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Resumen

La cuantificacion de cambios de cobertura de suelo y vegetacion se realiza en grandes
extensiones a partir de imagenes de satélite. Esta cuantificacion facilita la planeacion y
manejo sostenible de los recursos naturales. En esta investigacion se clasificaron cuatro
clases de cobertura: vegetacion (V), agricola (A), pastizal (P) y urbano-rural (U) en la
region Huehuetla, de la sierra norte de Puebla con base en el clasificador bosque
aleatorio (RF, random forest) e imagenes de satélite en 2002 y 2021. El clasificador se
implemento en lenguaje Python y se evalud6 en prediccion. RF obtuvo buena precision en
prediccién para clasificar los cuatro tipos de cobertura en ambas fechas. RF obtuvo una
precision global de clasificacion de 92.5 %, en 2022 y de 92.3 % en 2021. Asimismo, RF
obtuvo la mejor precision global para clasificar la vegetacion con puntajes F1 de 100 %y
98.2 % en 2002 y 2021. Durante el periodo analizado en un area de 39.5 km?, la superficie
agricola disminuyo6 6.6 %; la de pastizal disminuy6 46.4 %; la de vegetacion aumentoé
32.5 % y la urbano-rural aumentd 274.5 % con respecto a 2002. Las imagenes Landsat
se transformaron al espacio de color RGB y se calcularon indices de vegetacion para
definir las variables de entrada de RF. La metodologia propuesta en este estudio es una
alternativa viable y de bajo costo para realizar la determinacién de cambios de cobertura
del suelo y vegetacion en cuencas pequefias.

Palabras claves: Aprendizaje supervisado, andlisis de ensamble, arboles de decision,
clasificacion multiclase.
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Introduccién

El manejo integral de los recursos representa uno de los problemas del desarrollo de las
comunidades de la sierra norte del estado de Puebla; los cambios de uso de suelo y
vegetacion reflejan la transformacion del entorno como resultado de la interaccion de
factores naturales y humanos (Guevara y Montalvo, 2015). El cultivo de café ha sido la
principal fuente de ingresos de los pequefios productores, la crisis de este cultivo en los
90’s favorecio el desarrollo de la ganaderia y la apertura de potreros en areas forestales
y de cultivos perennes (Martinez et al., 2017). El uso de suelo y vegetacion en la zona de
Huehuetla, Puebla representa una superficie de 60 km?2; donde la agricultura cubre 52.6
%, zona urbana 1.6 %, pastizal 33.9 %, selva 11.5 % y bosque 0.38 % (INEGI, 2010).

Baeza et al. (2014) en Uruguay clasificaron cuatro coberturas (forrajes perennes,
bosques, cultivos de verano y doble cultivo) con base en arboles de decision e imagenes
Landsat; estos autores reportaron una precision global de clasificacién de 89.6 %. Suarez
et al. (2017) aplicaron los algoritmos de aprendizaje automatico maquinas de soporte
vectorial (SVM, support vector machine) y bosque aleatorio (RF, random forest) para
estimar cambios de cobertura del suelo a partir de imagenes digitales, con una precision
global de clasificacion de 86.5 % a 95.1 %.

Chucos y Vega (2022) realizaron un estudio en la Amazonia Peruana para evaluar
algoritmos de aprendizaje automatico a partir imagenes de satélite multiespectrales
Landsat 8 y Sentinel 2; estos autores utilizaron cuatro clases: cuerpos de agua, cultivos,
urbano y bosques; los clasificadores SVM y Bayes-naive obtuvieron una precision global
de clasificacion de 90.9 % y los arboles de decision 86.4 %.

El objetivo de este estudio fue evaluar los cambios de uso de suelo y vegetacion
(vegetacion, agricola, pastizal y urbano-rural) en la region de Huehuetla, Sierra norte de
Puebla con base en el clasificador bosque aleatorio entrenado con imagenes de satélite
Landsat 7 (de enero 2002) y Landsat 8 (de diciembre 2021).

