d2m 3.228113177
Elevacion Solar 57.41501282
Zenith Solar (8) 32.58498718
B1 B2 B3 B4 B5 B7
Trasmisividad Descend () 0.7 0.78 0.85 0.91 1 1
ESUN 1983 1796 1536 1031 220 83.44
Cos 8 0.680575732 068057573 | 0680575732 | 068057573 | 0.68057573 | 0.68057573
t Esun cos 0z 944.7071739 953.404932 | 888.559676 | 638.522958 | 149.726661 | 56.7872391

Nota. Los datos mostrados corresponden a la escena 8 66 del afio 1987. Elaboracion propia.

Enla Tabla 15, se muestra las ecuaciones ingresadas en la calculadora de bandas del programa QGIS

para la correccion atmosférica de cada escena usando las variables obtenidas de la plantilla Excel basada en

el método de Chavez, J. (1988).

Tabla

15

Ecuaciones para el calculo de la correccion atmosférica

Escena 8/66 Ecuaciones

Band 1 ((1.01472)*3.141*(b1- 22.408))/(0.7*1983* 0.681)
Band 2 (1.01472)*3.141*(b2-11.397))/(0.78*1796*0.681)
Band 3 ((1.01472)*3.141*(b3- 4.433))/(0.85*1536*0.681)
Band 4 ((1.01472)* 3.141*(b4- 1.764))/(0.91*1031*0.681)
Band 5 ((1.01472)* 3.141*(b5 + 0.464))/(1*220*0.681)
Band 7 ((1.014"2)* 3.141*(b7 + 0.176))/(1*83.44*0.681)

Nota. Datos de la escena 8_66 del afio 1987. Elaboracion propia.
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- 8 imagenes Landsat 8 OLI del afio 2017 han sido corregidas atmosféricamente utilizando plugin
SCP del software open source QGIS donde se aplica la correccion atmosférica DOS 1
automaticamente.

Se aplico la correccion atmosférica a las 32 imagenes landsat de la siguiente manera (ver Tabla 16)

Tabla 16

Distribucion de correccion atmosférica

CORRECCION ATMOSFERICA

Escena 1987 1997 2007 2017

7 64
7 65
7 66

8_64 Calculo matematico - método de Calculo automatico

8 65 Chavez (Plantilla Excel) (PLUGIN SCP - QGIS)

8 66

9 64

9 65

Nota. Elaboracion propia.

Se realizo una comparacion de los resultados obtenidos de la correccion atmosférica, la Figura 39
muestra la distribucion por banda de los valores maximos de la correccion atmosférica, la linea roja
pertenece a las imagenes corregidas con el método de Chavez, J. (1988), denominado calculo matematico

y la linea azul pertenece al cdlculo automatico con plugin SCP - QGIS, las dos lineas muestran una
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distribucion casi homogénea los rangos que se distinguen entre ellas son minimos, los resultados generales

de cada modelo nos entrega una alta satisfaccion de valores Optimos requeridas en la correccion atmosférica.

Figura 39

Comparacion de los resultados de la correccion atmosférica

CORRECCION ATMOSFERICA
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0.0600 —&— CALCULO AUTOMATICO (SCP-QGIS)

0.0400
0.0200

0.0000

BAND

Nota. Los resultados corresponden a la escena 8 66 de los afios 2007 calculo matematico (linea roja) y 2017

calculo automatico (linea azul). Elaboracion propia.

En la Figura 40 se muestra un ejemplo visual del efecto atmosférico en la region visible, donde se
observa la comparacion entre una imagen en la que no se ha realizado la correccion atmosférica y una
imagen en la que, si se ha corregido este efecto, podemos referir que la banda azul estd mas afectada por la

atmosfera, de ahi el tono azulado en la imagen no corregida.
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Figura 40

Comparacion de las imagenes landsat8 composicion en color natural RGB

No Corregida Corregida

Nota. Elaboracion propia.

3.6.3 Etapa clasificacion supervisada

La clasificacion supervisada con (SVM = Support Vector Machines - Mdquinas de Vectores de
Soporte), es un proceso que estd integrado en la interfaz en la OTB QGIS (Orfeo caja de herramientas) esta
caja de herramientas contiene un conjunto de componentes algoritmicos, adaptados para imagenes
multiespectrales de gran volumen, que permiten encontrar la forma 6ptima de clasificar entre varias clases.

Para el calculo de areas de bosque, no bosque, zonas deforestadas y tasas de deforestacion en series
de tiempo de 10 afos utilizamos la clasificacion supervisada usando el método SVM para un total de 32
imagenes Landsat (24 imagenes Landsat 5 TM y 8 imdgenes Landsat 8 OLI) de los afios 1987, 1997,
2007,2017.

Utilizaremos las 32 imagenes Landsat procesadas con nivel de correccion atmosférica, cada imagen
contiene 7 bandas con el mismo rango de longitud de onda tanto para las Landsat 5 TM y Landsat 8 OLI,
aplicando una misma combinacion de bandas de RGB adecuado para la identificacion y distincion de zonas

como podemos observar en la Figura 41.
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Figura 41

Combinacion de bandas en falso color - RGB

Nota. Lado izquierdo imagen Landsat 5 TM del afio 1987 combinacion de bandas (NIR-MIR-RED) — 453
Lado derecho imagen Landsat 8§ OLI del afio 2017 combinacion de bandas (NIR-MIR-RED) — 564, la
combinacion realizada con las bandas (NIR-MIR-RED) es sensible a la clorofila donde observamos las

variaciones de la vegetacion que aparecen en tonos rojos. Elaboracion propia.

A continuacion, describiremos los puntos mdas resaltantes para poder aplicar la clasificacion
supervisada:

- Elaboracion de mascaras segun el area de estudio para las escenas que forman el departamento de

San Martin, este proceso tiene como objetivo garantizar el valor de pixel por banda agrupandolos

en mascaras como valor Unico, en la Figura 42 muestra la mascara generada, donde el poligono en

color blanco tiene valor uno y el contorno en color negro tiene valor cero.
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Figura 42

Secuencia de generacion de la mascara para la escena 8_66 del aiio 1987

Nota. Elaboracién propia.

Identificacion de ocho clases de coberturas generales observables en la imagen satelital para cada
path/row de cada afio base, las regiones de interés (ROI’s) generadas para cada clase deben estar
distribuidos homogéneamente en las areas de estudio correspondiente la Tabla 17 muestra las ocho
clases definidas para la clasificacion, en la Figura 43 se observa un area de la zona de estudio para
la identificacion y discriminacion de areas de interés especificas para la vectorizacion.

