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Resumen

La fusion y/o combinacion de imagenes de satélites Opticas y SAR tiene
el potencial de optimizar el monitoreo de cubierta terrestre en la Amazonia
tropical, donde los fendbmenos climéticos dificultad las observaciones de
satélites oOpticos. La investigacién “analizo la fusion de datos Landsat y de
radar de apertura sintética (SAR) de banda C para cuantificar la deforestaciéon”
en la provincia de Tahuamanu — Madre de Dios, sur este de la Amazonia
peruana. Se clasifico los datos de Landsat-8 bandas 6, 5, 4, y SAR “Sentinel-
1 de la Agencia Espacial Europea (ESA)”, usando el algoritmo de clasificacion
Random Forest para detectar y cuantificar la deforestacion para 2021. Se
comparo las precisiones de clasificacion de los datos de sensores individuales
versus combinados. Los datos combinados de Landsat-8 (incluido NDVI) y
SAR Sentinel-1 de banda C con polarizaciones VV y VH produjeron las
mejores precisiones de clasificacion general e indice de kappa (88% - 0,84),
superando a los datos de sensores individuales (84% -0,80 para Landsat y
82% - 0,78 para SAR). El SAR fue un predictor influyente en la determinacion
profunda de areas humedas relacionadas con la deforestacion, a diferencia
de los 6pticos que muestra un panorama general del paisaje. La deforestacion
cuantifico para Landsat-8 19435,65 ha, 142,14 ha para SAR Sentinel-1, y
27125,04 ha para la combinacion de Landsat-8 (bandas; 6,5,4+NDVI) y SAR
Sentinel-1. Los resultados de la fusion de datos Landsat y SAR de banda C
proporciona una mejor precision y contexto de los motores de la deforestacion

y la dinamica del paisaje de bosques tropicales.

Palabras clave: Bosque, perdida de bosques, Landsat-8, Sentiel-1,

Random Forest.



Abstract

The fusion and/or combination of optical and SAR satellite imagery has
the potential to optimize land cover monitoring in tropical Amazonia, where
climatic phenomena hinder optical satellite observations. The research
"analyzed the fusion of Landsat and C-band synthetic aperture radar (SAR)
data to quantify deforestation"” in the province of Tahuamanu - Madre de Dios,
southeastern Peruvian Amazon. We classified Landsat-8 bands 6, 5, 4, and
European Space Agency (ESA) Sentinel-1 SAR data using the Random Forest
classification algorithm to detect and quantify deforestation by 2021. The
classification accuracies of the individual versus combined sensor data were
compared. Combined Landsat-8 (including NDVI) and C-band Sentinel-1 SAR
data with VV and VH polarizations produced the best overall classification
accuracies and kappa index (88% - 0.84), outperforming individual sensor data
(84% -0.80 for Landsat and 82% - 0.78 for SAR). SAR was an influential
predictor in the deep determination of wet areas related to deforestation, unlike
optics which shows a general landscape overview. Deforestation quantified for
Landsat-8 19435.65 ha, 142.14 ha for SAR Sentinel-1, and 27125.04 ha for
the combination of Landsat-8 (bands; 6,5,4+NDVI) and SAR Sentinel-1. The
results of merging Landsat and C-band SAR data provide better accuracy and
context of the drivers of deforestation and tropical forest landscape dynamics.

Key words: Forest, forest loss, Landsat-8, Sentiel-1, Random Forest.
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Introduccion

La tercera parte de la tierra estd cubierta por bosques, lo que
representa 4 060 hectéreas (ha), de los cuales se ha deforestado 420 millones
de hectareas desde 1990 (FAO 2020; Hernandez 2020). En esta situacion,
en ese tiempo se perdid el 6,3% de bosque primario himedo en el mundo.
Mientras que la proporcion y distribucion de la superficie por zona climatica,
los bosques tropicales representan el 45% (FAO 2020), donde el cambio
cobertura y uso del suelo (CCUS), y en particular la perdida de bosque por
deforestacion, en total, 4,2 millones de ha de bosques fueron afectados, esta
pérdida se tradujo en 2,64 gigatoneladas de emisiones de CO2,
correspondiendo al segundo lugar en cuanto a emisiones después de la
combustion de combustibles fosiles (FAO 2020; Hernandez 2020). A nivel de
la cuenca Amazonica en general, en promedio, se deforesta
aproximadamente a un ritmo de 70 km?/dia, perteneciendo a la Amazonia
brasilefia las mayores pérdidas (RAISG, 2020). En cuanto a la Amazonia
peruana, del 2001 al 2019 se deforestaron alrededor de 2 433 314 ha, para el
mismo periodo, Madre de Dios reporta una pérdida de 231,111 ha (9,50%) y
la provincia del Tahuamanu con 56 528 ha (24,46% respecto a Madre de Dios
y 2,32 al Pert) (INPE 2020a; INPE 2020b; MINAM 2020).

En la region amazédnica, el mapeo anual de la deforestacion (tala rasa)
se han dado principalmente a partir de datos sensores oOpticos, con mayor
frecuencia el Landsat, Spot y CBERS, y mas recientemente Sentinel y
PlanetScope, a través de instituciones como el Ministerio del Ambiente de
Perd (MINAM) , Comision Nacional de Investigacion y Desarrollo Aeroespacial
(CONIDA), el “Instituto Nacional de Investigaciones Espaciales de Brasil
(Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, INPE)”, y la Red Amazédnica de
Informacién Socioambiental Georreferenciada (RAISG 2015; INPE 2020a;
INPE 2020b; MINAM 2020; RAISG 2020), asi como investigadores locales e
internacionales (Swenson et al. 2011; Asner et al. 2013; Chavez et al. 2013;
Perz et al. 2013; Asner et al. 2014; Alarcon et al. 2016; Perz et al. 2016; Asner
y Tupayachi 2017; Bax y Francesconi 2018; Caballero et al. 2018; Cabral et
al. 2018; Carvalho et al. 2019; Rezende y Vieira 2019)



Varios son los factores que han contribuido a estos cambios
observados de bosque a deforestacion, como la mejora y la apertura nuevas
estradas de comunicacion secundaria conectadas a la Via Interoceanica Sur.
Por otro lado, la mejora de senderos carrozables y accesos para extraccion
de madera que se ejecutan sin autorizacion ambiental. Asimismo, conecta
espacios de bosques primarios con actividades que en su mayoria son
motores de la perdida de bosques, desde agricultura de pan llevar y cultivos
permanentes, hasta aquellas actividades como la mineria de oro ilegal, trafico
de tierras, tala ilegal, entre otros. (Alarcon, et al. 2016; Asner y Tupayachi
2017; Bax y Francesconi 2018; Caballero, et al. 2018; Cabral, et al. 2018;
Murad y Pearse 2018; Carvalho, et al. 2019; Veladsquez et al. 2021). La
deforestacion generalmente da como resultado el reemplazo de bosques por
tierras de cultivo y pastos, pero estos a menudo se abandonan después de
unos afos y se reemplazan por bosques secundarios (Lennox et al. 2018;
Elias et al. 2020; Huamani et al. 2021). El mapeo de la cobertura terrestre son
obtenidos generalmente del proceso de sensores pasivos de alta y mediana
resolucién (Rajah et al. 2018), sin embargo, la aplicacién de estos métodos a
veces se ve gravemente obstaculizada por la nubosidad frecuente en las
regiones tropicales, lo que lleva a que algunas regiones tengan una cobertura
deficiente de los sensores Opticos (Asner, et al. 2013; Asner, et al. 2014;
Alarcon, et al. 2016; Asner y Tupayachi 2017). Por esta razén, los productos
de “radar de apertura sintética (SAR)” Sentinel-1 es funcional para todo clima
y se utilizan y promueven cada vez mas para mejorar el monitoreo del CCUS
suelo terrestre en las regiones tropicales (Reiche et al. 2015; Sica et al. 2019;
Puzzi et al. 2020). Los datos SAR pueden proporcionar informacién
relacionada con los parametros estructurales de perdida de bosque (Reiche,
et al. 2015; Sica, et al. 2019; Puzzi, et al. 2020) que podria resultar atil a la
hora de cuantificar la deforestacién, asi como complementar y combinar con
la informacion proporcionada por los sensores 6pticos (Reiche, et al. 2015;
Rajah, et al. 2018).

La aplicacion de SAR para cuantificar la deforestacion no es novedoso,
sin embargo, la informacién es limitada y no es de acceso abierto (Rajah, et
al. 2018; Puzzi et al. 2021). Conocida la fiabilidad de los SAR en diferentes



tipos de cobertura, contrasta con los diferentes tipos de bosque, zonas de
transicion, pasturas y agricultura de la provincia de Tahuamanu. El objetivo de
la investigacion es el uso combinado de una sola fecha optica (Landsat 8 OLI)
y SAR (Sentinel-1) en fase de banda C para: “determinar la deforestacion en

la Amazonia de Tahuamanu — Madre de Dios”.



CAPITULO I: PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1 Planteamiento del problema de investigacion

La deforestacion de la Amazonia afecta directamente y reduce los
recursos naturales forestales y los servicios de los ecosistemas; dafiando el
habitat, reducir la biodiversidad y fuentes de suministros, contaminar rios y
tierras, degradando el suelo, y afectando la produccién de las personas y los

animales que se benefician (Perz, et al. 2016; Chirif 2018).

En ese sentido, la cuantificacion y los motores que la impulsan son los
desafios de los paises Amazonicos y de las entidades gestoras, donde, la
precision de las tasas de deforestacion es relativo, y depende de la tecnologia
a utilizar (Rajah, et al. 2018; Steinhausen et al. 2018; Puzzi, et al. 2021).

Los métodos tradicionales estan basados en el uso de sensores épticos
para el monitoreo de la perdida de bosques, sin embargo, estan limitados al
alto costo (imagenes de alta resolucion) y las barreras atmosféricas que
limitan su visibilidad, principalmente por la alta nubosidad presente en la
Amazonia (Rajah, et al. 2018; Steinhausen, et al. 2018; Huang et al. 2020;
Puzzi, et al. 2021).

Recientemente, la aplicacion de sensores activos en la teledeteccion
ha permitido mejorar el potencial como fuente complementaria de informacion
a las imagenes opticas de teledeteccion. El “radar de apertura sintética (SAR)”
ofrece informacién de mayor gama de las caracteristicas de los objetos que
se hacen complicados identificar, como la forma, la humedad y la rugosidad
(Chen et al. 2010; Rajah, et al. 2018; Steinhausen, et al. 2018; Puzzi, et al.
2021). A pesar de ello, la adopcion de imagenes SAR para detectar la
deforestacion, se ve limitada por las limitaciones en el acceso y el alto costo
de adquisicion, asi como su complejidad en el preprocesamiento y

procesamiento de datos (McNairn et al. 2009; Rajah, et al. 2018; Steinhausen,



et al. 2018; Puzzi, et al. 2021). Sin embargo, el reciente lanzamiento de
Sentinel-1 (abril de 214), una iniciativa entre la CE y la ESA, posteriormente
la provision de sus datos SAR gratuitos brinda nuevas oportunidades para
mapear la perdida de bosques. Sentinel-1 tiene un barrido aproximado de 400
km y estd equipado con un sensor SAR de banda C que funciona en cuatro
modos de imagen exclusivos (ESA 2013; Potin 2013). Los datos SAR pueden
operar en longitudes de onda independientemente de las condiciones de las
nubes o la falta de iluminacién y son capaces de adquirir datos durante el dia
y la noche (ESA 2013; Potin 2013).

La complementariedad entre el SAR y las imégenes Opticas
multiespectrales tiene un gran potencial en el sensoramiento remoto. Las
imagenes Opticas multiespectrales poseen informacion de reflectancia y
emisividad de la superficie, mientras que las imagenes de SAR capturan la
estructura y la retrodispersion de los objetos de la superficie terrestre (Zhu et
al. 2012; Rajah, et al. 2018; Steinhausen, et al. 2018; Puzzi, et al. 2021). Dicha
complementariedad, lograda mediante combinacién de datos, mejora la
interpretacion de los datos de origen, incluyendo una mayor confiabilidad de
la salida, menor incertidumbre en torno a las caracteristicas del objetivo
con reflectancia espectral (Zhang 2010; Gharbia et al. 2014; Rajah, et al.
2018; Steinhausen, et al. 2018; Puzzi, et al. 2021).

Las mediciones de sensores SAR de cobro revertido de retrodispersion
en decibeles (dB) depende de la rugosidad, la geometria y el contenido del
objeto de destino (Hong et al. 2014; Rajah, et al. 2018; Steinhausen, et al.
2018; Puzzi, et al. 2021), mientras las imagenes oOpticas, proporcionan
imagenes adecuadas e interpretables para la medicibn de amplias clases
“cobertura y uso del suelo”. Esta complementariedad aumenta la precision en
la delimitacion y caracterizacion mas precisa (McNairn, et al. 2009; Hong, et
al. 2014; Sameen et al. 2016; Huang, et al. 2020).

Bajo esta premisa, la investigacion propone un método novedoso, el
uso combinado de una sola fecha optica (Landsat 8 OLI) y SAR (Sentinel-1)
en fase de banda C para: “determinar la deforestacion en la Amazonia de

Tahuamanu — Madre de Dios”.



1.2 Formulacion del problema
1.2.1 Problemageneral

¢, Cuanto sera la superficie deforestada mediante la combinacion de datos de
sensores Opticos y de Radar en el sureste de la Amazonia peruana, provincia

de Tahuamanu — Madre de Dios, periodo 20217

1.2.2 Problemas especificos

P.E.1 ¢Cuanto sera la superficie deforestada mediante el uso del sensor
optico Landsat 8 OLI en el sureste de la Amazonia peruana -
Tahuamanu, periodo 2021?

P.E.2 ¢{Cuanto seré la superficie deforestada mediante el uso del sensor de
radar de apertura sintética (SAR) Sentinel-1 en el sureste de la

Amazonia peruana — Tahuamanu, periodo 20217

P.E.3 ¢Cuanto sera la superficie deforestada mediante la combinacién de
datos de sensores 6pticos Landsat 8 OLI y SAR Sentinel-1 en el sureste

de la Amazonia peruana — Tahuamanu, periodo 20217

P.E.4 ¢(Cudl es el nivel de precision en la cuantificacion de la deforestacion
mediante el uso del sensor Optico Landsat 8 OLI, SAR Sentinel-1, y la
combinacion de sensores Opticos y de radar en el sureste de la

Amazonia peruana, Tahuamanu?

1.3 Justificacion e importancia

La teledeteccion proporciona datos a nivel mundial por satélites y
localmente por aviones tripulados y no tripulados conocidos como Drones
(Steinhausen, et al. 2018). Estos conjuntos de datos pueden utilizarse para
obtener informacion detallada sobre diversos procesos relacionados con el
“‘cambio de cobertura y uso de suelo (CCUS)”, como la “deforestacion o

perdida de bosques”.



En las ultimas décadas, los datos de teledeteccion se han vuelto mas
disponibles y accesibles y pueden considerarse una piedra angular en
diferentes campos de analisis y monitoreo ambiental (Dong et al. 2019),
especialmente en agricultura (Lesiv et al. 2018), silvicultura (Hansen et al.
2013), crecimiento urbano (Melchiorri et al. 2018; Zhu et al. 2019), y el

monitoreo de la deforestacion (Alarcon, et al. 2016; Asner y Tupayachi 2017).

Aungue los datos de teledeteccion multiespectrales se han utilizado
con éxito durante mucho tiempo para las clasificaciones de la cobertura
terrestre (Alarcén, et al. 2016; Joshi et al. 2016; Caballero, et al. 2018), los
sistemas Opticos de observacion de la Tierra afrontan el desafio de adquirir
datos con una cobertura minima de nubes. Muchos estudios han demostrado
la dificultad de obtener imagenes adecuadas sin nubes a partir de sistemas
opticos (Asner, et al. 2013; Alarcon, et al. 2016; Asner y Tupayachi 2017,
Caballero, et al. 2018). Por lo que, la disponibilidad de datos se vuelve limitada
cuando se necesita mas de una observacion por periodo (Asner, et al. 2013;
Asner y Tupayachi 2017), lo que parece particularmente relevante en
cuantificar la deforestacion. La Amazonia de la provincia del Tahuamanu esta
Sujeta a esas caracteristicas. La temporada de lluvias en el area de
investigacibn se asocia principalmente con el monzéon sudamericano
de invierno (octubre-abril) (Mariaca y Andrés 2007). Por lo tanto, es dificil
adquirir suficientes imagenes Opticas para mapear con precision el CCUS

durante temporadas de lluvias.

