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Generacion de datos de cambio de coberturas vegetales
en la sabana de Bogota mediante el uso de series
temporales con imagenes Landsat e imagenes sintéticas
MODIS-Landsat entre los afios 2007 y 2013

Zaraza-Aguilera, M.A.®", Manrique-Chacén, L.M.®"

Ingenieria Catastral y Geodesia, Universidad Distrital Francisco José de Caldas, Carrera 7 No.40B-53, Bogotd, Colombia.

Resumen: Actualmente, se han implementado nuevas herramientas para la fusion de imagenes de alta resolucién
temporal y espacial y para la deteccion de cambios de coberturas. Con el fin de evaluar este tipo de técnicas se
generd una serie temporal con imdgenes Landsat y una serie temporal con imagenes sintéticas Landsat-MODIS,
con el fin de determinar cudl de los dos métodos proporciona los mejores resultados en la cuantificacion de
los cambios de las coberturas de la Sabana de Bogota entre los afios 2007 y 2013. El procesamiento consiste
en: (i) Serie Temporal con imégenes Landsat a través de BFAST (Breaks For Additive Seasonal and Trend), (i)
Obtencidn de imagenes sintéticas por medio del algoritmo ESTARFM (Enhanced spatial and temporal adaptive
reflectance fusion model); (iii) Serie temporal a través de BFAST incorporando imagenes sintéticas. En el proceso
de series temporales, la serie que incorpora las imagenes sintéticas e imagenes corregidas por los gaps obtuvo los
mejores indices de evaluacion (fiabilidad global: 88,16% y Kappa: 76,52%) con respecto a los obtenidos con la serie
que incluye Unicamente las imégenes Landsat (fiabilidad global: 83% y Kappa: 65,18%). Estos resultados indican
que la densificacion de la serie temporal permite proveer mejores resultados en la cuantificacién de los cambios
y dindmicas de las coberturas. La metodologia establecida representa un gran avance sobre la generacion de
imdgenes sintéticas y del monitoreo y deteccién de cambios de coberturas a través de series temporales al ser de
los primeros estudios realizado en el pais que incorpora este tipo de procesos.
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Generation of change data of land cover in the Bogota savannah using time series with
Landsat images and MODIS-Landsat synthetic images between 2007 and 2013

Abstract: Currently, new tools have been implemented that merge high-resolution temporal and spatial images
for detection of change land cover. With the purpose of evaluate this type of techniques we generated a time
series with Landsat satellite imagery and a time series with simulated images Landsat-MODIS, with the purpose
of determining which of the two methods provides the best results in the change quantification in the Sabana of
Bogota between 2007 and 2013. The processing consists of (i) Time Series with images Landsat trough BFAST, (ii)

To cite this article: Zaraza-Aguilera, M.A., Manrique-Chacon, L.M. 2019. Generation of change data of land cover in the Bogotd savannah
using time series with Landsat images and MODIS-Landsat synthetic images between 2007 and 2013. Revista de Teledeteccidn, 54,
41-58. https://doi.org/10.4995/raet.2019.12280

* Corresponding author: mazarazaa@correo.udistrital.edu.co, Inmanriquec@correo. udistrital.edu.co

Attribution-NonCommercial-NoDerivatives 4.0 International (CC BY-NC-ND 4.0) | 47


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
mailto:mazarazaa@correo.udistrital.edu.co
mailto:lmmanriquec@correo.udistrital.edu.co
https://orcid.org/0000-0002-3720-0669
https://orcid.org/0000-0002-6271-2949

Zaraza-Aguilera y Manrique-Chacon

getting synthetic images through the ESTARFM algorithm; (iii) time series through BFAST with the use of simulated
images. In the time series process, the series incorporating synthetic images and images corrected by the gaps
generated the best accuracy indexes (global accuracy: 88.16% y Kappa: 76.52%) with respect to the series that
incorporated only the images Landsat (global accuracy: 83% y Kappa: 65.18%); it indicates that densification
of time series allow to get the best results in the quantification of changes and dynamics of land cover. The
methodology applied represents an advance about generation of synthetic images and monitoring and detection
of changes in land cover through time series. This is one of the first studies realized in the country that includes

this type of process.

Key words: synthetic images, MODIS, Landsat, time series, land cover.

1. Introduccion

Una de las limitaciones de los datos Landsat es
su baja frecuencia temporal frente a otro tipo de
sensores como MODIS cuya temporalidad de toma
de escenas es de 1 o 2 dias (Justice et al., 2002);
cada imagen Landsat captura la misma zona o area
con una temporalidad de 16 dias (Wulder et al.,
2008). Los sensores de resolucion moderada como
Landsat, poseen de 7 a 11 bandas espectrales y una
media resolucion espacial que permiten tener cierto
grado de precision en la deteccion de cambios. Sin
embargo, no registra imagenes frecuentemente para
un monitoreo en periodos mas cortos. Por otro lado,
las escenas del sensor MODIS poseen una mayor
resolucion temporal pero no una alta resolucion
espacial, (Xin et al., 2013). Es por ello, que este
proyecto pretende realizar una fusion entre estos
dos recursos para asi obtener nuevas imagenes con
caracteristicas adecuadas tanto temporales como
espaciales, que permitan realizar un monitoreo
detallado de las dinamicas de las coberturas en la
Sabana de Bogota.

A pesar de que la Sabana de Bogota cuenta con
suelos sumamente ricos y con superficies con carac-
teristicas adecuadas para el uso agricola, la mayor
parte del suelo rural esta destinada a otro tipo de
actividades tales como la ganaderia, la mineria, cul-
tivos confinados, entre otros, (Corporacion Cactus,
2014). En las ultimas décadas la Sabana de Bogota
ha sufrido cambios drasticos en lo que refiere a la
destinacion productiva de sus suelos, debido a que
el crecimiento urbano, de pastoreo, minero entre
otros han aumentado notablemente en una forma
desordenada, afectando econdmica y socialmente a
las comunidades que habitan tanto en la zona rural
como la urbana, (Corporacion Cactus, 2014).
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Mediante el analisis de series temporales en senso-
res como Landsat, es posible detectar diferencias
de coberturas entre un cambio natural a un cambio
producido por la actividad humana que puede ser
permanente en el tiempo. Sin embargo, en las
regiones ubicadas en el Ecuador la presencia de
nubes es una limitacion importante, por lo que es
dificil aplicar un proceso de series temporales.
Actualmente, existen herramientas que consisten
en la generacion de imagenes sintéticas, basadas
en la fusion de datos entre sensores de diferentes
caracteristicas espaciales y temporales, como
lo son datos Landsat y MODIS. Con base a lo
anterior, el siguiente proyecto se encamina en la
generacion de una serie temporal con imagenes
satelitales Landsat y una serie temporal con ima-
genes sintéticas o simuladas Landsat-MODIS,
con el fin de determinar cual de los dos métodos
brinda los mejores resultados en la cuantificacion
de los cambios y dinamicas de las coberturas de
la Sabana de Bogota entre los afios 2007 y 2013.
Para ello se hace uso del algoritmo de series tem-
porales BFAST, el algoritmo ESTARFM para la
generacion de imagenes sintéticas y el algoritmo
de NSPI para la correccion de los gaps de las ima-
genes Landsat 7.

