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RESUMEN

El objetivo del trabajo de investigacion es revisar métodos basados en pixeles aplicables a la
deteccién de cambios en coberturas agricolas producidos por eventos climdticos. El trabajo de
investigacion contempla, como primer paso una revision bibliografica de los fundamentos de
radiometria, espectrometria de vegetacion y de teledeteccidn, abordando conceptos importantes
como: Flujo de fotones, Angulo sélido, Radiancia, Irrandiancia, Reflectividad, Transmisividad
y Absortividad, a su vez enfatizando en las propiedades dpticas de la vegetacion, su reflectancia
en cada banda del espectro electromagnético por medio de espectroradiometria y satélites. Se
mencionan también los tipos de resoluciéon de los sensores e imagenes espectrales, siendo
conceptos importantes para poder elegir una escena satelital. Seguidamente, se muestra el
apartado metodolégico donde se realiza una revision de los indices espectrales mas utilizados
para caracterizar las propiedades biofisicas o bioquimicas de la vegetacion, tal como: NDVI,
SAVI, NBR, GCL, RGR, ademas se introdujo lo métodos mds resaltantes en base a pixeles
como: Diferencias de imédgenes, Regresion de imdagenes y Andlisis de vector de cambios.
Finalmente, se presentan las conclusiones respectivas de cada seccidon que permitirdn
recomendar los métodos mds idéneos para cuantificar las dreas de cultivos afectadas a los

investigadores y estudiantes interesados en el tema.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

La deteccion de cambios en teledeteccion se define como el proceso de identificar
diferencias en una determina regién comparando imdagenes satelitales tomadas en
diferentes fechas (Murat, 2012). Sin embargo, es dificil entender y adoptar los
conocimientos de esta rama de la fisica sobre todo para los estudiantes, incluso para
investigadores jovenes que recién comienzan adentrarse en teledeteccion. Para ello se
hace necesario una revision y evaluacion de los métodos de deteccidon de cambios mas
apropiados, que permitan a la comunidad cientifica emergente desarrollar aplicaciones
de deteccién de cambios a los problemas nacionales como el uso de la de la Tierra
(suelo, vegetacion, agua, etc.), monitoreo de bosques (deforestacién en Areas Naturales
Protegidas), Gestion de Riegos de Desastres (inundaciones, Huaycos, deslizamientos),

entre otros.

El desarrollo de nuevos sistemas de observacion de la Tierra, dotados con nuevos
sensores multiespectrales e hiperespectrales, complementados con instrumentos de
medicién a nivel de la superficie viene permitiendo a la comunidad cientifica
internacional desarrollar nuevos conocimientos y métodos para la identificaciéon y
monitoreo de la cobertura terrestre (suelo, vegetacion, agua, nieve/hielo, etc.) desde el
espacio. Como consecuencia de ello, en la actualidad, la comunidad cientifica dispone
de métodos e informacion satelital de libre acceso y sin costo para el desarrollo de sus
aplicaciones, a través de las principales agencias espaciales del mundo. En el caso de
nuestro pais, CONIDA administra el Sistema Satelital PeruSAT-1 desde Septiembre
2016, y provee imagenes Opticas de alta resolucién de los satélites PLEIADES 1A/1B,
SPOT 6/7, PeruSAT-1. Por otro lado, nuestro pais es afectado recurrente por desastres

de origen natural y antrépicos, afectando a la poblacién, sus bienes y sus medios de



vida. En este sentido la informacion satelital y sus productos derivados (como los mapas

de cambios) son un insumo valioso para la toma de decisiones en caso de desastres.

A nivel nacional, el Grupo de Investigacion Ciencias de la Tierra, Clima y Medio
Ambiente (CTCLIMA) de la Facultad de Ciencias Fisicas — FCF, viene propiciando la
construccion de una base de datos espectrales de diferentes coberturas terrestres para su
explotaciéon en el desarrollo de algoritmos de reconocimiento y cambios de las
coberturas terrestres para la toma de decisiones en la agricultura, la gestion del riesgo de

desastres y el medio ambiente

El trabajo de investigacion aborda la evaluacién de los métodos existentes para
detectar cambios en dreas agricolas usando la teledeteccion y radiometria. Asimismo, se

hace una revision de los fundamentos de espectroradiometria de campo y teledeteccion.
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1.1 Justificacion

Los resultados del proyecto de investigacion permitirdn recomendar los métodos més
idoneos para cuantificar las dreas de cultivos afectadas a consecuencia de eventos
climatolégicos. Ademds, servird de base para la implementacién de monitoreo de
cultivos por medio de métodos de teledeteccidon y espectrometria, siendo asi un recurso

indispensable para el desarrollo profesional, productivo y econémico en el pais.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo general

e Revisar los métodos de deteccion de cambios de la cobertura agricola, usando

espectroradiometria y teledeteccion.

1.2.2 Objetivos especificos

e Interpretar los resultados de los métodos aplicados a imdgenes de satélite
multiespectrales.
e Identificar los indicadores utilizados para la evaluaciéon y comparacion de los

diferentes métodos.

11



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

2.1 Fundamentos de radiometria

Se entiende por radiometria como la cienci

a que mide la radiacién electromagnética,

utilizando técnicas y componentes para la mediciéon de esta energia a lo largo de la

region optica del espectro electromagnético (Grum, 1979)
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T ‘ T T . H
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Fig. 2.1 Regién Optica del espectro electromagnético (Grum,1979)

Cuando mencionamos un sistema de medicién radiométrica en la mayoria de los casos

contiene principalmente la energia radiante, un medio de transmisién por donde pasara

dicha energia, un objeto que absorbe, transmite o refleja la energia, un conjunto éptico y

un detector, la energia radiante es convertida a ntmeros digitales para luego ser

procesada por software de sefiales.
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Fig. 2.2 Sistema radiométrico (Grum,1979)

En la figura 2.2 se muestra un sistema de medicion radiométrica con sus principales
componentes en donde lo que varia en cada uno de ellos es la presencia del objeto y el

angulo de transmision.

2.1.1 Numero de fotones

El nimero de fotones (N,,) se obtiene de la concentracion espectral de fotones (Qy) o

Q).
dN, = Qudv (5-) = Q;dA (=) 2.1)
Np = [dN, = (1) [(Qo/v)dv = (=) [ (Q:1)dA 22)

Donde v es frecuencia, h es la constante de Planck, A es la longitud de onda y c la

velocidad de la luz.
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2.1.2 Flujo de fotones

Es el nimero de fotones emitidos o recibidos en un intervalo de tiempo
&, = dN,/dt (2.3)

Unidades, 1 por segundo (s™1)

2.1.3 Angulo solido

A menudo el concepto de dngulo solido estd presente cuando se analiza un campo de
radiacion, este viene a ser la relacién de un drea de superficie esférica ¢ y el cuadrado

del radio de la esfera

Fig. 2.3 Seccion de angulo solido (K.N LIOU, 2002)
Q= g/r? (24)

unidades de dngulo s6lido se expresan en términos de estereorradidn (sr)

2.1.4 Intensidad (1,,)

Se representa como el cociente del flujo de los fotones que provienen de una fuente que se

expande en un dngulo solido con una direccién determinada por un elemento de dngulo sélido.

PR

p = — (2.5)

Unidades, 1 por segundo (s ™1 sr™1)
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2.1.5 Radiancia

La radiancia describe la cantidad de radiacién electromagnética que es emitida por
un drea en particular (flujo radiado), en un dngulo sélido dado en una direccién

especificada.