Los sistemas activos, como el radar, no dependen de la luz solar,
pueden operar independientemente de las condiciones climaticas y la hora del
dia y, por lo tanto, superan las limitaciones de los sistemas pasivos (Mariaca
y Andrés 2007). Los datos de radar son adecuados para las clasificaciones
CCUS en regiones propensas a las nubes como la selva Amazonica (Rajah,
et al. 2018; Steinhausen, et al. 2018). Ademas, los datos d SAR proporcionan
informacion diferente pero complementaria sobre CCUS, en comparacion con
imagenes multiespectrales. Aunque la combinacion del uso de la tierra de
datos multiespectrales y de radar en la mediciébn de CCUS es atractiva, rara

vez se utiliza (Joshi, et al. 2016). Sin embargo, muchos investigadores



determinaron una mayor precision cartografica mediante el uso combinado de
datos oOpticos y de radar en comparacion con las clasificaciones de cobertura
terrestre  mono-sensorales (Stefanski et al. 2014; Rajah, et al. 2018;
Steinhausen, et al. 2018; Puzzi, et al. 2021) .

En particular, con respecto a las areas deforestadas que se
caracterizan por una gran variabilidad temporal, la alta tasa de repeticion de
la constelacidon Sentinel y la mediana repeticion del Landsat parecen
prometedoras. “La investigacion se centra en la clasificacién supervisada de
imagenes oOpticas, de Radar de Apertura Sintética (SAR), y la combinacién de
ambos para la cuantificacion de la deforestacion en la Amazonia peruana —
Tahuamanu”. Para el desarrollo favorable de la investigacion, “se contara con
el apoyo del Centro de Teledeteccion para el Estudio y Gestién de los
Recursos Naturales (CETEGERN)”.

1.4 Objetivos de la investigacion
1.4.1 Objetivo general

Cuantificar la superficie deforestada mediante la combinacion de datos de
sensores Opticos y de Radar en el sureste de la Amazonia peruana, provincia

de Tahuamanu, periodo 2021

1.4.2 Objetivos especificos

0O.E.1 Cuantificar la superficie deforestada mediante el uso del sensor 6ptico
Landsat 8 OLI en el sureste de la Amazonia peruana - Tahuamanu,
periodo 2021.

0O.E.2 Cuantificar la superficie deforestada mediante el uso del sensor de
radar de apertura sintética (SAR) Sentinel-1 en el sureste de la
Amazonia peruana — Tahuamanu, periodo 2021.

0.E.3 Cuantificar la superficie deforestada mediante la combinacion de datos
de sensores 6pticos Landsat 8 OLI y SAR Sentinel-1 en el sureste de

la Amazonia peruana — Tahuamanu, periodo 2021.



0O.E.4 Determinar el nivel de precision en la cuantificacion de la deforestacion
mediante el uso del sensor Optico Landsat 8 OLI, SAR Sentinel-1, y la
combinacion de sensores Opticos y de radar en el sureste de la

Amazonia peruana - Tahuamanu.

1.5 Hipotesis

Hipotesis nula (Ho): La cuantificacion de la deforestacion en la Amazonia
peruana (Tahuamanu) mediante la combinacion del sensor Optico Landsat 8
OLlI y SAR Sentinel-1, no reporta una mayor precision respecto a los
resultados del sensor éptico y SAR.

Hipodtesis alterna (Hi): La cuantificacion de la deforestacion en la Amazonia
peruana (Tahuamanu) mediante la combinacion del sensor Optico Landsat 8
OLI y SAR Sentinel-1, reporta una mayor precision respecto a los resultados

del sensor 6ptico y SAR.

1.6 Variables de la investigacion
1.6.1 Identificacion de variables
Variable Dependiente

v' Categorias de cobertura y uso de suelo en la unidad minima de la
imagen (pixel) en imagenes épticas Landsat 8 OLI, SAR Sentinel-1, y

la combinacién de sensores Opticos y de radar.

Variable Independiente

v Areas deforestadas y de bosques en el periodo 2021.



1.6.2 Operacionalizacion de variables

Las variables y su operacionalizacion de detallan en la Tabla 1.

Tabla 1. Operacionalizacion de variables

combinacion de L8 y S1.

de suelo en
iméagenes
Opticas Landsat
8 OLl, SAR
Sentinel-1.

Definicién conceptual Definicién operacional | Dimensién Indicadores | items

Variable independiente

Andlisis de la superficie | Cuantificar las areas | Areas Superficie 1

deforestada mediante | deforestadas y  de | deforestadas en

imadgenes L8 OLI permite | bosques en la provincia | por  actividad | hectareas

cartografiar y clasificar en un | de Tahuamanu, periodo | agricola, por tipos de

espacio de tiempo. 2021. pasturas, cobertura y
infraestructuras, | uso de
entre otras. suelo.

Andlisis de la superficie | Cuantificar las éareas | Areas Superficie 2

deforestada mediante el uso de | deforestadas y  de | deforestadas en

SAR S1 permite cartografiar y | bosques en la provincia | por actividad | hectareas

clasificar en un espacio de | de Tahuamanu, periodo | agricola, por tipos de

tiempo. 2021. pasturas, cobertura y
infraestructuras, | uso de
entre otras. suelo.

Andlisis de la superficie | Cuantificar las areas | Areas Superficie 3

deforestada  mediante la | deforestadas y  de | deforestadas en

combinacion de datos de | bosques en la provincia | por actividad | hectareas

sensores Opticos Landsat 8 | de Tahuamanu, periodo | agricola, por tipos de

OLI y SAR Sentinel-1 permite | 2021. pasturas, cobertura y

cartografiar y clasificar en un infraestructuras, | uso de

espacio de tiempo con mayor entre otras. suelo.

precision.

La medicion de la precision de | Validacion de resultados | Matriz de | indices. 4

la  cuantificacion de la | con informacion de | Confusion

deforestacion mediante el uso | campo y sensores de | (indice Global)

del L8 OLI, SAR S1, y la | alta resolucién. e Indice de

combinacion de  sensores Kappa (k).

Opticos y de radar permite

validar los resultados.

Variable dependiente

Comportamiento de la | Firma espectral por tipo | Rango Coberturas 5

cobertura y uso de suelo en el | categoria en la unidad | espectral por |y uso de

pixel en L8 OLI, SAR S1, y la | de medida (pixel). cobertura y uso | suelo.




1.7 Consideraciones éticas

La investigacion se desarroll6 de acuerdo a los lineamientos del
Reglamento de Grados y Titulos de la UNAMAD.

Por situaciobn de emergencia sanitaria, el tesista no ingreso a las
instalaciones del CETEGERN, por lo que, solo utilizo las licencias comerciales

de manera remota.

En cuanto a directriz nacional, la investigacion se enmarca en la politica
nacional del CONIDA “Comision Nacional de Investigaciéon y Desarrollo

Aeroespacial”.

En cuanto a la validacién en campo, se cumplié todas las medidas de
seguridad (COVID19), ello permitird evitar riesgos en el transporte,

alimentacion, y entrevista en caso de ser necesario.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes de lainvestigacion

De Alban et al. (2018) clasificaron la cobertura terrestre y la deteccion
de cambios en paisajes tropicales dinAmicos de Tanintharyi, en el sur de
Myanmar mediante la combinacion de datos Landsat y SAR de banda L. Para
ello Clasificaron los datos de Landsat y SAR de banda L, el algoritmo Random
Forest fue empleado para mapear y cuantificar las transiciones de cambio de
cobertura y uso de suelo entre 1995 y 2015. Compararon las recisiones de
clasificacion de datos de sensores individuales versus combinados, y
contribuciones evaluadas de las capas Opticas y de radar a la precision de la
clasificacion. La fusién de Landsat y SAR de banda L produjeron las mejores
precisiones de clasificacion general (92,96% a 93,83%), superando los datos
de sensores individuales (91,20% a 91,93% para Landsat solo; 56,01% a
71,43% para SAR solo). El cambio de paisaje fue extenso (16 490 km?; 39%
del area total), asi como la conversién total de bosques en plantaciones
agricolas (3 214 km?), la pérdida bruta de bosques (5 133 km?) en 1995 se
debié principalmente a la conversion a arbustos/huertos y plantaciones de
arboles (palma aceitera, caucho), y las ganancias brutas en plantaciones de
palma aceitera (5 471 km?) y caucho (4 025 km?) para 2015 fueron

principalmente por la conversiéon de arbustos/huertos y bosques.

Erinjery et al. (2018) mapearon y evaluaron los tipos de vegetacion en
las selvas tropicales de los Ghats occidentales utilizando imagenes de satélite
multiespectrales Sentinel-2 y SAR Sentinel-1. El estudio determino la
capacidad de las bandas Opticas multiespectrales Sentinel-2 MSI, su NDVI, y
bandas SAR Sentinel-1 utilizando la clasificacion de bosque de maxima
verosimilitud y aleatoria. La clasificacion tuvo una alta precision (> 75%),

especialmente en comparacion con los esfuerzos de clasificacién anteriores,



asimismo enfatizan la importancia de utilizar indices de vegetacion y texturas

para la clasificacion de tipos de vegetacion en los Ghats occidentales.

Rajah, et al. (2018) estudiaron la fusion de imagenes opticas y radar de
apertura sintética (SAR) para la deteccion y el mapeo de especies de plantas
exoticas invasoras, para ello, fusionaron dos medios espaciales e imagenes
de resolucion espectral (Sentinel-2 y Landsat 8) con datos de teledeteccion
activos (imagenes de radar de apertura sintética) para determinar la estacion
Optima para detectar y mapear la zarza americana (Rubus
cuneifolius). Adoptaron la fusién de imagenes a nivel de funcion para integrar
imagenes de deteccion remota pasivas y activas, asi como la clasificacion
Support vector machine (SVM, clasificacion supervisada por maquina de
vectores de soporte), algoritmo utilizado para discriminar la zarza americana
de la vegetaciéon nativa circundante, los resultados estacionales mostraron
gue los datos de Sentinel-2, fusionados con los datos de SAR, generaron la
mayor precision de clasificacion durante el verano (76%), mientras que las
imagenes de Landsat 8 fusionadas con los datos de SAR se desempefiaron
mejor en invierno (72%). Estos hallazgos demuestran que la fusion de SAR
con imagenes Opticas tradicionales se puede utilizar para detectar y mapear
la zarza americana a escala regional. Llegando a la conclusiéon de que los
datos de SAR se pueden utilizar de forma sinérgica con la teledeteccion dptica
para mejorar la discriminacién y el mapeo de la zarza americana (Rajah, et
al. 2018).

Reiche et al. (2018) mejoraron la deteccién y cuantificacion de la
perdida de bosques secos tropicales en Bolivia mediante la “combinacion de
series de tiempo Sentinel-1 con Landsat-7/ETM+, 8/OLI, y ALOS-2 PALSAR-
2”. Los resultados mostraron que la deforestacion se detecta mas
oportunamente con Sentinel-1 que en comparacién con Landsat y ALOS-2
PALSAR-2. Las precisiones espaciales y temporales del enfoque multisensor
fueron mas altas que los resultados de un solo sensor, mejorando la precision
de los datos de referencia derivados de la serie temporal de satélites
multisensores, lo que permitid una estimacion mas solida de la precisiéon

temporal. La deforestacion se detectd con una precision del usuario del 88%,
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una precision del productor del 89% en tiempo medio de 31 dias utilizando

todos los sensores.

Steinhausen, et al. (2018) mapearon la cobertura terrestre de las
regiones monzoénicas; Chennai, ubicada en el norte de Tamil Nadu y el sur de
Andhra Pradesh, India, combinando datos de Sentinel-1 y Sentinel-2. El
estudio tuvo como objetivo generar un mapa cobertura y uso del suelo para la
temporada de cultivo de Rabi (2015/16) y evaluar la combinacion de los
satélites Sentinel-1 y -2 de la ESA Copérnico en las precisiones de
clasificacion. Se aplico un enfoque de envoltura basado en Random Forest
para seleccionar las imagenes de radar (Sentinel-1) mas relevantes para la
combinacion con los datos épticos (Sentinel-2). La precision general mas alta
de 91,53% + 0,89 pp se logré con una combinacién de 1 escena Sentinel-2 y
8 escenas Sentinel-1. El estudio muestra como se pueden mejorar la
“clasificacion de la cobertura y uso del suelo” en regiones propensas a las
nubes con monzones con agricultura a pequefia escala y patrones de cultivo

multiples combinando datos de Sentinel-1 y Sentinel-2.

Chatziantoniou et al. (2017) mapearon el CCUS con sensores Sentinel-
1y -2 en humedales de un entorno mediterraneo; Parque Nacional Koronia y
los Lagos Volvi (NPKV) ubicado en Grecia. Este estudio tuvo como objetivo
evaluar el uso sinérgico de los datos Sentinel-1 y Sentinel-2 combinados con
el clasificador de aprendizaje automatico Support Vector Machines (SVM). La
evaluacion de la precision de CCUS se baso en el calculo de las estadisticas
de error de clasificacion y el coeficiente kappa. Los resultados de nuestro
estudio ejemplificaron la idoneidad de la resolucion espacial y espectral de los
datos de Sentinel para obtener una cartografia CCUS rapida y rentable. Los
resultados de clasificacion mas precisos se obtuvieron cuando se incluyo la
informacion espectral adicional para ayudar a la implementacion de la
clasificacion, aumentando la precision general de 90,83% a 93,85% y kappa
de 0,894 a 0,928. Una correccion posterior a la clasificaciéon (PCC) que utiliza
reglas logicas basadas en el conocimiento mejor6 aun mas la precision
general a 94,82% y kappa a 0,936. Una correccion posterior a la clasificacion

(PCC) que utiliza reglas l6gicas basadas en el conocimiento mejoré aun mas
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la precision general a 94,82% y kappa a 0,936. Este estudio proporciona mas
evidencia de apoyo sobre la idoneidad de los datos de los Sentinels-1 y -2
para mejorar nuestra capacidad de mapear un area compleja que contiene

clases CCUS de humedales y no humedales.

Reiche, et al. (2015) fusionaron series de tiempo de Landsat y SAR
para detectar la deforestacion en los tropicos (noroeste de la isla Viti Levu,
Fiji), para ello, se modelo la relacion de dos series de tiempo univariadas
superpuestas utilizando una correlacién ponderada optimizada. Utilizando el
enfoque MulTiFuse fusionamos Landsat NDVI y la retrodispersién de band L
de ALOS PALSAR. Posteriormente, utilizaron la serie de tiempo fusionada en
un marco de deteccion de cambios multisensor para detectar la deforestacion
entre el 01/2008 y el 09/2010 en una plantacion forestal gestionada en los
tropicos (Pinus caribea; 2 859 ha). Utilizaron datos de referencia trimestrales
que cubrian toda el area de estudio para validar y evaluar la precision espacial
y temporal. La serie de tiempo de relacion de retrodispersion PALSAR HVHH
filtrada multitemporalmente (HVHHmt) estaba mas fuertemente correlacionada
con la serie de tiempo NDVI, mientras que para Landsat solo la precision
espacial y temporal de la deforestacion detectada disminuyé
significativamente con el aumento de los datos faltantes, las precisiones para
el caso fusionado NDVI-PALSAR permanecieron altas y se observo que
estaban por encima de los casos de NDVI y PALSAR solo para todos los
porcentajes de datos faltantes. Para la serie de tiempo fusionada NDVI-
HVHHm:, la precision general fue del 95,5% con un lapso de tiempo medio

de 1,59 meses de cambios detectados.

Reiche et al. (2013) fusionaron las caracteristicas de ALOS PALSAR
multitemporal y datos Landsat 2007 y 2010 para el “mapeo y monitoreo de la
deforestacion tropical y la degradacion de los bosques en el distrito minero en
el centro de Guyana”. Los resultados muestran precisiones generales del 88%
y 89,3% para mapear la cobertura forestal y detectar la deforestacion y
degradacion forestal, respectivamente. Se reportan tasas de deforestacion y
degradacion de 0,1% y 0,08% para el periodo de observacion.
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2.2 Baseteorica
2.2.1 Bosque

Es un sistema ecoldgico complejo en el que los son la forma de vida
dominante. Para ser denominado bosque debe presentar una cubierta de
copas superior a 10% y areas mayor a 0,5 ha (FAO 2012; FAO 2016; FAO
2020).