La vectorizacion implica la identificacion y delimitacion de areas de interés en una imagen satelital
para convertirlas en datos vectoriales, como poligonos en un sistema de coordenadas geoespaciales.
Respecto a la identificacion y discriminacion del area de estudio para la vectorizacion de areas de
interés especificas en imagenes satelitales, se aprovecho la herramienta de navegacion Google Earth
para explorar las iméagenes satelitales donde se puede cambiar la perspectiva, acercarte o alejarte

segun la necesidad.



Tabla 17

Clases identificadas en el drea de estudio

Campo Codigo de Clase
Bosque 10
Grass 21
Suelo Desnudo 22
Area Urbana 23
Agua 31
Sombra 41
Nube 42
Montafia 43

Nota. Elaboracion propia.

Figura 43

Vectorizacion de las imagenes landsat

Identificacion

Discriminacion

Vectorizacion

Nota. Elaboracién propia.

&9
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- Pondremos en entrenamiento al clasificador SVM utilizando una imagen Landsat de entrada
obtenemos un archivo estadistico de las caracteristicas de la imagen Landsat. Utilizando el archivo
estadistico y el Shapefile que contiene los ROI’s obtendremos el modelo y la matriz de confusion
del proceso de vectorizacion, el archivo modelo contiene la interpretacion de las ecuaciones
matematica del método SVM.

El método clasificador SVM fue aplicado a las 32 iméagenes Landsat, los resultados obtenidos del
entrenamiento son dos productos:

- Producto 1: El valor cuantitativo denominado indice kappa que nos indica la concordancia entre las
clases, dicho de otra manera, es la precision de la clasificacion.

- Producto 2: La imagen de clasificacion (mapa de clasificacion por clase).

3.6.3.1 Precision de la clasificacion. Primer producto, La Figura 44 muestra la distribucion
del indice kappa por escena para los cuatro afios base (1987-1997-2007-2017) donde se observa que el valor
minimo es 0.89% para la escena (9_65) del afio 2017 y el valor maximo es 0.99% para la escena (8 66) del

ano 2007.

El valor minimo resultante se da por dos motivos:

- El proceso de identificacion de areas para su vectorizacion no fue la mas Optima porque el area de
estudio presenta alta gamma de efectos de nubosidad.

- La cantidad de areas vectorizadas por clase no son lo suficientemente necesarias para aplicar el

método SVM.
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El valor maximo obtenido nos indica que las condiciones de identificacion de areas y la cantidad de
vectores digitalizados fueron las suficientemente necesarias para la precision del SVM, este punto se
observa en la Tabla 18 donde muestra la matriz de confusion generada durante el entrenamiento del método
clasificador SVM que nos indica la cantidad correcta de areas identificadas denominado error de omisién y
la cantidad de areas de una clase fuera de la clases denominado error de comision, la cantidad de puntos a

vectorizar obedecen a una ecuacion lineal proporcional al rea del estudio y al tamafio del pixel de la imagen.

Figura 44

Distribucion del indice kappa por escena y anio

INDICE KAPPA %
41997 —®= 1987 e 2007 2017
1.00 0.99
o, Sy
0.98 & A R S
x 0.96 2 < ————1% .t
< 0.94  a— A
o
< 0.92 n
% 0.90 X 0,89
(@]
3 0.88
€ 086
0.84
0.82
7 64 7_65 7_66 8 64 8 65 8 66 9 64 9 65
PATH/ROW

Nota. Los resultados obtenidos se sitlian en la escala de valoracion (0,81-1,00) de acuerdo con Landis y

Koch (1977), esta escala indica un grado de acuerdo casi perfecto. Elaboracion propia.
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Tabla 18

Matriz de confusion de la escena 8 _66 del ario 2007 con indice kappa de 0.99%

#REFERENCE LABELS (ROWS)

Clase 10 21 22 23 31 41 42 43 X

10 | 339 1 0 0 0 1 0 0 341
2 21| 0 31 5 0 0 0 0 0 356
%% 2 | 0 1297 2 0 0 0 0 300
g B |0 0 16 318 0 0 0 0 334
S3 31| o0 0 2 0 299 0 0 0 301
§8 a1 | 0 0 0 0 0 302 0 0 302
a2 o 0 0 0 0 0 313 0 313

43 | 0 0 0 0 0 0 2 311 313

339 353 320 320 299 303 315 311 2560

Nota. Se obtuvieron un total de 32 matrices de confusion que correspondian a cada escena de cada afio, a

modo de muestra del resultado de la matriz se coloca la matriz de la escena 8 66. Elaborado propia.

La Figura 45 muestra graficamente la distribucion total de los ROI’s generados por clase para el
Departamento de San Martin, este proceso de aplico a los cuatro mosaico que corresponden a los afios 1987,
1997, 2007 y 2017, informacion obtenida del proceso de exactitud global con SCP.

El Semi-Automatic Classification Plugin (SCP) es un plugin de codigo abierto para QGIS que
permirte la clasificacion semiautomatica supervisada de imagenes satelitales y ofrece herramientas para el

calculo de la exactitud global de la clasificacion.
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Figura 45

Distribucion total de los roi’s generados por clase

Nota. Se observa la distribucion total de las regiones de interés identificadas en la zona de estudio para el
afio 2017, de la misma manera se realiz6 para los afios 1997, 2007 y 2017 informacion obtenida del proceso

de exactitud global con el Plugin (SCP). Elaboracion propia.

La exactitud global de clasificacion se expresa como el porcentaje de pixeles clasificados
correctamente. Se realizo la evaluacion de la exactitud que requiere del muestreo de un numero
estadisticamente significativo de pixeles identificados homogéneamente en el area de estudio.

La evaluacion de la exactitud global de la clasificacion de coberturas es til para identificar los
errores de mapas, se ejecutd el interfaz SCP de QGIS como resultado se obtuvo el célculo de la de la

exactitud global de clasificacion ver Tabla 19.
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Tabla 19

Resultados de la exactitud global de la clasificacion

Ao Exactitud Global [%]
1987 94
1997 90
2007 96
2017 96

Nota. Los porcentajes resultantes indican una alta exactitud global por cada mosaico del area de estudio,

Informacion obtenida del proceso de exactitud global con el Plugin (SCP). Elaboracion propia.