L, = d*®,/dOdAcosd (2.6)

2.1.6 Irradiancia

La irradiancia es el flujo de energia que llega a un cuerpo a través del espacio
procedente de otro (que la ha emitido) Las unidades en que se mide son las unidades

radiométricas y es en W/m?.

dd
E, =—2~ (2.7)
P dA

Unidades, 1 por segundo (s~ sr™1 m™2)

2.1.7 Reflectancia o reflectividad

Lo definimos como la cantidad de radiacion que es reflejada de una superficie,
siempre serd igual o menor a la radiacion recibida, tiene valores entre 0 y 1. Para
medirla se puede tomar en cuenta una semiesfera superior de una determinada

superficie, se le llama de este modo reflectividad hemisférica.

__ energiasolarreflejada

(2.8)

Energia solar incidente

15



2.1.8 Transmisividad

Es el porcentaje de radiacién incidente en un cuerpo tal que no es reflejada ni
absorbida, transmitiéndose a través del cuerpo. Los cuerpos que tienen una

transmisividad nula son los cuerpos opacos.

energia solar que se transmite
T= (2.9)

Energia solar incidente

2.1.9 Absortividad

Es la porcién de la radiacién incidida en un cuerpo la cual es absorbida y convertida
en energia calorifica, solo los cuerpos que se comportan como cuerpos negros pueden

absorber el 100% de la radiacion incidente.

energia solar absorbida
a =29 (2.10)

Energia solar incidente

2.1.10 Relacion de a, p, T

La radiacion solar que es usada como fuente natural al llegar a la superficie terrestre
e interactuar con los cuerpos esta radiaciéon incidente se descompone en tres
componentes: reflectividad, transmisividad y absortividad, las cuales sumadas deben dar

la unidad.

at+p+t=1 (2.11)
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2.2 Fundamentos de espectroradiometria de la vegetacion

2.2.1 Propiedades épticas de las hojas

La principal fuente de energia de los procesos bioldogicos de las plantas es la
radiacion solar que penetra la atmosfera terrestre. Existiendo asi una divisién de tres
categorias respecto a la interaccién que tiene la radiacion solar con las plantas, tales
como: efectos térmicos, efectos fotosintéticos y efectos fotomorfogenéticos de
radiacién. Las plantas necesitan mantener una temperatura y el proceso de transpiracion
por el efecto térmico por ello utilizan el 70% de la radiacién solar que absorben para
convertirla en calor (Gates, 1965).

Alrededor del 28% de la radiacion solar absorbida es usaba para la fotosintesis y
alimentos organicos de alta energia denomindndosele Radiacion Fotosintética Activa
(PAR). La region PAR posee propiedades Opticas las cuales dependen de factores como;
especies, estructura de la superficie de la hoja, condiciones de radiacion, espesor de la
hoja, carotenoides de la hoja, contenido de clorofila, estructura interna de la hoja y
materia seca por unidad de drea de la hoja.

Cuando la radiacion proveniente del sol es emitida sobre la hoja se refleja, absorbe o
transmite. Estos procesos Opticos dependen de la longitud de onda de la radiacion
recibida, dngulo de incidencia, rugosidad de la superficie y las diferencias en las
propiedades Opticas y contendido bioquimico de las hojas. La estructura de la hoja se
basa en la epidermis y capa cuticular, siendo las primeras en recibir e interaccionar con
la radiacion entrante. Dependiendo de la especie de hoja pueden tener pelos y/o cera
sobre la capa cuticular pudiendo afectar el porcentaje de energia absorbida o reflejada
por la hoja. La cantidad de energia absorbida o transmitida depende mucho de la

longitud de onda y de los selectivos pigmentos que la hoja tiene.
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2.2.1.1 Reflectancia en 400 - 700 nm

Es la region visible de espectro y se caracteriza por una fuerte absorcién de radiacién
solar por parte de los pigmentos foliares, dando como consecuencia una baja
reflectancia y transmitancia. Un ejemplo se da con la clorofila que absorbe la luz
violeta-azul y rojo para el proceso de fotosintesis, dejando de lado la luz verde es por
esto que muchas especies de plantas poseen este color. El espectro de reflectancia de la
vegetacion verde muestra picos de absorcion cerca de 420, 490 y 660 nm. La mayoria
de estos causada por la fuerte absorcion de la clorofila. En la tabla 1, se muestra los
principales pigmentos encontrados en la mayoria de las plantas y su mdxima absorcion.
Aunque todos los pigmentos muestran fuerte absorciéon de luz azul, aquellos del tipo
clorofila dominan la respuesta espectral tanto como 5 a 10 veces mds pigmentos de

clorofila como carotenoides (Thenkabail, 2011)

A
Chiorophyll a

Chiorophyll f
Chiorophyll b

— Carotenoids

Amount of light absorbed

Wavelength of light (nm)

Fig. 2.4 Espectro de absorcion de los pigmentos vegetales (McManus, 2021)

La planta utiliza la energia del espectro visible para poder sintetizar componentes
orgénicos vitales para su proceso bioldgico como su crecimiento. Los cloroplastos son
las organelas encargadas de absorber la energia solar usdndola para convertir el di6xido
de carbono y agua en carbohidratos;

En el interior de la planta ocurre un proceso de dispersion (Rayleigh y Mie) por
refraccion. Los responsables de la dispersion Rayleigh son los lisosomas, organelas

celulares que tienen un tamaifio de 0.1 pm y de aqui su capacidad de causar dispersion
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Rayleigh, sin embargo, se le atribuye a la refracciéon la mayor parte de la dispersion,
dado por las células de las plantas hidratadas que tienen diferencias en sus indices de
refraccion (indice de refraccion 1.47) y aire inter-celular (indice de refraccion de 1.0)

(Willstatter and Stoll, 1913; Allen et al., 1973).

La absorcion por parte de los pigmentos en la vegetacion verde se da por
mecanismos que involucran transiciones electrénicas. La absorcion de la luz por parte
de pigmentos como la clorofila y caroteno causan transiciones electrénicas en su
estructura interna molecular y la usan para reacciones fotoquimicas. Solamente algunas
longitudes de onda de la luz pueden causan transiciones electrénicas por parte de los

pigmentos en las plantas.

Tipo de pigmento | Maxima absorcion (nm)
Clorofila a 420, 490, 660
Clorofila b 435, 643
B-Carateno 425, 450, 480
o-Carateno 420, 440, 470

Xantofila 425, 450, 475

Tabla 01. Pigmentos de la planta y su mixima absorcién

Durante la senescencia de la hoja. La clorofila se degrada mds rdpidamente que los
carotenos. Esto lleva a un marcado incremento en reflectancia en las longitudes de onda
del rojo mientras absorciones por clorofilas se reducen marcadamente. Los carotenos y

xantofilas son ahora los quimicos dominantes en las hojas, las hojas aparecen amarillas
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debido a que el caroteno y xantofila absorbe la luz azul y reflejan luz verde y rojo. La
combinacién de la luz verde y rojo dan el color amarillo.
Cuando la hoja muere, aparecen pigmentos marrones (taninas), la reflectancia y

transmitancia de la hoja en 400 — 750 nm decrece.

2.2.1.2 Reflectancia en el borde rojo (690 - 720 nm)

El borde rojo (red-edge), descrito primero por Collins (1978) es una caracteristica de
la respuesta espectral de la vegetacion y aparece en la mayoria de los estudios
caracteristicos en la curva espectral. Este es caracterizado por baja reflectancia de la
clorofila en el rojo y la alta reflectancia alrededor de los 800 nm asociado con la
estructura interna de la hoja y contenido de agua. Dado que el borde rojo por si solo es
una caracteristica distante de aproximadamente 30 nm, a menudo es deseable
cuantificarlo con un solo valor tal que este valor pueda ser comparado con tal u otras
especies. Para esto se us6 el punto de inflexién del borde rojo, el punto de médxima
pendiente en la curva rojo infrarrojo.

