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RESUMEN

Este estudio pretende analizar, clasificar y predecir los cambios que ha sufrido la
cobertura vegetal de la cuenca del Rio Paute (CRP), para la realizacion de este trabajo
se ha planteado el objetivo de clasificar la cobertura vegetal empleando técnicas
geoinforméticas tomando como partida la imagen de 1987 la cual fue clasificada y
proyectada conjuntamente con la imagen del 2001, para posteriormente ser verificada
con informacion real de la imagen clasificada del 2010. Las imagenes que intervienen
en esta investigacion fueron adquiridas del sensor Landsat 5 (sensor TM) y Landsat 7
(sensor ETM+), dichas imagenes fueron clasificadas utilizando un método de

clasificacion hibrido, basada en pixeles y en segmentos.

Se calcularon los cambios, intercambios y transiciones sistematicas que afectan a las
diferentes coberturas de suelo: Bosques/vegetacion, Pasto /zonas de cultivo, Centros
Poblados, Cuerpos de agua, Paramo, Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion;
utilizando para ello métodos estocasticos de prediccidén. Para la prediccion se utilizo el
software de SIG IDRISI Selva, utilizando los métodos de clasificacion de rigidos,
analisis multicriterios y automatas celulares integrados a cadenas de Markov. Las
validaciones de las clasificaciones y del modelo de prediccién se a empleados matrices
de confusién con niveles de concordancia adquiridos por el indice kappa, superiores al
80% de fiabilidad y concordancia. Al final de esta investigacidon se pudo demostrar
incrementos en un 5.07% de degradacion del suelo hasta el 2010 y un incremento
estimado del 6.32% en un lapso de 15 afios, disminucién de las principales coberturas
de suelo (Bosques/vegetacion), por el desplazamiento de la frontera agricola en un
2.94% por causa de la expansion urbana que ha incrementado en los ultimos 23 afios
un 0.96%.

Palabras claves: Sistema de informacion geografica, Cobertura de Suelo, Cadenas de
Markcov, Idrisi Selva, Autématas Celulares, Imagenes Satelitales, Cambio de

Cobertura.
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ABSTRACT

This study aims to analyze, classify and predict the changes that have taken place in
land cover Advertise River Basin (CRP) for the realization of this work has been
proposed in order to classify the land cover using geoinformatics techniques taking as
starting image 1987 which was graded and designed in conjunction with the image,
2001, later to be verified with real information from the classified image 2010. the
images involved in this research were acquired from the Landsat 5 (sensor TM) and
Landsat sensor 7 (ETM + sensor), these images were classified using a hybrid method

of classification based on pixels and segments.

Changes, exchanges and systematic transitions involving different land cover were
calculated: Forest / vegetation, pasture / crop areas, population centers, bodies of water,
Paramo Ground bare / sparsely vegetated areas; stochastic methods using for this
prediction. GIS software IDRISI Selva was used for prediction, classification methods
using rigid, multi-criteria analysis and cellular automata integrated with Markov chains.
The validation of the classifications and model prediction of confusion matrices
employees with levels of agreement obtained by above 80% reliability and concordance
kappa. At the end of this research it was demonstrated increases in 5.07% of soil
degradation through 2010 and an estimated increase of 6.32% over a period of 15
years, reduction of principal land cover (forests / vegetation), the displacement of the
agricultural frontier into a 2.94% because of the urban sprawl that has increased over
the past 23 years 0.96%.
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ABREVIATURAS Y SIMBOLOGIA

AC
AVHRR
BIL
BIP
BSQ
CRP
DE
DTED
ERS
ETM+
GLCF
GPS
IGM
IRC
KML
NASA
NDVI
NOAA
NV
PROMAS
SIG
SRTM
™
USGS

(Automata Celular)

(Advanced Very High Resolution Radiometer)

(Band Interleaved by line)
(Band Interleaved by Pixel)
(Band Sequential)

(Cuenca del Rio Paute)
(DesviasionEstandar)

(Digital TerrainElevation Data)
(European Remote Sensing Satellite)
(Enhanced Thematic Mapper)
(Global Land Cover Facility)
(Global PositioningSystem)
(Instituto Geogréfico Militar)
(Infrarojo Cercano)

(Keyhole Markup Language)

(National Aeronautics and Space Administration)

(Normalized Difference Vegetal Index)

UNIVERSIDAD DE CUENCA

(National Oceanic and Atmospheric Administration Satellite)

(Nivel Digital)

(Programa para el Manejo del Agua y del Suelo)

(Sistema de Informacion Geografica)
(Shuttle Radar Topography Mission)
(Thematic Mapper)

(United States Geological Survey)
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CAPITULO I: INTRODUCCION.

El andlisis multitemporal, es una técnicaque permite comparar y determinar el cambio
de la cobertura vegetal que acaece a lo largo del tiempo, por lo que se convierte en una
herramienta fundamental para la obtencién de la informacién que se emplea para la
toma de decisiones en la gestion y conservacion de la flora y fauna por parte de los
técnicos de las entidades pertinentes. Estos procesos ayudan a determinar escenarios
a futuro que serviran para tener en cuenta el aumento de las acciones antrépicas que
sufren las cuencas en el lapso del tiempo, ya que si la degradacion del suelo y agua
aumentan puede ser irreversibles y no tener el tiempo necesario para la conservacion y

gestion de los recursos naturales.

El analisis multitemporal se basa en la utilizacion de herramientas como son los
Sistemas de Informaciéon Geogréfica (SIG), imadgenes de satélite y técnicas como base
de los andlisis comparativos (Rao, 1998).

La cuenca del RioPaute (CRP) ha sufrido numerosas alteraciones en lo que respecta a
la cobertura vegetal.Estos cambios se han dado en el transcurso del tiempo sin que
sean percibidos de una manera alarmante, teniendo como resultado la erosion de la

gran mayoria de los suelos de la cuenca.

La cuenca del RioPaute cuenta con una extension de 64420.26ha, de las cuales
12296.32ha(19%) se encuentran erosionadas o en proceso de erosion (SIG Cuenca del
Rio Paute — Cobertura del Suelos, 2001). Esta cifra se refleja en el estado de
conservacion o deterioro de la cuenca a lo largo de los corredores de los principales

rios.

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO 15
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1.1 Descripcién del problema y/o necesidad

Segun estudios publicados por ALMEIDA, INECEL-UMACPA 2005, las tasas de erosion
gue se registran en la cuenca del Rio Paute son alrededor del 78.08 TM /Ha/afio, datos

que ratifican el grave proceso de degradacion de los suelos de la cuenca del Rio Paute.

Esto se debe fundamentalmente a factores tales como el incremento de la frontera
agricola, la deforestacionde chaparros y bosques, ademés de varios procesos
antropicos a los que estd sujeta la cuenca del Paute.Este proceso seguird
incrementandose con el paso del tiempo, sin ser percibidos por los involucrados de la

cuenca, si no se toman medidas al respecto.

Sin embargo, este proceso podria ser mejor entendido si se contase con informacion
sobre los cambios de vegetacion que se producen a lo largo del tiempo dentro de la
cuenca. Los estudios realizados o publicados sobre analisis multitemporal de la cuenca
del RioPaute, son limitados, razén por la que este trabajo pretende identificar los
cambios que ha sufrido la cobertura de suelo en el transcurso de los afios, informacion
que servira de base para poder realizar predicciones y adquirir el conocimiento
necesario para llevar a cabo acciones que posibiliten la conservacion de la cobertura
vegetal, lo que a su vez permitira realizar acciones necesarias para la conservacion de

los suelos y asi evitar la erosion delos mismos.

1.2 Cuencadel RioPaute

La Cuenca el RioPaute (Fig. 1) se encuentra localizada al Sur de los andes
Ecuatorianos, en una region de depresion interandina, entre los paralelos 2°15' y 3°15'
de latitud sur y entre los meridianos 78°30' y 79°20' de latitud oeste.

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO 16
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MASCARA APLICADA AL AREA DE ESTUDIO CUENCA DEL RiO PAUTE
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FIG 1. Area de estudio Cuenca del Rio Paute.

Esta cuenca se encuentra delimitada hacia el norte por el nudo de Curiquingue, que
divide la hoya del Cafar con la hoya del Paute; hacia el Sur por el nudo del Portete, que
divide la hoya del Jubones con la del Paute; hacia el Este por la cordillera Oriental de
los Andes, que divide la region del Oriente con la Sierra; y hacia el Oeste por la
cordillera Occidental de los andes, que divide la regién de la Sierra con la Costa
(UMACPA, 1995)

El area de la cuenca tiene una extension de aproximadamente 5.100,00km2 (cierre de la
Cuenca en el Embalse Amaluza), sus altitudes varian desde 1824ms.n.m. hasta 4680m
s.n.m., a pesar de su altitud no presenta nevados o glaciares, esto es debido a su
proximidad al eje ecuatorial, cual significa que las estaciones se encuentran divididas

en solo dos temporadas: La seca y la humeda (Cellery, 2007)

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO 17
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Sus recursos hidricos constituyen la fuente de agua potable e irrigacion agricola para la
mayor parte de cantones de las dos provincias; y es la fuente de abastecimiento para la
generacion hidroeléctrica de las Represas Mazar y Daniel Palacios que dependen
directamente de los caudales regulados por los paramos y bosques nativos de la

region.

En la cuenca se hallan los limites del volcanismo antiguo y los valles Girén - Paute, los
mismos que conformarian una barrera geogréafica para la migracién de especies de la
flora andina; estos factores sugieren una riqueza biolégica muy importante en la region.
(UDA, 2008)

Objetivos.

1.3 Objetivo General

Identificar, clasificar y analizar los cambios en las principales coberturas de suelo de la
cuenca del Rio Paute utilizando andlisis multitemporal y técnicas geoinformaticas.

1.4 Objetivos Especificos

e Obtencidn de las coberturas de suelo de la cuenca del Rio Paute a partir de

imagenes satelitales logradas en los ultimos afios.

e Construir las predicciones de cambio de cobertura vegetal en periodos de 5 afios

utilizando la Cadena de Markov.

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO 18
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CAPITULO II: REVISION BIBLIOGRAFICA
2.1 Sensores Remotos.

Los sensores remotos colocados a bordo de plataformas satelitales registran energia
electromagnética emitida o reflejada por un objeto o superficie en distintas bandas del

espectro electromagnético. En tal sentido se habla de dos tipos de clasificacion:

Una primera clasificacion de los sensores seria entre sensores activos (generan su
propia radiacion y la reciben rebotada) y sensores pasivos (reciben radiacion emitida o

reflejada por la Tierra).

Dentro de los sensores pasivos estan los sensores fotograficos, dptico-electrénicos que
combinan una 6ptica similar a la fotografica y un sistema de deteccion electronica
(detectores de barrido y empuje), espectrdmetros de imagen, y de antena (radiometros

de microondas).(Chuvieco, 2010).