Respecto al algoritmo utilizado, la precision del productor nos mide que tan bien el algoritmo
clasifico la muestra que realmente pertenecen a cada clase, ver Tabla 20.
Tabla 20

Precision del productor

Clase Precision del productor [%]
10 98.16
21 95.84
22 75.74
23 81.68
31 90.90
41 78.27
42 83.39
43 93.74
44 68.70

Nota. El resultado pertenece al afio 1987, Informacion obtenida de los calculos de la matriz de confusion.

Elaboracion propia.
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Asimismo se midio la presicion del usuario que se enfoca en la precision con la que el algoritmo
clasifica las muestras como pertenecientes a una clase especifica desde la perspectiva del usuario, ver Tabla
21.

Tabla 21

Presicion del usuario

Clase Precision del Usuario [%]
10 08.29142276
21 66.19414412
22 91.05660995
23 40.23796647
31 92.35950294
41 74.75126172
42 91.92334632
43 89.07385064
44 60.37247163

Nota. El resultado pertenece al afio 1987, Informacion obtenida de los célculos de la matriz de confusion.

Elaboracion propia.

3.6.3.2 Imagen clasificada. El segundo producto del método SVM es la imagen clasificada
la Figura 46 muestra a detalle la clasificacion obtenida con el método SVM, se observa que las areas urbanas
identificadas en las imagenes Landsat 8 OLI RGB 564 de color celeste en la imagen clasificada es color

rosado, las areas deforestadas se muestran en color verde en la imagen Landsat y en la clasificada son color
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rojas, el rio que atraviesa la imagen se muestra en color oscuro y en la clasificacion se puede apreciar en

color azul, siendo asi una clasificacion coherente a los patrones de identificacion establecidos.

Figura 46

Comparacion de areas clasificadas

Nota. Elaboracion propia.
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Un aspecto crucial a considerar es la influencia de la morfologia del terreno en la selva alta, la cual
se caracteriza mayormente por presentar cobertura nubosa, tal como se aprecia en la Figura 47. Ademas, la
topografia, la presencia de nubes y las sombras contribuyen a la ocultacion de informacion, lo que dificulta
la tarea de clasificacion y puede afectar la precision de los resultados finales en cuanto a la distincion entre

areas boscosas y no boscosas.

Figura 47

Identificacion de coberturas nubosas

Convert raster to any format 5

Nota. Se presentan los resultados de la clasificacion SVM aplicada a la escena 8 65 del afio 2007. En la
imagen de la izquierda, se muestra la combinacion de bandas RGB 543, mientras que en la imagen de la
derecha se exhibe la imagen clasificada. En esta iltima, es posible notar que las estructuras de nubes estan

representadas en tonos de color celeste. Elaboracion propia.

Para concluir con los procedimientos realizados en este estudio de investigacion, se le aplicara el
proceso de filtrado a las imagenes clasificadas, este filtrado tiene como proposito eliminar pequefios grupos
de pixeles que carecen de significado, y el umbral para llevarlo a cabo se denomina UMM (Unidad Minima

de Mapeo), el cual se calcula mediante la ecuacion 2.14.
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La unidad minima de mapeo se refiere a la minima superficie (ha) de una unidad de vegetacion que

se puede determinar al realizar el proceso de interpretacion de las imagenes satelitales.

tamano minimo de la unidad muestral

UMM = “Rano MInimo 96 a Wnidad muestrar . (2.14)

area del pixel

Luego se elabora los mosaicos y obtenemos los mapas de deforestacion para los afios 1987, 1997,

2007 y 2017 como se muestra en la Figura 48.

3.7 Analisis de datos

El analisis de datos se llevo a cabo en las etapas de procesamiento y clasificacion supervisada. En
este proceso, se destaco que los resultados obtenidos se encuentran dentro de los rangos Optimos en términos
de exactitud global y coeficiente Kappa, garantizando una exitosa clasificacion. Los resultados de la
clasificacion supervisada se presentan en forma de mapas utilizando el software QGIS, lo que permitid
visualizar claramente los cambios en la cobertura forestal para los afios 1987, 1997,2007 y 2017.

Ademas, se proporcionan graficos elaborados en Excel que resumen de manera concisa la evolucion
y la tasa de la deforestacion en el Departamento de San Martin durante el periodo estudiado.

Para complementar la presentacion de resultados, se incluyen tablas estadisticas elaboradas en Excel
que contienen los calculos de las areas y porcentajes de cobertura forestal. Estas tablas brindan datos

precisos y cuantitativos que respaldan el andlisis cualitativo y visual de los cambios en la cobertura forestal.
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IV. RESULTADOS

Los resultados, detallados en la Figura 48 y ampliados en los Anexos D, E, F y G, proporcionan
informacion valiosa sobre la evolucion de la cobertura forestal en el Departamento de San Martin a lo largo
de las ultimas tres décadas. La interpretacion de estos mapas de deforestacion desempena un papel esencial
en la comprension de la dindmica de cambio en la cobertura forestal. Ademas, permite la identificacion de

areas criticas que demandan atencion y orienta las futuras acciones de conservacion y gestion forestal.

Figura 48

Mapas de deforestacion del departamento de San Martin

Nota. En los mapas se observa que el color rojo representa las areas deforestadas, el color verde indica
superficie cubierta de bosque, el color celeste corresponde a areas con cobertura nubosa, y el color amarillo

representa superficie de grass. Elaboracion propia.
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A partir de los mapas de deforestacion, se llevd a cabo un proceso de calculo para determinar las
areas deforestadas en hectareas utilizando el método SVM, lo que resulto en la generacion de un reporte de
clasificacion detallado que presenta las areas finales correspondientes a las diversas coberturas.

Es importante destacar que los resultados de clasificacion estan vinculados a la estacion en la que se
capturaron las imagenes. En consecuencia, es fundamental que las imégenes de entrada se adquieran durante
el mismo periodo temporal para evitar discrepancias ocasionadas por las variaciones en el estado fenologico
de la vegetacion o los cambios en la cobertura terrestre. La Tabla 22, 23, 24 y 25 proporciona un informe
de clasificacion para cada afio de estudio, en el que se detallan el recuento de pixeles, el area y el porcentaje

correspondiente a cada clase de cobertura.