2. Area de estudio y datos
2.1. Area de estudio

La Sabana de Bogota (Figura 1) esta ubicada en el
Departamento de Cundinamarca situada en el cen-
tro de Colombia sobre la Cordillera Oriental. Es
una region, en la parte sur del altiplano cundibo-
yacense, sus coordenadas geograficas son 4,51°N
y longitud 74°0 (ICANH, 2016), sus coordenadas
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Figura 1. Area de estudio Sabana de Bogota

planas en WGS84 UTM zona 18N corresponden a
600.000 m, 520.000 m.

Dicha region ocupa cerca de 425.000 hectareas y
estd compuesta por provincias cundinamarquesas
de Sabana Centro y Sabana de Occidente. Posee
27 municipios del Departamento de Cundinamarca
(Montafez-Gomez et al., 1994). Su altura prome-
dio es de 2600 m s.n.m. El clima en la Sabana
cuenta con una alta precipitacion y la temperatura
tiene un promedio de 13,5°C (Montafiez-Gomez
et al., 1994).

Se selecciond la sabana de Bogota como area de
estudio debido a que seglin estudios recientes, se
encuentra que la produccion de alimentos se ha
reducido notablemente desde 1960 presentan-
dose una disminucion del espacio destinado a la
agricultura siendo reemplazado por otro tipo de
actividades como ganaderia, mineria, expansion
urbana, entre otras, (Corporacion Cactus, 2014).

2.2. Datos

Imagenes Landsat: Se usaron para el algoritmo
de series temporales BFAST y la generacion de
la imagen sintética o simulada a través del algo-
ritmo STARFM y/o ESTARFM. Para el periodo

650000 M

de tiempo indicado se descargaron las imagenes
desde el 1 de enero del 2007 hasta el 31 de di-
ciembre del afio 2013 a partir del portal del USGS
(http://earthexplorer.usgs.gov/). Dichas imagenes
se descargaron en valores de reflectancia. Se
descargaron imagenes correspondientes a las mi-
siones de Landsat 5, 7 y 8. De estas imagenes, se
encontrd que unicamente 32 poseen un porcentaje
de nubosidad menor al 50%. Teniendo en cuenta
que los datos de series temporales deben estar
en intervalos regulares o perioddicos (Gujarati y
Porter, 2010) se emplearon todas las imagenes
Landsat que se encontraron en dicho periodo, es
decir un total de 163 imagenes clasificadas en la
Tabla 1.

Imagenes MODIS: Se utilizaron los productos de
reflectancia de superficie diaria a una resolucion
de 250 m. Para el desarrollo del trabajo se selec-
ciond el producto (MODO09Q1), que proporciona
una imagen cada 8 dias, en la cual se realiza pixel
a pixel un promedio de las imagenes diarias,
(Vermote et al., 2011). Se utilizaron las bandas de
reflectancia 1 y 2 (Rojo ¢ IR Cercano)

Las imagenes MODIS se obtuvieron desde el
portal EODS: (https://urs.carthdata.nasa.gov/). Se
descargaron las imagenes desde el 1 de enero del
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2011 hasta el 4 de abril del 2013 debido a que en
este periodo de tiempo se llevo a cabo la genera-
cion de imagenes sintéticas. El total de imagenes
corresponde a 99 (Tabla 1).

Tabla 1. Numero de imagenes satelitales.

Numero de
Sensor Escenas Periodo
Landsat 5 TM 8 2007-2010
Landsat 7 ETM+ SLC-off 139 2007-2013
Landsat 8 OLI 16 2013
MODIS MOD09Q1 99 2011-2013

3. Metodologia

La metodologia de trabajo se dividié en 5 fases
comprendidas en: 1) Descarga de las imagenes
MODIS y Landsat, 2) Ejecucion del algoritmo
de series temporales BFAST, 3) Ejecucion del
algoritmo para la obtencion de imagenes sinté-
ticas STARFM y/o ESTARFM, 4) Aplicacion
nuevamente del algoritmo BFAST incluyendo las
imagenes Landsat ETM+ corregidas por los gaps
y las imagenes sintéticas y finalmente, 5) realizar
un analisis y comparacion de los mapas de cambio
obtenidos al aplicar los procesos de serie temporal
(Figura 2).

datos Landsat 5-
7-8 2007-2013

l 2
Descarga de | tiempo — BFAST
Preparacion:
Recorte de la zona de estudio

3.1. Algoritmo de series temporales
BFAST

BFAST (Breaks For Additive Seasonal and Trend)
es un algoritmo que permite diferenciar cambios
abruptos (causados por perturbaciones como la
deforestacion), de cambios estacionales (dirigidos
por la temperatura y la pluviosidad y su interac-
cion con la fenologia de las plantas) y cambios
graduales como la variabilidad dada por el clima
interanual que genera tendencias seglin el prome-
dio de pluviosidad anual (DeVries et al., 2015).

El proceso del algoritmo BFAST se basa en la
generacion de un modelo armonico estacional a
partir de todos los datos disponibles para un perio-
do de validacion especifico y su proyeccion en el
periodo secuencial (Soto-Berelov y Hislop, 2016).
El método consiste en calibrar un modelo a los
datos por Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS)
adecuado en un periodo definido como periodo
historico o de calibracion y verificar la estabilidad
de este mismo modelo durante un periodo defini-
do como de monitoreo o de validacion y cuando
los datos observados cambian significativamente
del modelo calibrado, un cambio es detectado
(Verbesselt et al., 2010).

Procesamiento:
Obtencién de: Puntos de cambio
(Breakpoints), Magnitud, Error

Post-Procesamiento:

dIakm]:[E;S:S Pre-Procesamiento: Definicion de umbrales y tipos
\ms Definicién indice de vegetacion de cambio y evaluacion de
,)101)0]9(21 (NDVT) exactitud
2011-2013 Stacl-Estadisticas |
Algoritmo imagenes 3 Procesamiento: -
sinteficas — STARFM y/o | Generar imagenes sintéticas, Mapa de cambio 1
ESTARFM STARFM y/o ESTARFM
Preparacion: (Rojo-IRC) i
Landsat ETM+: MODIS (B1-B2):| x
Corte (B3.B1) Recorte Validacion y evaluacion 5
| | Aplicacion algoritmo Resampleo | de las imagenes sintéticas
NSPI-fill gaps ||| Reproyectar | (RMSE. BIAS. CC)

l

Serie de tiempo-BFAST
incluyendo imigenes sinteticas

Mismos pasos de Procesamiento
Generar NDVI para las imagenes sinteti cas y Post-Procesamiento del  f—
y corregidas con el algoritmo NSPI proceso nimero 2.

l D Proceso D Datos

Pre Procesamiento:
Subproceso Resultados |

Preparacion:

Convenciones

Stack con las nuevas imdgenes y las anteriores
Estadisticas

Figura 2. Diagrama metodoldgico.
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Con base a lo anterior se busca probar la utilidad
de dicho algoritmo en la deteccion de cambios
espacio-temporales de las distintas coberturas que
cubren la sabana de Bogota. A las imagenes obte-
nidas se les realizé un recorte, enmascaramiento
de nubes y sombras a través del algoritmo CFmask
(USGS, 2015).