Para Paruelo (2008), las técnicas mas comunmente usadas con estos fines han sido la
interpretacion visual de imagenes y la clasificacion digital segun Lillesand y
Kiefer(2000); Chuvieco(2002). En estos casos, hay, en general, una aproximacion de
“caja negra” en donde un atributo de la superficie terrestre (por e€j. un tipo dado de
cobertura) se relaciona con un comportamiento espectral determinado (valores de
reflectancia o emision de la superficie terrestre en distintas longitudes de onda) sin

conocer los mecanismos del vinculo.

Las imagenes satelitales proveen entonces datos cuantitativos y espacialmente
continuos de la superficie y, en tal sentido, son mucho mas que una fotografia.
(Paruelo, 2008).

A continuacion se presenta los rangos de resolucion espacial y espectral de una imagen
Landsat TM, ETM+.
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TABLA 1. Rangos del espectro electromagnético imagenes Landsat.

Resolucion Espacial

Resolucion Espectral

BANDA ™ ETM+ ™ ETM+

1(Azul) 30m 30m 0.45-0.52 ym = 0.45-0.52 pm
2(Verde) 30m 30m 0.52-0.60 pm  0.52-0.61 pm
3(Rojo) 30m 30m 0.63-0.69 ym = 0.63-0.69 pm
4(Infrarojo Cercano) 30m 30m 0.76-0.90 pm = 0.76-0.90 pm
5(Infrrarojo Medio) 30m 30 m 1.55-1.75pm = 1.55-1.75 pm
6(Infrarojo Termico*) 120 m 60 m 10.4-12.5pum  10.4-12.5 pm
7(Infrarojo Medio**) 30m 30m 2.08-2.35 um = 2.08-2.35 pym
8(Pancromatico) 30m 15m 0.52-0.90 um

2.2 Teledeteccion.

En su libro Teledeteccion Ambiental, (Chuvieco, Teledeteccion Ambiental, 2010)
considera a la teledeteccion no solo como la observacion y adquisicion remota de
imagenes de la superficie terrestre mediante sensores aéreos y espaciales, sino
también como el tratamiento y procesamiento de esta adquisicion; siendo la

teledeteccion un vocablo de la traduccion del inglés remotesensig.

(Novo, 2002), lo define textualmente como: —la tecnologia que permite la adquisicion

de informacion de objetos, sin tener un contacto fisico con ellos.

2.2.1 Sistema de teledeteccion espacial.

De una forma general se puede determinar que existen cinco componentes en el

sistema de teledeteccion espacial los cuales se detallan a continuacion:

El primer componente es la fuente de energia. La mas habitual es el sol, en cuyo caso
se habla de Teledeteccién pasiva ya que los sensores remotos dependen de esta

fuente de energia externa.
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El segundo componente es la cubierta terrestre. Cada grupo de objetos de la cubierta
(masas de vegetacion, mantos de nieve, cuerpos de agua, suelos o superficies
urbanas), dependiendo de sus caracteristicas y naturaleza reaccionan de forma distinta
ante el flujo de energia incidente. Una parte de este flujo es absorbido por los objetos,

otra es transmitida a los objetos vecinos y, finalmente, otra parte del flujo es reflejada.

Donde: A=Fuente de Energia, B=Cobertura Terrestre, C=Sensor Remoto, D=Estacion

Receptora, E=Usuario

FIG 2. Esquema del funcionamiento de teledeteccion.

Esta energia reflejada es captada por el sensor remoto (tercer componente) y
codificada digitalmente en un rango cuyos valores dependen de la resolucion
radiométrica del sensor (256 niveles-ETM-Landsat-, 1.024 niveles -AVHRR-NOAA-,
2.048 niveles -IKONOS, Quickbird- y hasta 65.536 valores en algunos sensores, como
MODIS y los radares de ERS y Radarsat).
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En ocasiones, la energia emitida por los objetos de la superficie terrestre es la fuente de
energia captada por el sensor, especialmente en algunas regiones del espectro

electromagnético como el infrarrojo térmico.

Los datos digitales almacenados a en el sensor remoto, son enviados periédicamente, a
las estaciones receptoras (cuarto componente), distribuidas convenientemente en la

superficie terrestre.

Las imagenes son tratadas visual o digitalmente, mediante programas informaticos de
tratamiento digital, por el intérprete (quinto componente) para derivar cartografia

tematica y otros productos que pueden ser integrados con otra informacién geogréfica.

Finalmente, el usuario (Ultimo componente) es el que recibe las imagenes originales y la
informacion derivada de las mismas, con objeto de tomar decisiones en materias
diversas como la planificacion del territorio, inventario de los recursos naturales, la

conservacion de la diversidad biologica.(Vega & Isabel, 2010)

2.2.2 Imagenes Satelitales.

Una imagen en forma genérica es una representacion en 2 dimensiones de un objeto
de 2 o 3 dimensiones. Esta representacion puede ser definida por colores o diferentes
niveles de gris. Esta puede ser obtenida por muchos medios, ya sea un sensor
electrénico o radar mientras que fotografias se refieren a una imagen que fue obtenida

s6lo mediante medios fotograficos sobre un film. (Harald, 1997)

Los sensores convierten los valores de reflectividad en valores numéricos también
llamados valores radiométricos que se extienden entre 0 y 255 (8 bits). Estos valores
son almacenados en matrices numéricas compuestas de pixeles (generalmente

cuadrados).El valor numérico que codifica cada pixel se denomina nivel digital (ND). El
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pixel se define a través de su posicion (fila/columna) y su valor, 0 (0% de reflectividad)
Negro y 255 (100% reflectividad): Blanco.

Los ND de la imagen son almacenados en cédigos binarios (bit — 0 6 1), estas
imagenes se organizan en una serie de archivos (file), cada uno de los cuales se
descomponen en registros (records). Normalmente la imagen cuenta con un archivo de

cabecera (header file) en donde se almacenan sus metadatos.

La distribuciéon de los archivos de una escena esta en estrecha relacién con el formato

en la que se gravan los ND de la imagen, siendo los métodos mas habituales de

grabacion:

o Bandas Secuanciales (Band Sequential, BSQ).

o Bandas Intercaladas por lineas (Band Interleavedby line, BIL)
o Bandas Intercaladas por pixel (Band Interleavedby pixel, BIP)

Junto a estos formatos tradicionales existen otros HDF (Hierarchical data Format),
GeoTIFF, KML (KeyholeMarkupLanguage), que son utilizados por el dominio publico,

para difundir imagenes georreferenciadas. (Chuvieco, 2010)

2.3 Sistemas de Informacién Geografica (SIG).

Los SIG por sus siglas en inglés (GeographiclnformationSystem) son un Sistema de
Informacién disefiado para trabajar con datos referenciados por coordenadas
espaciales o geogréficas y sus correspondientes datos no espaciales.Es un sistema
computarizado que permite la entrada, almacenamiento, representacion y salida
eficiente de datos espaciales (mapas) y atributos (descriptivos) de acuerdo con

especificaciones y requerimientos concretos. (Navarro, 2011).
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Debido a los avances tecnolégicos y a la introduccion de los Sistemas de Informacién
Geogréfica, para el manejo de la informacion espacial, es necesario definir la escala,
como punto de partida para el analisis en una investigacion. Es comun, referirse a las
escalas numéricas enteras en los mapas analogos, fotografias e impresiones, para
facilitar la conversion de medidas respecto al terreno real; en tanto que los sistemas
indican la escala digital y las conversiones son automaticamente suministradas por él.
(Rodriguez, 2011).

El término de escala cartografica que establece una relacion directa entre el tamafio de
un objeto caracterizado en un sistema coordenado, respecto su tamafo en el terreno
real (Castilla, 2003), la escala empleada depende del objetivo del mapa, de las
restricciones presupuestarias , y de la base cartografica disponible, la manera de
representar el tamafio del objeto con la jerarquizacion de las escalas, denominando
pequefias, a aquellas en las cuales los objetos son representados de manera general o
exploratoria y grandes a aquellas en donde los objetos son representados en alto
detalle. (Rodriguez, 2011).

2.4 Coberturade latierra
o Determinacion de las coberturas vegetales

Se inicia con la clasificacion, por categorias de uso de la tierra, de una parcela dentro
de un espacio geografico delimitado para el propdsito de analisis, y la cual se obtiene a
partir de la interpretacion de informacion proveniente de los sensores remotos. (Bricefio,
2003).

Algunos autores Meyer y Turner, 1994; Moser, (1996), citados por Briassoulis (1999),
separan los términos uso y cobertura al definir esta ultima como la cantidad y tipo de
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cubiertas vegetales, cuerpos de aguas, materiales terrestres y las infraestructuras

humanas existentes sobre la superficie terrestre.

Las diferencias entre uso y cobertura son remarcadas en algunas publicaciones, por
cuanto el tipo de ocupacion de la superficie terrestre es interpretada de imagenes
captadas por sensores remotos sobre la sefial emitida por los objetos, la cual no
siempre indica el uso al que se destinan los mismos. (Chuvieco, 2002), por lo tanto, los

limites de la cobertura no necesariamente coinciden con los del uso.

El uso del suelo de un area, asi como sus cambios espaciotemporales en relacién con
las actividades humanas, es fundamental para entender y predecir la dinamica de los
componentes del paisaje. (Rada & Manuel, 2007).

. Métodos de clasificacion de coberturas vegetales.

La clasificacién de las imagines satelitales se basa principalmente en la reagrupacion
de los pixel de una imagen de acuerdo a los ND de los mismos, teniendo en cuenta las
distintas bandas espectrales que esta posea. (Weng, 2009).Los clasificadores basados
por pixel, son los mas tradicionales debido a su facilidad de procesamiento, en estos los

mas demandados son: los no supervisados y los supervisados
Clasificacion no supervisada.

Este método se dirige a definir las clases espectrales presentes en las imagenes. No
requiere conocimiento del area de estudio, por lo que el trabajo humano se centra mas
en la interpretacion que en la consecucion de los resultados. (Chuvieco, Teledeteccion
Ambiental, 2010).
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En la clasificacion no supervisada, se da la agrupacion de pixeles con valores
digitalessimilares mas prevalecientes para todas las bandas y cada unade estas
agrupaciones son llamadas clasesespectrales, las cuales se supone correspondena un

tipo de cubierta de terreno. (Gutiérrez A. , 2005).

La logica con la que trabaja la clasificacion no supervisada se conoce como analisis
cluster o de grupos y en IDRISI es principalmente el médulo CLUSTER usando una

técnica maxima de histogramas multi-dimencional. (Eastman, 2012)

Segun Rodriguez, (2011) las metodologias desarrolladas para la clasificacion no

supervisada utilizada en la ultima década 2000-2010 son:

TABLA 2 Metodologia para la clasificacion no supervisada.

Metodologia clasificacion no supervisada  Autor que lo cita Nombre del articulo
Self-Organizing Map neural network PANDIT et al, 2011
Cluster media de K PANDIT et al, 2011

Classification of Indian power coals using K-means
clustering and Self Organizin Map neural network

Self-Organizing Map training PANDIT et al, 2011

Basada en Fractales PANT et al., 2010

Cluster modificado de Markov SZILAGYI et al., 2010 A m‘?d_'f'eF‘ Markov c_Iusterlng approach to unsupervised
classification of protein sequences

Wavelets OTAZU et al., 2001 Igoritmo de clasificacion no supervisada basado en

wavelets

Clasificacion supervisada.

