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RESUMEN

La deforestacién y la degradacion forestal son dos procesos que contribuyen al
cambio global mediante la emision de gases de efecto invernadero, la pérdida
de biodiversidad y la reduccién en la calidad de algunos servicios ecosistémicos.
Gracias a su capacidad de estudiar grandes superficies y contar con un registro
histérico, la percepcion remota ha demostrado ser una herramienta esencial
para cuantificar estos procesos. Ademas, el desarrollo de nuevos métodos
de anadlisis como los algoritmos de aprendizaje profundo e imagenes de
mayor resolucion espectral, espacial y temporal gratuitas abren la posibilidad
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de desarrollar métodos que permitan mejorar las capacidades actuales de
monitoreo. En este contexto, el presente trabajo evalué el desempefio de los
algoritmos de aprendizaje profundo con imagenes multiespectrales y de radar
de apertura sintética para clasificar distintos tipos de coberturas del suelo,
detectar la deforestacion y la degradacion forestal. Los resultados muestran
que los algoritmos de aprendizaje profundo, en general, permiten obtener
mejores resultados que su contraparte de aprendizaje automatizado, debido
a la incorporacién de patrones en las dimensiones espaciales y temporales.
Sin embargo, dicho desempefio esta condicionado al tamafio de muestra y la
fuerza de la relacién entre la sefial remota y la clase o caracteristica a evaluar.
Por otro lado, la combinacién de la informacién multiespectral y radar de
apertura sintética, en general, fue beneficiosa, aunque en algunos casos
no brindé nueva informacién Util, en comparacién con la que ya brindan las
imagenes multiespectrales. Los resultados apuntan a que este tipo de técnicas
permiten obtener resultados mas precisos para identificar estos procesos, por
lo cual, representan una herramienta atractiva para el desarrollo de futuras
herramientas encaminadas al monitoreo de estos procesos.

Palabras clave: Clasificacion de tipos de vegetacion y usos del suelo, U-Net, Sentinel-1,
Sentinel-2, biomasa

ABSTRACT

Deforestation and forest degradation are two global change drivers that
contribute to greenhouse gases emissions, biodiversity loss and reduction in
the quality of ecosystemic services. Due to their ability to study large extents
and count with a historical record, remote sensing has demonstrated being an
essential tool to monitor these processes. Besides, the development of new
methods of analysis, such as deep learning and images with higher spatial,
spectral and temporal resolution open the possibility to develop methods that
enhance the current monitoring capacities. In this context, the current study
evaluated the performance of deep learning algorithms with multispectral
and synthetic aperture radar images to classify different land use land covers,
identify deforestation and forest degradation. The results show that, in general,
deep learning algorithms obtain more accurate results than its machine learning
counterparts, due to the incorporation of spatial and temporal dimensions.
Nonetheless, this performance is conditioned by sample size and the force
of the relation between the remote signal and the class or attribute being
evaluated. On the other hand, the combination of multispectral and synthetic
aperture radar was, in general, beneficial; although in certain cases, it did not
add new useful information, in comparison with the one already contributed by
the multispectral ones. The results indicate that these techniques are capable
of obtaining more accurate evaluations to identify deforestation and forest
degradation; thus, they represent a very attractive alternative to develop future
tools to monitor these processes.

Key words: Land use land cover classification, U-Net, Sentinel-1, Sentinel-2, biomass
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1. Introduccién

La deforestacion y la degradacion forestal son dos procesos que se han
asociado con algunos de los conductores del cambio global como la pérdida
de biodiversidad, emisiones de gases de efecto invernadero, degradacién de
la provision de los servicios ambientales, entre otros (Giam, 2017; Kindermann
et al., 2008; Pearson et al., 2017; Pimentel, 1997; Putz & Redford, 2010). Por
ello, a nivel internacional se han planteado realizar acciones para reducir las
tasas de deforestacion y degradacién forestal y promover un uso sostenible de
los recursos forestales, como el Acuerdo de Paris, los Objetivos de Desarrollo
Sostenible, las Metas de Aichi y el programa REDD+ (Deschamps Ramirez &
Larson, 2017; UN, 2015, 2016; UNEP & CBD, 2010).

El primer paso para llevar a cabo acciones en este sentido es cuantificar la
magnitud de estos fendmenos, y posteriormente, monitorearlos para identificar
su comportamiento a través del tiempo y saber si se estd avanzando en la
reduccion de las tasas de deforestacién y degradacion forestal (Bray & Klepeis,
2005; Fernandez-Montes de Oca et al., 2021). Esto ha promovido que desde hace
varios afos se desarrollen métodos que permitan identificar y cuantificar estos
procesos, hacerlo con mayor precision, obtener estimaciones con menor error
y con mayor resolucion espacial y temporal (e.g., Hansen et al., 2013; Isaienkov
et al., 2020; Simoes et al., 2021; Zhu & Woodcock, 2014).