Para cada escena se calculé el Indice de Vegetacion
de Diferencia Normalizada (NDVI en inglés). Se
utilizé este indice por ser una medida directa y
relativa de la cantidad de biomasa fotosintética
y estar correlacionado con parametros biofisicos
como la biomasa verdosa y la fraccion de cober-
tura vegetal cuyo comportamiento sigue los ciclos
anuales de crecimiento de la vegetacion (Myneni
et al., 1995). Morton et al., (2014) describe el
NDVI como un indice menos sensible que otros
a la variacion del sol, geometria del sensor lo que
hace de este indice una opcidn segura y robusta
para el analisis de series temporales.

Adicional a lo anterior, segin el mapa de co-
berturas de la tierra para Colombia (2005-2009)
realizado con la metodologia Corine Land Cover
y obtenido del Sistema de Informacién Ambiental
de Colombia (SIAC), la zona de estudio posee cer-
ca del 90% coberturas relacionadas a la vegetacion
(herbazales, bosques, pastos, cultivos, arbustales
y mosaicos), (IDEAM - Instituto de Hidrologia,
Meteorologia y Estudios Ambientales, 2012).

En la fase de procesamiento del algoritmo se de-
tectaron los cambios en la serie temporal para el
area de estudio, generando una imagen con tres
componentes: breakpoints, magnitud y error. El
primer componente permite visualizar los pixeles
donde ocurrieron cambios, clasificandolos segiin
el afio en el que el NDVI cambib.

La magnitud corresponde a un valor que escala
la dimension o intensidad del cambio por pixel,
correspondiendo a la diferencia entre los valores
del NDVI observados respecto a los esperados se-
gun la tendencia historica. El error es un indicador
de los pixeles que quedaron con valor igual a 1
porque no tenian informacion en toda la serie tem-
poral (por enmascaramiento o errores del sensor)
(Dutrieux et al., 2015).

El algoritmo se ejecutd con el modelo de tenden-
cia lineal y el componente estacional armonico
con orden 2 y 3. En la fase de post-procesamiento

se extrajo el componente que corresponde a la
magnitud de los cambios ocurridos en el periodo
de validacion. A partir de los pixeles donde ocu-
rrieron cambios, con los valores de magnitud se
pueden identificar las zonas donde se detectaron
breakpoints con una intensidad determinada y
evaluar su posible origen: deforestacion (pérdida
de vegetacion), regeneracion (aumento en la ve-
getacion) o errores de las imagenes. Para ello los
valores de magnitud fueron escalados entre -1y 1.
De igual manera se eliminaron aquellas agrupa-
ciones de pixeles con un area inferior a 1 ha.

Se realizd un analisis complementario a nivel de
pixel para detectar los cambios y el proceso que
realiza el algoritmo en cada uno de los pixeles de
la imagen. Para ello se escogio un pixel en la ima-
gen de breakpoints. Este proceso se ejecutd con
un modelo de regresion con tendencia lineal y el
componente estacional armonico de orden 2 y 3,
de igual manera se ejecutd el modelo sin tendencia
lineal y con estos mismos ordenes.

Para el analisis se tuvo en cuenta el valor del R?,
(Gujarati y Porter, 2010); ademas se realizd la
prueba F-Fisher para analizar la significancia de
cada una de las regresiones a distintos niveles de
significancia 0=(0,10; 0,05 y 0,01) comparando el
F obtenido y el F teorico.

Para la definicion de los umbrales se utilizo el
método de clasificacion de datos Optimos Jenks
Natural Breaks, €l cual es definido como un
método de clasificacion de datos disenado para
determinar el mejor arreglo de valores en diferen-
tes clases (SRP, 2012).

Finalmente se definieron las clases de
Deforestacion y Regeneracion y se realizd la
evaluacion de exactitud del mapa final de cambios
(Olofsson et al., 2014) la cual permite estimar la
exactitud a partir de una matriz de error o confu-
sion construida mediante estimadores insesgados.
Las fuentes de datos para el proceso de evaluacion
fueron las imagenes de los indices de vegetacion
NDVI, las imagenes de alta resolucion de Google
Earth y las imagenes Landsat utilizadas, con un
muestreo aleatorio estratificado sobre el area de
estudio.
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3.2. Algoritmo de imagenes sintéticas
STARFM y ESTARFM

El algoritmo STARFM (Spatial and Temporal
Adaptive Reflectance Fusion Model) desarrolla-
do por (Gao et al., 2006), combina la resolucioén
espacial de las imagenes Landsat con la fre-
cuencia temporal de MODIS. STARFM utiliza
comparaciones de uno o mas pares de observa-
ciones Landsat-MODIS tomadas en el mismo dia,
para predecir imagenes con la resolucion espacial
de Landsat y en fechas de otras observaciones
MODIS.

En esta fase se obtuvieron 48 imagenes sintéticas
de las bandas Rojo ¢ Infrarrojo Cercano. Para ello
fue necesario realizar un proceso de preparacion
de las imagenes en las que se aplico el algoritmo
NSPI (Neighborhood Similar Pixel Interpolator)
(Chen et al., 2011), que permite realizar la co-
rreccion de las imagenes Landsat 7 ETM+, que
poseen el problema de los gaps, donde la imagen
pierde cerca del 22% de informacion de la misma
(Wulder et al., 2008).

El proceso de NSPI realiza una evaluacion a un
pixel vecino de la misma clase teniendo caracte-
risticas espectrales similares (Chen et al., 2011),
permitiendo obtener imagenes en su mayoria sin
la presencia de gaps. Este proceso se aplico a las
imagenes ya recortadas. Por otro lado, las image-
nes MODIS fueron reproyectadas, remuestreadas
y recortadas.

Se empled otro algoritmo para la obtencion de
las imagenes sintéticas, el algoritmo ESTARFM
(Enhanced Spatial and Temporal Adaptive
Reflectance Fusion Model) (Zhu et al., 2010).
Este algoritmo es mas complejo puesto que utiliza
un mayor nimero de imagenes Landsat y MODIS
que el STARFM. Sin embargo, el niimero de pa-
rametros de entrada son menores al del STARFM.

El objetivo de este proceso de generacion de
imagenes sintéticas fue densificar el periodo de
monitoreo indicado en el proceso de series tempo-
rales a través del algoritmo BFAST (2011-2013).
En dicho periodo se hallan 87 imagenes Landsat
repartidas en 68 ETM+, 16 OLI y 3 TM. Las ima-
genes sintéticas se generaron desde el 09 de enero
de 2011 hasta el 04 de abril de 2013. Lo ideal es
que las imagenes Landsat posean la menor canti-
dad de nubes para el proceso (Gao et al., 2000).
Debido a la alta presencia de nubosidad en la zona
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se dispuso de un total de 21 imagenes Landsat
para generar las imagenes sintéticas, de las cuales
8 corresponden al afio 2011, 9 al 2012 y 4 al 2013.