Los bosques pueden aparecer dondequiera que las temperaturas
superen los 10 °C (50 °F) en los meses mas calidos y la precipitaciébn anual
supere los 200 mm (8 pulgadas). Pueden desarrollarse bajo una variedad de
condiciones dentro de estos limites climaticos, y el tipo de vida del suelo, las
plantas y los animales difiere segun los extremos de las influencias
ambientales En las regiones subpolares frias de latitudes altas, los bosques
estan dominados por arboles resistentes. En el hemisferio norte, estos
bosques, llamados taiga , o bosques boreales, tienen inviernos prolongados y
entre 250 y 500 mm (10 y 20 pulgadas) de precipitaciones anuales. Los
bosques de coniferas también cubren ~montafias en  muchas
partes templadas del mundo (FAO 2012; FAO 2016; FAO 2020).

2.2.2 Deforestacion

La deforestacién probablemente se origind con el uso del fuego, y se
estima que se ha perdido entre el 40% y el 50% del area forestal original de
la Tierra. Parte de esa peérdida ocurrié antes de que comenzara la agricultura
asentada, hace aproximadamente 10 000 afos, pero solo en las dltimas
décadas hay informacion confiable sobre las tasas de deforestacion. En
contraste con la deforestacion de los siglos XIX y XX en las zonas templadas
del mundo, la deforestacion en los trépicos no comenzé en serio hasta
después de 1950, alcanzando tasas de 12 millones de hectareas por afio en
la década de 1990 (FAO 2016; FAO 2020; Leite-Filho et al. 2020).

La deforestacion tropical es impulsada por una combinacion sofisticada
de impulsores directos e indirectos de diferente naturaleza (sociales,

ecologicos, econdmicos, ambientales, biofisicos), que interactlan entre si, a
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menudo de manera sinérgica; las combinaciones especificas de impulsores
varian dentro de una regién del mundo, por paises y entre localidades dentro
de los paises. Los impulsores directos son basicamente actividades humanas
a nivel local y pueden categorizarse ampliamente en aquellos relacionados
con la expansion agricola, la extraccion de madera y la extension de la
infraestructura (FAO 2016; FAO 2020; Leite-Filho, et al. 2020).

2.2.4 Sistemas de Informacion Geografica (SIG)

Sistema compuesto por el software, el hardware y varias funciones de
la computadora. Este sistema se utiliza para respaldar la recopilacion, gestion,
procesamiento, andlisis y modelado y visualizacién de datos espaciales, de
modo que se puedan resolver problemas complejos de planificacién y
gestion. EI GPS es también una especie de sistema de apoyo a la toma de
decisiones, que tiene estrechas relaciones con otros sistemas de
informacion. La informacién almacenada y procesada se codifica en el SIG. La
posicion geografica y la informacién relativa a los atributos de los objetos
terrestres son los principales recursos para la recuperaciéon de informacién
(Wieczorek y Delmerico 2009; Jiang 2020).

El SIG incorporado es una de las direcciones de desarrollo importantes
para el SIG actual. Un sistema de informacién geogréfica integrado (SIG
integrado) es un tipo de sistema con productos de sistemas integrados que
tienen una funcién GIS integrada, una aplicacion de nivel de disefio y
desarrollo del sistema, software y hardware complejos. El GIS integrado
ofrece una solucion ideal para la navegacion, el posicionamiento, la consulta
de mapas y la gestion de datos espaciales. El GIS incorporado tiene una
amplia aplicacion en muchos campos, como el militar, el transporte inteligente,
el turismo, la encuesta de recursos naturales y el estudio del medio ambiente,
etc. SIG es una parte clave de todo el SIG integrado. Como principal modulo
de software en el sistema, las funciones principales del GIS integrado son el
mapa electrénico, el analisis de rutas, la recuperacion de consultas, la
navegacion y el posicionamiento, y la anotacion de informacion (Wieczorek y
Delmerico 2009; Jiang 2020).
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2.2.5 Teledeteccidn

La teledetecciobn es el proceso de observar y obtener imagenes
precisas de la superficie terrestre, el uso de la teledeteccion permite mejorar
los informes de indicadores forestales clave, como el seguimiento de la
pérdida de bosques, el seguimiento de dafios por tormentas y el mapeo de la
cobertura del suelo (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009; Baghdadi y Zribi 2016).

Los satélites pueden colocarse en diversas Orbitas alrededor del
planeta. La orbita terrestre baja (entre 160 y 2,000 km sobre la Tierra), la
oOrbita terrestre media (entre 2,000 y 35,500 km sobre la Tierra) y la Orbita
terrestre alta (por encima de los 35,500 km sobre la Tierra) son los tres tipos
de 6rbitas mas comunes. A 35 786 kilometros, los satélites se encuentran en
lo que se conoce como Orbita geosincronica (GSO), en la que su velocidad
orbital coincide con la rotacion del planeta. Ademas, un satélite en oérbita
geosincronica (GSO) se ubicard inmediatamente sobre el ecuador. Una
Orbita geoestacionaria permite que un satélite mantenga su posicion
directamente sobre el mismo lugar en la superficie de la Tierra (Kerle, et al.
2004; Jensen 2009; Baghdadi y Zribi 2016).

El LIDAR, el RADAR, la radiacion infrarroja (IR), la tecnologia térmica,
la sismica, el sonar, la deteccion de campos eléctricos y el GPS son
ejemplos de tecnologias de teledeteccion. Estos diferentes sensores pueden
instalarse en un satélite, una aeronave, un barco, un submarino, un dron
UAV o en otro lugar de observacion adecuado, como el techo de un edificio,
dependiendo de lo que se esté observando. Una de las tecnologias clave
que hace posible el Internet de las cosas es la teledeteccion, la cual permite
que casi cualquier objeto imaginable tenga una identidad Unica y la
capacidad de enviar datos por si mismo a través de una red. Ciertas
aplicaciones de teledeteccion, incluidas aquellas cuyo objetivo es medir
cambios minimos a lo largo del tiempo, pueden requerir un monitoreo
frecuente o continuo. La geologia, la oceanografia, la hidrologia, la ecologia
y la meteorologia son solo algunos de los campos que utilizan datos de
teledeteccion; por ejemplo, se pueden emplear para identificar variaciones
en la presion de las valvulas de una tuberia. Para obtener mas informacion,
se podrian instalar sensores externos fuera de la tuberia. Ademas, se puede

utilizar la teledeteccion para investigar las tendencias de las precipitaciones
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y las aves acuéticas (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009; Baghdadi y Zribi
2016).

2.2.3 Energiaelectromagnética

la energia electromagnética es un término utilizado para describir las
diversas energias que viajan como longitudes de onda a través del espacio a
la velocidad de la luz. La radiacion EM no tiene masa ni carga. Mas bien, viaja
en un haz de energia luminosa llamado fotones (Kerle, et al. 2004; Jensen
20009).

Un principio fisico fundamental en el que se basa la teledeteccion es
que diferentes caracteristicas en la superficie de la Tierra interactian con
longitudes de onda especificas del EMS de diferentes maneras. Cuando se
trabaja con sensores Opticos, la propiedad mas importante utilizada para
identificar caracteristicas en la superficie de la Tierra es la reflectancia
espectral ; la relacién de la intensidad de la luz reflejada desde una superficie
dividida por la intensidad de la luz incidente. Diferentes caracteristicas tienen
diferentes propiedades de reflectancia espectral y podemos usar esta
informacion para identificar caracteristicas individuales. Por ejemplo, la arena
blanca refleja la mayoria de la luz visible y del infrarrojo cercano, mientras que
la vegetacion verde absorbe la mayoria de las longitudes de onda rojas y
refleja la mayoria de las longitudes de onda del infrarrojo cercano (Kerle, et al.
2004; Jensen 2009).

Las longitudes de onda generalmente se miden en unidades estandar
y, cuando se usan para describir ondas electromagnéticas, generalmente se
expresan en metros (m). Volviendo a nuestro ejemplo de la playa, la distancia
entre los picos de cada ola es lo que puedes considerar la longitud de onda
(Figura 1y 2) (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009).
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Figura 1. Deteccion remota mediante sensores activos y pasivos.

Fuente: Kerle, et al. (2004).
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Figura 2. Onda electromagnética; vectores eléctricos (E) y magnéticos (M).

Fuente: Kerle, et al. (2004)

Un principio fisico fundamental en el que se basa la teledeteccion es
que diferentes caracteristicas en la superficie de la Tierra interactlan con
longitudes de onda especificas del EMS de diferentes maneras. Cuando se
trabaja con sensores opticos, la propiedad mas importante utilizada para
identificar caracteristicas en la superficie de la Tierra es la reflectancia
espectral : la relacion entre la intensidad de la luz reflejada desde una
superficie dividida por la intensidad de la luz incidente. Diferentes

caracteristicas tienen diferentes propiedades de reflectancia espectral y

17


https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/remote-sensing
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/optical-measuring-instrument
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/spectral-reflectance
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/spectral-reflectance

podemos usar esta informacion para identificar caracteristicas individuales. La
arena blanca refleja la mayoria de la luz visible y del infrarrojo cercano ,
mientras que la vegetacion verde absorbe la mayoria de las longitudes de
onda rojas y refleja la mayoria de las longitudes de onda del infrarrojo cercano
(Kerle, et al. 2004; Jensen 2009).

Short wavelength Long wavelength
High frequency Low frequency
High energy Low energy

Figura 3. Relaciones entre longitud de onda, frecuencia y energia.

Fuente: Kerle, et al. (2004).
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Figura 4. El espectro electromagnético.

Fuente: Kerle, et al. (2004).

2.2.4 Tipos de teledeteccion

En la teledetecciéon se pueden utilizar tanto la deteccidn pasiva como
la activa. Las tecnologias de sensores pasivos miden un fenédmeno
observable que ya existe. Por ejemplo, un sensor como una camara de
dispositivo de acoplamiento de carga (CCD) instalada en un satélite puede
registrar la luz solar. Un sensor interno envia una sefal para recopilar
informacion durante la deteccién activa. Por lo general, el dispositivo sensor

cuenta con un transmisor que emite una sefal, como electrones que rebotan
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en el objetivo o una longitud de onda especifica de luz. Posteriormente, el
sensor recopila informacién sobre el rebote. LIDAR y Raider son dos
ejemplos de esto. Una vez recibidos los datos, se procesan para extraer la
informacion mas relevante, ya sea relacionada con la teledetecciéon o no.
Con el fin de enfocarse en conjuntos de datos mas pequefios y pertinentes,
los datos se reconstruyen y procesan, lo que incluye el filtrado. Por lo
general, los datos se dividen en tres capas. El primer nivel se caracteriza por
datos no estructurados, artefactos e informacion ocasionalmente
redundante. Una organizacion podria beneficiarse del segundo nivel de
datos, que suele ser mas especifico y estar enfocado en un objetivo
concreto. El tercer nivel de datos requiere menos recursos en términos de
volumen de datos y es aun mas refinado. En general, este nivel se utiliza con

mayor frecuencia (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009).

2.2.5 Plataformay sensores

La cobertura terrestre se puede detectar de forma remota desde varias
plataformas instaladas en transbordadores espaciales. Se identifica cuatro
tipos de plataformas: barcos, globos, aviones y satélites. Durante cincuenta
afos, se han utilizado barcos, boyas, submarinos y otros submarinos como
plataformas de teledeteccion, principalmente en combinacion con ecometros
y sonares. El sonar se desarroll6 en 1918 y se utilizé por primera vez en
aplicaciones de pesca en la década de 1930, y la mayoria de los barcos
pesqueros modernos estan equipados con sonda o unidades de tubo de rayos
catédicos (CRT). Sin embargo, hoy en dia, el sonar con sistema de sonido se
esta volviendo cada vez mas popular, es un meétodo para transmitir
informacion de manera rapida y efectiva. La deteccion de peces por boyas y
submarinos por vista o por eco es principalmente experimental. Se han
instalado sonares 0 sonares en submarinos que son remolcados a una
distancia del barco nodriza para minimizar la interferencia con las especies

objetivo debido al ruido del motor del barco. Los submarinos como el RUFAS
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(Sistema de evaluacion remota de pesquerias submarinas) equipados con
camaras de television subacuaticas se han utilizado con éxito para evaluar las
poblaciones de mariscos. Los globos flotantes o atados se han utilizado de
forma limitada para fotografiar cuerpos de agua como bahias y lagos aéreos,
para rastrear ciclos de agua, sedimentos y mas. Debido a su inestabilidad y
baja velocidad, los globos aerostaticos tienen un uso limitado en la
teledeteccion de la vasta superficie del océano. Las misiones de teledeteccion
pueden llevarse a cabo en areas especificas y en momentos especificos (si el
clima lo permite) y pueden repetirse bajo condiciones controladas. Puede
elegir la altura adecuada para optimizar la resolucion y la cobertura. Los
aviones comerciales pueden alcanzar una altitud de 15 km. La aeronave
puede equiparse con una camara en blanco y negro, en color o infrarroja en
color (CIR). Las principales desventajas de la teledeteccion aérea son la
plataforma inestable, el alcance geografico limitado (debido a la altitud
relativamente baja de la aeronave), el alto costo y la dependencia de las
condiciones climaticas. Por lo tanto, este método se utiliza principalmente para
trabajos que requieren tiempo. Cuando una misidn requiere imagenes
duplicadas de la misma area, a menudo se prefieren los datos satelitales
debido a los costos de acceso significativamente mas bajos. El uso de
satélites como plataforma de teledeteccién ha permitido superar algunas de
las dificultades encontradas con la teledeteccion aérea. Los satélites pueden
rastrear regularmente toda la superficie de la Tierra, cubriendo una gran
escala con cada revolucion. Normalmente, los satélites de teledeteccion no
estan tripulados en condiciones de funcionamiento. Sin embargo, algunos
satélites tripulados como SKYLAB, SOYUZ vy el transbordador espacial
brindan informacion valiosa a pesar de la corta duracion de la misién (Figura
1y 5) (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009).
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Figura 5. Tipos de sensores y plataformas.

Fuente: Kerle, et al. (2004).

2.2.6 Sistemas de exploracion lateral u oblicua (RADAR)

Los sistemas de imagenes por radar (deteccion por radio y alcance)
fueron desarrollados en la década de 1950 principalmente por las fuerzas
armadas. El radar es un sistema activo de deteccion remota, lo que significa
que proporciona su propia fuente de energia para producir una imagen. Por lo
tanto, no requiere luz solar (como los sistemas 6pticos) y los datos se pueden
adquirir tanto de dia como de noche. Ademas, debido a la especificad de la
onda del SAR, se puede penetrar la capa de nubes sin ningun efecto en las

imagenes (Figura 6) (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009).

Los instrumentos de radar permiten obtener data para todo clima que
pueden generar imagenes de superficies planetarias independientemente de
las condiciones de iluminacién atmosférica o solar locales. Las imagenes de
radar brindan informacién sobre las superficies que son complementarias a la
quimica que generalmente se deduce de las imagenes Vvisibles e
infrarrojas. En cambio, las imagenes de radar estan fuertemente influenciadas
por la rugosidad y la geomorfologia de la superficie y, en menor medida, por
las propiedades eléctricas generales de la superficie. Este capitulo describe
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los principios basicos de los radares de apertura sintética (SAR) de alta
resolucién, asi como las implementaciones avanzadas de SAR. La
polarimetria de radar proporciona informacién sobre la rugosidad de la
superficie y las propiedades eléctricas, mientras que la interferometria de
radar permite medir la topografia de la superficie y la deformacion de la
superficie después de eventos como terremotos o inflacion volcanica. Los
generadores de imagenes de radar han arrojado informacion espectacular
sobre las superficies de Venus y Titan, cuerpos con atmésferas densas y
opacas que son dificiles de fotografiar con los sistemas de camaras
tradicionales. Se analizan ejemplos de observaciones planetarias y terrestres
con SAR para ilustrar la utilidad de estas imagenes (Figura 7) (Kerle, et al.
2004; Jensen 2009).

Surface
normal Vertical
Radar : Local
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Local Incidence
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Figura 6. Angulo de incidencia del radar y local.

Fuente: Kerle, et al. (2004).
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Figura 7. Errores geométricos en RADAR.

Fuente: Kerle, et al. (2004).