Tabla 22

Reporte de clasificacion de mapa de deforestacion - aiio 1987

Clase Cod.Clase PixelSum Porcentaje % Area (ha)
Bosque 10 33595472 59.38 3023852.60
Grass 21 7326066 12.95 726657.17
Deforestacion 22 1595058 2.82 143567.57
Area Urbana 23 728726 1.29 65590.98
Agua 31 1287197 2.28 115857.70
Sombra 41 3180204 5.62 286242.98
Nube 42 4827443 8.53 434507.25
Montafia 43 4036333 7.13 363301.22

Nota. Datos calculados con el método SVM. Elaboracion propia.
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Tabla 23

Reporte de clasificacion de mapa de deforestacion anio 1997

Clase Cod.Clase PixelSum Porcentaje % Area (ha)
Bosque 10 34262468 60.52 3082781.19
Grass 21 6693698 11.82 602268.53
Deforestacion 22 3211875 5.67 288989.92
Area Urbana 23 453523 0.80 40805.94
Agua 31 1263037 2.23 113642.33
Sombra 41 2980038 5.26 268130.28
Nube 42 5281894 9.33 475240.82
Montafia 43 2470454 4.36 222280.23

Nota. Datos calculados con el método SVM. Elaboracion propia.



Tabla 24

Reporte de clasificacion de mapa de deforestacion anio 2007
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Clase Cod.Clase PixelSum Porcentaje % Area (ha)
Bosque 10 33477500 59.15 3012394.79
Grass 21 7457610 13.18 671055.65
Deforestacion 22 3707403 6.55 333602.02
Area Urbana 23 196390 0.35 17671.70
Agua 31 553992 0.98 49849.68
Sombra 41 2453042 4.33 220731.27
Nube 42 7109681 12.56 639748.07
Montafia 43 1637505 2.89 147347.07

Nota. Datos calculados con el método SVM. Elaboracion propia.
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Tabla 25

Reporte de clasificacion de mapa de deforestacion anio 2017

Clase Cod.Clase PixelSum Porcentaje % Area (ha)
Bosque 10 27232878 48.13 2451459.85
Grass 21 10248207 18.11 922527.10
Deforestacion 22 4908563 8.67 441860.94
Area Urbana 23 675938 1.19 60846.85
Agua 31 630545 1.11 56760.65
Sombra 41 2838234 5.02 255493.26
Nube 42 8880242 15.69 799385.09
Montafia 43 1169593 2.07 105284.88

Nota. Datos calculados con el método SVM. Elaboracion propia.

La Figura 49 presenta los reportes de clasificacion que ilustran la tendencia de la deforestacion en
los afos 1897, 1997, 2007 y 2017. Se observa claramente que el afio 2017 experimentd la méxima cifra de
deforestacion, como lo indica la tendencia ascendente de la linea a lo largo del periodo en estudio. Para
ofrecer una perspectiva mas detallada, en 1987 se identifico una superficie deforestada de 143,567.5698
hectareas, equivalente al 5% del area total. Diez afios después, en 1997, esta cifra aumento6 a 288,989.9183
hectareas, representando el 9% del total. Otros diez afios después, en 2007, la superficie deforestada
continu6 creciendo, alcanzando las 333,602.0157 hectareas, que corresponden al 11% de &rea total

deforestada. Finalmente, para el afio 2017, se registrd un brusco incremento en la superficie deforestada,
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llegando a 441,860.9413 hectareas, lo que representa el 18% de érea total deforestada, estos valores
expresan el porcentaje de cambio de la vegetacion por afio de estudio.

Al examinar las estadisticas presentadas en los mapas de deforestacion, que se muestran en la Figura
48 y se expresan en forma de porcentaje es posible concluir que los resultados obtenidos resultan sumamente
sugerentes ya que permiten verificar localmente donde y como se han ido dando los cambios de cobertura

a lo largo del tiempo.

Figura 49

Tendencia de la deforestacion para el departamento de san martin
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Nota. Se observa un aumento continuo en la deforestacion a lo largo del periodo estudiado (1987-2017),
con un aumento mas pronunciado en los ultimos afios. Esto indica un patréon preocupante de pérdida de

cobertura forestal en la region. Elaboracion propia.

Se aplico el proceso de reclasificacion a los mapas de deforestacion con el objetivo de generar mapas
distintivos de areas boscosas y no boscosas, al mismo tiempo que se permitié la eliminacién de nubes y

sombras segun el ano de estudio. Respecto a esta eliminacion de nubes y sombras, se presenta una
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comparacion visual en la Figura 50, mostrando una superposicion entre la imagen original y la imagen
resultante de la reclasificacion. En esta representacion, las nubes aparecen en blanco y las sombras en negro,
siendo estas areas vacias como se detalla en la Figura 51. Este proceso de eliminacion es crucial para obtener
una representacion precisa de las zonas de bosque y no bosque, al excluir las interferencias de nubes y
sombras en los datos. Los mapas resultantes serviran para generar mapas que reflejaran los cambios en la
cobertura a lo largo de las series temporales (1987-1997, 1997-2007, 2007-2017). Estos mapas de cambio
de cobertura proporcionaran una vision clara y detallada de como ha evolucionado la region en términos de
su cobertura boscosa y no boscosa a lo largo de estas décadas especificas.

El proceso de reclasificacion del mapa de entrada se basa en las reglas predefinidas para las clases.
Como se muestra en la Figura 51, se aplican estas reglas en cada mapa para obtener los mapas de bosque y
no bosque, al mismo tiempo que eliminan las areas con nubes y sombras, asignandoles un valor de cero (0).
Esto se hace con el proposito de que estas areas no se incluyan en el proceso de generacion de los mapas de

cambio de cobertura en las series temporales.

Figura 50

Eliminacion de nubes y sombras

Nota. Una vez identificadas las areas de nubes y sombras, las eliminamos de la imagen, de modo que no

interfiera con el analisis posterior. Elaboracion propia.
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Figura 51

Mapas de bosque y no bosque del departamento de San Martin

Nota. Se observa que las areas en color verde representan superficies boscosas, las areas en color amarillo
indican superficies no boscosas y las areas en color negro representan superficies cubiertas por nubes y

sombras, que se consideran sin valor. Elaboracion propia.
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En la Tabla 26, se presenta un reporte estadistico que detalla la superficie total de areas boscosas y
no boscosas en los mapas correspondientes. También se proporciona informacion sobre la superficie
cubierta por nubes en cada afio, como se ilustra en la Figura 52. Es interesante notar que, en el afio 2017, a
pesar de que las escenas seleccionadas para este periodo se tomaron durante épocas secas y dentro del
mismo rango de tiempo que las de otros afios de estudio, se observa una mayor cantidad de superficie
nubosa. Esta situacion puede impactar la precision de la estimacion de areas boscosas y no boscosas, ya que
la presencia de nubes puede ocultar o distorsionar las caracteristicas de la superficie terrestre, afectando asi
la precision de las mediciones. Este factor debe ser tenido en cuenta al interpretar los resultados y puede
requerir medidas adicionales en el andlisis de datos para corregir posibles sesgos causados por la presencia

de nubes en las imagenes.