Las imagenes Landsat y MODIS deben estar co-
rregistradas, poseer la misma resolucion, mismo
tamafio de la imagen, misma proyeccion, exten-
sion y tipo de dato. Para el caso del algoritmo
STARFM se requiere un par de imagenes Landsat-
MODIS (T1) como par predictor y una imagen
MODIS de la fecha a predecir (T2). En cambio,
para el ESTARFM un par adicional de Landsat y
MODIS de una fecha posterior. Obtenidas cada
una de las imagenes Landsat sintéticas con algu-
no de los dos algoritmos, se realizd un analisis
de las caracteristicas espectrales entre la imagen
predicha y la imagen de base para la prediccion.
Adicionalmente, se aplicaron los indices de eva-
luacion de Coeficiente de Correlacion (CC), Error
medio Cuadratico (RMSE) y BIAS, (Vaiopoulos,
2013). Ademas, se realiz6 una evaluacion visual
de algunas zonas de la imagen simulada con el fin
de analizar la forma, textura y tonalidades de al-
gunas de las coberturas presentes en las imagenes
con respecto a las predictoras.

3.3. Serie temporal BFAST incluyendo
imagenes sintéticas

Esta ultima etapa del proceso consiste en la
ejecucion nuevamente del algoritmo de series
temporales BFAST con los mismos pasos ex-
plicados anteriormente, pero implementando o
incorporando las imagenes sintéticas generadas y
las imagenes Landsat 7 ETM+ corregidas a través
del algoritmo NSPI. De esta manera se obtuvo una
serie temporal mas robusta (210 imagenes entre
2007 y 2013), con mayor cantidad de informacion
para la cuantificacion de cambios de coberturas en
la zona de estudio

3.4. Comparacion y evaluacion final

En esta ultima etapa se realizd la comparacion de
los mapas de cambio resultantes de los dos pro-
cesos en relacion a las areas obtenidas por cada
una de los tipos de cambio y el indice de evalu-
acion de exactitud de cada uno.
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4. Resultados y analisis
4.1. Serie temporal BFAST

Como se indicé anteriormente el algoritmo requie-
re definir un periodo de validacién y un periodo
de calibracion. Dichos periodos fueron definidos
como: periodo de calibracion 2007-2010; de va-
lidacion: 2011-2013. Para ejecutar el algoritmo
BFAST se debe tener en cuenta el nimero de ci-
clos estacionales de la zona de estudio siendo este
el orden del modelo armoénico que mejor permita
ajustar dicho modelo al comportamiento de los
datos. Segin Molano y Batista (1967), no existe
ciclo estacional en Colombia como en las latitudes
medias con sus estaciones de primavera, verano,
otofio e invierno. En el pais se conoce como época
de invierno a los meses lluviosos y de verano a
los secos.

Teniendo en cuenta que para la sabana solo se
dan dos épocas o ciclos estacionales, se planted
que el modelo arménico utilizado fue de orden 2.
Sin embargo, se realizo el proceso también con
orden 3. Para este proceso se debe tener en cuenta
lo indicado por DeVries et al., (2015) quienes
sefalan que se debe tener conocimiento de la es-
tacionalidad climatica, que afecta la fenologia de
la vegetacion, pues a partir de ello se debe definir
el orden armonico que refleja directamente las
oscilaciones estacionales de la zona de estudio.

Al ejecutar el modelo con el parametro de orden 2
(Figura 3) se obtuvo que la imagen que correspon-
de a los puntos de cambio (breakpoints) se hallan
mas pixeles de cambio en los afios 2011 y 2013
que para el afio 2012, principalmente en los muni-
cipios de la zona ubicada en la parte noroccidental
de Bogota. En cuanto a la magnitud, posteriormen-
te se establecieron una serie de umbrales o rangos
que permitieron clasificar los tipos de cambio
obtenidos (Deforestacion o Regeneracion).

En lo que corresponde al componente de Error, se
hallaron zonas con valores no validos principal-
mente en las areas fuera de los municipios de la
zona de estudio. Esto se debe a que el modelo se
hace mas riguroso y sensible al aumentar el orden
del mismo permitiendo que varios de los pixeles
que no poseen o aportan informacion sean detecta-
dos mas facil como errores y no sean considerados
en el proceso.

Breakpoint
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2013

Norte
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440000
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575000 600000 625000 650000
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575000 600000 625000 650000
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Figura 3. Cambios detectados (Breakpoint), magnitud y
error en el area de estudio con el modelo de tendencia lineal
y armoénico de orden 2.

Finalmente, al ejecutar el modelo con orden 3
(Figura 4) el nimero de pixeles con puntos de
cambio visualmente parecer ser muy similar al
obtenido con el orden 2 sin embargo se hallan en
su mayoria valores de cambio correspondientes
al afio 2011 respecto a los demas anos que son
representados con tonalidades verdes oscuros. La
cantidad de cambios obtenidos con este orden es
menor con respecto al 2. En municipios de la parte
nororiental y la zona sur de Bogota la cantidad de
cambios fue menor frente a los obtenidos con el
orden anterior.
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Frente al componente de Error, la informacion no
valida aumenta considerablemente con respecto a
la obtenida con el orden 2. Parte de los municipios
en el noroccidente y en la parte central e inferior
de Bogota no poseian informacion valida en toda
la serie con este orden. Esto se debe a que el mo-
delo es mas sensible en detectar pixeles que no
aportan informacion.

Breakpoint
peivisven

560000
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2013

Norte

480000

2012
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2011

575000 600000 625000 650000
Este

560000
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480000

440000

575000 600000 625000 650000
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Figura 4. Cambios detectados (Breakpoint), magnitud y
error en el area de estudio con el modelo de tendencia lineal
y armonico de orden 3.

Obtenidos los componentes que indican los puntos
de cambio, la magnitud de los mismos y los pixeles
de error encontrados durante el proceso para las
ordenes 2 y 3 del modelo armoénico, se realizé un
analisis complementario a nivel de pixel. Para ello
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se escogio un pixel en la imagen de breakpoints.
Este proceso se realizo con la tendencia lineal y el
componente estacional armonico de orden 2 y 3
y sin tendencia lineal con estos mismos ordenes.

Del comportamiento historico del NDVI del pixel
seleccionado y aplicando la féormula del modelo
de regresion orden 3 del modelo arménico y con
tendencia lineal (Figura 5), se tiene que después
del 2011 hasta casi finales del afio 2012 la ten-
dencia se mantuvo estable en comparacion con la
esperada. Para el afio 2012 (355-21 de diciembre)
se registro un cambio en el NDVI considerandose
como el punto de cambio a partir del cual el pixel
cambid su tendencia. Para este caso se tiene que
las observaciones del periodo de validacion se
ajustan en un 49,31% (Tabla 2) con las del periodo
de calibracion y es significativa en todos los nive-
les a=(0,10; 0,05 y 0,01).

Periodo de cambio
Periodo histérico

(eeferencia) Periodo de monitorso
L

T T
Tendenciz esperada
segin datos histéricos

4000

— Historical data

—— Newdata

Stable history '

—— Fit based on stable history

---- Start of the Monlmrmg period
-- Time of detected bregk

T T T T f T

2007 2009 2011 2013

Tendencia de datos en

el periodo de monitoreo

Data

0
1
.

I
|
1
I
1
I
1
I
F;
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]

Pusto de quiebre
o de cambic

Index

Figura 5. Comportamiento a nivel pixel con el modelo de
regresion basado en la tendencia lineal y el componente
armonico estacional de orden 3.

Al emplear el modelo de regresion armonico de
orden 2 y con tendencia lineal se encuentra que el
valor del NDVI se mantuvo estable hasta inicios
del afio 2013. El 6 de enero de 2013 se registra
un cambio en el NDVI (Figura 6). En este caso
el valor del R? ajustado fue de 50,82% (Tabla 2)
y el modelo es significativo a todos los niveles de
significancia. En este caso se encontr6 el punto de
quiebre 16 dias después que en el modelo anterior.