El primer paso en la clasificacion supervisada es identificar ejemplos de las clases de
informacion de interés (es decir, tipos de cubierta terrestre) en la imagen. Estos se
llaman sitios de entrenamiento (training sites). La clasificacion supervisada de una
imagen se basa en el conocimiento previo del nimero de clases y algunos parametros
estadisticos asociados a cada clase espectral presente en una imagen (Eastman,
2012), (Espinoza, 2009).
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La clasificacion supervisada se realiza de distintas maneras siendo las mas comunes

segun Eastman, (2012).

o Clasificadores Rigidos
o Clasificadores Blandos
o Clasificadores Hiperespectrales

Se debe calcular las estadisticas elementales para cada categoria, a partir de los ND de
todos los pixeles incluidos los sitios de entrenamiento, ya que las éareas de

entrenamiento son fieles representantes de las distintas categorias. (Chuvieco, 2002).

En la dltima década los investigadores han desarrollado métodos de clasificacién
supervisadas. Segun Rodriguez, (2011) las metodologias desarrolladas para la

clasificacion supervisada utilizadas en la Gltima década 2000-2010 son:

TABLA 3. Metodologias aplicadas para la clasificacion supervisada.

Metodologia clasificacién supervisada Autor que lo cita Nombre del articulo

Redes neuronales VALOUS et al., 2010 Supervised neura! network_ cIaSS|f|cat_|on_ of_ pre-sliced
cooked pork ham images using quaternionic singular

Vecino méas cercano SAMSUDIN & BRADLEY, 2010 Nearest neighbour group-based classification

Clasifcador Malhanobis SOUTH et al., 2003

Méxima vecindad SOUTH et al., 2003

Optimal classification methods for mapping agricultural
tillage practices

Maxima distancia SOUTH et al, 2003
Angulo del coseno SOUTH et al., 2003

An integrated spatial and spectral approach to the
Clasificador espectral y espacial DE JONG et al., 2001 classification of Mediterranean land cover types: the

SSC method

2.4.1 Método Hibrido de Clasificacion

En esta clasificacion se utilizara un proceso basado en pixeles y otro basado en

segmentos (Clasificacion Rigida).
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El objetivo de esta técnica basada en segmentos es resaltar regiones de caracteristicas
similares, técnica enfoca en lade pixeles o grupos de pixeles, esta técnica se basa en el
nivel de gris y utiliza parametros estadisticos de textura, varianza, movimientos entre

otros. (Vargas, Neira, & Arango, 2013).

El método de segmentacion agrupa los pixeles de una imagen en grupos con base en
su similitud homogénea espectral, a través del espacio y todas las bandas analizadas

obteniendo una imagen de los segmentos.

Para de generacion de las areas de entrenamiento se bebe realizar de forma
interactiva. En este método es la parte humana la que determina los posibles sitios de

entrenamiento para su ejecucion.

En la clasificacion de los sitios de entrenamiento se utiliza las imagenes usando una
regla algoritmica de mayoria que se aplica a los segmentos de imagenes creados por el

la segmentacion.

La clasificacion basada en objetos (segmentacion), no solo se basa en los ND del pixel
si no que toma en cuenta la distribucidén espacial, continuidad de los mismos (pixel) y
los retine en un solo contexto (edificaciones, rios, calles, coberturas etc) (Rodriguez,
2011)

La Clasificacion Rigida toma una decision definitiva de cualquier pixel que representa a
la cubierta vegetal, se utiliza para la clasificacion supervisada el métodode probabilidad

maxima(Eastman, 2012).
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2.5 Evaluaciéon de la exactitud o validacién de la clasificacion

La evaluacién de la exactitud es un término general para comparar la clasificacion con

informacion geografica que se asume verdadera, con el fin de determinar la veracidad

del proceso de clasificacion. (Perea, Merocho, & Aguiera, 2009).

Los procesos de veracidad segun (Perea, Merocho, & Aguiera, 2009) son: (TABLA 4)

TABLA 4. Procesos de veracidad de clasificaciones segun (Perea, Merocho, & Aguiera,

2009).

indice Concepto Verificacion
relaciona los elementos bien ui X,
indice de fiabilidad clasificados, con respecto al total de F —= — 100
puntos chequeados l_z?—'_‘x"
expresa la ocurrencia de que el valor <.
Fiabilidad del usuario clasificado concuerde con la realidad del E,= E.;( 100
terreno incluidos en esa categoria *
determina la probabilidad de que los . X,
Fiabilidad del productor valores del terreno clasificados con ese Fos= ZX-I 100

valor, queden

indice Kappa

analiza las multiples relaciones entre las

categorias clasificadas y determinasi la

clasificacién realizada concuerda con la
realidad o es producida al azar.

Segun Rodriguez, (2011) citando a LI et al., (2009), SANTOS, (2007) dice que, la matriz
de confusion o contingencia, permite comparar dos clasificaciones: una definida por el
usuario como base y la otra, la que se desea evaluar. Se construye una comparacion
matricial de clases realizadas de la clasificacion, ubicada generalmente en diferentes

sectores 0 en la totalidad del mapa, confrontando las clases de cada clasificacion.
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2.6 Autdmatas celulares

Segun Wolfram S. (1994) citado por Becerra & Castillo, (2009), los autdématas celulares
(AC) fueron disefiados por StanislawUlam (1909-1984) y John vonNeumann (1903-
1957) para proporcionar un marco formal a la investigacion del comportamiento de
sistemas complejos, donde la salida de informacion de la celda depende la varias
entradas, modificando su estado y de su celda vecina segun su funcién de transicion,

teniendo en cuenta que el tiempo y espacio son discretos(Lopez, 2007).

La estructura estudiada fue principalmente en uno y rejillas infinitas bidimensionales,
aunque las dimensiones superiores también fueron consideradas. Los fisicos y bidlogos
empezaron a utilizar los AC con el propésito de modelar sus estudios. (Palash & Sarkar,
1999).

Segun la definicion de Palash & Sarkar (1999), los automatas celulares se representa

por la siguiente vision matematica:

A=(Sd, Q, N, 0)
Donde:

A = Representa un automata celular

Sd = Representa el espacio de las celdas, y d la dimensién
Q = Corresponde al conjunto de estados

N = Representa el vecindario celular

0= Corresponde a la regla de estado de transicion basada en el vecindario

Los AC pueden ser n-dimensional, pero para la simulacion en la realidad se fundamenta

basicamente en 1,2 6 3 dimensiones, que presentan un tamafo finito. Para que una
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célula pueda ser modificada en su estado (viva-muerta), debe saber el estado de su

célula vecina. (Trujillo, 2009)

Segun Martinez, G.J. citado por Becerra & Castillo, (2009) los vecindarios para una

dimension de los AC serian.

[oo[1ToJo]
2 estados, 1radio | 2 estados, 2 radios
de vecindad de vecindad

FIG 3: Vecindarios de AC para una dimension. Adaptado: Martinez, G.J

Las vecindades mas conocidas en los AC de dos dimensiones son: la de Von Neumann
gue consiste en una célula central, que es la célula que sera actualizada, y cuatro
vecinos geograficos norte, sur, este y oeste; y la vecindad de Moore que consiste en el
conjunto de ocho células que rodean a la célula central.(Trujillo, 2009).

vecindad de Moore vecindad de Von Neumann
FIG 4: Vecindarios de AC para dos dimension. Adaptado: Martinez, G.J

Los AC estocésticos con el propésito de simular situaciones fisicas y bioldgicas, deben
ser aleatorias o ser definidas por reglas de transicion probabilisticas, convenientemente
considerar en su dinamica aspectos probabilisticos que simulen la realidad. (Hernandez
& Torres, 1994).
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Es por esta razén que los autdmatas celulares se utilizan ampliamente en la prediccion

de cambios de coberturas en transiciones estocasticas, ademas los autdématas celulares

han sido utilizados en el procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones.

El estado de los AC es un tiempo t+1 (: ) esta en funcion de su propio estado

( ) en el tiempo t y de los estados de todos los elementos ubicados en su vecindad,

teniendo mayor influencia de cambio los vecinos mas cercanos que los que se

encuentran en diagonal. (Padilla, 2005)

2.7 Prediccion de cambio de cobertura (Cadenas de Markov)

Para la determinacion de las probabilidades de cambio de la cobertura de suelo se
utilizardn las Cadenas de Markov. Se obtiene una matriz de transicion de Markov
generalmente a través de la comparacion de mapas de cobertura de suelos de dos
fechas t0 y tl. Este método consiste en analizar sistemas que contienen ciertos
pardmetros de probabilidad, teniendo como mejor predictor el uso pasado y actual de

dicha cobertura (Elena G. Irwin a, 2001).

Como es conocido, las cadenas de Markov son procesos de corta memoria en el

sentido que solo “recuerdan” el ultimo estado visitado para decidir cual sera el préximo.
En términos formales, el proceso -y con espacios de estados E, es una cadena

de Markov si;

P(Xpey =¥IX, =2, ., Xy =2x,) =P(X,., = ¥|X, = x,)

e
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donde.x, € E. En procesos con “larga memoria” el valor que toma el proceso

encada paso depende de todo el pasado. (Vega M. V., 2004)

CAPITULO Ill: INSUMOS Y METODOS

3.1 Insumos.

3.1.1 Imagenes de Satélite

Las fuentes de datos para la clasificacion digital de imagenes son diversas pero entre
ellas se destacan las imagenes satelitales de la serie Landsat (NationalAeronautics and
SpaceAdministration NASA, 1998), cuyos objetivos han sido cartografiar y evaluar los
recursos naturales. (Gutiérrez M.et al., 2005).Las imagenes adquiridas poseen un
tratamiento realizado por el Servicio Geologico de los Estados Unidos (USGS), con una
correccion estandar de terreno, nivel 1T, quiere decir, con precision radiométrica y
geométrica sistematica, empleando los modelos digitales de elevacion SRTM, NED,
CDAD, DTED, y GTOPO 30, para precision y correccion topografica. (Rodriguez, 2011).

Para el desarrollo de este estudio se procedié a realizar una busqueda exhaustiva de
todas las imagenes satelitales de la cuenca del Rio Paute dentro del portal de Global
LandCoverFacitly (GLCF) de la University of Maryland y de Ila Global
VisualizationViewer (USGS) de los Servicios Geologicos de losEstados Unidos de
América, tomando en cuenta el porcentaje minimo de nubosidad. Estas imagenes se

encuentran a disponibilidad y van desde los afios de 1985 hasta 2012.