La teledeteccién o percepcién remota ha jugado un papel fundamental en el
monitoreo de los bosques tropicales y sus procesos de pérdida y degradacion,
debido a su capacidad para fungir como un acervo histérico y monitorear
superficies extensas (Aplin, 2004; Giri, 2020). Con el desarrollo de nuevos
sensores con mayor resolucion, espectral, espacial y temporal, también se han
aumentado las capacidades para monitorear estos bosques (Hoeser et al., 2020;
Melesse et al., 2007). Entre las imagenes gratuitas, las imagenes de la mision
Copernicus, han permitido utilizar imagenes multiespectrales (MS) y de radar
de apertura sintética (SAR) para monitorear la superficie terrestre (Malenovsky
et al., 2012). El uso conjunto de estas imagenes permite obtener informacion
complementaria sobre la superficie incluyendo actividad fotosintética, humedad
y propiedades geométricas (Hirschmugl et al., 2018; Joshi et al., 2016).

Ademas, el desarrollo y uso de nuevos algoritmos como los de aprendizaje
profundo han permitido mejorar las capacidades para monitorear la superficie
terrestre, en comparacién con alternativas previamente disponibles (e.g.,
algoritmos de aprendizaje automatizado; Ortega Adarme et al., 2020; Hoeser
et al., 2020). La principal ventaja de los algoritmos de aprendizaje profundo, en
particulardelasredes neuronales convolucionales, consta deluso deinformacién
en la dimensién espacial y temporal, ademas de la espectral para identificar
las clases o procesos de interés (Kattenborn et al., 2021; Luo et al., 2019). Esto
permite disminuir el error con el que se generan los productos de monitoreo,
asi como mejorar las capacidades para distinguir clases potencialmente dificiles
de discriminar (e.g., bosques maduros, plantaciones y bosques secundarios).
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En particular, la U-Net es un algoritmo de aprendizaje profundo ampliamente
utilizado para realizar clasificaciones de cubiertas y usos del suelo, cuyo potencial
ha sido probado en distintos sistemas y con resultados prometedores (Flood et
al., 2019; Ronneberger et al., 2015; Wagner et al., 2019). Por ello, este trabajo
pretende evaluar las capacidades del uso de la U-Net con imagenes MS y SAR
para obtener informacién mas detallada de la superficie terrestre, sobre todo
para tratar de distinguir entre cubiertas arbéreas con distintas caracteristicas y
usos, i.e., bosque maduro, bosque secundario y plantaciones. Ademas, evaluara
las capacidades de dicho procedimiento para detectar la pérdida de este tipo de
cubiertas (i.e., deforestacién) e identificar la degradacion forestal, mediante la
modelacién de cambios en la biomasa aérea.

El trabajo contiene tres secciones principales. La primera presenta la
evaluacion de un algoritmo de aprendizaje profundo, la U-Net, para realizar
una clasificacién de tipos de vegetacion y usos del suelo, utilizando imagenes
MS (Sentinel-2) y SAR (Sentinel-1). Esta seccion permitié probar si el método
empleado era capaz de distinguir entre distintos tipos de cubierta arbérea
(i.e., mejorar las capacidades para distinguir entre distintos tipos de cubiertas
arbéreas). La segunda parte evalla el uso de la versién 3D de este algoritmo, la
U-Net 3D, la cual incorpora la dimensién temporal para detectar la deforestacion
y tratar de distinguir entre la pérdida de bosque maduro y bosque secundario
o plantaciones. La definicion de estas dos clases estuvo determinada por
los resultados obtenidos en el capitulo anterior. La Ultima seccién aborda el
potencial de una version mas compleja del algoritmo U-Net 3D, U-Net 3D con
fusion tardia, para detectar el proceso de degradacion forestal, identificado
como una pérdida de biomasa aérea en el bosque.

2. Métodos y materiales

2.1 Sitios de estudio

El trabajo se realizé en dos sitios de estudio: 1) un area que cubre el municipio
de Marqués de Comillas y Benemérito de las Américas, asi como areas aledafias
en el municipio de Ocosingo y 2) La zona de estudio correspondio a la parte
occidental de la cuenca del rio Ayuquila en Jalisco, la cual se encuentra en los
siguientes municipios: Autlan de Navarro, Ejutla, El Grullo, El Limén, Toliman,
Tonaya, Tuxcacuesco y Unidn de Tula. En la primera zona de estudio domina el
proceso de deforestacién, mientras que, en el segundo, la degradacién forestal.
Por ello, cada sitio fungié como un objeto de estudio ideal para monitorear
estos dos procesos.