Para determinar el punto de inflexién del borde rojo de manera precisa, se requiere un
gran nimero de medidas espectrales en muchas bandas. A partir de estudios de
Laboratorio y campo, esto no es un problema. Para datos donde un gran nimero de
bandas no se dispone en la region del borde rojo, el punto de inflexién es aproximado
por ajuste de la curva con pocos puntos. un método descrito por (Clevers, 1994) usa una
funcién polinomial para describir la data y entonces obtiene el punto de inflexion desde
la ecuaciéon. Guyot y Baret (1988) aplican un simple modelo lineal a la pendiente del
borde rojo. Ellos usan cuatro bandas de longitud de onda, centradas en 670, 700, 740 y
780 nm. Las medidas de reflectancia a 670 y 780 nm son usadas para estimar la

reflectancia del punto de inflexién (Ecuacién 02) y un procedimiento de interpolacion
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lineal fue aplicado entre 700 nm y 740 nm para estimar la longitud de onda del punto de
inflexion
Rred-edge = (Re70 + R750)/2
(2.12)
}\rred-edge = 700 + 40 ((Rred-edge + R700)/(R740 + R700))

La posicién y forma del borde rojo ha sido utilizado como indicador del contenido de

clorofila, biomasa y estrés hidrico de la planta.

2.2.1.2 Reflectancia en el Infrarrojo cercano (700 — 1300 nm)

Las plantas generalmente tienen una alta reflectividad y transmitancia en le regién
infrarrojo cercano, en contraste a luz visible en las longitudes de onda del visible, los
niveles de energia de la luz infrarrojo cercano no mayormente para reacciones
fotoquimicas y no son absorbidos por cloroplastos y otros pigmentos. Los pigmentos no
contribuyen a las propiedades de reflectancia en el infrarrojo cercano de las hojas, por
ejemplo, mostro que solamente el 5% de la radiacion NIR se absorbe, 55% de refleja y
40 se trasmite en hojas de citricos. La proporcion absorbida, dispersada o reflejada en la
region NIR variard entre especies y depende principalmente de la estructura interna de
las hojas.

En el dosel de la vegetacion, la reflectancia en el NIR es mucho mayor que para hojas
solas. Cuanta mads radiacion en NIR pasa a través de las hojas individuales, las multiples
capas de hojas de un dosel tienen un efecto aditivo sobre la reflectancia. Parte de la
radiacion transmitida por la primera capa de hojas es retro reflejada por capas

subsecuentes.
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2.2.1.3 Reflectancia en el infrarrojo medio (1300 — 2500 nm)

La regién de infrarrojo medio es caracterizada por una fuerte absorcién del agua y
menos absorcion de otros contenidos bioquimicos foliar. La reflectancia en esta region
es mucho més baja que en NIR. Las principales bandas de absorcién del agua estdn
centradas en 2660, 2730 y 6270 nm y sobre todo son observadas a 1200, 1450, 1940 y
2500 nm. El incremento de contenido de agua en las hojas no solamente disminuye la
reflectancia en las bandas de absorcion del agua, también disminuird la reflectancia en
otras regiones como se dijo. Similarmente a los pigmentos, donde las absorciones son
causadas por transiciones electrénicas, las absorciones de agua son causadas por
transiciones en los estados vibracional y rotacional de las moléculas de agua.

Los bioquimicos de la hoja que absorben en la regién infrarrojo medio incluyen:
lignina, celulosa, almidon, proteinas y nitrégeno. Las absorciones de estos quimicos no
son muy fuertes y son generalmente enmascarados por la absorcion del agua en hojas

frescas. Estos son mds claros de distinguir en el espectro de hojas secas.

2.2.2 Curva de reflectancia de la vegetacion

Las propiedades 6pticas de las hojas estan influenciadas por la concentracion de
clorofila y otros bioquimicos, contenido de agua y estructura de la hoja, Estas
caracteristicas son muy variables y por lo tanto también la reflectancia de la vegetacion
es el resultado de un proceso cambiante muy complejo dentro de las hojas y el dosel.
Por consideraciones fisicas, sugerimos usar mayormente intervalos espectrales para
propositos de discriminar plantas asociados con clorofila y agua, y otra regiéon donde
ambos son trasparentes. Especificamente, intervalos centrados alrededor de 680, 850,

1650 y 2200 nm parecen ser mas utiles para discriminar tipos de hojas (Allen, W.A
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1973). El primer intervalo es la region visible y las otras corresponden a picos de las

ventanas atmosféricas.

Firma Espectral de la vegetacion (Palto)

70.00

rp2(%)

60.00

50.00

40.00

30.00

Reflectancia (%)

20.00

10.00

0.00

Fig. 2.5. Reflectancia espectral de los puntos P;, P, y P, distribuidos en una parcela de cultivo

de Palto. (Datos provistos por GI CTCLIMA, 2021)

2.2.3 Pigmentos

Todas las plantas tienen clorofila a y la mayoria también tienen clorofila b, c o d. la
clorofila a y b son los més frecuentes en la mayoria de las plantas, pero en total se han
logrado aislar aproximadamente 10 formas, cado uno con un espectro de absorcién
unico. La clorofila se encuentra en el cloroplasto, una organela altamente funcional que
alberga la maquinaria completa de la fotosintesis. Los pigmentos operativos en el
cloroplasto incluyen la clorofila (65%), carotenos (6%) y xantofila (29%).

El NDVI (Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada) obtenido a partir de

sensores remotos se define como:

(PNIR—PRed)
— ~FNIR™FPRed’ 2.1
NDVisg (PNIR+PRed) 13)
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A partir de las medidas de espectroradiometria de campo y usando la definicién de
borde rojo, es posible obtener el NDVI de borde-rojo y el Indice de Clorofila de borde-

rojo como:

(Pgoo—P700)
NDVlred-edse = (oo pron) @14)
Cl _ (p750-800) -1 (2 15)
red=edge ™ (p.. g00) '

Estos indices son sensibles al contenido de clorofila por debajo de 300 mg /m?2.

2.2.4 La reflectancia superficial

La reflectancia superficial o albedo superficial se define como la razén de la
radiancia espectral reflejada por la superficie a la irradiancia espectral incidente en la
superficie, determina el flujo solar disponible en la superficie y es el pardmetro esencial
en la discusiéon del clima sobre la Tierra. El albedo superficial depende del tipo de
superficie. Para las superficies de agua, el albedo oscila entre el 6 y 9%, excepto en los
casos de bajo dngulo solar asociado con altas latitudes. Para suelos, el albedo puede
variar de 10 a 40%, por ejemplo, los desiertos y las dunas de arena tienen albedos entre
30-40%, mientras que los prados y bosques estan alrededor del 10%. El albedo de la
nieve y el hielo estan por encima del 40%. El albedo de superficies de vegetacion varia

mucho con la longitud de onda
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Es preciso distinguir los procedimientos de célculo de la reflectancia superficial medida
por espectroradiometria de campo y medido por satélites de observacion de la Tierra en

el espectro.

2.2.4.1 Reflectancia Superficial medida por Espectroradiometria

Se basa en la medida de un espectro de reflectancia usando los datos de calibracion
de un panel de referencia.
La reflectancia espectral_relativa R,.(A) como una funcién de la longitud de onda se
define como la razén de la radiancia espectral del objeto L(A), a su correspondiente

espectro de referencia relativo Ee(A):

L(D)
Erel(/l)

Raps(1) = (2.16)

El espectro de reflectancia relativo es habitualmente medido en campo registrando un

espectro de luz reflejado por un panel de referencia.