Resolucion espacial

Las principales caracteristicas de la resolucion espacial de imagenes
de satélite RADAR son (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009):

Tabla 2. Misiones de satélite SAR y radiometro

) Satélite o Anos qI,e Instrumento | Frecuencia Resoll_mon
instrumento operacion nominal
SMOS 2009- Radibmetro | Banda L 35 kilbmetros

presente
Acuario 2011-2015 Radidbmetro |Banda L 40 kildbmetros
AMSR-E 2002-2011 Radidmetro | Multibanda |5-50 km
SMAP 2015- Radibmetro | Banda L 36 kilbmetros
presente
SMAP 2015- SAR Banda L 300 metros
presente
Radarsat-1/2 | 1995-2013 SAR Banda C 3-8m
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Satélite o Afos de Instrumento | Erecuencia Resolucion
instrumento operacion nominal
2007-
presente
Sentinel-1 | 2914 SAR BandaC |5m
presente
2006-
PALSAR presente SAR Banda L 7-100 m
ERS-1/2 1991-2011 SAR Banda C 30m

Radar de Apertura Sintética (SAR)

Un SAR basado en satélites escanea la superficie de la tierra por medio
de radiacién de microondas . La antena SAR transmite pulsos de microondas
y recibe el eco retrodispersado de la superficie. En base a estos ecos, se
pueden producir datos de imagen de alta resolucién y productos de datos. La
tecnologia SAR tiene varias caracteristicas especiales en comparacién con
otros métodos de deteccién remota de imagenes. Por un lado, es posible
observar la superficie terrestre incluso en dias nublados y de noche. Por otro
lado, se pueden derivar variables fisicas como el coeficiente de
retrodispersion o las diferencias de longitud de trayectoria en la direccion de
visualizacion de la antena SAR. El coeficiente de retrodispersién depende de
las propiedades fisicas de las superficies observadas. Las principales
propiedades son la rugosidad superficial , la geometria y las propiedades
dieléctricas, afectadas principalmente por la humedad superficial. Otra
caracteristica importante de la teledeteccion por radar es la profundidad de
penetracion, respectivamente la penetracion de sedimentos sueltos y
vegetacion en relacion con la longitud de onda utilizada (mas informacion: EO
college). Para la teledeteccién geocientifica, la medicion de la rugosidad de la
superficie es un parametro importante y, por lo tanto, se utiliza junto con las
técnicas de teledeteccion Optica para el mapeo geologico. La capacidad de
penetrar a través de sedimentos sueltos es un parametro importante para

mapear estructuras tecténicas. La capacidad de penetrar a través de la
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vegetacion es una caracteristica importante para el mapeo geologico y
tectdnico. El reconocimiento de objetos basado en datos de radar es de
particular importancia para las aplicaciones geocientificas en regiones con
frecuente cobertura de nubes. Por ejemplo, la deteccién de cambios en la
superficie con alta resolucion temporal, entre otros en el contexto de riesgos
geoldgicos, el seguimiento de actividades mineras (ilegales) acompafnadas de
actividades de asentamiento. La determinacion de las diferencias de longitud
de trayectoria relativa se basa en la superposicién de la fase de dos imagenes
SAR. Esta llamada "fase interferométrica” se puede utilizar para derivar
un modelo de elevacion digital o para monitorear los desplazamientos de la

superficie a lo largo del tiempo (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009).

2.2.8 Clasificacion de imagenes

Método que se utiliza para categorizar los pixeles en los datos
satelitales para diferenciar las diversas caracteristicas de la tierra, como
tierras baldias, bosques, carreteras, asentamientos, cuerpos de agua, rocas
en funcion de la reflectancia espectral. Esta técnica es muy utilizada para
generar el LULC (Land Use Land Cover Map).
Aqui se explican los tipos de técnicas de clasificacion de imagenes. He usado
Arc GIS, QGis, Erdas, Arc Map para el procesamiento de imagenes para las
imagenes de muestra que se usan a continuacion. Hay tres técnicas para
clasificar la imagen: 1. Clasificacion Supervisada, 2. Clasificacion no
supervisada, 3. Clasificacién basada en objetos u orientada a objetos (Figura
8) (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009).
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Figura 8. Proceso de clasificacion de imagenes de satélite.

Fuente: Kerle, et al. (2004).

Clasificacion supervisada

Para ejecutar esta clasificacion, debe recopilar los datos para elegir las
clases de cobertura terrestre (sitios de capacitacion) mediante un método de
digitalizacion visual con la ayuda del usuario. Asegurese de que el software
que esta utilizando clasifigue con precision todos los datos satelitales.
Los datos de ubicacion del sitio de Training se recopilardn en imagenes de
alta resolucién. Esto se considera como un representante de ciertos tipos de
cobertura del suelo. Tienes que hacer una eleccion dependiendo del area
cubierta en un rango completo de variabilidad dentro de la clase.
El software permitird clasificar la imagen con precision. Sin embargo, la
maquina determina la firma espectral de los pixeles dentro del area de
entrenamiento para encontrar una coincidencia cercana. La informacion se
define con la ayuda de estadisticas que incluyen la media y la varianza de
cada clase para relacionarlas con todas las entradas. Pero la clasificacion sera
menos precisa si las areas de entrenamiento no son representativas del rango
de variabilidad encontrado dentro de un tipo particular de cobertura
terrestre. Puede seleccionar multiples sitios de entrenamiento pequefios para
cada clase. Ha seleccionado y recopilado los datos del sitio de entrenamiento
con un esfuerzo 6ptimo para generar mejores resultados de clasificacion. Los
algoritmos de clasificacion méas comunes utilizados para la clasificacion

supervisada son Distancia minima al clasificador medio, Clasificador de
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paralelepipedos, Clasificador de maxima verosimilitud gaussiana, Distancia
de Mahalanobis, Mapeador de angulo espectral, Red neuronal, Codificacion
binaria, Mapeador de angulo espectral, Clasificacion hibrida, Clasificacion de
conjunto difuso (Kerle, et al. 2004; Jensen 2009; Nair y Bindhu 2016).

2.2.9 Random Forest (RF)

Random Forest es un algoritmo de aprendizaje conjunto para regresion
y clasificacion. Dado que es un método de aprendizaje automatico, los
bosques aleatorios no son paramétricos porque no se basan en suposiciones
sobre la distribucion de datos. A diferencia de los enfoques estadisticos, el
aprendizaje automatico son datos impulsados por la relacién entre variables

independientes y dependientes (Breiman 1996).

2.2.10 Software de procesamiento de imagenes
SNAP ESA

La puesta en marcha de la Agencia Espacial Europea (ESA) implico la
ampliacion de las capacidades “interferométricas de SentiNel Application
Platform (SNAP) para permitir el andlisis de series de tiempo interferométrico
SAR a través del paquete de software Stanford Method of Persistent Scatterer
(StaMPS)” (Zuhlke et al. 2015). “En el trabajo actual, demostramos el
procesamiento de interferometria de dispersores persistentes (PSI) habilitado
de los datos de la mision Copernicus Sentinel-1 a través del procesamiento
integrado SNAP-StaMPS” (Zuhlke, et al. 2015).

Google Earth Engine (GEE)

GEE es una plataforma de computacion en la nube que fue lanzada por
Google en 2010. Desde entonces, GEE ha demostrado su capacidad de
preprocesamiento y mineria de big data geografico. GEE permite la
computacion en la nube y es una herramienta eficaz para llevar a cabo el

analisis de grandes datos geoespaciales globales. (Gorelick, et al. 2017).
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ArcGIS

Es un conjunto de productos desarrollado por el Instituto de
Investigacion de Sistemas Ambientales (Esri), que se compone de varias
tecnologias que van desde el escritorio y el servidor hasta el dispositivo portatil
o el cliente de cbdigo abierto. Estas tecnologias se integran entre si, lo que
permite que alguien use el software para crear datos, realizar analisis
geoespaciales avanzados y publicarlos como un servicio para que puedan
consumirse en aplicaciones web, dispositivos moviles u otro software de
escritorio (Shaner y Wrightsell 2000).

2.2.11 Misiones Landsat

Desde 1972, la serie de satélites de observacion de la Tierra
USGS/NASA Landsat ha adquirido continuamente imagenes de la superficie
de la Tierra, proporcionando datos continuos para ayudar a los
administradores de tierras y a los tomadores de decisiones a tomar decisiones
informadas sobre los recursos naturales y el medio ambiente. Landsat es
parte del programa National Land Imagery (NLI) del USGS. El programa
Landsat es una serie de misiones satelitales de observacion de la Tierra
administradas conjuntamente por la NASA y los Estados Unidos. Estudio
geoldgico. El 23 de julio de 1972, se lanz6 el Satélite de Tecnologia de
Recursos Terrestres (ERTS-1) en asociacion con la NASA. Mas tarde paso a
llamarse Landsat 1. Se lanzaron mas satélites Landsat, poniendo a
disposicion del mundo datos de teledeteccion. Los satélites en funcionamiento
y en las Orbitas actuales son Landsat 7, Landsat 8 y Landsat 9. La NASA y el
USGS han planeado desarrollar mas misiones SLI, incluido Landsat Next, el
sucesor de Landsat 8. El satélite Landsat tiene el mejor rango espectral y
resolucion terrestre para monitorear de manera efectiva el uso de la tierra y
registrar cambios en la tierra debido al cambio climatico, urbanizacién, sequia,
incendios, cambio de biomasa (evaluaciéon de carbono) y muchos otros
cambios naturales y antropogénicos. El Archivo de Continuidad del Programa
Landsat (1972-presente) proporciona datos de referencia sobre cambios en la

tierra e informacion sobre tendencias que de otro modo no estarian
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disponibles. Landsat representa la coleccion mas grande del mundo de datos
de teledeteccion terrestre de resolucion media recopilados continuamente en
el espacio. Landsat es una funcion importante del Departamento del Interior
de los Estados Unidos. Administre las tierras federales sabiamente. Personas
de todo el mundo estan utilizando datos de Landsat para investigacion,

negocios, educacion y otras actividades (Markham et al. 2018).

Landsat 8

Programa colaborativo de la NASA y el USGS , adquiere mediciones
globales del planeta Tierra en el visible, infrarrojo cercano, onda corta e
infrarrojo térmico. Landsat 8 amplia el notable récord de Landsat de 40 afios
y tiene capacidades mejoradas que incluyen nuevas bandas espectrales en la
porcién del espectro de deteccion de nubes cirros y azul, dos bandas térmicas,
rendimiento mejorado de la relacién sefial-ruido del sensor y mejoras
asociadas en la resolucion radiométrica, y un ciclo de trabajo mejorado que
permite recopilar una cantidad significativamente mayor de imagenes por
dia. Este documento presenta los esfuerzos del equipo cientifico Landsat
actual (2012-2017) para establecer una comprension inicial de las
capacidades de Landsat 8 y los pasos a seguir en apoyo de las prioridades
identificadas por el equipo. Se describe la evaluacién preliminar de las
capacidades de Landsat 8 y la identificacibn de nuevas oportunidades
cientificas y de aplicaciones con respecto a la calibracion y la caracterizacion
radiométrica; reflectancia superficial ; albedo superficial ; temperatura
superficial, evapotranspiracion y sequia; agricultura; cobertura terrestre,
condicion, perturbacion y cambio; agua dulce y costera; y nieve y hielo. Se
brindan conocimientos sobre el desarrollo de productos Landsat de 'nivel
superior' derivados en reconocimiento de la creciente necesidad de registros
de datos terrestres a largo plazo, de resolucion espacial moderada y
procesados consistentemente para la gestion de recursos y para estudios de
cambio climatico y global. EI documento concluye con perspectivas futuras,
enfatizando las oportunidades para constelaciones de imagenes terrestres
mediante la combinacion de datos de Landsat con datos recopilados de otros
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sistemas de deteccion internacionales, y la consideracion de los requisitos de

la mision sucesora de Landsat. (Tabla 3) (Roy et al. 2014).

Tabla 3. Caracteristicas de Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) y

Thermal Infrared Sensor (TIRS)

Sensor | Bandas Nombre de banda Lg:g;“(]l?rg)e Resc(;rl:)cién
oLl 1 Costera (Coastal) 0,43 - 0,45 30
oLl 2 Azul 0,45-0,51 30
oLl 3 Verde 0,53-0,59 30
oLl 4 Roja 0,63-0,67 30
OLI 5 Infrarrojo Cercano (NIR) 0,85-0,88 30
oLl 6 Infrarrojo de Onda Corta 1 (SWIR 1) 1,57-1,65 30
oLl 7 Infrarrojo de Onda Corta 2 (SWIR 2) 2,11-2,29 30
OLI 8 Pancromética (Pan) 0,50- 0,68 15
OLI 9 Cirros (Cirrus) 1,36-1,38 30

TIRS 10 Sensor Térmico Infrarrojo 1 (TIRS 1) 10,60 - 11,19 30 (100)
TIRS 11 Sensor Térmico Infrarrojo 2 (TIRS 2) 11,50-12,51 30 (100)

Fuente: Tomado y traducido por Roy, et al. (2014).




2.2.11 Programa Copérnico

Copérnico tiene como objetivo monitorear y predecir las condiciones
ambientales en la tierra, el mar y la atmdésfera, apoyar las estrategias de
mitigacion y adaptacion al cambio climatico, gestionar de manera efectiva las
situaciones de crisis y mejorar la mitigacion del cambio climatico y mejorar la
seguridad de todos los ciudadanos. La informacién proporcionada por
Copérnico mejora la seguridad humana, incl. proporcionando informacion
sobre desastres naturales como incendios o inundaciones, ayudando asi a
prevenir la pérdida de vidas y propiedades y el dafio al medio ambiente.
Copérnico es un programa orientado al usuario en el que los usuarios
(principalmente autoridades publicas) tienen acceso completo, abierto y
gratuito a los servicios de informacion proporcionados. El programa Copérnico
incluye satélites dedicados (la familia Copernicus Sentinel) y una gama de
misiones de contribucién adicionales (satélites administrados por varias
agencias comerciales y gubernamentales). Desde el lanzamiento de Sentinel-
1A en 2014, la Unién Europea ha iniciado el proceso de poner en orbita la
constelacién junto con casi 20 satélites mas para 2030. Estos datos satelitales
se complementan y validan con datos de campo (Torres et al. 2012; Li et al.
2020).

Sentinel-1

Compuesta por dos satélites de radar de apertura sintética (SAR); 1Ay
1B de banda C “operada por la ESA como parte del Programa
Copernicus”. Actualmente, la mision recopila datos cada 6 a 12 dias sobre
Africa con una resolucion espacial de aproximadamente 20 m. La
retrodispersion del radar mide la cantidad de radiacion de microondas
reflejada de regreso al sensor desde la superficie del suelo. Esta medida es
sensible a la rugosidad de la superficie, el contenido de humedad y la
geometria de visualizacion. DE Africa proporciona retrodispersion de Sentinel-
1 como gamma-0 (y0) con correccion radiométrica del terreno (RTC) donde
se ha mitigado la variacion debida a cambios en las geometrias de

observacién. La serie de tiempo del retrovisor de polarizacién dual se puede
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utilizar en aplicaciones para bosques, agricultura, humedales y clasificacion
de cobertura terrestre. La capacidad del SAR para 'ver a través de' las nubes
lo hace fundamental para mapear y monitorear los cambios en la cobertura
terrestre en los tropicos humedos (Torres, et al. 2012; Li, et al. 2020), las

caracteristicas se presentan en la tabla 4.

Tabla 4. Caracteristicas de la imagen de satélite Sentinel-1

Parametro Sentinel-1

03 de abril de 2014 de S1-A

Fecha de lanzamiento 22 de abril de 2016 de S1-B

SSO (6rbita sincrénica del sol) ciclo de

Tipo de orbita repeticion de 12 dias LTAN = 18:00 horas

Altitud orbital 693 kilbmetros

Complemento de sensor C-SAR (radar de apertura sintética de banda C)

Masa de la nave espacial
Tamafio de la nave espacial | 2300 kg 3,4 mx 1,3 mx 1,3 m 4,8 kw (EOL)
Potencia de la nave espacial

Velocidad de datos de banda

X de enlace descendente 520 Mbit/s

64 kbit/s enlace ascendente 128 kbit/so 2

Banda S TT&C Mbit/s enlace descendente

Almacenamiento de datos 1,4 Thit (EOL)

cientificos

Calidad de datos requerida BER (tasa de error de bit): < 109
Autonomia operativa 8 dias

contratista principal TAS-I (Thales Alenia Space-Italia)
Lanzador de linea de base Soyuz (Kourou)

Fuente: Serrano et al. (2015).