TABLA 5. Imagenes Satelitales sensor Landsat TM ETM+
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BANDAS CODIGO % NUBOSIDAD FECHA PRODUCTO

6 ID: LT50100621987085XXX10 CC: 10% 26/03/1987 Qlty: 9 Product: TM L1T

NO ID: LT50100621998195XXX01 CC: 30% 14/07/1998 Qlty: 9 Product: TM L1T

6 ID: LE70100622001307EDCO0 CC: 29% 16/05/2000 Qlty: 9 Product: ETM+ L1T

6 ID: LE70100622001307EDCOO CC: 29% 3/11/32001 Qlty: 9 Product: ETM+ L1T

6 ID: LE70100622004364ASN00 CC: 16% 29/12/2004 Qlty: 9 Product: ETM+ L1T

6 ID: LE70100622007052ASN00 CC:32% 21/02/2007 Qlty: 9 Product: ETM+ L1T

6 ID: LE70100622010236ASN00 CC:37% 24/08/2010 Qlty: 9 Product: ETM+ L1T

3.1.2 Software

El software utilizado fue IDRISI,por ser un programa de facil manejo que contiene mas
de 300 médulos para el andlisis SIG y espacial, contiene ademas herramientas
estadisticas y de superficie que ayudan a la toma de decisiones en el estudio de series
de tiempo. (Eastman, 2012). Plataforma desarrollada con fines de investigacién por la

Universidad de Clark, se utilizé licencia de prueba de 30 dias.

En el planteamiento de estudio se propuso realizar una clasificacion supervisada y no
supervisada la misma que se partird con el apoyo de la plataforma IDRISI el cual cuenta
con un sistema de clasificacibn mas extensa dura y blanda, la misma que se basa en el
clasificador de aprendizaje de maquinas como redes neuronales y andlisis de arbol de

clasificacion. (Eastman, 2012)

También se utiliz6 como plataforma de apoyo ArcGis con licencia académica de la
ESPE (Universidad de las Fuerzas Armadas), para las distintas presentaciones de los
resultados y conversiones de archivo; ya que es un completo sistema informético que

posee herramientas avanzadas de analisis espacial, y tratamiento de datos.
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3.1.3 Sistema de Posicionamiento Global (GPS).

Para la obtencion de puntos de control y validaciones de campo al término de la
clasificacion se utilizd6 el GPS navegador JUNO ST el mismo que posee un rango de

error de 2 a 5 m en tiempo real (Trimble, 2012).

3.1.4 Informacion Vectorial.

La informacién referente a formatos vectoriales, tales como cobertura vegetal 1991
2001, red vial, red hidrica, entre otros fue adquirida del Sistema de

InformaciénGeografica del consejo de la cuenca del Rio Paute.

3.2 Meétodos:

3.2.1 Identificacion del area de estudio.

El area de estudio empleada fue la cuenca del Rio Paute con un area aproximada de
644.201,29ha;enla imagen de 1987 se identificd el 9.31% de zonas con nubosidad y
sombra de la cual se obtuvo una mascara, la misma que fue aplicada a la imagen de
2001con el propésito de garantizar la fiabilidad de los resultados, y no alterar los

mismaos.
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FIG 5. Mascara aplicada al area de estudio Cuenca del Rio Paute.

3.2.2 Obtencion de las imagenes satelitales.

Las imagenes obtenidas desde el servidor de la USGS fueron capturadas por los
satélites y Landsat 5 (sensor TM) yLandsat 7 (sensor ETM+) este ultimo mejorado la
resolucién espacial de 30m a 15m en una banda pancromatica y aumentando la

resolucion de la banda térmica a 60m. (Chuvieco, Teledeteccion Ambiental, 2010)

En total se obtuvieron 39 imagenes satelitales de distintas épocas las mismas que
fueron almacenadas en una base de datos para su respectivo analisis. De estas
imagenes se procedid a categorizar segun la disponibilidad de las bandas, ya que en
algunas imagenes no poseian, quedandonos con un total de 7 imagenes satelitales

para su tratamiento.

Las imagenes empleadas para este caso de estudio fueron las de 1987 y 2001,estas

estan con un porcentaje de nubosidad relativamente bajo 10%.
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También se optd por adquirir la imagen satelital de la CRP del sensor RapidEye de una
resolucién espacial de 5m y espectral de 5 bandas, la cual sirvié para la validacion del

modelo de prediccion.

3.2.3 Correccidén geométrica de Imagenes Satelitales

Para rectificar geométricamente las imagenes satelitales obtenidas se tomo6 en cuenta
la cartografia existente de la cuenca del Rio Paute (SIG CRP - UDA) generada a
partirde las cartas topograficas del IGM escala 1:50.000, para lo cual se procedio a
realizar una base de datos con las coberturas necesarias para este estudio dentro de la

plataforma del software IDRISI.

Las coberturas importadas al programa IDRISIfueron: Contorno cuenca del Rio Paute,
Rios torrentes de la cuenca del Rio Paute, Caminos principales, Centros Poblados,
Cobertura vegetal del Suelo 1991 y 2001, esta informacion sirvié para los respectivos

analisis de este trabajo.

3.2.4 Clasificacién de Coberturas de Suelo

En la cuenca del Rio Paute la vegetacion mas predominante es vegetacion lefiosa,
bosques y vegetacién nativa. Vegetaciones nativas integradas por masas boscosas;
chaparro; bosques intervenidos las cuales se encuentran en las subcuentas del oriente.
(CG Paute, 2010).

Para este estudio se tomdé como referencia la clasificacion de cobertura de

suelo,empleada por el PROMAS (Programa para el Manejo del Agua y del Suelo —
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Universidad de Cuenca) en el estudio de la generaciéon del atlas de la cuenca del Rio

Paute. La misma que tiene las siguientes coberturas:

Bosque y vegetacion lefiosa nativa.
e Paramo

e Pastos y cultivos

e Suelo descubiertos

e Centros poblados y/o vias

e Vegetacion Introducida

e Cuerpos de Agua

e Nubes

e Sombras

Esta clasificacion sirvié de guia para la obtencién de las distintas clases de coberturas y
se empled para predecirlas, ya que son las mas representativas de dicha cuenca,

comparadas con las clasificaciones realizadas por el CLIRSEN (Universidad del Azuay).

Las clasificaciones de las imagenes fueron realizadas utilizando el programa IDRISI
Selva, empleando una clasificacibn basada en segmentos y otra en pixeles

(clasificacion hibrida).

3.2.5 Reconocimiento de coberturas de suelo

Para el reconocimiento de las coberturas de la cuenca del Rio Paute se procedio a
realizar la composicion en falso color tomando para esto las bandas del espectro
electromagnético del azul, verde, rojo e infrarrojo cercano que comprenden las

longitudes de onda como se detallan en la tabla 1.

Tomando en cuenta las caracteristicas fisicas de las distintas superficies se logro

identificar y caracterizar las coberturas vegetales:
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TABLA 6. Coberturas de suelo de la CRP y su representacion en imagenes

CRITERIOS DE VISUALIZACION EN
COBERTURA IDENTIFICACION LA IMAGEN

En combinacién de bandas 123,
color verdadero en tonalidades
Bosques/vegetacién densa | verdosas obscuras, combinacion
falso color 342, color verde obscuro
forma irregular y textura rugosa.

En combinacién de bandas 342,
coloracion verde agua, en
combinacion 123 color verde claro,
con textura llana y formas irregulares.

Pasto /zonas de cultivo

De distintas tonalidades, se agrupan
pixeles de gran heterogeneidad
cromética combinacion 123, de

contornos rectos y poligonos

regulares visto en combinacion 342

colores con tendencia a lila

Centros Poblados

De tonalidad azul obscuro hasta
negro en combinacién 123, de forma
larga para rios y alongada para
lagunas y reservorios con textura lisa.

Cuerpos de agua

De tonalidad marrén claro
intercalados con coloraciones claras

Paramo en combinacién 342 con formas
irregulares y textura lisa
Color intenso de ND que van desde
138 hasta 255, de tonalidades
Nubes

blancas vistas en combinacién 342,
de formas irregulares, ovaladas.

De color obscuro, en algunos casos
Sombra gris por la mezcla con coberturas
vegetales, vista en combinacion 342

satelitales.
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Esta tipologia sirvio para obtenerla clasificacion de las imagenes satelitales de 1987 y
2001. Esta clasificacion se realizé con la implementacién de las plataformas antes

mencionados, dicha clasificacion fue empleada para los analisis de prediccion.
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3.2.6 Diagrama de Proceso de Clasificacion de imagenes satelitales Landsat.
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FIG 6. Diagrama de flujo para la clasificacién hibrida empleada para este estudio
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FIG 7. Clasificacién hibrida de imagenes satelitales de 1987 y 2001

3.2.7 Validacioén de la clasificacion

Para la validacion del método de clasificacion realizada en esta investigacion, sehizo
con un analisis de exactitud, comparando las clasificaciones de los afios 1987 y 2001
utilizando los parametros de clasificacidbn(Congalton RG, 1999), con los sitios de

entrenamiento de las distintas coberturas vegetales para los afios antes mencionados.

3.2.8 Dindmica del cambio de la cobertura vegetal de la cuenca del Rio Paute.

Realizado las clasificaciones de las imagenes de 1987 y 2001, se procedié al analisis
estadistico descriptivo, para lo cual se hizo uso de la herramienta LCM del software
IDRISI; este modulo permite realizar un analisis de las ganancias y pérdidas de
superficie experimentadas por las coberturas, asi también como sus tendencias, la
proyecciéon de su curso en el futuro, y la evaluacién e implicaciones del cambio de
habitat y de la biodiversidad. (Eastman, 2012).
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FIG 8. Captura de pantalla del software IDRISI Mddulo LandChangeModeler

3.2.9 Cadenas de Markov.

Para la prediccion de los cambios de coberturas, se utilizaron los modelos de procesos
de Markov que describen diversas situaciones, probabilidades de que ocurran o0 no
ciertos eventos, cuya condicion actual dependen de su anterior escenario para poder

predecir el proximo.

Las cadenas de Markov“son procesos de corta memoria en el sentido de que solo

recuerdan el Ultimo estado visitado”. (Vega M. V., 2004).

Para la realizacion de este analisis se procedi6 a utilizar el médulo Markov del Software
IDRISI, el cual analiza dos imagenes cualitativas de cubierta terrestre de distintas
fechas y produce una matriz de transicion, una matriz de areas de transicion y un juego

de imagenes de probabilidad condicional(Eastman, 2012).
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Markow - Markovian transition estimator EI =] @

First [earlier] land cover image: |segclass_1 987 _new J

Second [later] land cover image: |segclass_2DD1_new J

Prefix for output conditional probability images: |mark0v_trans_201 il J

Mumber of time periods between the first and second land cover images: 14
|

Mumber of time periods to project forward from the second image:
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* fszsign 0.0
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FIG 9. Captura de pantalla del Software IDRISI Modulo Markcov.

Este modulo analiza y desarrolla matrices, las mismas que expresan la probabilidad en

porcentaje de que un pixel de una categoria de uso de suelo determinada (a), se

mantenga o cambie a la categoria (b), en un periodo de tiempo

TABLA 7Parametros para las distintas probabilidades de cambio.