Materiales y Métodos
Colecta de imagenes

Las imagenes Landsat 7 y Landsat 8 se obtuvieron del sitio web del departamento
geoldgico de los Estados Unidos, (USGS, united state geological survey);
http://glovis.usgs.gov/. La imagen Landsat 7 del 15/enero/2002 tiene una resolucién por
pixel, de 30 m x 30 m y la banda pancromaética tiene una resolucion de 15 m x15 m
(USGS, 2019). La imagen Landsat 8 del 29/diciembre/2021 tiene una resolucion por pixel
de 30 m x 30 my la banda pancromatica una resolucion de 15 m x 15 m.
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Las imagenes de la zona de estudio se seleccionaron en condiciones de no nubosidad.
Los archivos de municipios se descargaron del portal de geo informacién del sistema
nacional de informacion sobre biodiversidad (CONABIO, 2021).

Recursos computacionales

La creacion del conjunto de datos de entrada con base en color y sus clases objetivo
asociadas (tipos de cobertura de suelo) se realizé con el lenguaje de programacion
Python 3.10 y la biblioteca de programas Scikit-learn. El procesamiento y analisis de
datos se realizaron en un pc Lenovo Ideapad 320 con sistema operativo Windows 11.

Preprocesamiento de imagenes

El procesamiento de las imagenes Landsat 7 y Landsat 8 se realiz6 con el programa
QGIS 3.24.1. En este estudio se aplicaron las siguientes etapas de preprocesamiento de
imagenes:

Una correccion geométrica se efectué a cada imagen Landsat para asignar a cada pixel
las coordenadas geograficas correspondientes a un sistema de georreferenciacion, cada
pixel o grupo de pixeles se le asocio un punto geogréfico determinado. Las imagenes que
proporciona el USGS se georreferenciaron con el software QGIS.

Una correccién atmosférica se realizé a cada imagen para eliminar el efecto de dispersion
y absorcion de la atmdsfera y obtener la reflectancia de la superficie caracterizada con el
método dark object substraction de QGIS. Esto permitié mejorar la calidad visual de la
imagen.

Pansharpening se aplico para combinar la informacion de las bandas multiespectrales R
(Red), G (Green) y B (Blue) con resolucion de 30 m x 30 m de las imagenes Landsat 7
(bandas 1, 2, y 3), Landsat 8 (bandas 2, 3, y 4) y la banda pancromatica 8 con resolucién
espacial 15 m x 15 m y se obtuvo una imagen multiespectral con la resolucion de la
banda pancromética.

La ecualizacion del histograma se aplicé para obtener una distribucién uniforme de los
pixeles en la imagen y mejorar el contraste de las imagenes.

Extraccion de muestras de imégenes

Las muestras de imagenes se obtuvieron para cada clase objetivo por medio del algoritmo
de seleccidn por region. Este método consiste en extraer los tres canales del espacio de
color RGB de cada pixel y sus coordenadas de ubicacion (x,y) en la imagen. El método
consiste en definir un pixel semilla y por similaridad comparar vecinos cercanos (Valdés
et al., 2015).
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Con este procedimiento se crearon cuatro conjuntos de datos, uno por clase objetivo
(agricola, pastizal, vegetacion y urbano-rural). El conjunto total de muestras de pixeles
extraidos se proceso para eliminar observaciones repetidas dentro de clases y entre
clases. El conjunto de datos de entrada consistié en tres canales de color R, G, By su
clase objetivo asociada.

indices de vegetacion

Los siete indices utilizados se calcularon con base en el espacio de color RGB de las
imagenes Landsat (Cuadro 1).