2.3 Definicién de términos

Teledeteccidn: uso de tecnologias donde se detecta informacion a distancia
mediante ondas electromagnéticas (Chuvieco 1996).

NDVI: el indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) es una
representacion grafica codificada por colores de las plantas en un campo o en

otro lugar (Carlson y Ripley 1997).

SAR: los sistemas SAR aprovechan las caracteristicas de propagacion de
largo alcance de las sefiales de radar y la compleja capacidad de
procesamiento de informacion de la electrénica digital moderna para

proporcionar imagenes de alta resolucion (Handbook 2005).

Polarimetria: la polarimetria es la medida del grado de polarizacion de la
radiacion reflejada desde la superficie de un satélite . Las caracteristicas de
polarizacion dependen de la forma, el tamafio y las propiedades oOpticas de las

particulas superficiales (Handbook 2005).

Firma espectral: las firmas espectrales es la respuesta de los objetos a partir
de las diferentes longitudes de onda presentes en la luz/radiacion (Hernandez
y Montaner 2009).

Raster: Patron rectangular de lineas que sigue un haz de electrones en

una pantalla de television o computadora (Hijmans y van Etten 2014).
Pixel: “unidad minima de una imagen digital” (Li et al. 2017).

Tierra: todos los elementos fisicos, otorgados por la naturaleza, a un area o
propiedad especifica: el medio ambiente, los campos, los bosques, los

minerales, el clima, los animales y los cuerpos o fuentes de agua (Lund 2006).

Bosque: “porcion de tierra de mas de media hectarea (5 000 m2) con arboles
y una cubierta de dosel de arboles de mas del 10 %” (FAO 2012).

No bosque: “se define como éareas cubiertas por asentamientos, areas
urbanas y vegetacion de pasto y arbustos visibles como tales en las imagenes
de satélite” (Lund 2006).

Deforestacion: “conversion de tierras boscosas en tierras no forestadas

como resultado directo de las actividades humanas” (Lund 2006).
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CAPITULO IIl: METODOLOGIA DE INVESTIGACION
3.1 Tipo deinvestigacion

El estudio desarrollo la cuantificacion de la deforestacion en el sureste
de la Amazonia peruana — Tahuamanu, mediante la combinacidn de sensores
Opticos Landsat 8 OLI y SAR Sentinel-1, periodo 2021. Para ello, se aplico
“una investigacion de tipo descriptiva, correlacional y predictivo” (Castro 2003;
Baray 2006; Cazau 2006; Hernandez et al. 2010).

3.2 Disefio de lainvestigacion

La investigacion corresponde a un “disefio Transaccional (transversal)”,
porque se cuantifica la deforestacidon en el sureste de la Amazonia peruana —
Tahuamanu en un solo periodo (2021) (Castro 2003; Baray 2006; Cazau 2006;
Hernandez, et al. 2010).

3.3 Delimitacion espacial y temporal

La Amazonia de Madre de Dios se localiza en el sureste del Perd, limita
internacionalmente con los paises de Brasil y Bolivia, e interno con las
regiones de Puno (sur), Cusco (oeste) y Ucayali (norte). La region de Madre
de Dios es conocida como “la capital de la biodiversidad del Perd” y es
considerado uno de los ecosistemas con mayor biodiversidad del mundo y ha
sido priorizado para su conservacion. Comprende una superficie aproximada
de 85 183,96 km? (8 518 396 ha) (6,64 % del territorio nacional), “con una
poblacion aproximada de 141 070 habitantes” (INEI 2017). La construccion de
la Carretera Interoceanica, una via que se extiende por aproximadamente 2

600 km conecta a Brasil y Perq, y ha llevado a una mayor urbanizacion,
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industrializacion y extraccion de recursos naturales, todo lo cual ha degradado

el medio ambiente.

Espacialmente el area de estudio se encuentra en la provincia de
Tahuamanu, con una area de 21 197 km2 (2 119 700 ha) (Figura 9), donde
interactian titulos habilitantes (concesiones forestales maderables y no
maderables), plantaciones, areas agricolas, y tierras indigenas (Dourojeanni
2019). Geograficamente se encuentra entre los paralelos 9° 51’ 15” y 11° 56’
53” de latitud Sur y los meridianos 68° 57' 29"y 72° 20’ 48” de longitud Oeste;
altitud entre 200 m y 550 msnm (GOREMAD y IIAP 2009; Chéavez, et al. 2013;
Perz, et al. 2013; Alarcon, et al. 2016; Perz, et al. 2016).
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Figura 9. Ubicacion de &rea estudio.

En cuanto a la evaluacion temporal, la cuantificacion de la
deforestacion en el sureste de la Amazonia peruana — Tahuamanu,

corresponde al 2021.
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3.3.1 Clima e hidrografia

La vegetacion de la region de estudio se compone principalmente
de bosques aluviales y de tierra firme con bosques de bambu de ladera baja
(Guadua sp.) (Chavez, et al. 2013). Los bosques aluviales cubren terrazas
bajas ubicadas a lo largo de las fronteras de los rios principales y sus areas
cambian debido a la migracion de los rios (Chévez, et al. 2013). El bosque se
encuentra sobre el terreno aluvial lejos de cursos de rios y lagos y se
caracteriza por una diversidad de tipos de bosques de topografia

relativamente plana (Chavez, et al. 2013).

Segun las Estaciones Puerto Maldonado, Ifapari, Iberia, Pakitza, y
Assis-Brasil (GOREMAD vy IIAP 2009; Perz, et al. 2016) Con pocas
variaciones a lo largo del afio, la temperatura media anual oscila entre los 22
°C y los 26 °C. Entre mayo y septiembre, el «friaje», es decir, el aire gélido
procedente de la masa polar antartica, provoca descensos de temperatura
(GOREMAD vy IIAP 2009; Perz, et al. 2016).

La precipitacion corresponde a una media anual total de 1 800 mm. La
menor precipitacion se da en los meses de mayo a septiembre (caen del 20
al 25% del total anual). Mientras que el 75 al 80% del total se da entre los
meses de octubre a abril. “La tendencia de intensidad de lluvias ocurre en
sentido de Sureste a Noroeste”. Con clima muy lluvioso, calido, muy humedo
y época seca marcada, la humedad alta es permanentemente, generalmente
estas son muy inestables; donde la temperatura disminuye con la altura, “la
humedad relativa fluctia entre 63% y 90%, y la evapotranspiracion entre 598,4
mmy 652,6 mm” (GOREMAD y IIAP 2009; Perz, et al. 2016).

A nivel hidrografico esta conformado por los rios Pariamanu, Manuripe,
Tahuamanu, Acre, Muymanu, Yaverija, Noya, entre otros afluentes de menor
orden (GOREMAD y IIAP 2009; Perz, et al. 2016).

3.4 Poblacion y muestra

La poblacién esta conformada por la provincia de Tahuamanu, que
comprende una superficie de 21 197 km? (2 119 700 ha).
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Para cuantificar la deforestacion mediante la combinacion del sensores
opticos Landsat 8 OLI y SAR Sentinel-1, se empled la “distribucién binomial
de probabilidad” (Anaya y Chuvieco 2010; Chuvieco y Hantson 2010; Ochoa
y P4ez 2019). El nUmero de muestra se calculé mediante (Ecuacion 1):

_ I*»@N)
n =
(N-1)E2 +Z2pq

(Ecuacion 1)

Dénde:

Z: Es el valor de la curva normal estandarizada para un nivel determinado
de probabilidad, 1,96 (95%).

p: indica el porcentaje de aciertos estimado, 0,50
(50%). g: Indica el porcentaje de errores (q = 1 — p),
0,50 (50%). N: Tamafio de la poblacion.

E: El error permitido, 0,05 (5%).

(1,96)2 * 0,5(0,5 * 21 197 )
"= (21197 —1) * 0,052 + 1,067 = (0,5 * 0,5)

n = 356,64 = 357

357 correspondié al numero de puntos de muestreo. “Siendo la unidad

minima de cada punto de muestreo de 0,005 km? (0,5 ha)”.

La muestra fue distribuida de manera representativa en la provincia de
Tahuamanu. Las muestras se distribuyeron bajo un criterio estratificado al
azar, en la que todas las areas tienen las mismas posibilidades de ser elegidas
(inclusién) (Ochoa y Paez 2019).

La distribucién considero 207 muestras levantadas en campo y 150
mediante imagenes: (1) 80 (32 con imagenes) muestras en areas
artificializados; “areas urbanizadas, areas industriales e infraestructura”, y
“areas de extraccion de mineria e infraestructura y escombreras”, (2) 80 (32

con imagenes) en areas agricolas; “cultivos transitorios, cultivos permanentes,
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pastos, y areas agricolas heterogéneas, (3) 117 (49 con imagenes) en
bosques y areas mayormente naturales, (4) 80 (32 con imagenes) en areas
himedas continentales, y (5) (imagenes) 0 en superficies de agua (aguas
continentales)”. Esta ultima solo se empled areas de entrenamiento para la

clasificacion.
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Figura 10. Distribucion de muestras para validar la deforestacion en la provincia de

Tahuamanu.

3.5 Técnicas einstrumentos de recoleccién de datos

3.5.1 Método y técnicas

Cuantificar la deforestaciobn en éareas sometidas a constante cambio es
fundamental para el programa Landsat (sensor Landsat 8 OLI) y programa
Copérnico (sensor Sentinel-1) (Williams et al. 2006; Potin 2013)
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Sentinel-1 de la ESA proporciona datos de radar de banda C con
polarizacion dual. Los datos terrestres se adquieren con el llamado modo de
franja ancha interferométrica a una resolucion espacial de 5 m por 20 m, y en
polarizacion VV + VH o HH + HV. Los datos terrestres de referencia para este
estudio seran recogidos en campo de mayo a julio de 2021. Las imagenes de
satélite (Tabla 3 y 4) se descargaran a través de la plataforma Google Earth
Engine (GEE) (Mutanga y Kumar 2019). Los datos de los satélites Landsat 8
OLI y Sentinel-1 seran cubiertas entre los meses de mayo y junio de 2021,
para el caso del sensor Optico, la mejor escena y el SAR, el mas préoximo a
fines de junio. En esta época se llevan a cabo los preparativos para las
temporadas forestal y agricola. Para cubrir toda la provincia de Tahuamanu,
se necesitan dos imagenes del Landsat 8. Las escenas de Sentinel-1 banda
C se capturardn en modo de franja ancha interferométrica (IW), con
polarizacion VV/VH.

El procesamiento se llevé a cabo por separado para los tres tipos de
datos; del satélite Landsat 8, Sentinel-1 y combinacion de Landsat 8-
Sentinel-1. Para reducir el impacto de las diferentes fechas de adquisicion y
permitir la creacion de un mosaico, se llevd a cabo un preprocesamiento de
los datos. Esto incluyé la correccién atmosférica de los datos de Sentinel-1y
Landsat 8 (McNairn, et al. 2009; ESA 2013; Reiche, et al. 2013; Gharbia, et
al. 2014; Roy, et al. 2014; Reiche, et al. 2015; Rajah, et al. 2018;
Steinhausen, et al. 2018; Dong, et al. 2019; Puzzi, et al. 2021).

Se realizo la calibracion radiomeétrica de las imagenes de Sentinel-1 en
ambas polarizaciones VV y VH (McNairn, et al. 2009; ESA 2013; Reiche, et
al. 2013; Gharbia, et al. 2014; Roy, et al. 2014; Reiche, et al. 2015; Rajah, et
al. 2018; Steinhausen, et al. 2018; Dong, et al. 2019; Puzzi, et al. 2021).

Las imagenes Landsat 8 (mayo a junio) ( Tabla 1) fueron transformados
de numeros digitales (DN) a reflectancia de superficie por el método Top Of

Atmosphere (TOA) a través de la caja de herramientas de GEE (McNairn, et
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al. 2009; ESA 2013; Reiche, et al. 2013; Gharbia, et al. 2014; Roy, et al. 2014;
Reiche, et al. 2015; Rajah, et al. 2018; Steinhausen, et al. 2018; Dong, et al.
2019; Puzzi, et al. 2021).

Las imagenes de SAR para el estudio fueron los productos Sentinel-1
nivel-1 Ground Range Detected (GRD). Los productos GRD de nivel 1 se
examinaron con multiples miradas y se proyecto6 al rango del suelo utilizando
un modelo de elipsoide terrestre. Los productos se utilizaron en el modo
Interferometric Wide Swath (IW) y una resolucion espacial de 5 m por 20 m
con un ancho de franja 250 km2. Las imagenes de SAR se procesaron
utilizando la caja de herramientas ESA SNAP y GEE siguiendo la metodologia
descrita por Rajah, et al. (2018). El flujo de procesamiento de imagenes SAR
consto de cinco pasos: (1) Aplicacion del archivo de Orbita a la imagen
SAR; (2) Calibracién radiométrica; (3) Correccion del terreno; (4) Aplicacion
de filtro de manchas; (5) Conversion SAR DN en valores de retrodispersion
gamma (McNairn, et al. 2009; ESA 2013; Reiche, et al. 2013; Gharbia, et al.
2014; Roy, et al. 2014, Reiche, et al. 2015; Rajah, et al. 2018; Steinhausen, et
al. 2018; Dong, et al. 2019; Puzzi, et al. 2021).

Las imagenes de SAR en los modos de polarizacién vertical horizontal
(VH) y vertical vertical (VV) se fusionaron con imagenes Opticas para
determinar su precisién. La extraccidén de caracteristicas (puntos de verdad
del terreno) se realizO por separado para imagenes Opticas (mediciones de
reflectancia espectral), imagenes de SAR (medicién de retrodispersion), y
combinacion de imagenes o6pticas (bandas y Indice de vegetacion de
diferencia normalizada-NDVI)-SAR. Esta ultima consistio en las mediciones
de retrodispersion que fueron asignadas a la medicion de reflectancia
espectral y NDVI. Ello se logré apilando imagenes Opticas, NDVI y SAR banda
por banda, creando una imagen compuesta (fusionada) que contiene
mediciones de reflectancia espectral, NDVI y retrodispersion. La medicion
espectral fusionada y los datos de retrodispersion se utilizaron para el analisis
de clasificacion de imagenes (McNairn, et al. 2009; ESA 2013; Reiche, et al.
2013; Gharbia, et al. 2014; Roy, et al. 2014, Reiche, et al. 2015; Rajah, et al.
2018; Steinhausen, et al. 2018; Dong, et al. 2019; Puzzi, et al. 2021).
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SNAP ESA, Google Earth Engine y ArcGIS 10.8®, suministrados por
CETEGERN, fueron los programas de codigo abierto y con licencia que se

utilizaron para el procesamiento de datos (Alarcon, et al. 2016).

Se recopilaron datos sobre la cobertura y el uso del suelo en la
provincia de Tahuamanu con el fin de validar el método mediante la
asignacion de puntos en el terreno. “Los datos de campo se levantaron
mediante el uso de GPS (Garmin Map 60 CSx)” (Alarcon, et al. 2016). La
concordancia de la clasificacion se validé mediante una matriz general e
indice de Kappa (k) mediante un método mixto; puntos levantados en campo
e imagenes de precision (Drone, PlanetScope, y WorldView) (Alarcon, et al.
2016).

3.5.2 Procesamiento de datos y analisis estadistico
Obtencién de informacion cartografica:

La cartografia del area de estudio se obtuvo de CETEGERN (Alarcén, et
al. 2016), mientras que las imagenes Opticas y de radar; Landsat-8 y SAR
Sentinel-1 se descargaran de Google Earth Engine para el periodo 2021
(Tabla 3,4y 5).

Para la seleccion de las imagenes Landsat 8, se considerara las fechas

de con nula o menor nubosidad.
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Figura 11. Imagen 6ptica landsat-8 con bandas RGB: 6-5-4 (2021) y Sentinel-1 (2021),
polarizacion VV y VH, y RGB VV-VH-VV/VH de la provincia de Tahuamanu.
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Tabla 5. Informacion de adquisicion de imagenes Landsat y Sentinel-1

Sensor Fecha de imagen | Path Raw/Polarizacion
01/05/2021 —| 002-068, 003-067, 003-068,
Landsat 8
30/06/2021 004-067, y 004-068
Sentinel-1 (SAR) 01-30/06/2021 VV - VH

v' Tratamiento y analisis de imagenes Landsat y SAR

Tratamiento digital que se basoé en la correccién de datos Landsat 8 OLI y

Sentinel-1 descargados de Google Earth Engine (GEE) y Alaska Satellite

Facility (ASF). Comprende las siguientes fases:

1.