La primera area de estudio abarcé aproximadamente 5,900 km? y forma
parte de la regién de la Selva Lacandona, la cual se caracterizar por presentar
una temperatura media anual de 24 a 26 °C y una precipitacion media anual
de 2 266 mm concentrada en los meses de mayo a diciembre (Centro Nacional
de Investigaciones Agrarias, 1982; SEMARNAP, 2000). La altitud de la zona de
estudio varia entre los 50 y 700 msnm y el tipo de vegetacion predominante



Revista Cartogréfica 111 | 2025 = 83

es Selva Alta Perennifolia o Bosque Tropical Himedo (Carabias et al., 2015;
SEMARNAP, 2000).

La segunda zona de estudio abarca aproximadamente 3,500 km? y presenta
una temperatura media anual entre 18y 24 °C, asi como una precipitacion media
anual de 1000 mm, concentrada en los meses de junio a octubre (Cuevas &
Guzman, 1998; Garcia, 1998). La altitud de la zona de estudio se encuentra entre
los 500 y 3800 msnm y presenta dos tipos de vegetacion, el bosque tropical
caducifolio que es el mas abundante en las partes bajas (500-2500 msnm) y
el bosque templado, en las partes mas altas de la cuenca (2500-3800 msnm;
Borrego & Skutsch, 2019; Cuevas & Guzman, 1998). El bosque tropical caducifolio
se caracteriza por estar dominado por especies arboreas de la familia Fabaceae,
tales como Lysiloma sp., Acacia sp. y Vachellia sp.
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Figura 1. Localizacion de los dos sitios de estudio usados en este trabajo: A) Extremo
suroriental de la regién Selva Lacandona, Chiapas, México y B) Parte de la
cuenca del Rio Ayuquila, Jalisco, México.

2.2 Imagenes

Comoinsumos para realizar las distintas tareas con el modelo U-Net, se utilizaron
imagenes SARy MS registradas por los sensores Sentinel-1y -2, respectivamente.
Para las imagenes SAR, consulté la informacion de la coleccion de imagenes
Sentinel-1 GRD (Ground Range Detected), la cual contiene la informacién de
retrodispersién en dB (o) en dos bandas VV (polarizacion vertical-vertical) y
VH (vertical-horizontal). Posteriormente, estas imagenes fueron corregidas
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utilizando el angulo de registro de la informacion (y% Small, 2011). En el caso
de las imagenes MS, se consulto la coleccion Sentinel-2 2A, que corresponde a
la reflectancia debajo de la atmosfera (bottom of atmosphere), y Unicamente se
utilizaron las bandas de mayor resolucién espacial (10 m): azul (B), verde (G),
rojo (R) e infrarrojo cercano (NIR).

Para el trabajo de clasificacion de tipos de vegetacion y usos del suelo
se us6 la imagen Sentinel-2 mas cercana a la fecha de registro de datos de
campo, mientras que para las Sentinel-1 se usé un mosaico del promedio de
la retrodispersion de un mes. En el caso del trabajo enfocado en detectar la
deforestacion se usaron compuestos multitemporales de imagenes Sentinel-1
y -2. Estos compuestos se definieron como la ventana temporal mas pequefia
en la que se pudieran obtener compuestos multiespectrales sin nubes (ie.,
3-5 meses, febrero-abril, mayo-septiembre, octubre-enero). En este caso, se
construyeron compuestos Sentinel-1 para las mismas ventanas temporales.
Finalmente, en el Ultimo capitulo se usaron compuestos mensuales Sentinel-1,
mientras que en Sentinel-2 se usaron compuestos cuatrimestrales. Todas las
imagenes utilizadas para hacer las predicciones contaron entonces con seis
bandas: 4 MS (B, G, R, NIR) y 2 SAR (VV y VH). Todo este procedimiento se realizé
en la API de Javascript de Google Earth Engine (Gorelick et al., 2017).

2.3 Creacion de datos de entrenamientoy validacion

Para cada uno de las secciones del trabajo se crearon datos de entrenamiento
mediante interpretacion visual usando imagenes Planet, Google, Bing y Yandex
y en algunos casos, utilizando observaciones de campo. En algunos casos se
observaron pequefios desfases entre las imagenes de muy alta resolucion y las
que utilizé el modelo para reconocer las clases; por lo cual, para minimizar el
efecto de estos desfases, todos los datos de entrenamiento, validacién y prueba
se digitalizaron de acuerdo con la informacién de las imagenes Sentinel-1 y
Sentinel-2. En todos los casos se hizo un aumento artificial de los datos mediante
un submuestreo de las areas de entrenamiento y creando versiones en espejo
en un sentido vertical y horizontal de ellas.