# de periodos #de periodos a error
aino inicial (a) ano base (b) aino prediccion entre (a-b) proyectar proporcional
1987 2001 2010* 14 9 0.15
1987 2001 2015 14 14 0.15
1987 2001 2025 14 24 0.15

*Afio de validacion del modelo

TABLA 8. Extracto de matriz de probabilidad de cambio para el afio 2010

cobertura vegetales

§ % Bosque | Pastoy cultivo| Centros poblados

T 4§ | Bosque 0.67 0.23 0.00

5 & [ Pastoy cultivo 0.06 0.64 0.05
Centros poblados 0.00 0.01 0.43

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO 45



,@»,,J', UNIVERSIDAD DE CUENCA
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FIG 10. Diagrama de transicion de coberturas empleando cadenas de Markcov.

3.2.10 Autématas Celulares

Siendo un sistema dindmico discreto que se desarrolla en el espacio - tiempo,
compuesto por celdas, cuadricula, vecinos y reglas. Las celdas son el elemento bésico
de los automatas celulares, las cuales pueden tener estados binarios 1 o 0O; la
cuadricula es la disposicion de esas celdas en una red espacial en una o dos
dimensiones; los vecinos son las celdas que determinan el estado de la celda para el
proximo periodo. En el caso de las simulaciones realizadas se utilizé el vecino (o filtro)

Von Neumann extendido, que viene por defecto en el médulo CA_Markov de IDRISI.

CA_MARKOV - Cellular Automata/Markov Change Prediction EI =] @

Basiz land cover image: |segclass_1 987 _new J
I ark.ov transition areas file: |mark0v_trans_201 Otransition_areas J
Transition suitabiliy image collection: |markuv_lrans_201 a J
Output land cover projection: |Dﬁ_l'ﬁﬁfk0\'_20'I il J

Nurber of Cellular Automata iterations: 10

{* Standard 5= 5 contiguity filker
" User-defined filer

Cellular Autarata filter tppe:

Output documentation ... |

ok | Close Hep |
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FIG 11. Captura de pantalla software IDRISI Selva Modulo CA_Markcov, materializacion

para el afio 2010.

Para la materializacion de prediccion hace falta crear una serie de mapas de ocupacion
del suelo por cada cobertura obtenida para un tiempo dado, es donde a través del
mobdulo CA Markov se asigna un nivel digital a cada pixel el mismo que expresa la

probabilidad de pertenecer a la categoria analizada y estimada en la matriz de

transicion.

3.2.11 Diagrama de proceso de prediccion de cobertura de suelo
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FIG 12. Diagrama de proceso de perdicién de coberturas de la Cuenca del Rio Paute.
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CAPITULO IV: RESULTADOS
4 Resultados.
4.1 Clasificaciéon supervisada de imagenes Landsat TM.

Una vez realizada la busqueda de las Imagenes satelitales ubicadas en el Path/Row
10/62 en el portal de la USGS, se las procedié a categorizar de acuerdo al porcentaje
de nubosidad de cada una de las mismas, teniendo como referencia las coordenadas
externas del area de estudio (79°26'57” y 2°18’32” esquina Sl, 78°13'12” y 3°16'56”

esquina ID).

Se analizaron un total de 39 imagenes satelitales, descartando 32 imagenes ya que no
cumplian con los porcentajes de nubosidad de menor al 37%. Ver tabla 5

De las 7 imagenes analizadas se procedié a categorizar de acuerdo al numero de
firmas espectrales (6 bandas espectrales), que para este estudio fue indispensable,

teniendo como resultado las imagenes de los afios de 1987 y 2001.

PP. (JUNIO 2014) PP. {(JUNIO 2014)

FIG 13. Imagenes satelitales empleadas para este estudio izquierda imagen 1987
derecha 2001
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A continuacion se presenta los parametros de las imdgenes satelitales utilizadas para
este estudio:

TABLA 9. Cddigos de las imagenes clasificadas para los afios de 1987 y 2001

BANDAS CODIGO % NUBOSIDAD FECHA PRODUCTO
6 ID: LT50100621987085XXX10 CC: 10% 26/03/1987 Qlty: 9 Product: TM L1T
6 ID: LE70100622001307EDCO0 CC: 29% 3/11/32001 Qlty: 9 Product: ETM+ L1T

Realizado la categorizacion de dichas imagenes se realiz6 los distintos analisis
espectrales y estadisticos de las mismas, para tener un panorama mas amplio de las

imagenes a clasificar.

TABLA 10. Estadistica descriptiva de la imagen satelital Landsat TM (1987) aplicando

mascara del area de estudio.

Minima Maxima Madia Desv. Estandar
Bandal 38 256 58.252 8.53
Banda 2 12 161 26.775 6.081
Banda 3 8 200 23.724 7.987
Banda 4 5 213 64.212 20.55
Banda 5 6 256 69.197 24.67
Banda 7 2 256 26.988 11.443

Al realizar el analisis estadistico descriptivo, se puede observar los niveles de
saturacién en las bandas 1,5y 7 por los valores de 256 en los Niveles Digitales (ND), se
observa que en las bandas 4 y 5 existe una heterogeneidad de los valores por ser los
mas altos en la Desviacion Estandar (DE), de esta descripcion se puede concluir que
los valores de 20.55 en la DE en la banda 4 estarian en concordancia con los valores
estdndares de esta banda,la misma que fue disefiada para determinar las distintas
coberturas de vegetacion, caso contrario con la banda 7 que al tener un valor minimo
relativo represente areas lagunares, rios y embalses que existen en la zona de estudio,

la distribucion de los ND se pueden observar en la figura 14.
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FIG 14. Histograma de las bandas de la imagen Landsat TM (1987)

También se realizd el andlisis estadistico descriptivo de las demas imagenes que

emplearon en este estudio (ver anexo 1).

Sin embargo las imagenes Landsat TM +ETM poseen un archivo metadata en el cual se

encuentra toda la informacion técnica de la imagen satelital.

Para la realizacion de la prediccion del cambio de cobertura en la cuenca del Rio Paute

se hizo una clasificacibn de las imagenes satelitales de los afios 1987-2001

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO




rous (A @W ressons

‘mmﬁé UNIVERSIDAD DE CUENCA

respectivamente. Esta clasificacion se realizdé con la ayuda de la plataforma IDRISI,
Esta plataforma cuenta también con LCM(LandChangeModeler) para el andlisis del
cambio de cobertura del terreno y la proyeccion de su curso en el futuro teniendo en

cuenta la evaluacion del habitat y la biodiversidad. (Eastman, 2012).

Con la finalidad de obtener una buena clasificacién supervisada del &rea de estudio se
procedid a realizar una méascara del area a intervenir con el fin de homogeneizar la
informacion al momento de analizarla. Esta mascara fue elaborada analizando las

zonas con nubosidad y sus sombras de las imagenes implementadas para este estudio.

comp_432 el —— ===

432 432

Imagen 432 con zonas de Mascara aplicada al rea de
sombra y nubes. estudio (1=informacién-rojo, 0=
sin informacion-negro)

FIG 15. Mascara aplicada a las imagenes analizadas (zonas de nubosidad y sombra)

Con la ayuda del NDVI (NormalizedDifferenceVegetationindex) el cual nosayuda a
discriminar la vegetacion, teniendo en cuenta las bandas 3 y 4, ya que mide las
longitudes de onda [0.63-0.69 um] en el rojo, [0,76-0,90 um] en el infrarrojo cercano
respectivamente, mediante la férmula 4.1.1(Cuesta et al, 2005), se deternimo las zonas
con nubosidad que posteriormete sirvio como base para determinar la mascara que se

plico a las imagenes.
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4.1.1 NDVIE

tmp-3 ol = =]

Imagen Landsat falso color432 | Imagen Landsat NDVI

FIG 16. Discriminacion de nubes utilizando indices Vegetales.

También se aplicé un indice de vegetacion en cual sirvid para la discriminacion de los
cuerpos de agua, este indice utiliza las bandas VERDE (PG) y la del infrarojo medio
(PSWIR), dada por la ecuacion 4.1.2(Bart, et al. 2010)

412 B=

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO 52



o (WA e‘m ressonns

AM\J UNIVERSIDAD DE CUENCA
="

Imagen Landsat falso | Imagen Landsat indice de

color432 vegatacion

FIG 17. Discriminacion de cuerpos de agua y sombra utilizando indices vegetales.

La generacidon de la mascarase realizo, luego de la discriminacion de nubesy sombras
basicamente apoyado en la interpretacion visual, ya que en esta técnica se puede
incluir criterios espectrales y espaciales (Chuvieco, 2010). Para este caso en particular

se pude decir que el 9.13% del area de estudio no se analizara.

4.2 Seleccion de zonas de entrenamiento.

Para la seleccién de sitios de entrenamiento se adapté la clasificacion del PROMAS
(Programa para el Manejo del Agua y del Suelo — Universidad de Cuenca), con el
propésito de identificar las coberturas para la clasificacion de la imagen satelital de
1985 y posteriormente generar una base de comparacién para validar la clasificacion.

Teniendo encuenta estos antecedentes se determinaron seis clases de coberturas: (1)
Bosques/vegetacion densa— para lo cual se generd una imagen en falso color utilizando
las bandas 3-4-5, la misma ayudoé a identificar las zonas de este tipo de cobertura, (2)

Pasto /zonas de cultivo - esta clase se identific6 por medio de NDVI, formula 4.1.1,
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propuesto por Rouseet al (1974), este indice de vegetacion utiliza la banda del infrarrojo
cercano IRC y del rojo R, para determinar valores altos de reflectancialos mismos que
representan o indican mayor vigor vegetal, (3) Centros Poblados -la combinacién de las
bandas 2-3-4, (4) Cuerpos de agua — para determinar esta clase se la discriminé por
medio del indice e vegetacion formula 4.1.2 , (5) Paramo — por medio de la combinacién
de las bandas 4-3-2 , (6) Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion — utilizando
las bandas 2-3-4. En la figura 18 se observa la forma y tonalidad de las clases de

cobertura.

img

\ Bosque/vegetacion densa

Y| Pasto/zonas cultivo
/v Centros poblados

FIG 18. Seleccion de sitios de entrenamiento por segmentacion, combinacion 432

Se realizaros los fraccionamientos de las imagenes, en rangos de 10-20 y 30, dando
como resultado final el fraccionamiento en rango 30 y 20 como se observa en la figura
19, esto atiende a la necesidad de generar agrupaciones con mayor numero de
coberturas sin generalizar los resultados. Este proceso se realiza teniendo encuenta
que el algoritmo toma como base los ND de los vecinos cercanos y agrupa, dejando

fuera los pixeles que no poseen estos rangos de ND.
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FIG 19. Captura de pantalla Software IDRISI, Modulo Segmentation rango 20

4.3 Clasificador de maxima probabilidad.

Este método considera que los ND se ajustan a una distribucion normal, tomado una
decision acerca de la clase de superficie terrestre a la que pertenece cualquier pixel.
(Chuvieco, 2010), (Eastman, 2012).Tomando en cuenta los valores medios, matriz de
varianza-covarianza permite calcular la probabilidad de que un pixel corresponda a la
categoria seleccionada, este método es el mas utilizado en la clasificacion hibrida en

teledeteccion.