Pre-Procesamiento. Se realizo la preparacion de los datos Landsat y
SAR. Landsat 8; se convirtieron de numeros digitales (DN)
a reflectancia de superficie por el método Top Of Atmosphere (TOA) a
través de la caja de herramientas de GEE. SAR Sentinel-1; Multilook,
Calibracién, Filtro de Speckle, Correccién por Topografia, y Recorte en
funcién al area de estudio (Reiche, et al. 2013; Rajah, et al. 2018;
Steinhausen, et al. 2018).

Procesamiento. Se clasifico; 1) la reflectancia espectral de Landsat 8,
2) la medicidén de la retrodispersion de Sentinel-1, y 3) la combinacion
de la reflectancia espectral y NDVI (Landsat 8) con mediciones de

retrodispersion SAR Sentinel-1.

Para el primer caso, las imagenes Landsat 8 se convirtieron de
nuameros digitales (DN) a reflectancia de superficie por el método Top
Of Atmosphere (TOA) por medio de la plataforma GEE. Para el
procesamiento se utilizara las bandas multiespectrales 6, 5, 4
(Williams, et al. 2006; Rajah, et al. 2018).

El segundo caso, las imagenes SAR Sentinel-1 se procesaron
utilizando el software ESA SNAP vy la plataforma de GEE siguiendo la

metodologia descrita por Rajah, et al. (2018). El flujo de procesamiento
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de imagenes SAR consto de cinco pasos: (1) Aplicacion del archivo de
Orbita a laimagen SAR; (2) Calibracion radiométrica; (3) Correccion del
terreno; (4) Aplicacion de filtro de manchas; (5) Conversién SAR DN en

valores de retrodispersion gamma (dB) (Potin 2013; Rajah, et al. 2018).

El dltimo caso, combino la reflectancia espectral del Landsat 8, con las
6, 5, 4 y NDVI con mediciones de retrodispersion dB SAR Sentinel-1.
Para ello, se realizd la fusion de las bandas de Landsat, NDVI y
retrodispersion dB (Jiang et al. 2006; Williams, et al. 2006; Potin 2013;
Roy, et al. 2014; Reiche, et al. 2015; Rajah, et al. 2018).

El NDVI fue calculado segun el siguiente algoritmo (Jiang, et al. 2006):
NDVI = (NIR — Red)/(NIR + Red) (Ecuacion 2)
Donde NIR es luz infrarroja cercana y Red es luz roja visible.

Este indice fluctia entre -1 a 1, los valores negativos esta caracterizado
por nieve, agua y nubes, por el contrario, “los valores cercanos a cero
estan formados principalmente por rocas y suelo descubierto”. En la
misma linea, las regiones sin rocas, como las de arena y/o nieve,
presentan valores muy bajos (0,1 o menos). Los valores mas altos (de
0,6 a 0,8) indican bosques, mientras que los valores medios (de 0,2 a
0,3) describen matorrales y pastizales (Jiang, et al. 2006).

La caracterizacion utilizo el método de clasificacion Random Forest
(RF) en base a la “metodologia propuesta por CORINE Land Cover”
(IDEAM 2010), y adaptada por el Ministerio del Ambiente (MINAM
2012), RF, aplica un criterio jerarquico najo un criterio espacial, donde
en una variedad de arboles de manera aleatoria se elige la que mayor
ponderacién presenta (Tabla 6) (Rodriguez-Galiano et al. 2012), como

se detalla a continuacion:
b=1aB (Ecuacion 3)

a. Dibuje una muestra bootstrap Z* de tamafio N a partir de los datos

de entrenamiento.
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b. Hacer crecer un arbol de bosque aleatorio Tr a los datos de
arranque, repitiendo recursivamente los siguientes pasos para
cada nodo terminal del arbol, hasta que se alcance el tamafio
minimo de nodo nmin. 1) Seleccione m variables al azar de las p
variables, 2) Elije la mejor variable/punto de division entre los m, y
3) Divide el nodo en dos nodos secundarios.

Generacion de conjunto de arboles:
B L.
{Tb}1 (Ecuacion 4)

Para hacer una prediccién en un nuevo punto X:
Regresion = frBf(x) =; Zi:1Tb(X) (Ecuacion 5)
Clasificacion = LetCp(x) (Ecuacion 6)
La prediccion de clase del bth del arbol RF, luego:

CBf(x) = majority Vote{Cb(x)}B (Ecuacion 7)
r 1

Si las variables son simplemente i.d. (distribuidos de forma idéntica,
pero no necesariamente independientes) con correlacion positiva por

pares p, la varianza del promedio es:

pa? + 17 52 (Ecuacion 8)
B

A medida que B aumenta, el segundo término desaparece, pero el
primero permanece y, por lo tanto, el tamafio de la correlacion de pares

de arboles en bolsas limita los beneficios de promediar.

Tabla 6. Leyenda de cobertura de la tierra adaptada al area de estudio

Nivel | Nivel Il Nivel Il

1.1.1 Tejido urbano continuo

1. Areas artificializados | 1.1 Areas urbanizadas
1.1.2 Tejido urbano discontinuo
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1.2 Areas industriales e
infraestructura

1.2.1 Aeropuerto

1.3 Areas de extraccion de
mineria e infraestructura y
escombreras

1.3.1 Area de extraccion de mineria
e hidrocarburos

2.1 Cultivos transitorios

2.1.1 Otros cultivos transitorios

2.2 Cultivos permanentes 221 . Cultivos permanentes
] arbustivos
2. Areas agricolas
2.3 Pastos 2.3.1 Pastos
2.4 Areas agricolas | 2.4.1 Mosaico de cultivos pastos y
heterogéneas espacios naturales
3.1.1 Bosque denso bajo
3.1.2 Bosque abierto bajo
3. Bosques y &reas
mayormente naturales 3.1 Bosque 3.1.3 Bosque denso alto
3.1.4 Bosque abierto alto
3.1.5 Bosque fragmentado
4. Areas himedas | 41 Areas  humedas <
. . 4.1.1 Areas pantanosas
continentales continentales

5. Superficie de agua

5.1 Aguas continentales

5.1.1 Rios

5.1.2 Lagos permanentes

5.1.3 Lagos Estacionales

5.1.4 Lagos Estacionales (cochas)

Fuente: MINAM (2012); tomado y adaptado de CORINE Land Cover (IDEAM 2010).

3. Post-Clasificacion, procedimiento que consistié en la verificacion de los
resultados de la clasificacién pixel por pixel (Jensen et al. 1991; Xiuwan
2002; Alarcén, et al. 2016), en nuestro caso se aplicd el método de
reduccion Majority/Minoriy de ENVI. La fiabilidad de los resultados se midio
mediante una matriz general y concordancia de kappa (k). Los productos

fueron convertidos a vector para su andlisis en softwares SIG (ArcMap y

ArcGISpro) (Alarcén, et al. 2016).
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v Tratamiento de datos

Para medir la precision de los datos se aplicé un test de evaluacion
real de campo denominado “matriz de confusion y el coeficiente kappa (k)”
(Elijah y Jensen 1996; Chuvieco 2002; Chuvieco y Hantson 2010; Alarcon, et
al. 2016), estadistica que mide la concordancia de los resultados con los
levantados en campo e imagenes con buena resolucion espacial (Cerda y
Villarroel 2008; Alarcon, et al. 2016), kappa toma valores de -1 a 1; mas
cercano a 1, mayor concordancia y precision, mientras un k = 0, indica una
concordancia a causa del casualidad (Cerda y Villarroel 2008; Alarcén, et al.
2016). Los niveles de concordancia se precisan en la tabla 7 (Cerday Villarroel
2008; Alarcon, et al. 2016).

Tabla 7. Valoracion del coeficiente kappa

Coeficiente
Fuerza de la Concordancia
Kappa
0,00 “Pobre (Poor)”

0,01-0,20 “Leve (Slight)”

0,21-0,40 “Aceptable (Fair)”

0,41-0,60 “Moderada (Moderate)”

0,61-0,80 “Considerable (Substantial)”

0,81-1,00 “Casi perfecta (Almost perfect)”

Fuente: Cerda y Villarroel (2008); Landis y Koch (1977).

El estudio empleo un procedimiento compuesto; 1. Salida de campo
para detectar la deforestacion, y 2. Las areas deforestadas seran constatadas
con imagenes “de alta resolucion CBERS, PlanetScope y WorldView”
(Alarcon, et al. 2016). Los datos de campo fueron tomados siguiente el método
propuesto por EL “centro para el Estudio de Instituciones, Poblacién y
Cambios en el Medio Ambiente de la Universidad de la Indiana (CIPEC)”

(Chavez, et al. 2013).
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Figura 12. Validacion de areas artificializadas, areas agricolas, bosques y areas

mayormente naturales, y areas humedas continentales con imagenes WorldView de
0,38 m x 0,38 m de resolucion espacial (a 'y b), imagenes PlanetScope de 3 m x 3 m de
resolucién espacial (c), y CBERS de 2 m x 2 m de resolucion espacial.

Fuente: Planet-Team (2021).

v Andlisis estadistico

La aplicacion estadistica utiliza consisti6 en la técnica descriptiva e
inferencial, los softwares empleados fueron; “Microsoft Excel, ArcGis 10,8®,
SNAP ESA, y el Google Earth Engine”.

Para el primer, segundo y tercer objetivo, sobre “cuantificar la superficie
deforestada mediante el uso del sensor éptico Landsat 8 OLI, sensor de radar
de apertura sintética (SAR) Sentinel-1, y combinacion de datos de sensores
opticos Landsat 8 OLI (respuestas de la reflectancia espectral, NDVI) y SAR
Sentinel-1” en el sureste de la Amazonia peruana — Tahuamanu, periodo
2021, se aplicé modelos predictores a partir de las Bandas multiespectrales,
NDVI, y datos de retrodispersion VV/VH del sensor Sentiel-1. La

caracterizacion se realizé a través del método de clasificacién supervisada
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Random Forest (Jiang, et al. 2006; Chen, et al. 2010; ESA 2013; Reiche, et
al. 2013; Roy, et al. 2014; Reiche, et al. 2015; Markham, et al. 2018; Mutanga
y Kumar 2019; Puzzi, et al. 2021).

Respecto al cuarto objetivo, sobre Determinar el nivel de precision en la
cuantificacion de la deforestacion mediante el uso del sensor 6ptico Landsat
8 OLI, SAR Sentinel-1, y la combinacion de sensores opticos y de radar en el
sureste de la Amazonia peruana — Tahuamanu, se empledé un test de
evaluacién denominado matriz de confusion y el coeficiente kappa (k) (Elijah
y Jensen 1996; Chuvieco 2002; Chuvieco y Hantson 2010; Alarcon, et al.
2016).
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Clasificacion y superficie de la deforestaciéon en la provincia de

Tahuamanu
4.1.1 Clasificacion de imagenes de satélite Optica, SAR, y Optica-SAR

Se adquirieron imagenes Landsat Operational Land Imager
(OLI) y Thermal Infrared Sensor (TIRS) con una resolucion espacial de 30 m
para el 2021 a través del motor de procesamiento Google Earth Engine (GEE).
Las escenas 002-068, 003-067, 003-068, 004-067, y 004-068 cubren la
provincia de Tahuamanu. Las imagenes seleccionadas presentan nubosidad
menor de 20%. Con el fin de proporcionar una cobertura sin nubes suficiente
o la menor posible, se considerd el comienzo de la estacion seca principal de

mayo a junio (Figura 14).

Adicionalmente, de la imagen Landsat-8 OLI se realiz6 una
transformacién de indice espectral NDVI, para ello, se realiz6 el cocientes de
bandas del infrarrojo cercano (NIR) y la banda roja (4) (Jiang, et al. 2006;
Williams, et al. 2006; Potin 2013; Roy, et al. 2014; Reiche, et al. 2015; Rajah,
et al. 2018).

Los datos de SAR para 2021 se obtuvieron del sensor de radar de
apertura sintética de banda C Sentinel-1 del programa Copérnico de la
Agencia Espacial Europea. Todas las imagenes se adquirieron en modo
descendente de Nivel 1.1. Las imagenes Sentienl-1 de 2021 se descargo del
portal Alaska satélite Facility (ASF) y Google Earth Engine (GEE).

Temporalmente corresponde de 01 al 30 de junio (Figura 13).

La clasificacion se realiz6 mediante el software SNAP ESA vy la
plataforma GEE, mediante el uso de la herramienta geométrica para

determinar areas de entrenamiento.
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La clasificacion, considero las siguientes categorias; (1) “areas
artificializadas; areas urbanizadas, areas industriales e infraestructura, y areas
de extraccibn de mineria e infraestructura y escombreras”, (2) “areas
agricolas; cultivos transitorios, cultivos permanentes, pastos, y areas agricolas
heterogéneas”, (3) “bosques y areas mayormente naturales”, (4) “areas
humedas continentales”, y (5) “superficies de agua (aguas continentales)”
(Figura 10).

La clasificacion supervisada de la provincia de Tahuamanu basada en
el algoritmo Random Forest (RF), considero las bandas 6, 5, 4 y NDVI para
Landsat-8 OLI, y la combinacién de bandas polarimétricas VV/VH para los
SAR Sentinel-1, seguidamente se realizo la postclasificacion en el software
ENVI mediante el método Majority/Minority Analysis (kernel size de 3x3)
(Figura 13y 14).
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Figura 13. Imagen de Satélite Sentiel-1, firmas espectrales en las bandas R (VV) G (VH) B (VV-VH); (a) Areas artificializadas, (b) Areas Agricolas, (c) Bosques y

areas mayormente naturales, (d) Areas himedas continentales, y (e) Superficies de agua.
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Figura 14. Imagen de Satélite Landsat-8 OLI, firmas espectrales en las bandas R (6) G (5) B (4); (a) Areas artificializadas, (b) Areas Agricolas, (c) Bosques y

areas mayormente naturales, (d) Areas himedas continentales, y (e) Superficies de agua.
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Figura 15. indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI) de Satélite Landsat-8 OLI.
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De los datos evaluados, se puede determinar que las imagenes
Landsat-8 e NDVI presentan una mejor caracterizacion de la cobertura y uso
de suelo del area de estudio, mientras que el SAR Sentinel-1 mediante las
polarizaciones VV y VH presentan un mejor comportamiento en la

cuantificacion de areas humedas.

4.1.2 Deforestacion por tipo de sensor; Optica, SAR, y Optica-SAR

La evaluacién de la deforestacion por tipo de sensor; optico, SAR, y la
combinacion de Optico-SAR en la provincia de Tahuamanu al afio 2021,
presenta variaciones en cuanto a la cuantificacion de la perdida de bosque
(deforestacion) (Tabla 8, y Figura 16, 17, y 18), la dinAmica conversion de
bosque a otros usos producto de la deforestacion se da por obras de areas
artificializadas (areas urbanizadas, areas industriales, infraestructura, y
escombreras) y actividades agricolas (cultivos transitorios, cultivos

permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas).

La cuantificacion reporto 19 435,65 ha mediante procesamiento de
imagen oOptica Landsat-8, 142,14 ha con SAR Sentinel-1, y 27 125,04 ha con
la combinacion de Landsat-8 (bandas; 6,5,4+NDVI) y SAR Sentinel-1 (Tabla
8).

En el andlisis, pequefas éareas ubicadas al oeste de la provincia,
ubicadas en el Parque Nacional Alto Purus fueron enmascarados como nubes
debido a una fuerte superposicion espectral (fracciones Landsat) entre las
nubes y el bosque. Adicionalmente, pocas areas de sombra de nubes muy
oscuras fueron detectadas por el algoritmo de enmascaramiento, solo
afectando a la categoria de bosques y dareas mayormente naturales
(Oppenheimer 1998; Williams, et al. 2006; Ou et al. 2012; Roy, et al. 2014).
Las imagenes Landsat seleccionadas en la estacion seca presentaron
minimas variaciones estacionales, por lo que, los resultados obtenidos
deberian ser consistentes. A diferencia de problemas ambientales en los
datos del Landsat, las areas de escala y sombra del SAR Sentinel-1 siempre
tienen la misma ubicacion para una determinada especificacion de adquisicion

del SAR (sensor, orbita, modo y angulo de incidencia asociado). En nuestro
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caso, casi todas las areas de escala y sombra del SAR estan cubiertas por

informacion de Landsat y solo una parte insignificante de aproximadamente

0,02% se hace presente en la falta de datos.