Cuadro 1. indices de vegetacién que se calcularon a partir del espacio de color RGB.

indice de vegetacion Férmula
exG =2G6—R—-B

Exceso de verdes

. exR=14R -G
Exceso de rojos

Diferencia de exceso de verde y exceso de |exGR =exG — exR
rojo

., - ., CIVE = 0.44R —0.81G + 0.39B + 18.79
Extraccion del indice de vegetacion

G
Vegetativo veG = papi-a cona = 0667
GRdi = 2R
Diferencia verde-rojo normalizada " L= G+R
NDI (—G _ R) +1)+128
= *
Diferencia normalizada G+R

El conjunto total de caracteristicas de entrada consistio en tres canales de color R, G, y
B y siete indices de vegetacion. El escenario de entrada E2002 consisti6 de diez
caracteristicas y 7370 muestras de datos distribuidas en clase A: 1 773, clase P: 1 653,
clase V: 3 093 y clase U: 851 muestras; El escenario E2021 consisti6 de diez
caracteristicas y 10 143 muestras de datos distribuidas en clase A: 2 672, clase P: 2 246,
clase V: 3507 y clase U: 1 718 muestras.

Clasificador bosque aleatorio

El clasificador bosque aleatorio (RF, random forest) es un modelo de ensamble que
consiste en calcular la respuesta promedio de multiples arboles de decisién para reducir
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la varianza de los arboles individuales para obtener un mejor desempefio en prediccion
y evitar el sobreajuste del modelo (Breiman, 2001). El algoritmo selecciona n muestras
con remplazo del conjunto de datos de entrenamiento, luego hace crecer un arbol de
decision con un subconjunto de caracteristicas que se seleccionan al azar. Después de
entrenar los arboles de decision, la prediccién de una clase objetivo se realiza con el voto
mayoritario. EI modelo busca minimizar una medida de impureza, tales como el criterio
de impureza de Gini.

El criterio de impureza de Gini I;(t), se define como:

I(t) =1 - X p(il6)? (1)

donde I;(t) alcanza su valor maximo (I;(t) = 1)cuando las muestras tienen una
distribucién uniforme dentro de las clases (Raschka y Mirjalili, 2019).

El mejor modelo RF se obtiene por medio de una busqueda de hiperparametros por
reticula y un procedimiento de validacion cruzada. Los hiperparametros mas comunes de
RF son: numero de estimadores o arboles de decision (ne) del modelo, criterio de division
de nodos (cr), profundidad méaxima de los arboles de decisién (mp) y nimero maximo de
caracteristicas de entrada (mc) que se eligen al azar para dividir los nodos de un arbol
de decision.

Métricas de desempefio

Para evaluar el desempefio del clasificador se utilizaron las métricas precision global de
clasificacion correcta (ACC, accuracy), precision (P), sensibilidad (S), puntaje F1. Estas
métricas se derivan de una matriz de confusion. Esta matriz contiene cuatro valores:
verdaderos positivos (VP) son las respuestas verdaderas predichas correctamente;
verdaderos negativos (I/N), son las respuestas negativas predichas correctamente; falsos
positivos (FP), son las respuestas negativas predichas como positivas, y falsos negativos
(FN) son respuestas positivas predichas como negativas (Lipton et al., 2014).

ACC se define como:
VP+VN

ACC=——""— )
VP+VN+FP+FN
P se calcula por:
VP
P = VP+FP : (3)
S se calcula por:
S = ve 4
"~ VP+FN )
El puntaje F1 es la media armonica de P y S y se define como:
2PXS
F1= P+S ()
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ACC, P, Sy F1toman valores entre Oy 1. Un valor cercano a 0 indica un bajo desempeiio
del clasificador, mientras que un valor cercano a 1, indica un alto desempeiio.

Para el diagndstico de problemas de sesgo y varianza del clasificador se utilizaron curvas
de aprendizaje y validacion. Estas curvas se representan en una grafica de ACC del
entrenamiento y validacion versus el nimero de muestras de los datos de entrada. Con
esta gréfica se detecta si el modelo tiene alta varianza o alto sesgo, y si la recopilacion
de mas muestras de datos ayuda a reducir estos problemas.