La reflectancia espectral absoluta Raps(A) como una funcién de la longitud de onda se

define como la razén entre el espectro del objeto L(A) a la irradiancia espectral E(A).

A
Rans() =33 2.17)

Generalmente, en espectroradiometria no se mide E(A) directamente, en lugar de eso se
registra el espectro de un panel de referencia calibrado en laboratorio. Por lo tanto, lo
que se mide es la irradiancia relativa, E.(A), Esto es la irradiancia espectral E(A1)

multiplicado por la reflectancia espectral del panel de referencia, Rpanei(A).

Erel(l) = Rpanel(/DE(A) (2.18)
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Si Rpanei( 1), €s conocido, entonces la reflectancia absoluta puede ser calculado a partir

de las medidas de reflectancia relativa.

L(A) _ Rpanet(DL(A) _

Rabs(l) = EQ) Erol(A) = Rpanel(l)Erel(A) (2.19)

Por lo explicado, para convertir una medida de reflectancia relativa a reflectancia
absoluta, la reflectancia espectral debe ser multiplicada por la reflectancia del panel que

fue usado para registrarlo.

2.2.4.2 Reflectancia superficial medida por satélite

Se basa en la medida de la reflectancia en el tope de la atmosfera, la cual debe ser
reducida a nivel de la superficie, mediante un proceso de inversién de la ecuacién de
transferencia radiativa, que toma en cuenta los efectos producidos por la atmosfera

sobre la radiancia espectral y la geometria de observacion del satélite.

Los efectos atmosféricos (absorcién y emision), son responsables de modificaciones
sustanciales de la reflectancia espectral superficial medida por sensores a bordo
satélites. Es por tanto necesario corregir los efectos atmosféricos para recuperar los
efectos atmosféricos. Los métodos de correccion atmosférica consisten en modelar los
procesos de absorciéon molecular, dispersion molecular y aerosol. Los métodos actuales
que estiman los efectos atmosféricos utilizan un modelo de trasferencia radiativa cuyos
pardmetros de entrada son los contenidos de gases atmosféricos integrados

verticalmente, propiedades Opticas de aerosoles y condiciones geométricas.

26



A partir de la teoria de transferencia radiativa, la reflectancia superficial en una

determinada banda i, Ri( 6, 8, A¢), puede ser expresada como (Vermote et al., 1997):

R (6, 0, Ad)

R;(6.,06, Ad) =
i(0s, 0y, M) T+ S,RE(0,, 0, 5p) (2.20)
Siendo:
RQC — RlTOA (95' ev'A¢)/tgi(es' Hv)_R?(GS'HU'A(P) (2.21)
' ti(es)ti(ev)
Donde:

Rl-TOA: es la reflectancia medida en la banda i en el tope de la atmosfera (TOA).

6, 6,: son los dngulos cenit solar y de observacién del satélite.

Ag: es el acimut relativo entre la direccion sol y satélite.

Si: es el albedo esférico de la atmosfera en la banda 1

tgi: es la trasmision de los gases atmosféricos en la banda i asociada con la absorcién
gaseosa en el camino sol-objetivo-sensor.

R} (6, 0, Ad): es la reflectancia atmosférica.

t;(0s) y t;(6,) : son la dispersién atmosférica total en el camino sol-objetivo y objetivo-

Sensor, respectivamente.

Generalmente, las medidas de composicién atmosférica y propiedades Opticas de

aerosoles son escasas y en peor de los casos no tienen. En la mayoria de caos se utilizan

medidas obtenidas directamente desde satélites o datos climatoldgicos. Los gases mds
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importantes en las bandas visibles e infrarrojo cercano que se deben tener en cuenta son

el vapor de agua y el ozono.

2.3 Fundamentos de teledeteccion

La teledetecciéon o sensoramiento remoto es una de las disciplinas fisicas que se
basan en la observacion de fenémenos terrestres y atmosféricos, con el paso del tiempo
adquiri6 una notable relevancia para las investigaciones en ciencia, obteniendo
informacidén de datos recolectados por los sensores a bordo de satélites 0 medios aéreos
que recorren un area especifica.

La capacidad de obtener informacién de una manera remota la vuelve versatil en
muchos campos aplicindose en agricultura, sistemas ambientales, zonas de riesgo y
usos militares. El proceso que realiza se basa en la conversion de la radiancia a valores
digitales las cuales quedan grabadas por intensidades en pixeles que serdn plasmados en

imagenes satelitales para su posterior andlisis.

2.3.1 Proceso de teledeteccion

El proceso de teledeteccion con satélites involucra elementos fijos que son usados en
la mayoria de sistemas de teledeteccion, como es de esperarse lo primero que se
requiere es una fuente de energia electromagnética que ilumine nuestra drea de estudio,
para propositos de esta monografia se usara una fuente natural como lo es el sol.

La radiaciéon solar en su recorrido atraviesa la atmosfera e interacciona con esta
sufriendo de fendmenos fisicos tales como absorcion reflexion y dispersion. Luego solo
un porcentaje de la radiacion logra llegar a la superficie terrestre interactuando con los
objetos de estudio. La radiacion que es emitida en ellos se descompone en transmitida,

absorbida y reflejada, tanto el porcentaje de energia reflejada como la absorbida
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dependerdn de la estructura y caracteristicas de los objetos los cuales nos permitiran

distinguirlos de otros.
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Fig 2.6 Proceso de teledeteccion (Labrador, 2012)

Un sensor que puede estar en un satélite o a bordo de vehiculo aéreo recoge y graba
la energia radiante que fue reflejada por los objetos en la superficie terrestre. Esta
energia que es recibida por el sensor es transmitida y decepcionada por una estacion
donde los datos son procesados para su conversion en imdgenes digitales.

La imagen digital se interpreta mediante diferentes bandas del espectro
electromagnético para extraer informacién para finalmente aplicar la informacién

obtenida para resolver problemas particulares.
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2.3.2 Resolucion de los sensores

Uno de los factores mds importantes dentro de los sensores que estin instalados en
los satélites usados en teledeteccion es la resolucion, que son capaces de determinar

caracteristicas de las imagenes que brindan.
2.3.2.1 Resolucion espacial

La resolucidén espacial viene a ser una medida representada por un pixel en base a la
distancia angular o lineal més pequefia que pueda capturar un sensor.
El pixel por definicién es de forma cuadrada, es por ello que lo que define la resolucién
espacial de un sensor es la longitud medida sobre un terreno de un lado de pixel y se

expresa por metros/pixel.

Fig 2.7 Formato de imagen digital de 7x9 pixeles. Los tonos clasificados por intensidad de

grises hacen referencia a los niveles de energia que detecto el sensor (Labrador, 2012)

Mientras menor sea la superficie que represente un pixel en una imagen digital
mayor serd la resolucién espacial. Labrador nos brinda un ejemplo en su libro con una
imagen de resolucién 0.5 m/pixel que permite distinguir objetos pequefios sin embargo
la misma imagen con una resolucién de 2 m/pixel dificulta la observacién en

comparacion a la imagen anterior.
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Fig 2.8 En la izquierda se ve una imagen con resolucién espacial de 0.5 m/pixel y a la derecha

la misma imagen con una resolucién espacial de 2 m/pixel (Labrador, 2012)

Para que se pueda reconocer un objeto homogéneo en una imagen digital su tamafo

debe ser mayor al tamafio del terreno que representado en un pixel.