Tabla 8. Deforestacion en la provincia de Tahuamanu por tipo de sensor,

periodo 2021

Coberturay uso de suelo (ha)

Sentinel-1

Sensor Bosques y Deforestacion Areas N
areas . Superficies
mayormente A A humedas de agua
y . _A_regs A[eas continentales 9
naturales artificializadas | agricolas
Landsat-8 1994 728,86 5 469,62 | 13 966,03 258,7 4 878,62
SAR Sentinel-1 2013 710,254 88,39 53,75 38,92 5 410,52
Landsat-8 (bandas;
6,5,4+NDVI) y SAR 1985 755,04 7 986,73 | 19 138,31 273,35 6 148,40
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Figura 16. Clasificacién de cobertura y uso de suelo de imagen éptico Landsat-8 para

cuantificar la deforestacion de la provincia de Tahuamanu al afio 2021.
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Figura 17. Clasificacion de cobertura y uso de suelo de imagen SAR Sentienl-1 con
polarizacion VV/VH/VV-VH para cuantificar la deforestacion de la provincia de Tahuamanu al
afio 2021.

Los métodos basados en sensores Opticos, presentan resultados
fiables, sin embargo, el efecto las condiciones ambientales genera
inconvenientes y problemas en la identificacion y clasificacion de la cobertura
y uso de suelo. Po otro lado, las imagenes con alta y mediana resolucion
aumentan las precisiones generales de los resultados (Hame et al. 2012; van
Duijvenbode et al. 2014; Reiche 2015; Alarcon et al. 2021).

El método de combinacion o fusion a nivel de caracteristica Landsat-8
(bandas; 6,5,4+NDVI) y SAR Sentinel-1 (polarizacion VV/VH/VV-VH) para
cuantificar la deforestacibn en la provincia de Tahuamanu, presentan
resultados consistentes, incorporando las caracteristicas espectrales con una
resolucion de 30 m de las bandas 6, 5, 4 del Landsat-8, el NDVI para evaluar
la actividad fotosintética para cuantificar areas con vegetacion y sin
vegetacion, del mismo, el aporte de la retrodispersion (copolarizacion y
polarizacion dual) VV y VH del SAR Sentinel-1 no estéa sujeta las interferencias

de fendmenos ambientales y presenta una alta sensibilidad en la identificacion
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y cuantificacion de objetos humedos (Jiang, et al. 2006; Mariaca y Andrés
2007; Chen, et al. 2010; Zhang 2010; Gharbia, et al. 2014; Hong, et al. 2014,
Akbar et al. 2016; Joshi, et al. 2016; De Alban, et al. 2018; Erinjery, et al. 2018;
Lennox, et al. 2018; Steinhausen, et al. 2018; Dong, et al. 2019; Elias, et al.
2020; Booysen et al. 2021; Puzzi, et al. 2021).
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Figura 18. Clasificacion de cobertura y uso de suelo mediante la combinacion de imagenes
Landsat-8 (bandas 6,5,4 + NDVI) y SAR Sentienl-1 (VV/VH/VV-VH) para cuantificar la

deforestacion de la provincia de Tahuamanu al afio 2021.

El clasificador de arbol de decisibn RF permite extraer una amplia
informacion de la fusion del SAR y las caracteristicas Opticas. Al ser un método
no paramétrico, no requieren descripciones probabilisticas de las clases
deseadas para ser distintos (Reiche, et al. 2013; Reiche 2015; Reiche, et al.
2015; Reiche, et al. 2018; Puzzi, et al. 2021). Los clasificadores de arboles de
decision RF se han aplicado con éxito para la cartografia forestal, detecciéon
de cambios, y la deforestacién (Mutanga y Kumar 2019). La seleccion de
caracteristicas y umbrales de caracteristicas, se realizé un andlisis de firma y

separabilidad de las caracteristicas extraidas (2021) utilizando las areas de
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muestra de capacitacion disponibles para las “clases de cambio de cobertura
y uso de suelo y determinar la deforestacion”. La Figura 13, 14, y 15 muestran
las firmas de las caracteristicas de retrodispersion Sentinel-1 VV/VH/VV-VH y
Landsat (bandas; 6,5,4+NDVI), para “areas artificializadas, areas agricolas,

bosques y areas mayormente naturales, y areas humedas continentales”.
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Figura 19. Pérdida de la cubierta forestal y deforestacion en la provincia de Tahuamanu al
afio 2021, mediante el sensor Optico Landsat-8 y SAR Sentinel-1.

La eficacia de la combinacion de imagenes oOpticas y SAR en la

cuantificacion de la deforestacién en la provincia de Tahuamanu coinciden con
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hallazgos reportados por Chatziantoniou, et al. (2017); De Alban, et al. (2018);
Erinjery, et al. (2018); Reiche, et al. (2018); Reiche, et al. (2015); Reiche, et
al. (2013); Steinhausen, et al. (2018), quienes combinaron imagenes Opticas
Landsat y Sentinel-2 con SAR ALOS PALSAR, ALOS, ALOS-2, y Sentinel-1
para generar la cobertura cobertura y uso de suelo, humedales y la
deforestacion en los tropicos mediante el método de clasificacién de arboles
de decision RF. Todos ello, mostraron precisiones generales por encima del
88% a un maximo del 95%, y kappa de 0,928 (Reiche, et al. 2013; Reiche
2015; Reiche, et al. 2015; Rajah, et al. 2018; Reiche, et al. 2018).

Finalmente, el uso de datos 6pticos y de radar sinérgicos proporciona
mayor informacién confiable sobre el cambio de la cobertura del suelo,
especificamente la perdida de bosque por la expansién agricola y sus
variantes en funcion a la humedad del suelo en la provincia de Tahuamanu.
Estos criterios dan una explicacion de los cambios del paisaje, cuando se
interpreta junto con una comprension profunda de los factores préximos y
subyacentes complejos que impulsan estos cambios, el cual se puede ser
utilizado por los gestores técnicos y politicos del territorio, como lo plantea De
Alban, et al. (2018).

4.1.3 Evaluacién de precision de clasificacion

Se ha aplicado la matriz de precisién general y la concordancia de
kappa para el 2021. La tabla 9 reporta los resultados de la evaluacion de
precision de la cuantificacidon de la deforestacion mediante la combinacion de
datos de sensores 6pticos y de radar. La matriz de confusién mostro una
precision general de; 84% para Landsat-8, 82% para SAR Sentinel-1, y 88%
para la combinacion Landsat-8 (bandas; 6,5,4+NDVI) y SAR Sentinel-1.
Mientras que kappa; 0,80 (Considerable) para Landsat-8, 0,78 (Considerable)
para SAR Sentinel-1, y 0,84 (Casi perfecta) para Landsat-8 (bandas;
6,5,4+NDVI) y SAR Sentinel-1 (Cohen 1960; Cohen et al. 2003).
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Tabla 9. Precision de resultados del sensor éptico Landsat-8, SAR Sentinel-1,

y la combinacion de Optico-SAR

. - , Productores | Usuarios
Nivel de p ._ | Clasificados | Numero L S
AR Categorias Referencia (omisién) | (comisién)
clasificacion Totales Correcto s, Y
Totales Precision Precision
Areas 80 55 50 62,50 90,91
artificializadas ’ ’
Areas agricolas 80 58 51 63,75 87,93
Landsat-8 Bosques y areas
mayormente 117 109 98 83,76 89,91
naturales
Areas humedas
continentales 80 70 62 77,50 88,57
Totales 357 292 261 71,88 89,33
Areas
artificializadas 80 51 40 50,00 78,43
Areas agricolas 80 53 45 56,25 84,91
SAR Sentinel-1 | Bosques y areas
mayormente 117 101 85 72,65 84,16
naturales
Areas humedas 80 90 85 106,25 94,44
continentales
Totales 357 295 255 71,29 85,48
AR 80 78 65 81,25 83,33
artificializadas
Landsat-8 Areas agricolas 80 79 64 80,00 81,01
(bandas; Bosques y areas
6,5,4+NDVI) Y| mayormente 117 116 97 82,91 83,62
SAR Sentinel-1 | haturales
Areas humedas
seraTElES 80 79 70 87,50 88,61
Totales 357 352 346 82,91 84,14

La clasificacion errénea se produjo principalmente debido a la sobre

dimensién de las areas humedas por el SAR Sentinel-1 mediante las

copolarizaciones VV y polarizacion cruzada VH expresadas por un usuario

relativamente bajo (error de omision) y precision del productor (error de

comision) respecto a al sensor 6ptico y la combinacion de Gptico-radar, como

se reporta por investigaciones con aplicaciones similares (Jiang, et al. 2006;
Chen, et al. 2010; Stefanski, et al. 2014; De Alban, et al. 2018; Erinjery, et al.
2018; Steinhausen, et al. 2018) .

Esta situacion determina que el umbral definido en Sentinel-1 no cubre

toda la variedad de tipos de cobertura presentes en el area de estudio y por
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consiguiente la estratificacion espacial no responde a los diferentes tipos de
cobertura de la tierra. Los sensores Opticos como el Landsat sin la presencia
de eventos o fendbmenos climéaticos presentan resultados considerables,
precision que aumenta mediante la combinacion con indices espectrales
como el NDVI y polarizaciones de Sentinel-1 (Jiang, et al. 2006; McNairn, et
al. 2009; Chen, et al. 2010; Zhang 2010; Zhu, et al. 2012; Gharbia, et al. 2014,
Stefanski, et al. 2014; Reiche, et al. 2015; Nair y Bindhu 2016; Chatziantoniou,
et al. 2017; De Alban, et al. 2018; Erinjery, et al. 2018; Reiche, et al. 2018;
Steinhausen, et al. 2018).
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CONCLUSIONES

La agricultura es el principal motor de la perdida de bosque en la
Amazonia. En Tahuamanu, se espera una mayor expansion y por
consiguiente la deforestacion de los bosques, lo que puede ocasionar
problemas al medio ambiente y efectos en las comunidades locales. En el
estudio, se propuso cuantificar y evaluar la precision de la cuantificaciéon de la
deforestacion mediante datos Opticos Landsat-8 de bandas 6, 5, 4, SAR
Sentinel-1 de banda C y polarizaciones VV y VH, y la combinacién de Landsta-
8, NDVI, y Sentinel-1 en Tahuamanu durante el 2021. Los hallazgos
mostraron que la combinacion de datos Landsat-8 (incluido NDVI) y SAR
Sentinel-1 de banda C presenta mejor comportamiento que los datos de

sensores individuales a través de métricas de precision solidas y confiables.

El procesamiento mediante el algoritmo Randon Forest para Landsat-8
reporto 19435,65 ha, 142,14 ha para SAR Sentinel-1, y 27125,04 ha para la
combinacion de Landsat-8 (bandas; 6,5,4+NDVI) y SAR Sentinel-1.

A nivel de precision, la matriz de confusién mostro un valor general de
84% para Landsat-8, 82% para SAR Sentinel-1, y 88% para la combinacion
Landsat-8 (bandas; 6,5,4+NDVI) y SAR Sentinel-1. Mientras que kappa; 0,80
(Considerable), 0,78 (Considerable), y 0,84 (Casi perfecta) respectivamente.

Se rechaza la hipétesis nula sobre que la cuantificaciéon de la
deforestacion en la Amazonia peruana (Tahuamanu) mediante la combinacién
del sensor Optico Landsat 8 OLI y SAR Sentinel-1, no reporta una mayor
precision respecto a los resultados del sensor éptico y SAR. Debido a que el
uso de multiples sensores de observacion de la Tierra resulté util para generar
informacion sobre el cambio de la cobertura terrestre que ayuda a comprender

los procesos de perdida de bosques en los bosques Amazdnicos.
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RECOMENDACIONES

El uso de tecnologia a RADAR permite la obtencion de informacion
minimizando las inclemencias climaticas, la Amazonia abarca un ambito
geografico caracterizado por elevadas precipitaciones y alta humedad relativa,
por lo que su monitoreo en todo el periodo anual se hace imposible. En ese
contexto, la fusion de tecnologias SAR y Opticos permitirian un monitoreo

continuo y con resultados mas fiables.

El uso de tecnologias de teledeteccion debe ser transversal en las
carreras de ingenieria o afines como ciencia orientada a la planificacion del

territorio.
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Anexo 1. Puntos de muestreo tomados en la provincia de tahuamanu.

Coordinada UTM

N° Categoria (WGS84)
Este Norte

1 |Bosquesy areas mayormente naturales 481657 8690897
2 | Bosquesy areas mayormente naturales 479880 8692840
3 | Bosques y areas mayormente naturales 479038 8694310
4 | Bosques y areas mayormente naturales 481608 8695118
5 | Bosques y areas mayormente naturales 482635 8696826
6 | Bosquesy areas mayormente naturales 478567 8700807
7 | Bosquesy areas mayormente naturales 480388 8702184
8 | Bosquesy areas mayormente naturales 480480 8704318
9 | Bosques y areas mayormente naturales 479545 8704886
10 | Bosques y areas mayormente naturales 481414 8706453
11 | Bosquesy areas mayormente naturales 479404 8706973
12 | Bosques y areas mayormente naturales 478468 8707921
13 | Bosques y areas mayormente naturales 475523 8708488
14 | Bosques y areas mayormente naturales 478143 8704743
15 | Bosques y areas mayormente naturales 480998 8698959
16 | Bosquesy areas mayormente naturales 479174 8700333
17 | Bosques y areas mayormente naturales 473789 8714035
18 | Bosques y areas mayormente naturales 472759 8715125
19 | Bosques y areas mayormente naturales 471076 8715503
20 | Bosques y areas mayormente naturales 468875 8718679
21 | Bosques y areas mayormente naturales 466911 8718534
22 | Bosques y areas mayormente naturales 466441 8720573
23 | Bosques y areas mayormente naturales 466346 8722375
24 | Bosques y areas mayormente naturales 469621 8720861
25 | Bosques y areas mayormente naturales 469759 8723043
26 | Bosques y areas mayormente naturales 466672 8723988
27 | Bosques y areas mayormente naturales 465501 8725504
28 | Bosques y areas mayormente naturales 469617 8724655
29 | Bosques y areas mayormente naturales 466811 8724605
30 | Bosquesy areas mayormente naturales 469854 8721667
31 | Bosquesy areas mayormente naturales 470412 8724940
32 | Bosques y areas mayormente naturales 465078 8727116
33 | Bosques y areas mayormente naturales 465123 8728587
34 | Bosques y areas mayormente naturales 462737 8729248
35 | Bosques y areas mayormente naturales 463207 8727589
36 | Bosques y areas mayormente naturales 464004 8725645
37 | Bosques y areas mayormente naturales 464800 8724460
38 | Bosques y areas mayormente naturales 469009 8724844