Con la ayuda del méduloMaxlike de IDRISI el cual emplea sitios de entrenamiento,se

clasifico las distintas imagenes de los afios de 1987 y 2001.
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Bosque
Centros Poblados:

Cuerpos de agua

Paramo

Pasto zonas de cultivo

Suelo descubierto zonas con poca vegeta
Mascara sin informacion

I [

FIG 20Captura de pantalla Clasificacion final de la imagen 1987 - Clasificacion rigida,
modulo Maxlike IDRISI.

Con el propésito de homogenizar la informacién de la clasificacion y presentar en una
escala acorde a la resolucion espacial de la imagen, se aplica a la imagen clasificada el
mddulo SEGGLAS el cual toma como referencia la clasificacion basada en segmentos y
la clasificacion basada en pixeles. Este modulo agrupa los pixeles que se encuentran

en cada segmento tomando en cuentasu ND y sus vecinos proximos.(figura2l).

Segmentation Classification

Bosque

Centros Poblados:

Cuerpos de agua

Paramo

Pasto zonas de cultivo

Suelo descubierto zonas con poca vegeta
Mascara sin informacion

aonm

FIG 21. Captura de pantalla, Clasificacion final de la imagen 1987 - Suavizado de la

clasificaciébn y homogenizacién con el Modulo Segclass Software IDRISI Selva
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4.4 Coberturas de suelo

De acuerdo al andlisis estadistico descriptivo de la tabla 11 y figura 22de la imagen
clasificada de 1987, se observa la categoria bosque/vegetacion densa con una
extension de 209555.28ha aproximadamente, que representa el 36.97% siendo esta el
area mas representativa de la zona, seguida de la cobertura paramo con un total de
176386.77ha representa el 31.11%, cobertura de pasto/zonas de cultivo con
132470.64ha representa 23.37%, para suelos con escasa vegetacion/descubiertos un
total de 37127.88ha representa el 6.55%, seguido de centros poblados 1.34% y cuerpos
de agua 0.66%.

TABLA 11. Coberturas de suelo de la CRP hectareas y porcentajes (1987)

Coberturas HA %
Bosques/vegetacion densa 209555.28 36.97%
Pasto /zonas de cultivo 132470.64 23.37%

Centros Poblados 7596.9 1.34%

Cuerpos de agua 3751.65 0.66%

Paramo 176386.77 31.11%

Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion 37127.88 6.55%

% CLASIFICACION IMAGEN 1987

m Bosques/vegetacion densa

™ Pasto /zonas de cultivo
Centros Poblados
Cuerpos de agua

® paramo

FIG 22. Estadistica de la cobertura de suelos en la clasificaciéon de 1987.
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Analizando la clasificacion de 2001 grafico 22,se determina que la cobertura de bosque
Ivegetacion densa tiene una extension aproximada de 176701.14ha que representa el
30.62%, paramo con una extension de 147855.78ha representando el 25.26%, pastos /
zonas de cultivo con una area de 159885.63hacon el 27.70%, seguido de suelos con
escasa vegetacion / descubiertos con 78706.43ha que estima el 13.81%, por ultimo las
cubiertas de centros poblados y cuerpos de agua 1.64% - 0.61% respectivamente.

% CLASIFICACION 2001

M Bosques/vegetacion densa

13.81%

M Pasto /zonas de cultivo

0
25.626/ Centros Poblados
0.61% 27.70%
(T

1.64 Cuerpos de agua

B Paramo

FIG 23. Estadistica de la cobertura de suelos en la clasificaciéon de 2001.

45 Validacion de la clasificacion.

Para la validacion de la clasificacion de las imagenes correspondientes a los afios de
1987 y 2001 se generd la matriz de confusion, con puntos de muestreo obtenidos con la

interpretacion visual de las imagenes y verificadas en las clasificaciones obtenidas.

Se seleccionaron un promedio de 4901 pixeles en las coberturas de la clasificacion de
1987, siendo lo minimo del umbral requerido segun Congalton, (1991); Hay, (1979) de
50 pixeles por cada cobertura o clase temética. Al culminar con la seleccién de
coberturas de muestreo se obtuvieron un total de 24551 pixeles de verificacién de la

clasificacion 1987, promedio de 5166 y un total de 30999 para la clasificacion 2001.
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Acontinuacion se presenta en la tabla 12 el numero de muestras adquiridas de las
distintas imegenes segmentads, teniendo presente los valores minimos de pixel

requeridos.

TABLA 12. Numero muestras de sitios de entrenamiento (segmentos) para la

clasificacion.

Coberturas # segmentos

Bosques/vegetacion densa 24

Pasto /zonas de cultivo 8

Centros Poblados 7

Cuerpos de agua 10

Paramo 8

Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion 19

4.6 Matriz de confusiéon de las clasificaciones

Con la ayuda del médulo Cross Tab de IDRISI, se obtuvo la matriz de confusién para
posteriormente realizar los andlisis respectivos como se muestran en las tablas 13-14

respectivamente.

TABLA 13. Matriz de confusion para la clasificacion de 1987

Clasificacion 1 2 3 4 5 6 total Exactitud usuario ~ Error de comision
1 5834 0 0 215 0 0 6049 96.45% 3.55%
2 61 1827 0 0 0 112 2000 91.35% 8.65%
3 0 0 1897 0 0 38 1935 98.04% 1.96%
4 256 0 0 3847 0 266 4369 88.05% 11.95%
5 225 6 0 0 4470 0 4701 95.09% 4.91%
6 17 0 0 0 30 1761 1808 97.40% 2.60%
total 6393 1833 1897 4062 4500 2177 20862
Exactitud usuario 91.26%  99.67% 100.00% 94.71% 99.33% = 80.89% 19636

Error de omision  8.74% = 0.33%  0.00% 529% @ 0.67% 19.11%

Los nimeros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacion densa, 2=Pasto /zonas de cultivo ,3=Centros Poblados, 4=Cuerpos de
agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion. Fiabilidad Global de 0.94 y un Indice kappa global de 0.93
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TABLA 14. Matriz de confusion para la clasificacion de 2001

Referencia
Clasificacién 1 2 3 4 5 6 total Exactitud usuario Error de comision
1 7795 463 0 211 9 [0] 8478 91.94% 8.06%
2 461 4867 68 0] 408 207 6011 80.97% 19.03%
3 0 0] 2917 0] 0] 452 3369 86.58% 13.42%
4 73 0 0 2220 28 65 2386 93.04% 6.96%
5 237 0 0 1 6793 [o] 7031 96.61% 3.39%
6 1 o] 242 0] 12 1756 2011 87.32% 12.68%
total 8567 5330 3227 2432 7250 2480 29286
Exactitud usuario 90.99%  91.31% 90.39% 91.28% 93.70% 70.81% 26348

Error de omision  9.01%  8.69% = 9.61%  8.72%  6.30%  29.19%

Los nimeros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacion densa, 2=Pasto /zonas de cultivo ,3=Centros Poblados, 4=Cuerpos de
agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion. Fiabilidad Global de 0.90 y un Indice kappa global de 0.87

Para la imagen clasificada con fecha 1987 tabla 13 y 2001 tabla 14, se obtuvo un kappa
global de 0.87 y 0.93 una fiabilidad de 0.94 y 0.90 respectivamente. Estos parametros
fueron calculados en hoja electrénica con los criterios ecuaciones citadas en el marco

teorico.

Los analisis anteriores sobre las matrices de confusién fueron interpretadas de acuerdo
a los valores de la tabla de concordancia tabla 15, para validacion de clasificaciones
segun Landis y Koch, (1977), citado por Cerda & Villarroel, (2008).

TABLA 15. Valoracién para el 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)

Los datos obtenidos en este estudio se determinan como aceptables, teniendo en
cuenta las exactitudes para esta escala de trabajo superan el 80% en su mayoria y el

nivel de concordancia es casi perfecta, segun la comparacién en la tabla 15.
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4.7 Gananciay pérdida de coberturas vegetales

Realizada la clasificacion hibrida con las seis categorias antes mencionadas que se
sintetizan en el anexo 2,se analizé los cambios de forma general que ha sufrido esta

Cuenca hidrogréfica en el transcurso de 14 afios (1987 — 2001).

En la figura 24 se muestra en porcentaje, el ganancia y pérdida de las distintas
coberturas vegetales de la cuenca del Rio Paute, estos resultados se obtuvieron con la
ayuda del médulo LCM de IDRISI el cual determina de una manera rapida los cambios
sufridos en las coberturas, obteniendo resultados de pérdidas o ganancias, netos en las

transiciones especificadas(Eastman, 2012).

Las ganancias y pérdidas entre 1987 y 2001

Suelo descubierto poca vegetacion

Paramo

Cuerpos de agua
Centros Poblados
Pasto zonas de cultivo

i

Besques vegelacion densa
-60.00% -30.00% 0.00% 30.00% 60.00 %

FIG 24. Ganancias y pérdidas en porcentaje de la cobertura vegetal de la CRP.
Utilizando LCM de IDRISI para los afios 1987 — 2001.

En cuanto a los porcentajes de ganancia que se muestran en la figura 24los cambios
son mas visibles para la cobertura de suelo descubierto/zonas con escasa
vegetacion,con un aumento del 42.89% en 14 afos, esto también ocurre con la
cobertura de pasto /zonas de cultivo teniendo un aumento del 11.26% en el mismo

lapso de tiempo.

Lo contrario pasa con las coberturas de paramo que disminuye (perdida) un 18.27% en
relacion al afio de 1987, con un 13.21% la cobertura de bosques/vegetacion densa
disminuye en el transcurso de 1987 al 2001.
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4.8 Modelo de crecimiento de coberturas y validacion.

Para el desarrollo de este estudio se considerd las imadgenes de 1987 y 2001 para la
construccion de un modelo de cambio de cobertura y su validacion sera realizada con la

cobertura conocida del 2010.

En esta prediccion del cambio de cobertura de suelo se utiliz6 un modelo basado en las
cadenas de Markovdonde la distribucion espacial de la cobertura de suelos tiene como
referencia el tiempo t, el mismo que es el resultado de un tiempo anterior t-1 ya que se

encuentra intimamente relacionado al evento anterior.

Para la realizacion del analisis espacial de prediccion es necesario disponer de dos
tiempos de comparacion, para este estudio se propuso como tiempo el afio de 1987 y

como en afio 2001, estos dos tiempos son relacionados y analizados por el programa
para posteriormente construir una imagen de probabilidad de transicién y una matriz de

probabilidad de cambio (p). Esta informacion obtenida sirvé para el calculo del estado

de un pixel a un estado futuro  los mismos que se calculan a través de los AC y

Markov, para este caso el tiempo de prediccion fueron de 14 afios.

Teniendo en cuenta el estado de un sistema y las proporciones de cada categoria

para un tiempo determinado se tiene la férmula 4.8.1:

481 4, X5 Xg, e X, ]

donde para obtener el estado del sistema para el tiempo (t+1) se logro multiplicando el

vector por la matriz de probabilidad de cambio formula 4.8.2:
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4.8.2. x,P

Se tiene que realizar la misma operacion para los demas estados o tiempos de
prediccion
4.8.3 x,44P =x,P?

_ _ 2 _ 3
Xppqg = XpgoP =2, PT=x,P

En la tabla 16 se muestra la matriz de probabilidad obtenida para el cambio de
cobertura del afilo 1987 a 2010.