Al utilizar unicamente el modelo de regresion
armonico con 6rdenes 2 y 3 y sin la tendencia
lineal se encuentra que los puntos de cambio en
la tendencia del NDVI en el pixel evaluado se
hallan a mediados del afio 2013 (23 de junio). El
coeficiente de determinacion en el orden 2 fue de
49,92%. En el orden 3, el cambio en el modelo
se dio en una fecha posterior a la obtenida en el
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Figura 6. Comportamiento del pixel seleccionado con el
modelo de regresion con tendencia lineal y componente
armonico de orden 2.

orden 2. El R? ajustado resultante con este orden
fue de 47% y levemente inferior al obtenido con
el orden 2 cuya diferencia es tan solo del 2%.

Con base a la tabla 2, se puede indicar final-
mente que el modelo de regresion que llega a
obtener la mejor fecha de cambio del pixel
evaluado fue el ejecutado con el orden 2 con o
sin tendencia lineal pues genera los mejores R?
ajustado de todo el proceso. Ademas de ello el
orden 2 cumple con el nimero de ciclos estacio-
nales de la zona de estudio. Cabe sefialar que
la tendencia lineal no aporta al mejoramiento
del R? y al ajuste entre la tendencia del periodo
de validacion y la tendencia esperada segun los
datos del periodo de calibracion.

En el post procesamiento del algoritmo BFAST
se halla un analisis de los cambios detectados
por mes en cada afio durante el periodo de
validacion para posteriormente determinar qué
tipo de cambio fue el ocurrido y con base a ello
generar el mapa que indique los tipos y tamafio
de los cambios. Este proceso se ejecutd para el
orden 2 pues genera los mejores R? ajustado de
todos los o6rdenes. Se puede indicar agosto fue

Break detected at: 2013(174)
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Figura 7. Comportamiento del pixel seleccionado con el
modelo de regresion sin tendencia lineal y componente ar-
monico de orden 2.

el mes que presentd menor cantidad de cambios
en los tres aflos, mientras que febrero, marzo y
junio fueron los meses que presentaron la mayor
cantidad durante todo el periodo de validacion
(2011-2013), siendo el afio 2013 el afio con ma-
yor cantidad de cambios (Tabla 3). En los tres
afos se obtuvieron 7.453.503 pixeles de cambio
con una superficie de 670.000 ha.

En el afio 2011 los cambios se dieron en los muni-
cipios de la zona Norte de Bogota (Figura 8). En
el 2012 se concentraron en la zona Sur Occidente.
Mientras que en el afio 2013 se localizaron en la
zona noroccidental de la zona de estudio.

Finalmente se eligié la magnitud obtenida con el
orden 2 y tendencia lineal por tener el mejor R?
ajustado para realizar el mapa de cambios. Para
ello la imagen se recortd a la zona de estudio
(27 municipios que ocupan la Sabana de Bogota).
Ademas de ello se aplicod un filtro que permitiera
definir una minima unidad de representacion para
eliminar aquellos pixeles aislados definiendo un
area minima de 1 ha. Posteriormente se aplico
el método de clasificacion de datos Optimos
Jenks Natural Breaks, para los cambios de:

Tabla 2. Coeficiente de determinacion (R?) y punto de cambio para los tres érdenes con y sin tendencia lineal

Modelo armonico estacional y tendencia lineal

Orden 2 R? ajustado Cambio detectado en: F(s,zo) F(S.ZO,O.IO) F(S,ZO,O.OS) F(S,ZO,O.OI)
0,5082 2013 (6) 6,157 2,158 2,711 4,103
Orden 3 R? ajustado Cambio detectado en: Fas Fe.is0.10) F.15005) Fz1s001)
0,4931 2012 (355) 4,474 2,079 2,577 3.841
Modelo armonico estacional sin tendencia lineal
Orden 2 R? ajustado Cambio detectado en: F(4,21) F(4,21_(],10) F(4,2|,()_05) F(4_2|‘0,()1)
0,4992 2013 (174) 7,2303 2,233 2,840 4,369
Orden 3 R? ajuStadO Cambio detectado en: F(lei)) F(G,l(),O.lO) F(5,19,0_05) F((,719,0_01)
0,47 2013 (2006) 4,694 2,109 2,628 3,939
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Tabla 3. Numero de cambios por mes y afio para el modelo

armonico de Orden 2

Numero de pixeles

Mes/Afio 2011 2012 2013
Enero 494.127 107.265 69.879
Febrero 516.328 540.689 270.643
Marzo 517.612 113.814 377.277
Abril 149.404 180.441 249.473
Mayo 0 162.660 116.563
Junio 412.646 43.900 335.850
Julio 188.870 140.736 438.567
Agosto 37.750 1.670 21.356
Sept 69.110 66038 320.454
Oct 195.426 0 309.694
Nov 95.612 169.333 346.960
Dic 85.481 252.843 55.032
Total 2.762.366  1.779.389  2.911.748

Deforestacion y Regeneracion ademas de un ran-
go sin informacion.

El mapa final (Figura 9) evidencia que en la mayo-
ria de municipios del costado sur occidental de la
Sabana la predominancia de cambios es deforesta-
cion. En los municipios de la zona Norte oriental
y occidental la predominancia de cambios es la
regeneracion. Por otra parte, en los municipios
del costado occidental de la Sabana los cambios
no son muchos en comparacion a los municipios

Meses de Cambio 2011

a8

Latitud
&
=
Latitud

40 a0

Pixeles
1.208.488
2.137.691
3.346.180

Deforestacion
Regeneracion
Total

599925 649925

Figura 9. Mapa de cambios obtenido a través de la serie
temporal 1.

y areas ya indicados. Para Bogota se encuentran
tanto areas con deforestacion como de regenera-
cion siendo los cambios bastante dispersos. Los
cambios referentes a Deforestacion se hallan

de Cambio 2013

7.4 742 -74.0 738 744 742

Longitud

Longitud

-74.0 -73.8 Thd Taz

7an T3
Longitud

Figura 8. Cambios detectados por mes en cada afio durante el periodo de validacion con el modelo arménico de orden 2.
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principalmente a lo largo del area que corresponde
a la zona urbana de la ciudad, mientras que los de
regeneracion se hallan principalmente en la zona
sur del mismo.

Se obtuvieron 301.156,2 ha de cambios. Para la
obtencion de la evaluacion de exactitud se definie-
ron 600 puntos, obteniendo una exactitud general
del 83%, mientras que el indice kappa obtenido
fue de 65,18%.

4.2. Imagenes Sintéticas

Cubrimiento de Gaps: debido a que para la
generacion de las imagenes sintéticas se trabajo
con imagenes Landsat 7, fue necesario realizar el
cubrimiento de dichas franjas sin informacion a
través del algoritmo NSPI. Para ello, se utilizé un
pixel de valor minimo de 20 segiin lo recomen-
dado por (Zhu et al., 2010), puesto que cuando se
elige un numero mayor a 50 la precision en la co-
rreccion no es igual de efectiva visualmente. Mas
del 70% de pixeles no se escanean ni se remplazan
en la imagen Landsat a corregir.