39 | Bosquesy areas mayormente naturales 462263 8734279
40 | Bosques y areas mayormente naturales 460297 8735320
41 | Bosques y areas mayormente naturales 464270 8738076
42 | Bosques y areas mayormente naturales 462645 8728067
43 | Bosques y areas mayormente naturales 464096 8726788
44 | Bosques y areas mayormente naturales 457911 8734985
45 | Bosques y areas mayormente naturales 450937 8737346
46 | Bosques y areas mayormente naturales 439585 8752314
47 | Bosques y areas mayormente naturales 436259 8753588
48 | Bosques y areas mayormente naturales 446095 8750618
49 | Bosques y areas mayormente naturales 446699 8753559
50 |Bosquesy areas mayormente naturales 442810 8755307
51 | Bosquesy areas mayormente naturales 441013 8764955
52 | Bosques y areas mayormente naturales 436748 8767129
53 | Bosques y areas mayormente naturales 440587 8767658
54 | Bosques y areas mayormente naturales 439368 8768462
55 | Bosques y areas mayormente naturales 436693 8771018
56 | Bosques y areas mayormente naturales 441284 8770647
57 | Bosques y areas mayormente naturales 436408 8772962
58 | Bosques y areas mayormente naturales 438654 8774531
59 | Bosques y areas mayormente naturales 441482 8764529
60 | Bosques y areas mayormente naturales 436139 8766796
61 | Bosquesy areas mayormente naturales 439837 8767894
62 | Bosques y areas mayormente naturales 437301 8771493
63 | Bosques y areas mayormente naturales 440535 8770503
64 | Bosques y areas mayormente naturales 437204 8773058
65 | Bosques y areas mayormente naturales 436367 8769974
66 | Bosques y areas mayormente naturales 435989 8771633
67 | Bosques y areas mayormente naturales 436034 8772582
68 | Bosques y areas mayormente naturales 440346 8771499
69 | Bosques y areas mayormente naturales 434251 8774494
70 | Bosques y areas mayormente naturales 432044 8776814
71 | Bosques y &reas mayormente naturales 429182 8778752
72 | Bosques y areas mayormente naturales 431753 8781698
73 | Bosques y areas mayormente naturales 428377 8782781
74 | Bosques y areas mayormente naturales 429309 8784965
75 | Bosques y areas mayormente naturales 426401 8786382
76 | Bosques y areas mayormente naturales 433939 8789385
77 | Bosques y areas mayormente naturales 440577 8772941
78 | Bosques y areas mayormente naturales 440339 8774980
79 | Bosques y areas mayormente naturales 434436 8775443
80 | Bosques y areas mayormente naturales 433120 8777575
81 | Bosques y areas mayormente naturales 443323 8756679




82 | Bosques y areas mayormente naturales 440657 8755204
83 | Bosques y areas mayormente naturales 469197 8724038
84 | Bosques y areas mayormente naturales 466345 8723229
85 | Bosques y areas mayormente naturales 469060 8721192
86 | Bosques y areas mayormente naturales 470557 8720103
87 |Bosques y areas mayormente naturales 472336 8717354
88 | Bosques y areas mayormente naturales 473326 8708225
89 | Bosques y areas mayormente naturales 475946 8705382
90 | Bosques y areas mayormente naturales 477629 8704956
91 |Bosquesy areas mayormente naturales 478751 8704530
92 | Bosques y areas mayormente naturales 479921 8702255
93 | Bosques y areas mayormente naturales 481840 8696512
94 | Bosques y areas mayormente naturales 477682 8696130
95 | Bosques y areas mayormente naturales 477775 8697553
96 | Bosques y areas mayormente naturales 482447 8697556
97 | Bosques y areas mayormente naturales 482168 8695706
98 | Bosques y areas mayormente naturales 481233 8695848
99 | Bosques y areas mayormente naturales 482264 8691912
100 | Bosques y &reas mayormente naturales 480863 8691105
101 | Bosques y areas mayormente naturales 481751 8689066
102 | Bosques y areas mayormente naturales 482544 8691106
103 | Bosques y areas mayormente naturales 484133 8691155
104 | Bosques y areas mayormente naturales 480349 8691247
105 | Bosques y areas mayormente naturales 481936 8693430
106 | Bosques y areas mayormente naturales 479693 8693571
107 | Bosques y &reas mayormente naturales 479085 8694898
108 | Bosques y areas mayormente naturales 480630 8690014
109 | Bosques y areas mayormente naturales 480863 8691105
110 | Bosques y areas mayormente naturales 481099 8686315
111 | Bosques y areas mayormente naturales 482546 8688735
112 | Bosques y areas mayormente naturales 486331 8684943
113 | Bosques y areas mayormente naturales 484602 8686175
114 | Bosques y areas mayormente naturales 480668 8702867
115 | Bosques y areas mayormente naturales 480199 8706613
116 | Bosques y areas mayormente naturales 479871 8707514
117 | Bosques y areas mayormente naturales 475805 8705851

Areas artificializadas; areas urbanizadas, areas
118 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 484228 8687598

minerl’a e infraestructura y escombreras

Areas artificializadas; é&reas urbanizadas, éreas
119 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 485115 8688120

rpineria e infraestructura y escombreras

Areas artificializadas; é&reas urbanizadas, areas
120 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 484088 8686744

mineria e infraestructura y escombreras




Areas artificializadas; 4areas urbanizadas, &reas

121 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 486565 8684231
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

122 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 482921 8686174
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

123 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 486565 8683425
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

124 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 486613 8682192
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

125 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 487640 8683331
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

126 | industriales e infraestructura, y areas de extraccioén de 487172 8684706
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

127 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 486938 8685939
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

128 | industriales e infraestructura, y &reas de extraccion de| 485723 8687693
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

129 | industriales e infraestructura, y &reas de extraccion de | 485442 8689590
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

130 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 480721 8692623
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

131 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 480440 8693713
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

132 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 480487 8694283
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

133 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 480391 8697223
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

134 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 479831 8697602
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

135 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 479409 8698313
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

136 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 479409 8698313
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

137 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 479923 8699072
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, &reas

138 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 480950 8700401
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

139 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 480950 8700401

mineria e infraestructura y escombreras




Areas artificializadas; 4areas urbanizadas, &reas

140 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 479407 8701823
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

141 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 480436 8701207
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

142 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 481837 8702204
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

143 | industriales e infraestructura, y reas de extraccion de 479032 8703103
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

144 |industriales e infraestructura, y areas de extracciéon de| 478331 8703672
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

145 | industriales e infraestructura, y areas de extraccioén de 481322 8703721
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

146 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 481322 8703721
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

147 | industriales e infraestructura, y &reas de extraccion de| 479311 8705901
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

148 | industriales e infraestructura, y &reas de extraccion de| 478750 8705806
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

149 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 478235 8706659
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

150 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 476972 8708461
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

151 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 476972 8708461
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

152 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 475384 8707321
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

153 |industriales e infraestructura, y areas de extracciéon de| 476083 8709930
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

154 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 474352 8711124
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

155 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 473838 8711171
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

156 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 473837 8712357
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, &reas

157 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 474306 8710460
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

158 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 472947 8713636

mineria e infraestructura y escombreras




Areas artificializadas; 4areas urbanizadas, &reas

159 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 472526 8714300
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

160 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 471964 8715722
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

161 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 471776 8716670
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

162 | industriales e infraestructura, y reas de extraccion de 470560 8717333
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

163 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 469623 8718660
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

164 | industriales e infraestructura, y areas de extraccioén de 469014 8719608
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

165 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 468359 8720177
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

166 | industriales e infraestructura, y &reas de extraccion de | 467937 8721220
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

167 | industriales e infraestructura, y &reas de extraccion de| 468310 8722738
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

168 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 467558 8726294
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

169 | industriales e infraestructura, y areas de extraccién de 466197 8730656
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

170 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 466383 8731462
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

171 |industriales e infraestructura, y areas de extracciéon de| 465866 8733691
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

172 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 464602 8734211
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

173 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 463572 8735395
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

174 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 462729 8736248
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

175 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 459640 8736671
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, &reas

176 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 458283 8736954
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

177 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 456597 8738327

mineria e infraestructura y escombreras




Areas artificializadas; 4areas urbanizadas, &reas

178 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 454584 8739083
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

179 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 453461 8739081
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

180 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 452712 8739412
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

181 | industriales e infraestructura, y reas de extraccion de 452476 8740503
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

182 |industriales e infraestructura, y areas de extraccién de| 447050 8739071
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

183 | industriales e infraestructura, y areas de extraccioén de 447231 8742771
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

184 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 447605 8743340
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

185 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 446574 8744098
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

186 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 440654 8756456
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

187 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 439998 8756739
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

188 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 441117 8759445
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

189 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 439242 8760579
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

190 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 438957 8762950
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

191 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 439471 8763425
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

192 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 437363 8763991
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

193 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 436236 8765411
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

194 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de| 437126 8765413
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, &reas

195 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 437922 8765367
mineria e infraestructura y escombreras
Areas artificializadas; éareas urbanizadas, areas

196 | industriales e infraestructura, y areas de extraccion de | 439140 8764942

mineria e infraestructura y escombreras




Areas artificializadas; 4areas urbanizadas, &reas

197 |industriales e infraestructura, y areas de extraccion de 439313 8772441
mineria e infraestructura y escombreras
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

198 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 430346 8784508

199 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 430423 8785416
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

200 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 431356 8786523
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

201 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 428349 8788411
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

202 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 430348 8783955
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

203 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 429801 8784152

204 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 436578 8788309
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

205 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 436772 8788862
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

206 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 436849 8789494
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

207 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 437086 8787718
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios,  cultivos

208 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 436662 8785073

209 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 438883 8786104
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

210 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 436088 8779784
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

211 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 436246 8778560
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

212 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 437104 8778325
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios,  cultivos

213 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 437064 8779233

214 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 434922 8777650
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

215 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 437730 8777261
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

216 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 438006 8775604
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

217 Areas agricolas; cuIFlvos tr::inSItOI’IOS, cglnvos 438635 8772882
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

218 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, Cl:I|tIVOS 439623 8765740
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

219 Areas agricolas; cuIFlvos tr::inSItOI’IOS, cglnvos 439899 8763688
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

220 Areas agricolas; culpvos trgnsnorlos, cyltlvos 240295 8760611
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

221 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 442518 8759431

297 Areas agricolas; culglvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 439603 8755321
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

293 Areas agricolas; culglvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 439527 8754492
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

224 Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos 440069 8756229

permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas




Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

225 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 442496 8750156

226 Areas agricolas; culyvos trgnsr[orlos, cyltwos 444416 8743292
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

297 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 443127 8745460
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

208 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 435805 8745723
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

229 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 439306 8747742
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

230 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 438136 8748806
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

231 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 437043 8750027
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

232 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 436028 8750933
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

233 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 445930 8746215

234 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 445893 8745150
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

235 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 444999 8744398
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

236 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 444847 8742069
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios,  cultivos

237 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 468509 871771l

238 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 468549 8716409
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

239 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 468666 8715896
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

240 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 472207 8716334
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

o1 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 471389 8717280
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

242 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 471155 8717832

243 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 470454 8718424
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

244 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 471276 8713096
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

245 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 470847 8713491
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

246 Areas agricolas; cuIFlvos tr::inSItOI’IOS, cglnvos 470497 8713214
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

247 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, Cl:I|tIVOS 469602 8713647
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

248 Areas agricolas; cuIFlvos tr::inSItOI’IOS, cglnvos 469485 8714121
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

249 Areas agricolas; culglvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 469485 8714121
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

250 Areas agricolas; culglvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 468784 8714475
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

251 Areas agricolas; culglvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 468784 8714475
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

252 Areas agricolas; culglvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 471086 8708479
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

253 Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos 471242 8707453

permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas




Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

254 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 471281 8706940
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

255 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 470386 8707294
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

256 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 470386 8707294

257 Areas agricolas; culyvos tr{:msnorlos, cgltwos 471088 8706229
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

258 Areas  agricolas; culyvos tr{:msnorlos, cgltwos 479255 8705599
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

259 Areas agricolas; culyvos tr{:msnorlos, cgltwos 476415 8708680
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

260 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 487392 8690572
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

261 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 487586 8691203
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

262 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 487702 8692506

263 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 487079 8693018
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

264 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 486496 8693729
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

265 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 482107 8686543
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios,  cultivos

266 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 482028 8687569

267 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, cgltwos 485138 8687611
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

268 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 486032 8688756
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

269 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 485837 8688400
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

210 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 487314 8689230
Areas agricolas; cultivos transitorios, cultivos

211 permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas 487042 8690374

272 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 487472 8685046
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

273 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 488249 8686112
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

274 Areas agricolas; culyvos tl‘z:inSItOI’IOS, cgltwos 490193 8684613
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

275 Areas agricolas; cuIFlvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 489454 8684337
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

276 Areas agricolas; culyvos trgnsnorlos, Cl:I|tIVOS 488560 8683902
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

277 Areas agricolas; cuIFlvos tr::inSItOI’IOS, cgltwos 484010 8689544
permanentes, pastos, y areas agricolas heterogéneas

278 | Areas humedas continentales 489034 8682462

279 | Areas humedas continentales 488726 8682330

280 | Areas humedas continentales 488386 8682149

281 | Areas humedas continentales 487868 8681919

282 | Areas humedas continentales 487447 8681787

283 | Areas humedas continentales 489293 8682922

284 | Areas humedas continentales 490167 8683038




285 | Areas humedas continentales 490734 8682939
286 | Areas humedas continentales 490944 8683153
287 | Areas humedas continentales 491090 8683449
288 | Areas humedas continentales 488158 8685290
289 | Areas humedas continentales 485016 8685502
290 | Areas humedas continentales 485551 8684697
291 | Areas humedas continentales 480592 8689562
292 | Areas humedas continentales 480138 8690137
293 | Areas humedas continentales 479992 8690647
294 | Areas hiumedas continentales 479684 8691617
295 | Areas humedas continentales 483652 8692408
296 | Areas humedas continentales 482939 8692589
297 | Areas humedas continentales 482566 8692802
298 | Areas humedas continentales 481610 8693081
299 | Areas humedas continentales 481092 8693426
300 | Areas humedas continentales 480749 8698212
301 | Areas humedas continentales 481202 8698705
302 | Areas humedas continentales 482109 8699100
303 | Areas humedas continentales 481590 8699347
304 | Areas humedas continentales 483160 8703262
305 | Areas humedas continentales 482771 8703475
306 | Areas humedas continentales 482236 8703804
307 | Areas humedas continentales 481798 8704280
308 | Areas hiumedas continentales 481490 8704593
309 | Areas humedas continentales 479526 8708998
310 | Areas humedas continentales 479169 8709426
311 | Areas humedas continentales 479931 8709328
312 | Areas humedas continentales 480158 8710002
313 | Areas humedas continentales 480790 8710249
314 | Areas humedas continentales 480854 8710529
315 | Areas humedas continentales 478312 8707633
316 | Areas humedas continentales 465990 8725776
317 | Areas humedas continentales 466526 8724889
318 | Areas humedas continentales 466025 8723704
319 | Areas humedas continentales 465848 8722471
320 | Areas humedas continentales 465865 8721221
321 | Areas humedas continentales 465688 8720695
322 | Areas humedas continentales 465705 8720037
323 | Areas humedas continentales 467015 8722998
324 | Areas humedas continentales 467046 8723886
325 | Areas humedas continentales 467224 8724610
326 | Areas hiumedas continentales 467320 8725317
327 | Areas humedas continentales 467379 8731616




328 | Areas humedas continentales 467331 8731204
329 | Areas humedas continentales 467104 8730793
330 | Areas humedas continentales 464914 8731037
331 | Areas humedas continentales 464897 8731514
332 | Areas humedas continentales 464314 8731020
333 | Areas humedas continentales 463762 8731250
334 | Areas humedas continentales 463243 8731479
335 | Areas humedas continentales 463114 8731002
336 | Areas humedas continentales 462546 8731150
337 | Areas humedas continentales 461945 8731642
338 | Areas humedas continentales 461863 8732070
339 | Areas humedas continentales 468174 8731567
340 | Areas humedas continentales 468466 8731074
341 | Areas humedas continentales 468207 8730613
342 | Areas humedas continentales 468791 8730137
343 | Areas humedas continentales 469440 8730236
344 | Areas humedas continentales 469066 8730877
345 | Areas humedas continentales 468871 8731321
346 | Areas humedas continentales 469033 8731502
347 | Areas humedas continentales 469601 8731667
348 | Areas humedas continentales 444657 8748440
349 | Areas humedas continentales 444203 8748093
350 | Areas humedas continentales 444184 8749771
351 | Areas humedas continentales 443664 8750345
352 | Areas humedas continentales 443192 8750756
353 | Areas himedas continentales 441394 8749124
354 | Areas humedas continentales 441966 8746840
355 | Areas hiumedas continentales 441935 8746165
356 | Areas humedas continentales 437876 8755696
357 | Areas hiumedas continentales 437973 8755531




Anexo 2. Panel fotogréfico.

Foto 2. Bosques y areas mayormente naturales.



Foto 3. Areas artificializadas.

Foto 4. Areas artificializadas.



Foto 5. Areas agricolas; cultivos permanentes, pastos, y areas agricolas

heterogéneas.

Foto 6. Areas agricolas; cultivos transitorios.



Foto 7. Areas agricolas; cultivos permanentes, pastos, y areas agricolas

heterogéneas.

Foto 8. Areas agricolas; pastos.



Foto 9. Areas hiUmedas continentales.

Foto 10. Areas humedas continentales.
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Foto 11. Areas humedas continentales.

Foto 12. Areas humedas continentales.