Tabla 26

Reporte de la reclasificacion de mapa bosque y no bosque

Ao Cod.Clase  PixelSum Porcentaje % Area (ha) Clase
1987 1 34075342 68.93 3067044.61 bosque
2 15362354 31.07 1382730.80 no bosque
1997 1 34959397 70.87 3145487.69 bosque
2 14366741 29.13 1292654.08 no bosque
2007 1 34190407 71.48 3076544.06 bosque
2 13644754 28.52 1227791.38 no bosque
2017 1 27696941 60.96 2493234.05 bosque
2 17737945 39.04 1596741.26 no bosque

Nota. Elaboracién propia.
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Figura 52

Cantidad de cobertura nubosa y sombra
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Nota. Se puede observar las areas en las que las condiciones atmosféricas, como nubes y sombras,
impidieron la captura de datos precisos de cobertura terrestre en los mapas de bosque y no bosque.

Elaboracion propia.

Finalmente, aplicamos el plugin SCP — Land Cover Change a los mapas de bosque y no bosque, lo
que genero los mapas de cambio de cobertura del suelo en las series temporales (1987 — 1997, 1997 — 2007,

2007 - 2017), como se muestra en la Figura 53. Para detalles ver los Anexos H, [ y J.
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Figura 53

Mapas de cambio de cobertura del suelo

1997 - 2007

2007 - 2017

1987 - 1997

Nota. En los mapas de series de tiempo (1987 — 1997, 1997 —2007, 2007 - 2017) se observa que cada color
representa una clase de cobertura diferente, y los cambios en la cobertura a lo largo del tiempo son
claramente visibles. El color verde oscuro representa las areas de cobertura boscosa, el color rojo indica la
superficie deforestada, el color verde claro corresponde a las areas reforestadas, y el color naranja representa

las areas estables como zonas urbanas que denominaremos areas de no bosque. Elaboracion propia.

Los mapas de cambio de cobertura del suelo obtenidos son el resultado de la comparacion entre dos
mapas de bosque y no bosque de distintos periodos con el fin de evaluar los cambios de la cubierta terrestre,
donde cada pixel presenta una categoria de comparacion.

Los resultados obtenidos del cambio de cobertura del suelo en el periodo de 1987 - 2017 sugiere una
nueva interpretacion como se muestra en la Tabla 27 y los resultados son una matriz de cambio y un reporte
de la cuantificacion del area en los mapas de cambio de cobertura de suelo para las tres series de tiempo

establecidas como se observa en la Tabla 28.



Tabla 27

Interpretacion de las nuevas clases resultantes
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Codigo Clase Clase Descripcion

resultante Referencia Nueva

1 1 bosque 1 bosque No cambia - bosque estable (bosque)
2 1 bosque 2 no bosque  Deforestacion

3 2 no bosque 1 bosque Volvi6 a crecer (reforestacion)

4 2 no bosque 2nobosque  Areas estables sin bosque (no bosque)

Nota. La cobertura boscosa se representa en color verde con codigo (1), la superficie deforestada en color

rojo con codigo (2), las areas reforestadas el color verde claro con cédigo (3), y las areas estables como

zonas urbanas en el color naranja con codigo (4). Elaboracion propia.



Tabla 28

Reporte de la matriz de cambio

Periodo Codigo Clase Clase Area (ha)
resultante Referencia Nueva PixelSum Porcentaje %

1987 -1997 1 1 1 25346343 57.92 2280548.77
2 1 2 4934541  11.28 443987.58
3 2 1 5299956  12.11 476865.96
4 2 2 8180382  18.69 736033.6

1997 - 2007 1 1 1 26244411 60.18 2361352.85
2 1 2 4932915  11.31 443841.28
3 2 1 4434368  10.17 398984.28
4 2 2 7996820  18.34 719517.53

2007 -2017 1 1 1 21816594 54.12 1963115.35
2 1 2 6163761  15.29 554631.66
3 2 1 2656321  6.59 239022.85
4 2 2 9677510  24.01 870808.18
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Nota. Se muestra el reporte de cambios en la cobertura del suelo expresado en hectareas para las tres series

de tiempo. De esta manera podemos interpretar cuantitativamente las areas de los cambios globales de

cobertura del suelo, asi como las ganancias y pérdidas de cada clase entre los periodos definidos.

Elaboracion propia.
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Los datos registrados en la Tabla 28 muestra los cambios positivos y negativos de la cobertura de
suelo en las ultimas 3 décadas vemos que la vegetacion en el departamento de San Martin se ha
incrementado de 2280548.77 ha en el periodo (1987 - 1997) a 2361352.85 ha en el periodo (1997 - 2007) y
en el periodo (2007 - 2017) sufri6 una decrecimiento a 1963115.35 ha esta reduccion de superficie boscosa
se puede dar por el incremento de la deforestacion o por el aumento de las areas urbanas, interpretamos
también que la cuantificacion de la deforestacion en el periodo (1987 - 1997) es de 443987.58 ha y en el
periodo (1997 - 2007) es de 443841.28 ha, a pesar de haber pasado una década entre estos periodos la
deforestacion fue minima, decrecid 146.30 ha , esto se debe que las escenas seleccionadas para la parte de
selva baja del area de estudio hay mayor cantidad de superficie nubosa que oculta datos cuantificables, sin
embargo se deduce que entre estas dos décadas la deforestacion en general no tubo rangos elevados, la
deforestacion para el periodo (2007 - 2017) es de 554631.66 ha, en comparacion de las ultimas dos décadas
ha sufrido un desmesurado incremento, se observa también que la reforestacion en las ultimas tres décadas
su cuantificacion ha ido decreciendo esto indica que los pastizales, grass, areas de cultivo, etc, han ido en
disminucidn esta tendencia se relaciona directamente con el sector agricola que se ha visto dafiado en las
ultimas décadas, dentro de las dreas estables sin bosque se encuentran las areas urbanas, lagos, rios, etc,
donde en el periodo (1987 - 1997) es de 736033.60 ha y en el periodo (1997 - 2007) es de 719517.53, se
aprecia una disminucidon somera, cabe resaltar que en esta categoria el crecimiento seria por el aumento de
areas urbanas o por el desborde de los rios o0 nuevos canales de agua como se muestra en el periodo (2007
-2017) teniendo un valor de 870808.18 ha, la descripcion realizada se ilustra esquematicamente en la Figura