TABLA 16. Matriz de probabilidad de cambio 1987 al 2010

2010(%)
1 2 3 4 5 6
1 0.673 0.230 0.000 0.011 0.086 0.000
3 2 0.059 0.643 0.055 0.006 0.021 0.216
= 3 0.001 0.020 0.432 0.004 0.000 0.543
* 4 0.091 0.091 0.006 0.300 0.234 0.277
a 5 0.130 0.166 0.000 0.000 0.648 0.056
6 0.000 0.124 0.026 0.005 0.100 0.745

Los numeros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacién densa, 2=Pasto /zonas de cultivo
,3=Centros Poblados, 4=Cuerpos de agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion.

Teniendo en cuenta que; los cambios temporales probabilisticos no tienen conexion
espacial, se toma la imagen de probabilidad de transicién y con el médulo de autbmatas
celulares (CA_Markov, IDRISI) se ubican espacialmente los pixeles con mayor

probabilidad de cambio.
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A partir de las imagenes de 1987 y 2001 se realiz6 la prediccion para el 2010, la imagen
obtenida fue comparada con la imagen real del 2010, la misma que posee una

concordancia espacial aceptable como se observa en la figura 25.

Para este analisis se realiz6 una matriz de confusion de las capas tematicas de las
imagenes del 2010 (imagen obtenida e imagen real), obteniendo el valor de fiabilidad de
0.93 y el indice kappa de 0.91, que comparado con los valores de la tabla de

concordancia del indice kappa representan una estimacién casi perfecta.

FIG 25. Comparacion de Coberturas entre clasificacion proyectada y realidad (1987

izquierda, 2010 derechas real)

A continuacion se muestra la matriz de confusién tabla 17, para la imagen real de 2010

y la proyectada para la misma fecha.

TABLA 17. Cruce tabular entre la clasificacién real de 2010 y la proyectada CA Markov

2010, nivel de concordancia.
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Referencia clasificacion 2010 real

1 2 3 4 5 6 total Exactitud usuario Error de comision

§ - 1 1894 24 0 0 23 19 1960 96.63% 3.37%
% § 2 447 707 0 4 12 36 1206 58.62% 41.38%
s 3 3 0 0 4104 0 0 1 4105 99.98% 0.02%
S £ 4 0 0 0 515 0 103 618 83.33% 16.67%
g3 5 5 30 0 0 2448 5 2488 98.39% 1.61%
7S 6 12 0 0 0 o 284 296 95.95% 4.05%
(@]

total 2358 761 4104 519 2483 448
Exactitud usuario|[80.32% || 92.90% ][100.00%]/99.23%[98.59% || 63.39%
Los nimeros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacién densa, 2=Pasto /zonas de cultivo ,3=Centros
Poblados, 4=Cuerpos de agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion. Fiabilidad Global de 0.93 y
un Indice kappa global de 0.91

En la tabla 17se observa el nivel de concordancia entre la imagen proyectada y la
realpara las coberturas de la cuenca del Rio Paute, con el 100% centros Poblados
excelente concordancia, cuerpos de agua con el 99.23%, seguido de la cobertura de
Paramo con el 98.59%, la Pasto /zonas de cultivo 92.90%, Bosques/vegetacion densa y
Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion con el 80.32% y 63.39%

respectivamente.

Teniendo en cuenta el coeficiente kappa para esta validacion K= 0.91;se puede
determinar que, desde el punto de vista alfanumérico la validacion presenta una muy

buena concordancia de la imagen proyectada con la situacién real del afio 2010.

Comparando la cobertura de Bosques/vegetacion densa para el afio estimado y el afio
real se determina que sobrepasa en un 4% del area real, esto implica que los
autdmatas celulares conjuntamente con las cadenas de Markov dan mejores resultados
y presentan una excelente alternativa en la estimacion del cambio de suelos que sufriria

cierta zona con un rango de error aceptable.
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4.9 Prediccion del cambio de cobertura de suelo para el afio 2015y 2025

Tomando en cuenta la matriz de probabilidad de cambio para los afios de 1987, 2015 y
2025(anexo 3) se realiz6 la prediccion de los cambios de cobertura para la cuenca del

Rio Paute.

TABLA 18. Matriz de probabilidad de cambio para el periodo 1987 a 2015 en

porcentajes.
2015(%)
1 2 3 4 5 6
1 0.603 0.265 0.002 0.010 0.100 0.020
3 2 0.068 0.569 0.055 0.006 0.033 0.270
= 3 0.002 0.041 0.333 0.005 0.012 0.608
> 5 0.106 0.123 0.009 0.215 0.242 0.306
- 6 0.151 0.198 0.000 0.001 0.570 0.080
6 0.008 0.144 0.028 0.005 0.112 0.703

Los nimeros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacidn densa, 2=Pasto /zonas de cultivo
,3=Centros Poblados, 4=Cuerpos de agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion.

Para el modelo de simulacién de cambio de cobertura de suelo se emplearon técnicas
basadas en cadenas de Markov, Automatas Celulares y evaluaciones multicriterio y

objetivo, las mismas que estan integradas en el software que se empled IDRISI.

Para la prediccion del cambio de cobertura se emplearon dos imagenes que fueron

clasificadas y tratadas para su modelacion que va desde 2001 a 2015.
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Como se puede observar en la tabla 19, durante el periodo de prediccién 2001-2015
(14 afios); el area de estudio posee grandes cambios en la cobertura vegetal, siendo la
principal la cobertura de Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion con un
64.01% de cambio de cobertura, lo que implica una ganancia del 71.01% para esta
cobertura, se estima también que la cobertura de pasto/zonas de cultivo un cambio del
12.71% con una ganancia de 61.64%; también se verificO que los cambios para la
cobertura de Cuerpos de agua se estimo en un 1.84%, al verificar los valores de cambio
de cobertura se tiene que la cobertura de Bosque /vegetacion densa tendra un cambio
de 29.18%, 13.67% en la cobertura de Centros poblados, 31.18% para la cobertura de

Paramo.

TABLA 19. Porcentajes de cambios de cobertura de suelo periodo 2001 — 2015.

Unidades de cobertura Perdida Ganancia Cambio
Bosques/vegetacion densa 41.56 12.38 29.18
Pasto /zonas de cultivo 48.93 61.64 -12.71
Centros Poblados 70.57 84.24 -13.67
Cuerpos de agua 83.22 85.06 -1.84
Paramo 45.15 13.97 31.18
Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion 7.00 71.01  -64.01

En las figuras26,27 y 28 se observa espacialmente los cambios sufridos y proyectados
por las coberturas de la cuenca del Rio Paute durante el lapso de 9-14-28 afos

respectivamente.
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FIG 26. Mapa de cobertura de suelo para la Cuenca del Rio Paute afio 2001.
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FIG 27. Mapa de cobertura de suelo para la Cuenca del Rio Paute afio 2015.
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FIG 28. Mapa de cobertura de suelo para la Cuenca del Rio Paute afio 2025.

En el siguiente figura(29), se presenta la dinamica de cambio de la cobertura de suelo

para la cuenca del Rio Paute desde los afios de 1987-2025.

40.00%
35.00%
30.00%
25.00%
20.00%
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10.00%

5.00%

0.00%

Tendencia de cambio de coberturas de suelos

1987 (%)

. Centros Poblados
. Cuerpos de agua
R?=0.8353

2001(%)  2010(%)  2015(%)  2025(%)

s Bosques/vegetacion densa

Pasto /zonas de cultivo

Paramo

Suelo descubierto/zonas con
escasa vegetacion

FIG 29. Dinamica de cambio de cobertura de suelos de 1987 a 2025.
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Analizando los datos de las simulaciones efectuadas al 2025, se puede observar que la

tendencia al cambio de la cobertura de Bosque /vegetacion densa esta relacionada con

el paso del tiempo, ya que se obtiene un R2 = 0.703 con una tendencia lineal; esto

también sucede con el crecimiento de la cobertura de centros poblados que se obtiene

un R2 = 0.835 con una tendencia lineal hasta el afio simulado.

4.10 Analisis de Resultados.

Al realizar los andlisis para la determinacién de coberturas vegetales para la
cuenca del Rio Paute estas se clasificaron en seis tipos de coberturas de suelo,
desde el afilo 1987 hasta el 2010 donde luego del andlisis multitemporal y
utilizacién de técnicas geoinformaticas se obtuvo como promedio la siguiente
clasificacion, siendo la mas representativa la de bosques/vegetacion densa en un
33,17%, en segundo lugar paramo en 27,61%, la tercera pastos/zonas de cultivo
en 26,11%, la cuarta suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion en un
10,66%, la quinta los centros poblados 1,78% y la sexta los cuerpos de agua en
0,68%.

Con el andlisis realizado en la cuenca del Rio Paute mediante este trabajo en el
periodo 1987 — 2015, se demuestra que el 57,19% de las coberturas de suelo se
mantuvieron. Y que el 42,81% que son 24823,44 ha aproximadamente han
cambiado el tipo de cobertura de suelo, el cambio mas notorio es en la cobertura

bosque/vegetacion densa que a inicios del estudio en 1987 ocupaba el 36,84%
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del territorio de la CRP y que en 2010 tenia el 31,61%. Este cambio se relaciona
con el crecimiento de la frontera agricola que existe en el territorio y se
demuestra en el incremento de la cobertura de pasto/zonas de cultivo que del
23,54% en 1987 pasa a 26,48% en el 2010, como se muestra en el mapa de

cambio de cobertura de suelo ver Anexo 7.

e Del total de 24823,44ha que sufrieron cambios en su cobertura, el 35.75%
corresponde a la cobertura de bosque/vegetacion densa, el 32.73% a la
cobertura de paramo, el 26.91% corresponde a la cobertura de pasto/zonas de
cultivo, 2.23% a centros poblados, 1.23% y 1.15% a cuerpos de agua y suelo

descubierto/poca vegetacion respectivamente.

e Teniendo en cuenta que la cobertura de bosque/vegetacion densa es la mas
notoria, se puede determinar que dicha cobertura sufri6 un cambio de un 26.05%
a pasto/zonas de cultivo, la cobertura de pasto/zonas de cultivo a suelo
descubierto/escasa vegetacion en un 21.33%, la cobertura de paramo a
pasto/zonas de cultivo en un 18.55%, al contrario, la cobertura de centros
poblados que tiene una ganancia del 4.96% (ver anexo 5).

e Lo que se refiere a la prediccion del cambio de cobertura de suelo de esta
cuenca hidrogréfica se estima que la cobertura de bosque/vegetacién densa
disminuird de 31.61% a 27.99% (2010 - 2025), por otro lado la cobertura de
pastos/zonas de cultivo tendra un aumento en el afio de 2015 del 31.34% y una
disminucién en el 2025 a un 26.52%. Otra cobertura de interés que se debe
analizar es la de centros poblados que pasara de un 2.31% a 2.41% poseyendo
un tendencia lineal de crecimiento, lo mismo sucede con la cobertura de suelo
descubierto/zonas con escasa vegetacion que pasara de un 11.67% a 17.99%

para los afios estimados (anexo 6).
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5 Conclusiones y Recomendaciones.