En el trabajo enfocado en realizar una clasificaciéon de tipos de cubierta, los
datos de entrenamiento constaron de clasificaciones manuales de 33 areas
de 256 x 256 pixeles. Estas areas se clasificaron manualmente en diez clases:
bosque maduro, bosque secundario, vegetacion inundable, plantaciones
maduras, plantaciones jovenes, pastizales/agricultura, suelo, caminos, agua,
asentamientos humanos. En el trabajo enfocado en detectar la deforestacién,
los datos de entrenamiento correspondieron a 330 cuadros con por [o menos un
area deforestada. En el caso del trabajo realizado para detectar la degradacion
forestal, los datos de entrenamiento correspondieron a 41 sitios de muestreo
en campo donde se contd con los datos de la biomasa. Este procedimiento se
realizé en R 4.0.3 (R Core Team, 2021) utilizando los paquetes raster (Hijmans,
2020), rray (Vaughan, 2020) y reticulate (Ushey et al., 2020).

El total de datos después de realizar el aumento artificial consté de
891 cuadros de 128 x 128 para la primera seccién, 2205 de cuadros de
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128 x 128 pixeles para el segundo y 187 cuadros de 3 x 3 pixeles para la ultima
parte. La division de datos para crear la clasificacion de tipos de cubierta, asi
como para detectar la deforestacion fue de 70% para entrenamiento y 30% para
verificacion; mientras que para identificar la degradacion forestal fue de 60 %
datos de entrenamiento y 20% de validacién y 20% de prueba. En esta division
de datos, todas las submuestras derivadas de una muestra original fueron al
conjunto de datos de entrenamiento o verificacién.

2.4 Algoritmos utilizados

Para las tres secciones del trabajo se entrené el algoritmo de aprendizaje
profundo, U-Net, con los insumos MSy SAR juntos y por separado; mientras que
el algoritmo de aprendizaje automatizado se entrené con MS + SAR en la tarea
de clasificacion, MS+SAR y MS en la tarea de deteccién de la deforestacion y
MS + SAR, SARy MS en la tarea de deteccién de degradacion forestal.

2.4.1 U-Net

Para construir la arquitectura U-Net se utilizé el paquete unet (Falbel & Zak,
2020), mientras que el entrenamiento del modelo se realizé utilizando el software
R 4.0.3 y el paquete keras (Allaire & Chollet, 2018) con tensorflow (Abadi et al.,
2016) como backend. Para la primera parte se utiliz6 una U-Net clasica, mientras
que para la deteccién de la deforestacién se incorporaron las convoluciones en
la dimensién temporal (U-Net 3D) y para la deteccién de la degradacion forestal,
se utilizé una U-Net 3D con fusion tardia.

Por su parte, para realizar una busqueda de la combinacion de
hiperparametros éptimos se realizaron varias iteraciones utilizando el método
de early stopping para evitar el sobreajuste, en el cual, el entrenamiento se detuvo
cuando la métrica de precisidn no aumenté en una centésima después de 10
épocas. Ademas, se exploraron hiperparametros como el tamafio de lote (16, 32,
48), el nUmero de capas ocultas (2, 3, 4), el nUmero de filtros en la primera capa
(32, 64) y la probabilidad de dropout (0, 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,5). Otros parametros
del modelo incluyeron el uso de filtros convolucionales de 3 x 3 pixeles, el
optimizador Adam, una normalizacién por lote y una inicializacion normal de
He para inicializar los pesos de los filtros. La exploracion de hiperparametros
se realiz¢ utilizando el paquete tfruns (Allaire, 2018). Para la primera y segunda
seccion del trabajo se utilizé la funciéon de entropia cruzada categérica como
funcién de pérdida, mientras que, para la tercera, el error cuadratico medio.

2.4.2 Random forests y SVM

Los algoritmos de aprendizaje automatizado evaluados fueron random forests
(RF)y Support Vector Machines (SVM), los cuales son de los mas frecuentemente
utilizados en trabajos de aprendizaje automatizado con imagenes satelitales
(Dabija et al., 2021; Lary et al., 2016; Sheykhmousa et al., 2020). El algoritmo
RF es un método de ensamble basado en arboles de decisién, en el cual se
entrenan varios arboles a partir de un conjunto de observaciones y variables
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predictivas muestreadas al azar. Después el algoritmo asigna la clase de cada
pixel como aquella que obtuvo mas votos en los arboles individuales (Breiman,
2001). RF se utilizé para obtener una clasificacion de tipos de vegetacion y usos
del suelo, asi como para obtener una regresion para predecir la biomasa aérea
(AGB, por sus siglas en inglés) e identificar la degradacion forestal. Por su parte,
el SVM funciona identificando un hiperplano para discriminar entre las clases
de interés. En particular, el SYM con la funcién de base radial, es de los mas
utilizados en aplicaciones de percepciéon remota. Por ello, en este trabajo se
usé este algoritmo para identificar la deforestaciéon en una de las regiones
de estudio.