2.3.2.2 Resolucion espectral

La resolucion espectral es referida al nimero y ancho de bandas espectrales que

posee un sensor. Dependiendo de cuan estrecha sea la banda mayor serd la resolucién
espectral.
En respuesta de una superficie ante la radiacion electromagnética difiere respecto a
material y su estructura, debido a esto las firmas espectrales que se reciben también son
diferentes, los investigadores deben clasificar las firmas espectrales para poder reducir
el trabajo de analisis.

Tenemos que considerar también que no todos los sensores poseen las mismas
cantidades de bandas, por ello la informacién de un sensor no serd la misma que capte
otro. Las bandas discriminan longitudes de onda. Definiremos entonces a la resolucién

espectral como la anchura y numero de bandas espectrales que capte.
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2.3.2.3 Resolucion radiométrica

Es la energia minina que un pixel necesita para incrementarse en un valor digital
(ND), si la definimos por su extensién seria llamado intervalo dindmico donde
interviene un maximo de ndmero de niveles digitales.

Actualmente la resolucion radiométrica estd en valores de 11 bits que suelen ser niveles
de 0 a 2047 en un sistema digital.

En la atmosfera existen fendmenos fisicos como la absorcién y dispersion de la
radiacion los cuales son responsables de la reduccién de los nimeros digitales en las
imdgenes, siendo las mds afectadas las longitudes de onda corta, teniendo como

resultado una pérdida de contraste.

2.3.2.4 Resolucion Temporal

De define como el ciclo o la repeticion del intervalo de tiempo que existe entre dos
imdgenes sucesivas que se toman de una misma porcidn de cobertura terrestre por parte
de un sensor, se le suele denominar como periodo de revisita y depende de la 6rbita de
viaje del satélite que contenga el sensor.

También hay satélites los cuales pueden redireccionar sus sensores logrando que en una
zona especifica aumente la frecuencia de toma, ayudando a procesos que intervengan en
eventos de durabilidad en el tiempo.
La resolucién temporal de un sensor depende de tres factores primordiales:

e la orientacién del sensor

e el ancho de barrido

e Jatitud
Existe la posibilidad de poder tomar imagenes de la misma zona en diferentes periodos

de tiempo es por ello que para la deteccion de cambios en alguna zona especifica la
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resolucién temporal es de gran ayuda.

2.3.3 Imagenes espectrales

Son las imégenes digitales que son capturadas por sensores en vehiculos remotos
como satélites, son obtenidas dependiendo de las longitudes de ondas especificas en las
bandas, en longitudes de onda del espectro visible puede corresponder a longitudes de
onda centrales como la luz azul 475 nm, luz verde 520 nm y luz roja 650 nm. Una
imagen digital en colores RGB es una imagen multibanda compuesta por tres bandas de

imagen espectral.

2.3.3.1 Imagenes multiespectrales

Se refiere a imagenes digitales las cuales fueron capturadas por muchas bandas, asi
pueden formar imédgenes multiespectrales, donde no solo pueden incluir bandas del

espectro visible, sino también del infrarrojo, es decir superando los 700 nm.

2.3.3.2 Imagenes hiperespectrales

Las imagenes hiperespectrales contienen cientos de bandas de longitudes de onda
especificas y contiguas, son capaces de producir imdgenes con denso color y rica en
informacién, con la capacidad de tener cientos de datos en pixeles por hoja lo que se le
considera como una resolucién buena.

Las imdgenes hiperespectrales suelen usar secciones de espectro para las plantas
variando desde el ultravioleta (UV) (a partir de ~ 250 nm) hasta el infrarrojo de onda

corta (SWIR, ~ 2500 nm).
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

3.1 Firmas espectrales

Las firmas espectrales se centran en los perfiles de radiancia que es emitida por
cualquier objeto en la superficie terrestre, esta radiacion puede ser producida por el
objeto o reflejada como es en el caso de las plantas al reflejar un porcentaje de la
radiacion solar que incide en ellas. Posee valores especificos como su temperatura o
textura y componentes biofisicos del objeto segin su tipo.

Este comportamiento variado de los objetos de estudio hace posible su andlisis mediante
sensores con diferentes bandas del espectro magnético. Por ejemplo, longitudes de onda
como el azul dentro del visible ayudan a identificar comportamiento hidrico y erosiones
en coberturas, mientras que el infrarrojo medio ayuda en geologia, el infrarrojo préximo

es usado para la teledeteccién en vegetacion.

3.2 Indices de vegetacién

Los indices de vegetacion (VI) son arreglos algebraicos que estdn en funcion de
intensidades de reflectancia captadas por mds de una banda, que tienen por finalidad

relacionar propiedades espectrales con parametros biofisicos en vegetacion.

3.2.1 NDVI

El indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) es uno de los indices que
mas se aplica en investigaciones, también es el mas conocido por los estudiantes. Este
indice muestra la relacion normalizada de las bandas del infrarrojo cercano y rojo. Con
el NDVI se puede encontrar el contenido de clorofila y la densidad de plantas con un
vigor verdoso, uno de sus principales usos es para detectar los cambios en el

crecimiento de la vegetacion.
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NDVIgp = (PNir = Prea) (3.1)

(PniR + PRed)

Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada

_ (Psoo — P700)

NDVI,.,4_ = 3.2
red-edge (Psoo0 + P700) (3-2)
NDVI de borde-rojo

(P750—800)
CIred—edge = -1 (3.3)
(P750—800)

Clorofila de borde-rojo

3.2.2 SAVI

Indice de vegetacion ajustado al suelo, estd destinado a la correccién de la influencia
que pueda tener el suelo cuando se estudia vegetacion, posee un pardmetro L que
depende de la densidad vegetal y cumplird la funcién de correccién por influencia del
suelo. En el caso de vegetacion intermedio se usa un valor predeterminado de 0,5,
mientras para vegetaciéon de gran densidad que sean equivalentes al NDVI se usan
valores préximos al 0 y para la vegetacion de baja densidad de usan pardmetros

proximos al 1

SAVIgy = (ALMRPRed) (4 (3.4)

(PNIR*TPRedat+L)

3.2.3 NBR

Indice normalizado de area quemada, también conocido como indice de calcinacidén

ayuda a la identificaciéon de zonas de vegetacion que llegaron a ser afectadas por
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incendios, dependiendo del valor que de como resultado se puede identificar el nivel de
severidad del incendio a la vegetacion. Este indicador debe ser considerado cuando
ocurre un incendio de grandes magnitudes. Las bandas del SWIR y el NIR son de vital
importancia en este incide debido a su comportamiento opuesto caracteristico en la
vegetacion, eso quiere decir que mientras mayor diferencia exista entre el SWIR y el

NIR, se categoriza como un mayor dafio a la estructura vegetal.

NBRgp = (PNIR—PSWIR) (3.5)

(pNIR+TPSWIR)

3.2.4 GCL

El indice de cobertura verde o también llamado indice de clorofila (GCL), se
caracteriza por la deteccion de niveles de clorofila en la vegetacion. Las estaciones del
afo influencian la cantidad de clorofila en la vegetacion, también influye los niveles de
estrés al que estd sometida, por lo que resulta interesante para analizar las masas

vegetales desde un punto de vista fenolégico.

GCLgp = —2NIR) 4 (3.6)

(PGrEEN)

3.25RGR

Indice de proporcién de rojo-verde. Cuando la vegetacién presenta un exceso de luz
ultravioleta o la clorofila se degrada en algunos meses del afo, las hojas tienden a
generar un color rojizo como un mecanismo de defensa, en estos casos es util y se

recomienda usar el indice RGR, para el andlisis de esta masa vegetal.