54.
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Figura 54

llustracion esquemdatica del cambio de cobertura del suelo
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Nota. La ilustraciéon correspondiente a las series de tiempo (1987 — 1997, 1997 — 2007, 2007 - 2017) del
Departamento de San Martin permite visualizar de como ha evolucionado la cobertura terrestre a lo largo
del tiempo, identificando cambios como la deforestacion, la reforestacion, la expansion urbana y otros
procesos relevantes. Esta herramienta es fundamental para comprender y comunicar las tendencias de uso

de la tierra. Elaboracion propia.

Finalmente se calculd la tasa de deforestacion (%) que se refiere a la medida de la pérdida de
cobertura forestal, Esta métrica es fundamental para evaluar el ritmo al que los bosques estan siendo
degradados o destruidos en nuestra area de estudio, nos proporciona informacion valiosa sobre desafios de
conservacion que enfrenta el Departamento de San Martin.

Los datos mostrados en la Figura 55 revela una progresion constante de la deforestacion,

destacandose un marcado incremento en el periodo 2007 - 2017. Esta tendencia refleja la creciente presion
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sobre los recursos forestales y subraya la necesidad de implementar medidas de conservacion y gestion

sostenible para revertir este preocupante patron.

Figura 55

Tasa de deforestacion
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Nota. Se muestra la evolucion de la tasa de deforestacion en el Departamento de San Martin durante tres
periodos clave: 1987-1997, 1997-2007 y 2007-2017. Durante estos afios, observamos tasas de deforestacion
del 14%, 15% y 18%, respectivamente. Estos porcentajes representan la proporcion de pérdida de cobertura

forestal en relacion con la superficie forestal inicial al comienzo de cada periodo. Elaboracion propia.
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V. DISCUSION DE RESULTADOS

En el estudio de investigacion se propuso como objetivo general cuantificar y analizar la variacion
de la deforestacion durante el periodo 1987 - 2017 en el Departamento de San Martin. En este sentido
mediante el método clasificador SVM - Support Vector Machines, se logréd desarrollar mapas de
deforestacion para los afios 1987, 1997, 2007 y 2017 donde podemos observar la dindmica de cambio de la
cobertura forestal e informacidon cuantitativa del area deforestada para el afio 1987 se identificd una
superficie deforestada de 143,567.6 ha, equivalente al 5% del area total. Diez afos después, en 1997, esta
cifra aumento a 288,989.9 ha, representando el 9% del total. Otros diez afios después, en 2007, la superficie
deforestada continu6é creciendo, alcanzando las 333,602.0 ha, que corresponden al 11% del area total.
Finalmente, para el afio 2017, se registré un brusco incremento de la superficie deforestada, llegando a
441,860.9 ha, lo que representa el 18% de area total deforestada. Esto indica un patréon preocupante de

pérdida de cobertura forestal en la region.

También se obtuvo los mapas de cambio de cobertura del suelo en las series temporales (1987 —
1997, 1997 — 2007, 2007 - 2017). Estos mapas son herramientas fundamentales para evaluar y comprender
la dinamica de la deforestacion, estos mapas nos proporcionan una representacion visual y cuantitativa de
como ha evolucionado la cobertura del suelo a lo largo de las tres décadas. Nos permiten identificar areas
que han experimentado cambios significativos, como la deforestacion y reforestacion. Los resultados
obtenidos nos muestra los cambios positivos y negativos de la cobertura de suelo en las ultimas 3 décadas
se observa que la cobertura forestal en el departamento de San Martin se ha incrementado de 2280549 ha
en el periodo (1987 - 1997) a 2361353 ha en el periodo (1997 - 2007) y en el periodo (2007 - 2017) sufrio
un decrecimiento a 1963115 ha esta reduccion de superficie boscosa se puede dar por el incremento de la

deforestacion o por el aumento de las areas urbanas y expansion agricola , interpretamos también que la
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cuantificacion de la deforestacion en el periodo (1987 - 1997) es de 4439878 ha y en el periodo (1997 -
2007) es de 443841 ha, a pesar de haber pasado una década entre estos periodos la deforestacion fue minima,
decrecid 146 ha , esto se debe que las escenas seleccionadas para la parte de selva baja del area de estudio
hay mayor cantidad de superficie nubosa que oculta datos cuantificables, sin embargo se deduce que entre
estas dos décadas la deforestacion en general no tubo rangos elevados, la deforestacion para el periodo
(2007 - 2017) es de 554632 ha, en comparacion de las ltimas dos décadas ha sufrido un desmesurado
incremento, se observa también que la reforestacion en las ultimas tres décadas su cuantificacion ha ido
decreciendo esto indica que los pastizales, grass, areas de cultivo, etc, han ido en disminucidn esta tendencia
se relaciona directamente con el sector agricola que se ha visto dafiado en las tltimas décadas, dentro de las
areas estables sin bosque se encuentran las areas urbanas, lagos, rios, etc, donde en el periodo (1987 - 1997)
es de 736034 ha y en el periodo (1997 - 2007) es de 719518 ha, se aprecia una disminucion somera, cabe
resaltar que en esta categoria el crecimiento seria por el aumento de areas urbanas o por el desborde de los
rios o nuevos canales de agua como se muestra en el periodo (2007 - 2017) teniendo un valor de 870808
ha, para este ultimo periodo un valor elevado corroborando lo descrito en la seccion antecedes de esta
investigacion, en el Departamento de San Martin, la tala ilegal de arboles representa una de las principales
preocupaciones, provocando un impacto significativo en la cubierta forestal de la region. Los hallazgos de
la investigacion indican que esta actividad ha sido una causa importante de la deforestacion observada entre
1987 y 2017. La tala ilegal de arboles es un problema complejo que va mas alla de la simple pérdida de
recursos naturales; también conlleva consecuencias ambientales negativas, como la degradacion del suelo,
la pérdida de habitats y la alteracion de los ecosistemas. Ademas, tiene implicaciones econdmicas y sociales,

afectando a las comunidades que dependen de los recursos forestales para su subsistencia.