2.4.3 Métricas de evaluaciéon

Las métricas para evaluar los dos algoritmos entrenados fueron la exactitud
total (OA) y el promedio del F1-score (avgF1-score) obtenido para cada clase
(Ecuaciones 1y 3). La métrica F1-score por clase se calculé como el promedio
armonico de la precisién y la sensibilidad de las clases predichas (Ecuacién 2).
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Donde OA corresponde a la exactitud total, TP a los verdaderos positivos,
TN a los verdaderos negativos, FP a los falsos positivos, FN a los falsos
negativos. F1 al F1-score, C al total de clases, c a cada clase y avgF1 al promedio
de F1-scores.

Para el caso de los modelos enfocados en detectar la degradacion forestal,
las métricas utilizadas para evaluar los algoritmos fueron la raiz cuadrada
del error cuadratico medio y la raiz del error cuadratico medio relativo

(Ecuaciones 4y 5):
RMSE = |+ E (4GB; — AGB;)* (4)
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Donde AGB corresponde al AGB predicha por el modelo y AGB al AGB
observada (obtenida mediante el muestreo en campo). Esta métrica se evalué
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sobre los datos de entrenamiento, validacion y prueba. Finalmente, para
obtener los intervalos de confianza (IC), estos se calcularon como 1,96 * RMSE.

3. Resultados

3.1 Clasificacion de tipos de vegetacion y usos del suelo

Al comparar el F1-score obtenido con la U-Net para clasificar el area de estudio
en las distintas cubiertas, se observo que el algoritmo que logré obtener el
avgFl-score y la exactitud total mas alta sobre los datos de validacion
fue U-Net MS + SAR (Tabla 1). Ademaés, en las diferentes clases de cubierta arboérea,
U-Net MS + SAR obtuvo los F1-score mas altos (Tabla 1). A pesar de ello, en
algunas clases U-Net MS obtuvo mejores resultados, e.g., agua, caminos. El mapa
final de las clases de tipos de vegetacion y usos del suelo permitié identificar la
distribucién espacial de las distintas cubiertas (Figura 2). La version detallada de
este trabajo se puede consultar en Solérzano et al. (2021).

Tabla 1. F1-score y su diferencia respecto al valor mas alto (AF1-score)
para cada clase con las tres U-Net MS + SAR, MS, SAR,
asi como RF MS + SAR

U-Net RF

Clase MS + SAR MS SAR MS + SAR
Agua 0,96 0,97 0,94 0,94
Asizt;”;ineonstos 0,87 0,87 0,45 0,29
Bosque maduro 0,86 0,86 0,79 0,69
Bosque secundario 0,45 0,34 0,20 0,33
Caminos 0,35 043 0 0,23
Pastizales / Agricultura 0,78 0,77 0,69 0,63
Plantaciones jovenes 0,11 0,03 0,01 0,11
Plantaciones maduras 0,62 0,54 047 043
Suelo 0,65 0,64 0,30 0,57
Vegetacidn acuatica 0,15 0,10 0 0,04
Exactitud total (OA) 0,76 0,76 0,65 0,53
avgF1-score 0,58 0,55 0,39 0,43

Fuente: Soldérzano et al. (2021).
Abreviaturas: MS, bandas multiespectrales; SAR, bandas de apertura sintética
y RF, Random forests.
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Figura 2. A) Clasificacion de cubierta y usos del suelo del drea de estudio completa
utilizando la U-Net MS + SAR, asi como el compuesto RGB y los mapas de
probabilidad de pertenencia a la clase correspondiente. B) Ejemplo de un
sitio dominado por bosque maduro con altas probabilidades de pertenencia.
C) Ejemplo de un area recientemente quemada con una alta presencia de
nubes y sombras, donde se observan valores bajos de pertenencia.

Fuente: Solérzano et al. (2021).