RGRgp, = —2RED) (3.7)

(PGREEN)
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3.2Clasificacion Supervisada

Es un proceso por el cual se utilizan pixeles de la escena de estudio los cuales ya son
conocidos e identificados, estos tienen que estar dentro de una drea de entrenamiento y
se les utiliza para identificar pixeles que atin son desconocidos.

Las etapas de clasificacion vienen a estar dadas por:
e Etapa de entrenamiento.
e Seleccion del algoritmo de clasificacion adecuado y clasificacion.
e Operaciones de post clasificacion.

3.2.1 Areas de entrenamiento

Un paso importante dentro de la clasificacion supervisada es la eleccion de una o varias
regiones de interés (Rois, o Areas de entrenamiento), dependiendo de la clase de
cobertura de andlisis. Las Rois vendrian a estar conformadas por poligonos sobre las
areas que son homogéneas en una escena, superponiéndose a pixeles que son de la

misma clase de cobertura.

. p
«3»,-

Fig. 3.1 Seleccion de ROI en clasificacion supervisada (Silverio, 2013)

3.2.2 Algoritmo de Region Incremental

El Algoritmo de Region Incremental permite seleccionar los pixeles similares a un
pixel semilla, refiriéndonos a pixel como como un pixel central que estd definido y serd

tomado para guiar a los que estdn a su alrededor, considerando la similitud espectral (es
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decir, la distancia espectral) de los pixeles adyacentes. En SCP, el Algoritmo de Region
Incremental esta disponible para la creacion de dreas de entrenamiento.

En la figura 3.2, se muestra un ejemplo de Region Incremental el pixel central, usando
como semilla (imagen a), para la region incremental de una banda (imagen b) con el
parametro distancia espectral = 0.1; los pixeles similares son seleccionados para crear el

area de entrenamiento (imagen c, € imagen d).

Max ROI width

Single band values

Spectral Distance = 0.1
Minimum Size = 1 pixel
Maximum ROl width = 5 pixels

0.7/0.3 0.4/0.7[0.6
0.60.3 0.4/0.7/0.7
0.7/0.30.40.3/0.8
0.7/0.7/0.7/0.30.3

0.6/0.6/0.7/0.3[H .,

Fig. 3.2 ejemplo de region incrementada (Congedo,2017)

3.2.3 Clases y Macroclases

Se pueden hacer divisiones en las coberturas de suelo y estas con las clases y las
macroclases que se identifican con in identificador (ID arbitrario). En SCP la definicién
de una macroclase se da (MC ID) y de una clase (CD ID), viniendo a ser cddigos para

identificar clases y macroclases.
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Una macroclase contiene a varias clases, las cuales contendrian un grupo de Rois con
diferentes ID de clases. Se utilizan para clasificar materiales que tienen distintas firmas

espectrales en una cobertura de suelo

Vegetation i Built-up v
Macroclass 1 Macroclass 2
Grass Buildings Roads
Class 1 Class 3 Class 4
] -
\ &

Class 1

Class 4

Macroclass 1

Macroclass 2

Fig 3.3 Esquema de clases y macroclases (Congedo, 2017)

Un ejemplo se muestra en la figura 3.3, siendo posible identificar pasto (Clase ID =1y
Macroclase ID= 1), arboles (Clase ID = 2 y Macroclase ID = 1) como la clase
VEGETACION ( Macroclase ID = 1). Varias clases ID pueden ser asignados a una
misma Macroclase ID, pero no viceversa ya que una contiene a la otra. En la siguiente

tabla se muestra su clasificacion:

Nombre de Macroclase Macroclase ID | Nombre de clase | Clase ID
Vegetacion 1 Pasto 1
Vegetacion 1 Arboles 2
Construcciones 2 Construcciones 3
construcciones 2 Caminos 4

Tabla 3.1. Clasificacién de macroclases y clases
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3.2.4 Algoritmos de clasificacion

Las firmas espectrales que encontramos en una cobertura de suelo pueden ser
calculados en funcién a los pixeles que poseen cada Roi que tengan las mismas Clase
ID o Macroclase ID. El algoritmo de clasificacion, clasifica las escenas valiendo de los
valores de cada pixel de las firmas espectrales que estdn en las clases de referencia. El

SCP posee varios algoritmos de clasificacidn, pero los mds importantes son:

3.2.4.1 Algoritmo de distancia minima

El algoritmo Distancia Minima calcula la distancia Euclidea d(x,y) entre las firmas
espectrales de los pixeles de la imagen y las firmas espectrales de entrenamiento, de

acuerdo a la siguiente ecuacion:

d(z,y) = (z: — yi)? (3.8)
i=1
* x = vector de firma espectral de un pixel de la imagen;

* y=vector de firma espectral del drea de entrenamiento;

* n=ndmero de bandas de la imagen.
reCp = d(z,yr) < d(z,y;)Vk # j (3.9)

¢ Ck = clase de cobertura kk;
* yk = firma espectral de la clase kk;

* yj = firma espectral de la clase jj.

3.2.4.2 Algoritmo de maxima Probabilidad

El algoritmo de méxima Probabilidad, calcula las distribuciones de probabilidad para

las clases, estimando si un pixel pertenece a una clase de cobertura.
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gr(z) = Inp(Ci) — %m %k — %(9: — ) S (@ — ) (3.10)

e Ck= clase de cobertura k;

* xx= vector de firma espectral de un pixel de la imagen;

* p(Ck)= probabilidad de que la clase correcta sea Ck;

* |Zk|[= determinante de la matriz de covarianzas de los datos en la clase Ck;
* X-1lk =inversa de la matriz de covarianzas;

* yk= vector de firma espectral de la clase k.

Por consiguiente:

z € Cr = gr(z) > gj(x)Vk #j (3.11)

3.3 Deteccion de cambios

La resolucion es un factor importante cuando se habla de deteccién de cambios en
imégenes satelitales, uno de los primeros satélites lanzados al espacio es el LANSAT
que contaba con sensores de 30 a 100 metros de resolucién, actualmente los sensores
llegan a tener resoluciones de hasta 0.5 metros.

El método de pixeles era uno de los primeros en ser usados en detecciéon de cambios y
aunque se usan hasta el dia de hoy, los métodos van volviéndose mas sofisticados
surgiendo asi enfoques basados en caracteristicas.

Hay factores que pueden afectar las medidas tales como: diferencias en las condiciones
atmosféricas, el dngulo del sol y la humedad del suelo. Una recomendacién podria ser
tomar las imagenes en la misma época del afio

Es necesario un registro preciso de las imdgenes, de lo contrario las imdgenes sin
registro podrian causar resultados errados.

Segiin Singh la regresion de imagenes produce la mayor precision en deteccion de
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cambios seguida de la relacion de imédgenes y la diferenciacion de imédgenes.

3.3.1 Diferenciacion de imagenes

Es una de las técnicas que mas se usa en deteccion de cambios, consiste en la resta de
pixeles de dos imédgenes tomadas en distintas fechas. Supondremos que tenemos dos
imadgenes con fechas distintas (T; y T,), las podemos representar matematicamente
como: (3.12)

IiGe,y) = L(x,y) — L(x,y)

Ambas imégenes pertenecen a la misma 4rea, donde:

e [, y I, son las imdgenes obtenidas

e (X, y) son las coordenadas de los pixeles
Debemos tener en cuenta que los cambios que se encontraran en las imagenes son los
valores de radiancia que irdn variando respecto a los cambios en la cobertura terrestre,
estos cambios en la cobertura deben ser mayores a los cambios de luminosidad.
Se hace uso de la distribucion de diferencias entre medias, un paso importante es la

normalizacién de I,.
0 %1
1°,(x,y) = G—(Iz(x, y) — ) + Uy (8.13)
2

Donde u es la media y o es la desviacion estandar.
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Fig. 3.4 representacion del histograma de la imagen 1 (Martinez, 2013)

4 II

¥

MU,

LI
o]

I I°;

Fig. 3.5 evolucidn del histograma de la imagen 2 al ser normalizada (Martinez, 2013)

Luego se tienen que igualar las medias y la desviacion estdndar de ambas imédgenes,

para que la imagen de diferencias tenga una media cero.