En la figura 10 se observa la imagen de entrada
con los gaps. Esta escena corresponde a la banda 3
cuya fecha es del 1 de enero del 2011 y se corrigid
con las imagenes del 17 de enero y el 2 de febrero
del mismo afio, con un maximo de diferencia de
1 mes. Se puede observar en la figura 10B que la
correccion de los gaps es adecuada y se relaciona

Figura 10. A) Imagen de entrada: LE70080572011001 con
gaps y B) imagen de salida: LE70080572011001 sin gaps
corregida por el algoritmo NSPI.

con sus pixeles cercanos, haciendo que la imagen
coincida tanto espacial como espectralmente con
la imagen original.

El andlisis visual en las imdgenes corregidas a
través del método NSPI, permite deducir que
el algoritmo es una herramienta excelente para
interpretar el comportamiento de los pixeles en
las zonas de los gaps, sin la necesidad de usar
componentes estadisticos que calculen y generen
nueva informacion que no es la correspondiente a
la realidad de las coberturas de ese lugar.

A pesar de los buenos resultados obtenidos exis-
tieron algunos casos atipicos que se presentaron
debido a varios factores. Uno de ellos son las con-
diciones atmosféricas de las imagenes. Algunas
de las escenas poseian un porcentaje moderado
de nubosidad lo cual no permitia identificar
elementos diferentes con respecto a coberturas
de suelo. De igual forma otro impedimento es
el uso de imagenes con gaps como las escenas
opcionales de relleno, debido a que en algunas
ocasiones coincidian las lineas sin informacion
las unas de las otras dejando pixeles sin rellenar.
El nimero de imagenes que poseen este error
es de 8 escenas por banda es decir el 15,6% del
total. Sin embargo, el proceso fue efectivo y util
para los posteriores procesos a desarrollar.

ESTARFM: para la generacion de imagenes
sintéticas se inici6 por ejecutar el algoritmo
STARFM. Sin embargo, debido a los malos re-
sultados obtenidos con dicho procedimiento, se
ejecutd el algoritmo ESTARFM. En este tltimo,
se cuenta con una serie de parametros y/o varia-
bles a modificar para mejorar la imagen. Todas
las imagenes se realizaron a prueba y error. En
las primeras pruebas realizadas, se evidencio
en la imagen una particion de la zona en cuatro
bloques diferentes, alterando la continuidad del
paisaje. Ademas, se perciben en algunas franjas
de la imagen un moteo que no permite identificar
las coberturas del area de estudio. Al realizar va-
rias pruebas ajustando los valores, se obtuvieron
los mejores resultados visuales utilizando los
datos de la tabla 4, en donde se evidencia un buen
resultado puesto que se reconocen las coberturas
de la zona, se evidencia una tonalidad acertada
y no hay presencia de fenomenos de moteo
(Figura 11).
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Tabla 4. Parametros de entrada para algoritmo ESTARFM.

W 25 ND min 0
NP 20 ND max. 10.000
NC 6 PL 500

Figura 11. Imagen Sintética (Landsat-Modis) con el uso
del Algoritmo ESTARFM y con los valores de los parame-
tros modificados.

Con base a los resultados obtenidos en la simu-
lacién de imagenes sintéticas, se selecciono el
algoritmo ESTARFM como el mas optimo, pues
los tonos de la escena se asemejan mas a la rea-
lidad. Ademas de ello se pueden identificar con
facilidad las coberturas del suelo, posee una ho-
mogeneidad de texturas y colores y su similitud
con las imagenes Landsat originales es mayor.
Para este caso no se aplico ningun método de
evaluacion cuantitativo, se tomo como base la
evaluacion visual.

Se ejecuto el algoritmo ESTARFM para obtener
las imégenes sintéticas. En la figura 12 se obser-
van las imagenes de entrada para la simulacion de
lanueva escena (Landsat banda 4, imagen MODIS
del mismo periodo de tiempo). Las fechas de las
imagenes base Landsat corresponden al 21 de
diciembre del 2012 (Figura 12A) cuyo fin es si-
mular la imagen con fecha de 22 de enero del 2013
(Figura 13). Se puede evidenciar que la imagen a
simular no supera los 2 meses de diferencia con
respecto a las imagenes originales base. Ademas,
la tonalidad de la escena es aceptable y se pueden
identificar las coberturas existentes en la zona.
Asi mismo, se evidencia la similitud de la imagen
generada con las imagenes originales, donde se
puede deducir que es un resultado acertado para
la simulacion.

También se puede analizar visualmente, que el
algoritmo ESTARFM combina la nubosidad entre
las dos imagenes Landsat de entrada y las plasma
en la imagen simulada, por lo cual se pierde en
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Figura 12. A) Imagen de entrada Landsat:
LE70080572012356 B) imagen de entrada MODIS:
2012356.

Figura 13. Imagenes de la fecha simulada
LE7008272013022

cierta medida informacidn espacial. Sin embargo,
para solucionar dicho inconveniente y evitar la al-
teracion del proceso de la serie temporal, se aplico
una mascara de nubes.

En el desarrollo del algoritmo ESTARFM se pre-
sentaron algunos inconvenientes con imagenes
especificas debido al alto porcentaje de nubosidad
como sucedi6 en la escena sintética 2011049, por
lo cual se decidio eliminar de la lista de imagenes
quedando con un total de 47 imagenes a simular.
Adicionalmente, también se pudo evidenciar, que
en las areas donde existen nubes en solo una de
las imagenes de entrada, en la escena sintética se
observara dichas nubes, pero en un tono suavizado
brillante de color gris no muy comun en las ima-
genes satelitales. Pese a estos inconvenientes los
resultados obtenidos en el desarrollo del software
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ESTARFM son aceptables, pues se genera una
nueva imagen apta para el andlisis espacial y la
identificacion de coberturas en la zona de estudio;
de igual forma el método ESTARFM permite si-
mular iméagenes obteniendo resultados aceptables
en la interpretacion visual y cuantitativa de la
imagen.

Para realizar el analisis cuantitativo, al igual que
con el método NSPI se utilizaron los indices de
evaluacion indices BIAS, RMSE y CC generados
en la plataforma MATLAB (Vaiopoulos, 2013).
La evaluacion de los resultados en la fusion de
imagenes consiste tradicionalmente en calcu-
lar la similitud entre la imagen fusionada y una
imagen de referencia; sin embargo, todavia no
existe un indice estandar universalmente aceptado
para evaluar los procesos de fusion de imagenes,
(Renza-Torres, 2010).

Para el analisis del RMSE los valores proporcio-
nados por el indice, evidencian que el rango de
error de las imagenes simuladas no posee valo-
res muy altos, por lo que se deduce que el error
presente es minimo en las 2 bandas. Cuanto mas
cercano a 0 sea el valor, indica un mejor resultado.
En la banda 3, entre 0 a 0,1 RMSE se encontra-
ron 3 imagenes (Tabla 5); entre 0,1 a 0,2 existen
39 imagenes y superior a 0,2 son tan solo 5 image-
nes. En la banda 4, entre 0 a 0,1 hay 38 imagenes;
entre 0,1 a 0,2 existen 6 imagenes y superior a
0,2 son 3 imagenes. Se puede deducir que se
obtuvieron mejores resultados para la banda 4,
sin embargo, el total de imagenes mostrd buenos
resultados. El promedio de RMSE para la banda 3
corresponde 0,139 y en la banda 4 es de 0,09.