La prediccion sobre el cambio de coberturas vegetales es muy importante para la
conservacion de la vegetacion y de vida silvestre, es por eso que se debe profundizar la
investigacion en estos temas en las Universidades del pais.

Al culminar con este estudio se puede concluir que las metodologias y analisis
empleados en este trabajo, son de alta confiabilidad para obtener una predicciéon

cercana a la realidad referente a las coberturas vegetales de la cuenca del Rio Paute.

Identificacidén de las coberturas vegetales en la Cuenca del Rio Paute.

Se identificaron las distintas coberturas de suelos, tomando como referencia las
imagenes obtenidas desde el sensor Landsat con seis bandas espectrales y empleando
los indices de vegetacién, estas coberturasfueron verificadas con sitios de

entrenamiento.

Clasificacion de las coberturas vegetales de la Cuenca del Rio Paute

La clasificacion de las coberturas vegetales se realizé con un método hibrido, que
combina dos metodologias, una basada en pixeles y otra basada en segmentos, que es

el ideal para trabajar con la escala 1:50000 empleada en este estudio.

Prediccion de los cambios de las coberturas vegetales de la Cuenca del Rio Paute

Se realiz6 la prediccion de las coberturas vegetales con las Cadenas de Markov, las
cuales utilizan métodos estocasticos con variables discretas que toman como fuente

principal de informacion el estado anterior al actual, generando una matriz de prediccion
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la cual es empleada por los autdmatas celulares para materializar los cambios de

coberturas.

Se valido el modelo de prediccidon utilizando los indices de fiabilidad y kappa (valor
superior al 80%) los cuales resultan de la comparacion de la clasificacion predicha y la

clasificacion real de la imagen del 2010.

Los resultados de esta investigacion pueden servir para su aplicacion en los distintos
Planes de Desarrollo y Ordenamiento Territorial de los distintos niveles de Gobiernos
inmersos en el area de estudio (CRP).

5.2 Recomendaciones.

Se puede recomendar la aplicacibn de la metodologia utilizada en la presente
investigacion para la prediccion de los cambios de la cobertura vegetal ya que da

resultados confiables al dar una prediccion cercana a la realidad.

Identificacién de las coberturas vegetales en la Cuenca Del Rio Paute.

Se recomienda tener en cuenta otras coberturas vegetales de suelo dependiendo de la
escala en la cual se trabaja. Se pueden identificar mas coberturas vegetales si se
trabaja con imagenes satelitales Rapideye que tienen una resolucion espacial de cinco

metros.

Clasificacion de las coberturas vegetales de la Cuenca del Rio Paute

Se recomienda utilizar el método hibrido cundo se trabaja con escalas mayores a
1:50000, existen otros métodos de clasificacion de imagenes satelitales los cuales son

mas efectivos para escalas inferiores a 1:50000.
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Prediccion de los cambios de las coberturas vegetales de la Cuenca del Rio Paute

Al utilizar las Cadenas de Markovse puede llegar a predecir de una manera rapida ya
gue toman en cuenta el estado anterior del actual y no permite explorar otras variables
gue condicionan los cambios de usos del suelo, es por eso que para la presente

investigacion se combind con autdmatas Celulares.

Se recomienda utilizar regresiones logisticas o andlisis multicriterio para generar mapas
de aptitud que se utilicen como base para el Automata Celular y asi comprarlos y

difundir sus resultados.

En lo referente al analisis de prediccion de cambio de cobertura es recomendable no

establecer épocas muy distantespara mayor fiabilidad de resultados.
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7 Anexos.

ANEXO 1

Andlisisestadistico imagen landsat 1987

1987
Minima Maxima Madia Desv. Estandar

Banda 1 38 256 58.252 8.53

Banda 2 12 161 26.775 6.081
Banda 3 8 200 23.724 7.987
Banda 4 5 213 64.212 20.55
Banda 5 6 256 69.197 24.67
Banda 7 2 256 26.988 11.443

Andlisisestadistico imagen landsat 2001

2001
Minima Maxima Madia Desv. Estandar
Banda 1 42 256 66.119 11.744
Banda 2 25 256 56.75 14.391
Banda 3 18 256 56.128 21.717
Banda 4 10 256 73.941 19.542
Banda 5 5 256 97.601 1.965
Banda 7 1 256 59.083 25.351
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ANEXO 2
Coberturas 1987 HA %
Bosques/vegetacion densa 209555.28 36.97%
Pasto /zonas de cultivo 132470.64 23.37%
Centros Poblados 7596.9 1.34%
Cuerpos de agua 3751.65 0.66%
Paramo  176386.77 31.11%
Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion 37127.88 6.55%
Coberturas 2001 HA %
Bosques/vegetacion densa 176701.14 30.62%
Pasto /zonas de cultivo 159885.63 27.70%
Centros Poblados 9450.45 1.64%
Cuerpos de agua 3533.76 0.61%
Paramo 147855.78 25.62%
Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion 79706.43 13.81%
Coberturas 2010 HA %
Bosques/vegetacion densa  192334.32  0.3604302
Pasto /zonas de cultivo ~ 136693.53  0.2561606
Centros Poblados ~ 13850.73 0.025956
Cuerpos de agua 4397.76 0.0082413
Paramo  135143.1 0.2532551
Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion ~ 51204.87  0.0959568
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ANEXO 3

Matriz de probabilidad de cambio 1987 a 2010

1987 (%)

UNIVERSIDAD DE CUENCA

2010(%)
1 2 3 4 5 6
1 0.673 0.230 0.000 0.011 0.086 0.000
2 0.059 0.643 0.055 0.006 0.021 0.216
3 0.001 0.020 0.432 0.004 0.000 0.543
4 0.091 0.091 0.006 0.300 0.234 0.277
5 0.130 0.166 0.000 0.000 0.648 0.056
6 0.000 0.124 0.026 0.005 0.100 0.745

Los nameros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacion densa, 2=Pasto /zonas de cultivo

,3=Centros Poblados, 4=Cuerpos de agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion.

Matriz de probabilidad de cambio 1987 a 2015

1987 (%)

Matriz de probabilidad de cambio de 1987 a 2025

1987 (%)

PABLO GONZALO PESANTEZ PACHECO

2015(%)
1 2 3 a 5 6
1 0.603 0.265 0.002 0.010 0.100 0.020
2 0.068 0.569 0.055 0.006 0.033 0.270
3 0.002 0.041 0.333 0.005 0.012 0.608
5 0.106 0.123 0.009 0.215 0.242 0.306
6 0.151 0.198 0.000 0.001 0.570 0.080
6 0.008 0.144 0.028 0.005 0.112 0.703

Los ndmeros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacion densa, 2=Pasto /zonas de cultivo

,3=Centros Poblados, 4=Cuerpos de agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion.

2025(%)
1 2 3 a4 5 6
1 0.481 0.319 0.009 0.010 0.122 0.059
2 0.083 0.443 0.057 0.006 0.052 0.360
3 0.006 0.077 0.168 0.005 0.039 0.705
5 0.129 0.175 0.014 0.073 0.253 0.357
6 0.185 0.250 0.006 0.003 0.434 0.123
6 0.021 0.179 0.031 0.005 0.134 0.630

Los ndmeros hacen referencia a las categorias 1=Bosques/vegetacion densa, 2=Pasto /zonas de cultivo

,3=Centros Poblados, 4=Cuerpos de agua, 5=Paramo, 6=Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion.
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ANEXO 4

COBERTURA DE SUELOS 1987
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COBERTURA DE SUELOS 2001
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ANEXO 5

COBERTURAS DE CAMBIO HA PORCENTAIJE
Bosques vegetacion densa to Centros Poblados 1491.84 0.62%
Bosques vegetacién densa to Cuerpos de agua 2652.48 1.10%
Bosques vegetacion densa to Paramo 11554.02 4.80%
Bosques vegetacion densa to Pasto zonas de cultivo 62722.89 26.05%
Bosques vegetacion densa to Suelo descubierto poca vegetacion 7684.83 3.19%
perdida 86106.06 35.75%
Centros Poblados to Bosques vegetacion densa 9.36 0.00%
Centros Poblados to Cuerpos de agua 17.82 0.01%
Centros Poblados to Paramo 39.06 0.02%
Centros Poblados to Pasto zonas de cultivo 35.37 0.01%
Centros Poblados to Suelo descubierto poca vegetacion 5258.61 2.18%
perdida 5360.22 2.23%
Cuerpos de agua to Bosques vegetacién densa 310.77 0.13%
Cuerpos de agua to Centros Poblados 27 0.01%
Cuerpos de agua to Paramo 935.28 0.39%
Cuerpos de agua to Pasto zonas de cultivo 342.99 0.14%
Cuerpos de agua to Suelo descubierto poca vegetacion 1355.13 0.56%
perdida 2971.17 1.23%
Paramo to Bosques vegetacidon densa 14874.48 6.18%
Paramo to Centros Poblados 632.88 0.26%
Paramo to Cuerpos de agua 149.4 0.06%
Paramo to Pasto zonas de cultivo 44675.91 18.55%
Paramo to Suelo descubierto poca vegetacion 18489.87 7.68%
perdida 78822.54 32.73%
Pasto zonas de cultivo to Bosques vegetacion densa 1859.85 0.77%
Pasto zonas de cultivo to Centros Poblados 9558.54 3.97%
Pasto zonas de cultivo to Cuerpos de agua 555.48 0.23%
Pasto zonas de cultivo to Paramo 1467.45 0.61%
Pasto zonas de cultivo to Suelo descubierto poca vegetacién 51362.46 21.33%
perdida 64803.78 26.91%
Suelo descubierto poca vegetacidon to Bosques vegetacion densa 57.51 0.02%
Suelo descubierto poca vegetacion to Centros Poblados 236.34 0.10%
Suelo descubierto poca vegetacion to Cuerpos de agua 35.82 0.01%
Suelo descubierto poca vegetacion to Paramo 1548 0.64%
Suelo descubierto poca vegetacion to Pasto zonas de cultivo 882 0.37%
perdida 2759.67 1.15%
areacambio  240823.44 42.81%
areano cambio  321676.83 57.19%

dreatotal 562500.27
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ANEXO 6

Cambio y estimacion de cobertura de suelos de 1987 a 2015 en porcentaje.

1987 (%) 2001(%) 2010(%) 2015(%) 2025(%)
Bosques/vegetacibn densa  36.84% 31.06% 31.61% 24.57%  27.99%
Pasto /zonas de cultivo =~ 23.54%  28.30% 26.48% 31.34%  26.52%
Centros Poblados 1.35% 1.67% 2.31% 2.52% 2.41%
Cuerpos de agua 0.63% 0.59% 0.80% 0.71% 0.71%
Paramo  31.04% 24.67% 27.12%  19.78%  24.38%
Suelo descubierto/zonas con escasa vegetacion 6.60% 13.70% 11.67% 21.07% 17.99%
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ANEXO 7

MAPAS DE CAMBIO DE COBERTURA DE SUELOS
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