Entrenamiento del clasificador bosque aleatorio

Seleccion de caracteristicas e hiperparametros 6ptimos

El clasificador RF se entrené con el conjunto total de diez caracteristicas, luego se
seleccionaron subconjuntos de caracteristicas con base en la importancia relativa de las
caracteristicas que se obtuvo con el modelo bosque aleatorio (Raschka y Mirjalili, 2019).

La seleccion de hiperparametros 6ptimos del clasificador RF se realizé por medio de una
bdsqueda por reticula y un procedimiento de validacion cruzada (VC) con k = 10
particiones del subconjunto de entrenamiento. El entrenamiento y validacion utilizé 90 %
del conjunto de datos total. Para evaluar el desempefio del clasificador en el
entrenamiento se generaron curvas de validacion que muestran la variacion de la métrica
ACC de los conjuntos de entrenamiento y de validacion, como una funcion del nimero de
muestras en los conjuntos de datos de entrada.

La configuracién final del modelo se obtuvo con la particién de los datos que generan el
maximo valor de ACC después de probar las combinaciones posibles de los
hiperparametros (Cuadro 2).

Cuadro 2. Valores de los hiperpardmetros que se combinaron en la basqueda por reticula.

Modelo | Hiperparametros Intervalo
ne 50, 100, 120, 150 y 200
RF cr Entropia o Gini
mc Raiz cuadrada o Log,
mp 8,10,11,12,13,14,y 15

RF: modelo bosque aleatorio, ne: nUmero de estimadores, cr: criterio de division, mc: nGmero maximo de
caracteristicas, mp: profundidad maxima.

Evaluacion del desempefio en prediccion

La prueba de RF en prediccién se realizé con el juego de hiperparametros éptimos, con
el conjunto total datos y una validacion cruzada con k = 10 particiones. Ademas de ACC
se obtuvieron todas métricas de desempefio promedio de RF para cada clase obijetivo.
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Calculo de cambios de cobertura de suelo

La cuantificacion de superficies y tasas de los cambios de cobertura de suelo durante el
periodo (2002-2021) consistio en tres etapas: a) deteccion e identificacion cartogréfica
digital del cambio; b) analisis de patrones de cambio, y c) analisis de las causas de los
cambios de cobertura (Guevara y Montalvo, 2014). El analisis espacial se utilizd para
evaluar los cambios de cobertura, la prediccion con el modelo RF 6ptimo se realiz6 para
cada pixel de cada imagen de satélite que delimita la zona de estudio, en los dos
momentos de 2002 y 2021. La clase objetivo agricola incluydé la superficie
correspondiente a suelo desnudo en preparacion; la clase pastizales incluyé la
vegetacion primaria y potreros; la clase vegetacion incluydé bosques, vegetacion
secundaria arbustiva y cultivos bajo sombra; y la clase urbano-rural incluyé la superficie
ocupada por construcciones e infraestructura de carreteras, caminos pavimentados,
casas y calles de las principales agrupaciones poblacionales.

Resultados y Discusion

Imagenes Landsat preprocesadas

Las imagenes Landsat recortadas al tamafio del municipio de Huehuetla y procesadas se
exportaron a un formato jpg para la extraccion de caracteristicas de color (Figura 1).
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Figura 1. A: Ubicacion del municipio de Huehuetla, en la sierra norte del estado de Puebla.
Combinacion de bandas RGB de la imagen de satélite Landsat 8 en 2021. B: imagen Landsat 8
sin correcciones, resolucion de 30 x 30 m; C: imagen Landsat 8 con correcciones, resolucion de

15 x 15 m.

Caracteristicas seleccionadas

Con base en los resultados de la evaluacién de la importancia de las caracteristicas con
RF, se seleccionaron las cinco caracteristicas de mayor importancia para el escenario de
entrada E2002; las cuales fueron R, G, B, EXG y VEG. Para el escenario de entrada
E2021, se seleccionaron las caracteristicas R, G, B, EXR y NGRDI (figura 2).
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Figura 2. Numero éptimo e importancia relativa de las caracteristicas de entrada. A. curva de
desempefio E2002; B. importancia relativa, escenario E2002; C. curva de desempeiio E2021;
D. importancia relativa, escenario E2021; ACC: precision global de clasificacion correcta.