Tabla 5. Caracteristicas, nimero y porcentaje de imagenes
del indice RMSE.

Rango RMSE<0,1 0,1<RMSE<0,2 RMSE>0,2
# Img B3 3 39 5

# Img B4 38 6 3

% B3 6,38 82,98 10,64

% B4 80,85 12,77 6,38

El siguiente indice es el analisis de CC. Los valo-
res de este indice fueron buenos comparado con
los resultados de las imagenes del método NSPI,
pues ningun valor dio inferior a 0,4 indicando una
correlacion medio alta. Valores mas cercanos a 1,
indican que la imagen simulada se relaciona mas
con la imagen base. En la banda 3, entre 0,4 a 0,7,
se encontraron 8 imagenes; entre 0,7 a 0,8 existen

19 imagenes, en el rango de 0,8 al 0,9 hay 18 ima-
genes y entre 0,9 y 1 existen 7 imagenes. En la
banda 4, de 0,4 a 0,7, hay 7 imagenes; entre 0,7 a
0,8 existen 10 imagenes, en el rango de 0,8 al 0,9
hay 17 imagenes y finalmente entre 0,9 y 1 son 13
imagenes. El promedio de correlacion en la banda
3 fue de 0,76 y de la banda 4 es de 0,80 mostrando
mejores resultados en la banda 4 (Tabla 6).

Tabla 6. Caracteristicas, nimero y porcentaje de imagenes
del indice de coeficiente de correlacion.

Rango CC=0,7 0,7 <CC<0,8 CC>0,8
# Img B3 8 19 20
#Img B4 7 10 30
% B3 17,02 40,43 42,56
% B4 14,89 21,28 63,83

En el ultimo indice BIAS los resultados fueron
adecuados puesto que los valores daban muy cer-
canos a 0, indicando que no existe mucha pérdida
de informacion. Solo un valor de la Banda 3 supe-
r6 el 0,4. El valor negativo indica en esta ecuacion
que la media de la imagen corregida es mayor al
de la imagen original. La distribucion entre rangos
se dio de la siguiente forma: para la banda 3, las
imagenes con valores negativos son 16, entre 0 a
0,1 hay 24 escenas, entre 0,1 a 0,4 hay 6; y mayo-
res a 0,4 hay solo una imagen. Para la banda 4 los
valores negativos son 19, entre 0 a 0,1 hay 24 es-
cenas, entre 0,1 a 0,4 hay 4; y mayores a 0,4 no
hay imagenes. El promedio del indice BIAS en la
banda 3 presenta nuevamente mejores resultados
en la banda 4 (Tabla 7).

Tabla 7. Caracteristicas, nimero y porcentaje de imagenes
del indice BIAS.

Rango  BIAS<0 0<BIAS<0,l 0,I<BIAS<04 BIAS>04
#ImgB3 16 24 6 1
#ImgB4 19 24 4 0

% B3 34,04 51,06 12,77 2,13

% B4 40,43 51,06 8,51 0

Finalmente, se puede deducir que tanto el analisis
cualitativo como cuantitativo mostraron buenos
resultados, por lo que se puede decir que las
imagenes sintéticas Landsat son aptas para poder
ser incorporadas en el proceso de deteccion de
cambios de cobertura en la Sabana de Bogota.
Visualmente las imagenes poseen buena tona-
lidad, permitiendo identificar a simple vista las
coberturas de la zona y a nivel de las estadisticas
se obtuvieron buenos valores, dando asi fiabilidad
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de la informacion generada a través del algoritmo
ESTARFM.

4.3. Serie temporal BFAST-imagenes
Sintéticas

Para este proceso se procesaron 210 imagenes, las
mismas 163 imagenes de la primera serie mas las
imagenes sintéticas (47). Al ejecutar el algoritmo
BFAST, se obtuvo una imagen con tres componen-
tes: Breakpoints (puntos de cambio), Magnitud y
Error. Para esta nueva serie, el orden 2 con ten-
dencia lineal fue la que mejor ajuste obtuvo entre
la tendencia esperada y la tendencia de los datos
en el periodo de validacion con un R? ajustado de
53,08% (Tabla 8).

En la serie de orden 2 (Figura 14), se hallan eviden-

temente diferencias en los componentes obtenidos
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Figura 14. Cambios detectados (Breakpoint) y error en el
area de estudio con el modelo de tendencia lineal y armoni-
co de orden 2 para la serie 2.
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con los diferentes 6rdenes en la primera serie. La
imagen que corresponde a los puntos de cambio
con el orden 2, indica que la mayor cantidad de
cambios ocurrieron en el afio 2011; en el afio 2012
y 2013 los cambios encontrados fueron inferiores.
Los pixeles de cambio para estos dos afios se ubi-
can principalmente en los municipios ubicados en
la parte Occidental del area de estudio.

En lo que corresponde al componente de Error, se
hallan las zonas en donde no se presentaron cam-
bios. Se presentan en gran parte de los municipios
ubicados en la zona nororiental y algunos pocos en
Bogota, lo que indica que a pesar de incluirse nue-
vas imagenes ¢l modelo sigue detectando zonas
con valores no validos dado principalmente por la
alta presencia de nubosidad en la zona.

Se realiz6é una comparacion entre los coeficientes
de determinacion de los 6rdenes 2 y 3 con ten-
dencia lineal obtenidos en la serie anterior y esta
nueva serie (Tabla 8). Se encontrd que las diferen-
cias entre dichos coeficiente para las dos series no
son muy amplias. Los valores del R? ajustado en
la serie 2 aumentan aproximadamente en un 3% en
relacion a los obtenidos en la serie 1; en el orden 2
se paso de 50,82% a 53,08% en la serie 2 y para
el orden 3 de 49,31% a 52,84%, lo cual permite
indicar que el coeficiente de determinacion R?
ajustado al incluir nuevas imagenes (Serie 2) me-
jora levemente frente al obtenido con la Serie 1.
De igual manera como en la serie 1 los modelos
son significativos a todos los niveles.

Tabla 8. Comparacion entre los Coeficiente de determina-
cion (R?) obtenidos para los ordenes 2 y 3 con tendencia
lineal.

Modelo armonico estacional y tendencia lineal

Serie 1
Orden2 R2? ajUSt- F(5,20) F(S,ZO,U.IO) F(s,zo,o.us) F(s‘zo.o.on
0,5082 6,157 2,158 2,711 4,103
Orden3 R? ajusL F(7,18) F(7,1s.n.10) F(7,1&0,05> F(7,1x,o.01)
04931 4474 2,079 2,577 3,841
Serie 2
Orden2 RZ?ajust. Fize) Fiszeoi0) Fac00s)  Fisasoon
0,5308 7,205 2,082 2,587 3,818
Orden3 R? ajust. F(7,z4) F(7,z4,u,10) F(7,24,0‘05> F(7,24,o.0|)
0,5284 5,103 1,983 2,423 3,416

Los cambios detectados por mes para cada uno de
los afios comprendidos en el periodo de validacion
y con un modelo armonico de orden 2 indican que
la mayor cantidad de cambios se presentaron en
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los afios 2011, y en una inferior proporcion en
los afios 2012 y 2013. En el afio 2011 la mayoria
de cambios se dieron en el primer trimestre del
afio (enero-febrero-marzo) y se va dando una
disminucion mensual, hasta llegar al mes de di-
ciembre. Sin embargo, es noviembre el mes con
menor cantidad junto con octubre y diciembre.
Los cambios se ubican en todos los municipios
que comprenden al area de estudio exceptuando
algunas pequefias areas en los municipios de la
zona oriental (Figura 15).

e Cambio 2011
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4.0

744 742 -74.0 -73.8
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Figura 15. Cambios detectados por mes para el ano 2011
durante el periodo de validacién con el modelo armoénico
de orden 2 para la serie 2.