3.2 Deteccidon de areas deforestadas

En el trabajo enfocado en detectar la deforestacion, la U-Net 3D MS fue
la que obtuvo los mejores resultados en la OA, avgF1-score y F1-score por
clase sobre los datos de validacion (Tabla 2). Por su parte, con SVM el modelo
SVM MS + SAR fue el que obtuvo los mejores resultados (Tabla 2). El mapa
final permitio localizar las areas deforestadas en el paisaje estudiado (Figura
3). La version detallada de este trabajo se puede consultar en Solérzano et
al. (2023).
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Tabla 2. Exactitud total y avgF1-score para cada clase con las tres
U-Net 3D MS, SARy MS + SAR, asi como SVM MS + SARy MS

Per class F1-score

P Pérdida
Algoritmo  Imdgenes OA avgF1 No Pérdida de bosque
score defores-  de bosque .
L, secundario o
tacion maduro L
plantacién
U-Net 3D MS* 0,99 0,73 1 0,73 0,45
SAR 0,98 0,62 0,99 0,51 0,24
MS + SAR 0,99 0,70 1 0,68 0,44
SVM MS + SAR* 0,95 0,52 0,98 0,35 0,24
MS 0,95 0,51 0,97 0,36 0,18
Nota: Abreviaturas: MS, bandas multiespectrales, SAR, bandas de apertura sintética,

SVM, Support Vector Machines. Evaluacién sobre los datos de validaciéon sin
aumento artificial de los datos. La arquitectura que obtuvo el mayor avgF1-
score se indica con un *.

Fuente: Soldrzano et al. (2023).
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Figura 3. A) Clasificacion de las areas deforestadas de 2019 a 2020 en el area
de estudio utilizando la U-Net 3D MS y su mapa de probabilidad de
pertenencia a la clase correspondiente. B) Ejemplo de un sitio dominado
por deforestacion de bosque maduro. C) Ejemplo de un area dominada
por deforestacion de bosque secundario o plantaciones.
Fuente: Solérzano et al. (2023).
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3.3 Deteccion de la degradacion forestal

En los resultados obtenidos para la deteccién de la degradacién forestal,
RF MS + SAR obtuvo el menor error en los datos de prueba (RMSE; Tabla 3).
Usando este modelo se hicieron las predicciones de biomasa para 2019 y 2022
(Figura 4). Debido a que el error del mejor modelo fue alto (rRMSE = 64,40%),
se concluyd que la confiabilidad de las predicciones no permitié identificar con
suficiente confiabilidad las areas degradadas, es decir, aquellas que sufrieron
una disminucién de biomasa entre 2019y 2022.

Tabla 3. Algoritmos que alcanzaron la menor raiz cuadrada del
error cuadratico medio (RMSE) sobre los datos de prueba

RMSE (Mg / ha) rRMSE (%)
Algoritmo Entrena- Valida- Prue- Entrena- Valida-
Prueba . L ) .
miento cion ba miento cion
U-Net 3D LF MS + SAR 8,10 6,91 15,50 82,51 24,25 52,43
RF MS + SAR 4,10 2,38 16,10 64,40 8,35 54,44
Nota: Ademds, se muestra el RMSE sobre el conjunto de datos de entrenamiento,

validacién y prueba sin aumento artificial de los datos.

2019

104° 30' W 104°15'W

Legend
[ Ayuquilawatershed ~ AGB (Mgrha) [l 56 o
Study area "

Figura 4. Prediccion de biomasa en el bosque tropical caducifolio realizada por el
modelo RF MS+SAR para 2019y 2022.
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4. Discusion

4.1 Principales hallazgos

El objetivo principal de la tesis fue evaluar si los algoritmos de aprendizaje
profundo son capaces de mejorar las capacidades para describir y monitorear
la superficie terrestre. Debido a que estos algoritmos incorporan la dimensién
espacial y temporal, aparte de la espectral, han permitido obtener resultados
mas precisos y ganado popularidad en los estudios de percepcién remota
(Isaienkov et al., 2020; Pelletier et al., 2019; Zhang et al., 2016). Este trabajo
mostré que estos algoritmos permiten ayudar a mejorar las capacidades
para algunas tareas (e.g., clasificacién de tipos de vegetacién y usos del suelo
o deteccién de la deforestacién); sin embargo, no para todas (e.g., deteccion
de la degradacion forestal como disminucion de la biomasa arbérea). Estos
resultados corresponden con los reportes previos en los que se menciona que
la ventaja de estos algoritmos depende fuertemente de la tarea a realizar y del
tamafio de datos disponibles para entrenar a los algoritmos (Chollet & Allaire,
2018; LeCun et al., 2015).