Hiperparametros 6ptimos y curvas de validacion

Los hiperparametros optimos de RF seleccionados para el escenario E2002 fueron ne =
120, cr = entropia, mc = raiz cuadrada y mp = 8. Para E2021 fueron ne = 200, cr = Gini,
mc = log, y mp = 10.

La curva de validacion de RF para E2002 mostré un mejor ajuste de los datos con 6 000
muestras, donde las curvas de entrenamiento y validacion convergen (figura 3-A). Para
E2021 el modelo RF se ajusté mejor a partir de 6 500 muestras, donde se aprecia que
las curvas entrenamiento y validacion convergen y se estabilizan (figura 3-B).
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Figura 3. Curvas de aprendizaje del clasificador RF para predecir las clases objetivo A:
agricola, P: pastizal, V: vegetacion y U: urbano-rural. A: escenario de entrada E2002; B:
escenario de entrada E2021; ACC: precision global de clasificacion correcta.
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Evaluacién en prediccién del clasificador bosque aleatorio

Para el escenario E2002, RF obtuvo una ACC en prediccion de 92.5 % y para E2021
una ACC de 92.3 %; el desempefio de RF por clase objetivo mostré que la clase V fue la
mejor clasificada en ambos escenarios de entrada y la clase U la peor clasificada, en
términos de la métrica puntaje F1 (cuadro 3).

Cuadro 3. Métricas de desempefio promedio en prediccion del clasificador bosque aleatorio
(RF) para los escenarios de entrada E2021 y E2022.

RF ACC Clase P S F1

A 0.898 | 0.898 | 0.898
0.906 | 0.933 | 0.919
1.000 | 1.000 | 1.000
0.738 | 0.694 | 0.715
0.906 | 0.849 | 0.877
0.969 | 0.960 | 0.965
0.980 | 0.983 | 0.981
u 0.773 | 0.869 | 0.818

E2002 | 0.925 +/- 0.004

E2021 | 0.924 +/- 0.005

<|T|>»|C|I<|T

A: Agricola, P: Pastizal, V: Vegetacion, U: Urbano-rural, F1: Puntaje F1; P: Precision; S:
Sensibilidad.

Matrices de confusion

El desempefio en prediccion de RF para clasificar las cuatro clases objetivo se analizé
con las matrices de confusion normalizadas, escenarios E2002 y E2021. En ambos
escenarios la clase V fue la mejor clasificada; sin embargo, RF en E2002 presentd
problemas de confusion de la clase U con las coberturas agricola y pastizal (clases Ay
P) y en E2021 presento problemas con la clase A (Figura 4).

B
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Figura 4. Matriz de confusién normalizada del clasificador bosque aleatorio para predecir las
clases objetivo Agricola (A), Pastizal (P), Vegetacion (V) y Urbano-rural (U). A) Escenario de
entrada E2002; B) Escenario de entrada E2021.
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Cuantificacion de superficies y tasas de cambio de coberturas de suelo

Con ambos modelos ajustados se realizd una prediccion utilizando los pixeles que
conforman el area correspondiente al municipio de Huehuetla, Puebla. Los resultados de
ambas predicciones para los afios 2002 y 2021 se muestran en la Figura 5. En el que se
aprecia que la clase V no ha sufrido cambios tan drasticos a diferencia de la clase P, que
muestra una disminucion en superficie al igual que la clase A, mientras que la clase U
visiblemente su superficie es mayor para el afio 2021.

B Clase A

Clase P
@8 Clase V
@ Clase U

Figura 5. Predicciones de coberturas realizada con el clasificador bosque aleatorio: A: E2002 y
B: E2021 de las clases objetivo (A: Agricola, P: Pastizal, V: Vegetacion y U: Urbano-rural).