Cabe senalar que el nimero de cambios obtenidos
para esta nueva serie con el orden 2 aument6 con
respecto a los obtenidos con el mismo orden en la
serie 1 pasando de 6.464.257 pixeles a 8.466.424
pixeles, lo que indica que la incorporacion de
imagenes sintéticas e imagenes corregidas permite
encontrar una mayor cantidad de cambios al incluir
informacion de imagenes con una menor presen-
cia de gaps e informacidn que no se encontraba en
las imagenes ejecutadas en la primera serie.

Finalmente se aplico el mismo proceso que en la
serie anterior eligiendo la magnitud obtenida con
el orden 2 para realizar el mapa de cambios. Se re-
cortd la imagen a la zona de estudio y se aplicé un
filtro para eliminar aquellos pixeles aislados, de-
finiendo un area minima de 1 ha. Posteriormente,
se aplico el método de clasificacion de datos opti-
mos Jenks Natural Breaks, para los cambios de:

Deforestacion y Regeneracion ademas de un rango
sin informacion. Para el proceso de evaluacion se
siguidé el mismo proceso que en la validacion de
la serie 1.

El mapa en la nueva serie (Figura 16), indica
que la ubicacion de los cambios no varié mucho
comparado al de la primera serie (Figura 9). En las
zonas de los municipios de Occidente de la Sabana
se presentan grandes cambios de deforestacion.
En el mapa de serie 2 se resaltan mas dichos
cambios, se ven areas mas compactas y con mayor
realce en comparacion a las del primer mapa. En
la ciudad de Bogota los cambios de deforestacion
ocurridos se resaltan. En cuanto a los cambios de
regeneracion se ubican en las mismas zonas en los
dos mapas principalmente en los municipios ubi-
cados al Norte de la Sabana tanto al Oriente como
al Occidente, sin embargo, en algunos municipios
de la zona nororiental los cambios no fueron im-
portantes en comparacion a los demas municipios.

1.399.876
2.000.551

125.988,84
180.049,59| |

Figura 16. Mapa de Cambios obtenido a través de la serie
temporal 2.
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Con la implementacion de las imagenes sintéticas
e imagenes corregidas se encontraron 4.882,32 ha
nuevas de cambios es decir 54.247 nuevos pixeles
de cambio. En la clase Deforestacion se pasa-
ron de 108.763,92 ha en el mapa de la seric 1 a
125.988,84 ha en el mapa de la serie 2 es decir
un incremento de 17.224,9 ha de cambio. La
superficie de cambio de la clase Regeneracion
disminuy6 el numero de hectareas. En el mapa de
la serie 1 se detectaron 192.392,19 hay en el mapa
de la serie 2, 180.049,59 ha, es decir, hubo una
disminucion en Regeneracion de 12.342,6 ha entre
los dos mapas.

Segun el indice de evaluacion de exactitud ob-
tenido para cada mapa a través de la matriz de
confusion se puede indicar que el mejor mapa fue
el obtenido con la serie 2 que incluy¢ las imagenes
sintéticas y corregidas pues el indice de fiabilidad
global fue 88,16% mientras que el obtenido con
la serie 1 fue de 83%. Al comparar con el indice
de evaluacion Kappa las diferencias si son mas
notorias pues para la serie 1 se obtuvo un valor de
65,18% mientras que con la serie 2 se obtuvo un
valor de 76,52% lo que indica que con la serie 2
se obtuvo una mejora en la exactitud del mapa.
La implementacion de las imdgenes sintéticas
e imagenes corregidas por los gaps permitio te-
ner una mayor fiabilidad de las areas de cambio
resultantes.

Sin embargo, cabe sefalar que estos porcentajes
no llegan a indicar un valor de exactitud muy
alto y esto se debid principalmente por el indice
de vegetacion utilizado que generd problemas en
las magnitudes al discriminar casos como entre
Deforestacion y expansion urbana. Sin embargo,
dicho lo anterior se puede indicar que con la im-
plementacion de imagenes sintéticas ¢ imagenes
corregidas si es posible tener mejorar el proceso
de deteccion de cambios realizado con series
temporales.

5. Conclusiones

Los algoritmos que actualmente existen para la
simulacién de imagenes satelitales estan disefia-
dos para evaluar escenas cuyas franjas geograficas
pertenezcan a zonas altas subtropicales y polares
con un comportamiento climatico caracterizado
por estaciones del afio, lo cual permite modelar
y parametrizar los factores con mayor facilidad.
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Dado a que la zona de estudio en la que se desarro-
116 este proyecto pertenece a una franja ecuatorial,
parametrizar el comportamiento climatico para la
generacion de las imagenes sintéticas no fue senci-
llo; esto sumado a que actualmente existen pocos
estudios de simulacion de imagenes satelitales
desarrollados en zonas ecuatoriales y tropicales
fue necesario recurrir a técnicas de prueba y error
para encontrar los parametros base de entrada
para generar imagenes sintéticas adecuadas. Se
obtuvieron resultados aceptables con el algoritmo
ESTARFM, siendo este algoritmo bastante util
para la simulacion de imagenes en zonas de paisa-
jes de coberturas heterogéneas.

En el desarrollo de las series temporales, la se-
rie que se elabord con las imagenes sintéticas e
imagenes corregidas por los gaps obtuvo mejores
indices de evaluacion con respecto a los obtenidos
con la serie de imagenes Landsat, superandola en
un 5% respecto a la fiabilidad global y un 11%
respecto al indice kappa. Por tanto, se puede
determinar que la densificacion de la serie tem-
poral, permite proveer mejores resultados en la
cuantificacion de los cambios y dindmicas de las
coberturas. La metodologia establecida representa
un gran avance sobre la generacion de nuevas
imagenes satelitales y del monitoreo y deteccion
de cambios de coberturas a través de series tem-
porales puesto que es uno de los primeros estudios
realizados en el pais que incorpora estos procesos.

Es importante sefialar que para mayor precision
en el proceso de entrenamiento es necesario va-
lidar los resultados empleando imagenes de alta
resolucion espacial como IKONOS, Quickbird o
WorldView y no unicamente las de Google Earth
asi como usar datos tomados en campo, pues estos
son la base para generar un modelo de regresion
ordinal que permita definir de mejor manera los
umbrales para los distintos tipos de cambio que
se pueden presentar. Ademads, es necesario tener
en cuenta, que la aplicacion del algoritmo y su
posterior validacion debe hacerse individualmente
o por pequeiios grupos de las distintas coberturas
presentes en la zona de estudio, esto con el fin
de que no se superpongan los valores de mag-
nitud y halla conflicto con los tipos de cambio
encontrados.
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