Ademas, los mapas de cambio de cobertura del suelo obtenidos nos brindan una base so6lida para

calcular y analizar la tasa de deforestacion durante los periodos 1987-1997, 1997-2007 y 2007-2017, lo que
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contribuye a evaluar el impacto ambiental y las tendencias en la pérdida de bosques en el Departamento de
San Martin. La tasa de deforestacion ha experimentado un aumento constante a lo largo de estos tres
periodos. Comenzo en un 14% en la década de 1987-1997 y aumento al 15% en la década siguiente (1997-
2007). El periodo mas reciente (2007-2017) muestra un aumento significativo en la tasa de deforestacion,
llegando al 18%. Esta tendencia al alza sugiere un problema creciente de pérdida de cobertura forestal en la
region. El hecho de que la tasa de deforestacion haya aumentado mas rapidamente en el ultimo periodo
(2007-2017) en comparacion con los dos periodos anteriores indica una aceleracion en la pérdida de bosques
durante los ultimos afos. Esto puede ser motivo de preocupacion debido a los impactos ambientales
negativos que conlleva. Un aumento constante en la tasa de deforestacion sugiere una creciente presion
sobre los recursos forestales en el Departamento de San Martin. Puede ser el resultado de actividades como

la tala ilegal, la expansion agricola no sostenible o el desarrollo urbano no planificado, entre otros factores.

De acuerdo con la escala de valoracion de Landis y Koch (1977), ampliamente empleada para
evaluar la concordancia en procesos de clasificacion, este estudio logré indices kappa en un rango de (0,81-
1,00) para los afios 1987, 1997, 2007 y 2017. Estos resultados, indicativos de una excelente concordancia,
sugieren que los métodos de clasificacion empleados son sumamente precisos y confiables. Esta
informacion es esencial para tomar decisiones fundamentadas en relacion con la gestion forestal y la

conservacion ambiental en el Departamento de San Martin.

En este estudio las imagenes satelitales landsat seleccionadas corresponden a €pocas secas en la
region y dentro del mismo rango de tiempo, se toma esta medida con el fin de evitar discrepancias
ocasionadas por las variaciones en el estado fenoldgico de la vegetacion, los cambios en la cobertura
terrestre y sobre todo el tema de la cobertura nubosa. Esto implico el uso de técnicas de correccion

atmosférica como las del calculo matematico y las del calculo automatico para minimizar los efectos de la
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dispersion de la luz en la atmdsfera, lo que puede hacer que las nubes sean menos opacas. Sin embargo,
para el afio 2017 se observa mayor cantidad de superficie nubosa en comparacion con los otros afios de
estudio que se muestran despejados de nubes, pues la presencia de nubes oculta y distorsionar las

caracteristicas de la superficie terrestre, afectando asi la precision de las mediciones.
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VI. CONCLUSIONES

En el proceso de monitoreo, se logré medir y analizar de forma eficaz la variacion en la deforestacion
en el Departamento de San Martin durante el periodo de investigacion de 1987 a 2017. Los mapas
que representan los cambios en la cobertura del suelo proporcionaron una vision detallada de este
fenomeno. Durante el lapso de estudio (1987-2017), se identificd una inquietante tendencia al

aumento de la deforestacion en el Departamento de San Martin.

Este estudio validé de manera efectiva la aptitud de las imagenes satelitales Landsat para analizar la
deforestacion en la zona. La accesibilidad gratuita a estas imagenes y sus atributos temporales,
radiométricos, espectrales y espaciales jugaron un papel crucial en el logro de los resultados de esta

investigacion.

Es importante considerar el impacto de las condiciones climaticas en las imagenes satelitales y en

el proceso de clasificacion, lo cual puede necesitar una evaluacion adicional.

La utilizacion del método clasificador Méaquinas de Vectores de Soporte (SVM) posibilité una
identificacion precisa de las diversas coberturas de suelo en la zona analizada. Los procedimientos

empleados se mostraron sélidos y altamente eficaces en este contexto especifico de estudio.

La calidad de los procedimientos empleados se evalué mediante indices globales, el estadistico
kappa y la matriz de confusion, confirmando la notable precision de las clasificaciones efectuadas.
Los resultados revelaron un nivel de acuerdo practicamente perfecto, lo que respalda la solidez de

la metodologia utilizada.
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Este estudio subraya la eficacia de la teledeteccion como herramienta para supervisar la
deforestacion, ofreciendo datos cruciales para orientar las decisiones en la gestion ambiental y
forestal. La informacion recopilada en esta investigacion enriquece nuestra comprension de la
dindmica de cambios en la cobertura forestal en el Departamento de San Martin y puede constituir
un fundamento esencial para futuras politicas de conservacion y uso sostenible de los recursos

naturales.

Los resultados enfatizan la imperativa necesidad de implementar medidas efectivas para hacer frente
a la deforestacion en el Departamento de San Martin y mitigar su impacto en el medio ambiente y

la biodiversidad.

La colaboracion entre entidades gubernamentales, organizaciones ambientales y comunidades
locales se vuelve fundamental para abordar de manera efectiva el problema de la deforestacion.
Ademas, es crucial considerar las limitaciones de este estudio y explorar areas para investigaciones

futuras.
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VII. RECOMENDACIONES

Se sugiere mantener un monitoreo continuo de la deforestacion en el Departamento de San Martin
utilizando técnicas de teledeteccion. Esto facilitard la evaluacion de las tendencias a lo largo del
tiempo y permitira tomar medidas oportunas para la conservacion del area. Para mejorar la precision
de los resultados, se recomienda combinar imagenes de mayor resolucion espacial con datos de

Landsat, especialmente en zonas criticas de deforestacion.

Ademéds, se aconseja llevar a cabo investigaciones adicionales para identificar las causas
subyacentes de la deforestacion en la regién. Esto podria implicar el analisis de factores
socioecondmicos, politicos y culturales que impulsan este fendmeno. También se insta a fomentar
la colaboracion y el intercambio de informacion con otras entidades gubernamentales,
organizaciones no gubernamentales y comunidades locales involucradas en la gestion forestal y la

conservacion ambiental.

Es esencial desarrollar e implementar politicas y programas que promuevan practicas forestales
sostenibles y la restauracion de areas deforestadas. Se recomienda mantener actualizada la base de
datos geoespacial con nuevos datos de teledeteccion y realizar analisis periddicos para evaluar la

evolucion de la deforestacion en la zona.