La ecuacion (2,18) queda de la siguiente manera

Id(x,Y)= |I1(X;Y)—I°2(XJJ’)| (314)

Para poder detectar los cambios es necesario aplicar un umbral

_(LLxy)=>7 (3.15)
TG y) = { 0, otro valor

El umbral se determina experimentalmente, donde lo que se quiere lograr es la
construccion de una mascara de cambios en base a nimeros binarios (1, hay cambio; 0,
no hay cambio)

Otsu nos explica en su articulo que la eleccion de un umbral adecuado de nivel de grises
es importante para la extraccion de objetos de su fondo, por ello propone un método
desde el punto de vista de andlisis discriminante que evalda directamente un umbral

optimo.
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Comienza recomendando tener la imagen registrada y realiza una clasificacion de los
pixeles por niveles de gris desde 1 hasta L [1,2,3,....,,L], denotamos el nimero de
pixeles por nivel con n; donde i serdn los niveles desde 1 hasta L, N vendrd a ser la
cantidad total de pixeles N = ny + n, + --- n;. Normaliza el histograma de niveles de

grises y considera una distribucion de probabilidad.

L
P, = PiZOZPi=1 (3.16)

nl
N

Divide los pixeles en dos clases las cuales llama C, y C; (fondo y objeto o viceversa)
para un umbral K.

C, = pixeles conniveles [1,2,3, ..., K]

C; = pixeles con niveles [k + 1, ..., L]
Denota las probabilidades de ocurrencia de las clases (3.17), la media de cada clase

(3.18) y las varianzas de cada clase (3.19)
k
@y = P.(Cy) = 2 P, = w(k) (3.17)
i=1

L
o =R(C) = ) Pi=1-o(k)

i=k+1

k k
»
po = Y IBGC) = ) =t = (k) (i)
i=1 i=1 0
L L P e — () (3.18)
= Y iRGe) =y St=Ret i s
i=k+1 ik+1 L

44



k k
o = > (= 1) Pr (i Co) = ) (i = 1o)*(Pi/ @)
i=1 i=1

L L (3.19)
o= Y G-p)Pr(lC) = ) (- m) P/ m)
i=k+1 i=k+1
Donde:

k
w(k) = Zpi (3.20)

i=1

k
wt = > ipy (3.21)

i=1

Que vienen a ser los momentos acumulativos de primer orden y cero del histograma

hasta el nivel k

Para su posterior evaluacion introduce medidas de criterio discriminantes.

o o2 o2
A==  k=—F n=—> (3.22)
o2 oy or

Llega a una funcién de evaluacion la cual es la varianza entre clases dada por:

L, mw®) = )’
% = GO — o ()]

(3.23)

Donde py es la media de Iy, @ (k) es la probabilidad de la clase que tiene niveles de gris

hasta k y pg es la media de la clase . Finalmente, el valor del umbral optimo K* se

maximiza.

max
KD = _ oy oK) (3.24)
=8 ="y
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R
Fig. 3.6 imédgenes tomadas en fechas distintas de la regién en desarrollo de Adana (Murat,

2012)
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Fig. 3.7 Técnica de diferenciacion de imédgenes aplicado en la region en desarrollo de Adana (a)

La imagen de diferencias (b) Imagen aplicado el umbral (Murat, 2012)

3.3.2 Regresion de imagenes

En esta técnica nos aprovecharemos de la funcién lineal de la segunda imagen que se
toma para realizar una estimacién de regresién por minimos cuadrados.
De igual manera que la anterior técnica supondremos que tenemos dos imagenes en
fechas distintas (T; y T,) tomadas en la misma regién de cobertura, es de conocimiento que la
imagen I, (obtenida en T,) es una funcién lineal de la primera imagen [; (obtenida en T7).

Sabiendo esto se puede estimar I, haciendo una regresién de minimos cuadrados, representada

de la siguiente manera:

I°(xy) =ali(x,y) +b (3.25)

Debemos encontrar los pardmetros a y b, para ello se define el error al cuadrado entre los datos

medidos y los datos predichos para cada pixel como:
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2
e? = (I,(xy) - I°2x,y)) = Uxxy) —aly(xy)-b?>  (3.26)

La suma del error al cuadrado la representamos como:

S = Yn=16® = Yn-1(I; (tn, yn) — ally (xy, yp) — b)? (3.27)
Vamos a suponer que tenemos N observaciones. Para poder minimizar la suma del error
al cuadrado S debemos encontrar los pardmetros a y b. Para ello calcularemos las

derivadas parciales de S respecto a 'y b.

N
as
P2 ;az Gt ) = (s G, ) = B) (928)
as .
% = =2 Z[Uz (xn,yn) - a(ll(xn' yn) - b) Il(xn' yn)] (3'29)

n=1
Al equiparar ambas ecuaciones (3,20) y (3.21) a cero, conseguimos dos ecuaciones con

dos incdgnitas:

N N N (3.30)
0= Z I (%, yn) — Z aly (e yn) — ;b

n=1 n=1

N

N N
0= Z Iz(xnr Yn)ll(xn' yn) - Z aIl(xn: yn)z - z bll(xn; yn) (3.31)
n=1 —

n=1 n=1
Y resolviéndolas se obtiene:

n N B, yn) i Gy Yn) = Sy 2Gins yo) N [ (Xny Yn)  (3.32)

a =
N - ) 104 N . < AN
i Zn:l Iy (Xn, Yn)~ — (Z;;:l Iy (xn, yn))~

b=

Z,',Vzl I(xp, yn) —a Z,l;vzl Iy (xpn, yn) (3.33)
N !
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El investigador seleccionara manualmente las observaciones de I; e I, (de las 4reas sin
cambios) para n=1, ..., N. Se aplica una resta de I, con [°, como en la imagen de
diferencias, esperando que se muestren los cambios en la cobertura del suelo. Aplicando
este método a [°, se eliminardn los cambios de menor relevancia que quedaron después
de la normalizacién. En consecuencia, al eliminar atin mds los cambios que no son

necesarios esta técnica presenta una mejora ligera respecto al anterior.
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Fig 3.8 imdgenes tomadas en fechas distintas de la region en desarrollo de Adana, después de la

regresion (a) imagen de diferencias, (b) imagen de regresion aplicado un umbral (Murat, 2012)

3.3.3 Analisis de vector de cambios

Esta técnica nos ayuda en el andlisis de varias bandas de imagenes simultidneamente
la técnica de (CVA) es aplicada en deteccion de cambios, sim embargo también se le da
uso en el andlisis y clasificacion de cambio. En esta técnica definimos los valores de los
pixeles como vectores de bandas espectrales. Al igual que la diferenciacion de imagenes
los pixeles se restan para poder calcular los vectores de cambios (CV), los pardmetro
que se utilizan en el CV son la magnitud de cambios, ya que con ella podemos indicar
el grado de cambio y puede comportarse como una version multibanda de
diferenciacion de imdgenes y la direccién de cambio que nos puede dar informacién

adicional sobre el tipo de cambio.
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Y
( 2 2
F> Li = Ci,\' =% Ci\"
(vi)r2 : 4 C
i = Arctg| —
E C a Ci\‘
' &y N i
.|
(vi)F1 o -C:,.- ------ | Cix = (xi)r2 - (Xi)F1
Ciy = Yi)r2 - (Vi)r1
.
(Xi)F1 (xi)r2 X