En general, dos tipos de cobertura han aumentado en menor o en gran medida su
superficie en el periodo analizado. La clase V increment6 32.5 % de su superficie y la
clase U increment6 274.5 %; esto en términos de superficie representa un incremento de
617.3 ha en la cobertura de vegetacion y un incremento de 186.3 ha en la cobertura
urbano-rural. La cobertura agricola (clase A) tuvo un decremento de superficie de 6.6 %;
(19.3 ha), de forma similar la cobertura de pastizales (clase P) tuvo un decremento de
46.4 % (784.1 ha) (cuadro 4).

Cuadro 4. Cuantificacién de los cambios de cobertura de suelo entre 2002 y 2021 en el
municipio de Huehuetla, sierra norte de Puebla con el clasificador bosque aleatorio (RF).

2002 2021 Cambio

Clase | NGm. Area Nam. | Area Area

Pixeles (ha.) Pixeles | (ha.) (ha.) %

A | 13070 | 2941 |12211 | 2748 | -193 | -6.6%
P | 75064 | 1688.9 | 40214 | 904.8 | -784.1 | -46.4%
v | 84481 | 19008 éié 25181 | 617.3 | 32.5%
U

3015 67.8 11291 | 254.0 186.2 | 274.5%
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Clase A: Agricola; P: Pastizal, V: Vegetacién; U: Urbano-rural.

La disminucion de superficies de coberturas agricola y pastizal (clases A y P) se
convirtieron a vegetacion y zonas urbano-rurales (clases V y U). El incremento en la
cobertura de vegetacion no implica necesariamente que la superficie de bosques se ha
recuperado, ya que esta clase incluye cultivos bajo sombra que se establecieron
recientemente en paisajes agricolas y pastizales debido al programa sembrando vida que
el gobierno federal inicié en 2019. Cotler et al., (2020) reportaron que, en relacion a la
biodiversidad, las localidades sin el Programa Sembrando Vida presentan superficies
significativamente mayores de sitios de atencion prioritaria (paisajes agricolas y
pastizales alterados) para la conservacion de la biodiversidad.

Conclusiones

El clasificador de aprendizaje automatico bosque aleatorio (RF) entrenado a partir de
imagenes de satélite Landsat 7 (2002) y Landsat 8 (2021) representativas de la region de
Huehuetla, Sierra norte de Puebla, México alcanz6 una precision global de clasificacion
correcta (ACC) de 92.5 % en prediccion para clasificar los cuatro tipos de cobertura de
suelo analizadas Agricola, Pastizal, Vegetacion y Urbano-rural.

Para el escenario de entrada 2002, RF obtuvo una ACC de 92.5 %; mientras que, en el
escenario de entrada 202l RF alcanzé una ACC de 92.3 %. A nivel de clases objetivo, RF
obtuvo mayor capacidad para discriminar la cobertura de vegetacion, con un puntaje F1
de 100 % en 2002 y F1 de 98 % en 2021. En tanto que, con la cobertura Urbano-rural,
RF el desempefio mas bajo, un puntaje F1 de 71.5 % en 2002 y un puntaje F1 de 81.8 %
en 2021.

La cuantificacion de superficies de cobertura con las predicciones del modelo RF para
toda la zona de estudio de Huehuetla, Puebla (3 951.7 ha) en 2002 las superficies
estimadas fueron agricola 294 ha, pastizal 1689 ha, vegetacion 1901 ha y urbano-rural
68 ha; mientras que, en 2021 las superficies estimadas fueron agricola 275 ha, pastizal
905 ha, vegetacion 2518 ha y urbano-rural 254 ha. Los cambios de cobertura mostraron
un incremento en vegetacion y urbano-rural; mientras que se observé un decremento en
las superficies agricola y de pastizal de 2002 a 2021.
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