Se sugiere considerar la implementacion de una gestion integrada del territorio que tenga en cuenta

tanto la conservacion forestal como el desarrollo sostenible en el Departamento de San Martin.
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Anexo A. cédigo de distribucion de dos clases en SVM

#Codigo de muestra de la técnica SVM

#Se carga a libreria e1071

library(e1071)

set.seed(1)

#Se generan los datos

x=matrix(rnorm(100%*2), ncol=2)

y=c(rep(-1,10), rep(1,10))

X[y=L]=x[y=L] +1

#Se hace la grafica de los puntos generados en el plano
plot(x, col=(3-y),main="Datos mezclados",xlab="Eje X",ylab="Eje y")
#Se construye un Data.Frame

dat=data.frame(x=x, y=as.factor(y))

#Se calcula SVM para el kernel lineal

svmfit=svm(y~., data=dat, kernel="linear", cost=10)
plot(svmfit, dat)

#Se puede revisar los valores y el resumen de los estimado en R project para el modelo SVM
#svmfit$index

#summary(svmfit)

#Se estima el modelo SVM con kernel polinomial
svmfit=svm(y~., data=dat, kernel="polynomial", cost=10)
plot(svmfit, dat)

#Se estima el modelo SVM con el kernel sigmoid
svmfit=svm(y~., data=dat, kernel="sigmoid", cost=10)
plot(svmfit, dat)

#Se estima el modelo SVM con el kernel radial
svmfit=svm(y~., data=dat, kernel="radial", cost=10)

plot(svmfit, dat)



Anexo B. Lista de imagenes satelitales landsat descargadas

Ano 1987

Imagen Escena Fecha
LT50070641987224XXX01 7/64. 12 de agosto 1987
LT50070651987208XXX02 7/65. 27 de julio 1987
LT50070661987240XXX08 7/66. 28 de agosto 1987
LANDSAT_5_TM_19870515_008_064 8/64. 15 de mayo 1987
LANDSAT 5 TM 19870515 008 065 8/65. 15 de mayo 1987
LT50080661987151XXX02 8/66. 31 de mayo 1987
LT50090641987222XXX01 9/64. 10 de agosto 1987
L5009065_06519870623 9/65. 23 de Junio 1987
Nota. Elaboracion propia.

Ao 1997

Imagen Aifio Fecha
LANDSAT_5_TM_19971026_007_064 7/64. 26 de octubre 1997
LT50070651997299AAA01 7/65. 26 de octubre 1997
LT50070661997251XXX02 7/66. 8 de septiembre 1997
LT50080641998181XXX02 8/64. 30 de junio 1998
LT50080651998277CUBO0 8/65. 4 de octubre 1998
LT50080661997242XXX03 8/66. 30 de agosto 1997
LT50090641998140XXX02 9/64. 20 de mayo 1998
LANDSAT 5 TM 19970704 009 065 9/65. 04 de julio 1997

Nota. Elaboracion propia.
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Ano 2007
Imagen Afio Fecha
LT50070642007199CUBO1 7/64. 18 de julio 2007
LT50070652007199CUBO1 7/65. 18 de julio 2007
LT50070662007247CUBO0 7/66. 4 de septiembre 2007
LT50080642007030CUBO0 8/64. 31 de enero 2007
LT50080652008225CUB00 8/65. 13 de agosto 2008
LT50080662008225CUB00 8/66. 13 de agosto 2008
LT50090642007213CUBO0 9/64. 1 de agosto 2007
LT50090652007213CUBO0 9/65. 1 de agosto 2007

Nota. Elaboracién propia.

Aro 2017

Imagen Ao Fecha
LCO08_L1TP_007064_ 20170814 20170825 7/64. 14 de agosto 2017
LCO08 L1TP 007065 20171001 20171013 7/65. 01 de octubre 2017
LCO08 L1TP 007066 20170830 20170915 7/66. 30 de agosto 2017
LCO08_L1TP_008064_ 20180824 20180829 8/64. 24 de agosto 2018
LCO8 L1TP 008065 20180909 20180913 8/65. 09 de septiembre 2018
LCO08_L1TP_008066_20180909 20180913 8/66. 09 de septiembre 2018
LCO8 L1TP 009064 20181018 20181031 9/64. 18 de octubre 2018
LCO08_L1TP_009065 20181205 20181211 9/65. 5 de diciembre 2018

Nota. Elaboracién propia.
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Anexo C. Lista de imagenes master descargadas

131

9 64
GLOVIS
ID: LT50090642010045CUB00O
CC: 44%

Date: 2010/2/14
Qlty: 9 Product: TM L1T

8 64
GLOVIS
ID:LT50080642010230CUB00
CC: 6%

Date: 2010/8/18
Qlty: 9 Product: TM L1T

7_64

GLOVIS

ID: LT50070642011258CUB00
CC: 1%

Date: 2011/9/15
Qlty: 9 Product: TM L1T

9 65
GLOVIS
ID: LT50090652011160CUB0O
CC: 12%

Date: 2011/6/9
Qlty: 9 Product: TM L1T

8 65

GLOVIS

ID: LT50080652010230CUB00
CC: 35%

Date: 2010/8/18
Qlty: 9 Product: TM L1T

7_65

GLOVIS

ID: LT50070652009284CUBO0O
CC: 2%

Date: 20/10/11
Qlty: 9 Product: TM L1T

8 66

GLOVIS

ID: LT50080662011249CUB00
CC: 30%

Date: 2011/9/6
Qlty: 9 Product: TM L1T

766

GLOVIS

ID: LT50070662011210CPEOO
CC: 6%

Date: 2011/7/29
Qlty: 9 Product: TM L1T

Nota. Elaboracion propia.
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Anexo D. mapa de deforestacion aiio 1987
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Anexo E. mapa de deforestacion afio 1997
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Anexo F. mapa de deforestacion aiio 2007
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Anexo G. Mapa de Deforestacion Aifio 2017

Nota. Elaboracion propia.
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Mapa de la Deforestacion
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Anexo H. Mapa de Cambio de Cobertura del Suelo — Periodo (1987 — 1997)

Nota. Elaboracion propia.
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Anexo I. Mapa de Cambio de Cobertura del Suelo — Periodo (1997 — 2007)
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Anexo J. Mapa de Cambio de Cobertura del Suelo — Periodo (2007 — 2017)
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