® (x;j)r; : Valor de la variable X en la fecha 1

- Mboédulo (L): Intensidad del cambio y en un pixel genérico i

A - . : ® (y)rr: Valor de la variable Y en la fecha |

- Direccién (@): Tipo de cambio y en un pixel genérico i

e (i :Magnitud de cambio en un pixel
genérico i segtin la variable X

Fig 3.9 Esquema y formulacién del método del vector de cambio (Fernandez, 2017)

Los vectores de cambios se formulan por pixeles, debido a esto en la practica el
numero de estos es descomunal. Por lo tanto, tenemos que cuantificar el espacio CV 'y
asignarles direcciones en consecuencia. De una manera simple podemos lograr una
cuantificacion si dividimos el espacio por sus ejes principales, En la imagen 3.7 se
puede ver un espacio de CV en dos dimensiones, cuantificada en cuatro cuadrantes,

cuyos ejes son la banda 1 y la banda 2.
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A Band 1
cv2

Subset 1 (+,+)

cvl
Subset 2 (~-,+)

A Band 2

Subset 4 (-,-) Subset 3 (+,-)

Fig 3.10 Vector de cambios en el espacio dividido en 4 cuadrantes (Murat, 2012)

En el caso de que sean 3 bandas se puede subconjuntos puede ser divididos en octantes.
Se puede aprovechar el signo de las componentes de un CV para asignarles a un
subconjunto. Por medio de los subconjuntos podemos determinar 2n clases de cambio
en un espacio de n dimensiones.

Esta técnica se puede usar para la interpretacion visual, Si definimos nuestro espacio de
color como HSI y correlacionamos la magnitud del vector de cambios a la intensidad
(D), la direccién al tono (H) y dejamos constante la saturacidén, podemos proceder a una
transformacidn de la imagen inicial obtenida en nuestro espacio de visualizacion RGB.
Como resultado se obtiene una imagen los tipos de cambio son definidos por la
tonalidad, las tonalidades claras representaran una gran variedad de cambios mientras

que las oscuras nos mostraran muy poca variacion

50



o] =]
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Médulo: ,/C] + C,._f, Orientacion: Arctg[c—"‘] Cte.

Intensidad Tono Saturacion

v
Transformacion HSI — RGB

A 4
RGB Visualizacion

Fig 3.11 Esquema del método de visualizacion basado en la transformacién del médulo y la

orientacion del vector de cambios desde el espacio de color HSI al RGB. (Fernidndez, 2017)

v \*A:" W55

Fig 3.12 Aplicacion del vector de cambios para una interpretacion visual, de izquierda a
derecha; combinacién de falso color, izquierda imagen inicial y derecha imagen final.

(Fernandez, 2017)

En la imagen 3.9 se muestra un ejemplo al aplicar al aplicar la transformacién
RGB>HSI. Se muestran los cambios en tonalidades al aplicar el vector de cambios. Esta
técnica estd orientada cuando el nimero de clases de cambio es pequefio, cabe recalcar

que las imagenes tienen que estar normalizadas con antelacion.
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CAPITULO 4: CONCLUSIONES

En este trabajo monogréfico se tomé en cuenta los conocimientos fundamentales que
deberia tener todo estudiando e investigador que desee adentrarse en teledeteccién y
deteccion de cambios aplicados a zonas de vegetacion, tomdndose en cuenta conceptos
basicos de radiometria para que afianzar los fundamentos fisicos de la interaccioén de
radiacion y sus fendmenos Opticos aplicados a suelo y vegetacion. Adentrdndose en los
fundamentos bdsicos de teledeteccion, como en su proceso de aplicacién remota a
sistemas y resolucion de sensores.

Si es bien que este trabajo monografico tiene como tema el de teledeteccion, se centra
en su aplicacién de deteccion de cambios en el método de pixeles por ello se presentan

las técnicas de deteccion de cambios en pixeles mas recomendadas que vi pertinente.

4.1 Sobre los Fundamentos de radiometria

Se seleccionaron los conceptos mas frecuentes que se usan en radiometria con sus
respectivas formulas fisicas, se tomé en consideracion que como el tema de
teledeteccion es un tema de afinidad para estudiantes de ultimos afios de carrera o que
ya se graduaron, es por ello que no se explica detalladamente la interpretacion fisica de
las férmulas, sin embargo, a pesar de ser conceptos bésicos son los que se usan siempre

en teledeteccion y se puso como un breve repaso de estos.

4.2 Sobre los Fundamentos espectrometria de la vegetacion

Aunque la teledeteccion se puede aplicar a muchas para su deteccién remota por

medio de sensores, esta monografia estd centrada en zonas de vegetacion, a diferencia

52



de la anterior seccion aca se tomo en cuenta que el lector no cuenta con conocimientos
relacionados a la espectrometria de vegetacion es por ello que recopile en su mayoria lo
mas importantes fundamentos para su aplicacion en vegetacion, como la radiacion que
se analiza es la radiacion Optica del espectro electromagnético, se mencionaron las
propiedades 6pticas que poseen las hojas detallando los niveles de reflectancia desde el
visible hasta el infrarrojo medio que es el rango idea del espectro para poder estudiar la
vegetacion, mencionandose la curva por defecto de reflectancia y los pigmentos que
influyen gran parte en la absorcién de radiacion en el espectro visible. Finalmente se
menciona la reflectancia en superficies tanto de campo (espectrometria) como es
satélites. El investigador debe tomar en cuenta que para realizar correlaciones debe
tener muestras de campo medidas por instrumental de espectroradiometria e imigenes

satelitales para que pueda contrastar sus investigaciones.

4.3 Sobre los Fundamentos de teledeteccion

Siendo el tema de este trabajo monografico se mostré el proceso que cumple la
teledeteccion y las partes del sistema que interviene en €él. Uno de los conceptos mds
desconocidos por parte de los estudiantes de ultimos ciclos es el de la resolucion de los
sensores, siendo de vital importancia al momento de realizar algin proyecto en
teledeteccion por ello se explica cada tipo de resolucion siendo la mas Sptima para la
detecciéon de cambios la resoluciéon temporal. Finalmente, un breve repaso sobre las

imégenes multiespectrales e hiperespectrales para complementar.

4.4 Sobre la metodologia

A modo de introduccién en esta seccion se comienza hablando sobre las firmas

espectrales, siendo estas las principales en ser analizadas al momento culminar un
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proyecto en teledeteccion. Se detalla los indices de vegetacion mds usados para la
deteccion de cambios siendo entre ellos los principales el NDVI 'y el SAVI, para poder
detectar cambios respecto a la estructura interna y fisiologia de la hoja, aplicando los
indices de vegetacion nos serd posible la deteccion de anomalias en zonas de
vegetacion.

La Deteccion de cambios en base a pixeles al ser una de las mds antiguas también es
una de las que mas técnicas posee siendo algunas mds eficientes que otras para su
aplicacion en vegetacion, es por ello que se pusieron las tres las importantes,
comenzando por diferenciaciéon de imdgenes para poner en conocimiento la existencia
del umbral que puede ser aplicado a mds técnica entre ellas la regresion de imédgenes
que es ligeramente mas certera que el método anterior y finalmente la técnica de andlisis
de vector de cambios donde se involucra los pardmetros de magnitud y direccion
tomando a los pixeles como vectores de cambios y extrapoldndose a una diferenciacién

por transformacion haciendo uso de tonalidades.
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