En este trabajo se compar6 un algoritmo basado en la U-Net con alguno de
los algoritmos de aprendizaje automatizado mas populares para aplicaciones
de percepcion remota como RF y SVM (Dabija et al, 2021; Sheykhmousa
et al., 2020). En los primeros dos capitulos se observé que los algoritmos de
aprendizaje profundo (U-Net) superaron a los algoritmos de aprendizaje
automatizado, similar a lo reportado en trabajos similares (Ortega Adarme et
al., 2020; de Bem et al., 2020; Du et al., 2020; Giang et al., 2020; lenco et al.,
2019; Matosak et al., 2022; Robinson et al., 2019; Stoian et al., 2019). Esto quiere
decir que la integracion de informacion en la dimension espacial (clasificacién),
espectral y temporal (deforestacién) trajo beneficios para el trabajo de
clasificacion. Sin embargo, en el caso de la degradacion forestal, el resultado
fue contrario al reportado en estudios similares para modelar el AGB a partir
de imagenes de percepcidon remota (Buxbaum et al., 2022; Castro et al., 2020;
Dong et al., 2020; Ghosh & Behera, 2021; Hamedianfar et al., 2022; Moradi et
al., 2022; Talebiesfandarani & Shamsoddini, 2022; Zhang et al., 2022; Zhang
et al., 2019). El Unico otro articulo que reportd un mejor desempefio con un
algoritmo de aprendizaje automatizado que uno profundo, justifica dicho
resultado por el reducido tamafio de los datos de entrenamiento y la alta
plasticidad de las redes neuronales convolucionales que provocé un sobreajuste
mayor que el algoritmo de aprendizaje automatizado (Tamiminia et al., 2021).
Nuestra conclusién fue la misma.

Los algoritmos de aprendizaje profundo, en particular los basados en
redes neuronales convolucionales como la U-Net, parecen ser mejores para
resolver tareas de clasificacién, aun cuando se cuente con conjunto de datos
relativamente pequefio. De igual manera, la complejidad del esquema de
clasificacion parece influir en las capacidades de discriminaciéon (un mayor o
menor numero de clases; Solérzano et al, 2021). Estos algoritmos parecen
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requerir de un mayor numero de datos para resolver tareas mas complejas
0 una relacion sefial/ruido mas grande para obtener buenos resultados. Por
ejemplo, cuando hay una relacién sefial/ruido pequefia es dificil diferenciar
entre una sefial de la cubierta o proceso de interés y el ruido; mientras que al
ser ésta grande, resulta facil diferenciar entre la sefial de interés (verdaderos
positivos) y el ruido (falsos positivos). Por ello, es probable que otro tipo de
métodos que requieren menos datos de entrenamiento y que suponen
cierto tipo de respuesta, entre las variables predictivas y de respuesta como
los modelos lineales o algoritmos de aprendizaje automatizado, permitan un
mejor resultado en dichas circunstancias, como fue el caso de la deteccion de la
degradacion forestal.

Finalmente, este trabajo mostré la flexibilidad que tiene la U-Net para
resolver distintas tareas. En las tres secciones del trabajo se utiliz6 una version
modificada de la U-Net para resolver tareas de clasificacién y de regresion (i.e.
seccion de degradacién forestal). En el primer caso se usé la U-Net clasica, en el
segundo, una U-Net 3D y en el tltimo una U-Net con fusién tardia. Cada una de
ellas, estd basada en la U-Net original, pero dependiendo de sus modificaciones
permite incorporar la dimensién espacial, temporal o contar con entradas con
distinto niUmero de observaciones a través del tiempo.

4.2 Implicaciones para el monitoreo de las cubiertas arbéreas

El desarrollar métodos automatizados, como el uso de algoritmos de aprendizaje
profundo, para monitorear los tipos de cubiertas, usos del suelo, su dinamica, y
su contenido de biomasa permite obtener evaluaciones con un menor tiempo
de procesamiento y recursos. Esto implica que pueden ser técnicas mas costo
eficientes que minimicen los pasos que requieran de interpretacion visual o el
registro de datos de campo. Ademas, este tipo de métodos se pueden incorporar
en cadenas de trabajo donde se revisen los datos en un esquema activo para
optimizar los recursos de interpretacién visual (Ortega Adarme et al., 2020;
Bragagnolo et al., 2021a). Por otro lado, estos métodos pueden utilizar datos
antiguos e incorporar datos nuevos, lo cual representa una opcioén atractiva
para plantear programas de monitoreo basados en informacién preexistente
y la incorporacion de nuevos datos. Por ello, es probable que el futuro
de los sistemas de monitoreo de la superficie terrestre se base en este tipo de
algoritmos (Bragagnolo et al., 2021b). Sin embargo, como con cualquier método
automatizado, su potencial dependerd de la cantidad y calidad de datos con la
que se puede alimentar este tipo de métodos.

A pesar de que la diferenciacién entre tipos de cubiertas arbéreas permite
obtener mayor detalle de los procesos que ocurren en la superficie terrestre,
esta discriminacién ha sido muy dificil de lograr mediante sensores remotos
y algoritmos previamente disponibles. El interés principal por diferenciar
entre bosque maduro, secundario y plantaciones radicé en las diferencias que
presentan en cuanto a caracteristicas como biodiversidad, carbono almacenado
y servicios ecosistémicos provistos, asi como practicas de aprovechamiento de
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los recursos naturales (Ferndndez-Montes de Oca et al.,, 2021; Gibson et al.,
2011; Putz & Redford, 2010; Tropek et al., 2014).

En los dos trabajos realizados en parte de la Selva Lacandona, se trat6 de
separar las clases de cubierta arbdrea, por lo menos en dos categorias. Esto
permite describir los tipos de cubierta arbérea y sus transiciones con mayor
detalle, lo cual puede ser critico para determinar el efecto de algunas presiones
internacionales o nacionales (demanda de ciertos cultivos o implementacién
de incentivos). En muchas ocasiones, el cambio de uso de suelo de bosque
a plantaciones puede ir acompafiado de diversas afectaciones tanto sociales
como ambientales que incluyen el despojo de tierras, la explotacién laboral,
la alteracion del ciclo hidroldgico, la degradacién de los suelos, la pérdida de
habitat, entre otras (Isaac-Marquez et al., 2016; Romero & Albuquerque, 2018).
Por ello, estos capitulos no solo trataron de demostrar que los algoritmos
de aprendizaje profundo permiten mejorar los resultados en términos de
exactitud, sino también mejorar el detalle de algunos esquemas de clasificacion.
Esta informacion sera de vital importancia para estimar de manera indirecta
potenciales afectaciones en los territorios estudiados.

En el caso de la zona de estudio de Ayuquila, esta es una zona de acciones
tempranas de REDD+, el programa de reduccién de emisiones asociadas a la
deforestacion y degradacién de los bosques. Por ello, en esta zona el estudio
se enfoc6 a tratar de cuantificar la degradacion forestal como una reduccién en
la biomasa del bosque. Estudios previos han reportado que la probabilidad de
que un bosque se degrade esta asociada con un indice de pobreza y el tamafio
poblacional de las localidades cercanas a los bosques (Borrego & Skutsch, 2019;
Morales-Barquero et al., 2015); aunque reconocen que esto no necesariamente
implica causalidad. Por otro lado, el porcentaje de bosque degradado a nivel
municipal en la region esta relacionado de manera negativa con la distancia
a carreteras y el porcentaje de tierras parceladas (Jiménez-Rodriguez et al.,
2022). Sin embargo, estos estudios habian trabajado con la deteccién del
bosque degradado como un problema de clasificacion (i.e., bosque degradado
vs. bosque conservado) y no como un proceso, es decir como una disminucion
de la biomasa. Aunque este enfoque resulta mucho mas complicado, tiene la
ventaja de que considera la variacion espacial natural del AGB del bosque, en
respuesta a algunas variables biofisicas como la pendiente, el tipo de suelo,
entre otras. Aunque los resultados no fueron tan prometedores, se logré
obtener un estimado del carbono almacenado en el bosque tropical caducifolio
de la zona. Esta predicciéon no fue muy distinta de lo que se hubiera obtenido
al multiplicar el area de bosque tropical caducifolio por el promedio de AGB
contenido en una ha. Sin embargo, nuestros resultados permitieron obtener
mapas de AGB con una variacién espacial que puede ser mas realista. En este
sentido, consideramos que futuros métodos deberian estar encaminados en
tratar de detectar la degradacién forestal como un proceso, a pesar de que eso
suponga un reto mucho mayor.
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4.3 Comparacion MS + SAR, MSy SAR

Ademas de poner a prueba distintos algoritmos, este trabajo contd con un
segundo objetivo, el cual consté en evaluar estas herramientas con imagenes
MS y SAR, y evaluar las posibles ventajas de utilizarlas en conjunto. Cada
tipo de informaciéon o imagen generada mediante un sensor remoto tiene
sus propias ventajas y desventajas. Por ejemplo, las imagenes MS permiten
obtener informacién detallada de los tipos de cubiertas de una region; sin
embargo, también son sensibles a la presencia de nubes y sombras, los cuales
crean artefactos que pueden hacer mas dificil trabajar con ellas. Las imagenes
SAR practicamente no son sensibles a nubes, por lo tanto, permiten obtener
informacién sin artefactos meteoroldgicos (aunque si presentan otro tipo de
artefactos como los topograficos), pero no tienen la riqueza ni el detalle de las
imagenes MS (Flores-Anderson et al., 2019; Heckel et al., 2020; Hirschmugl et al.,
2020). A pesar de ello, estudios previos han reportado mejores resultados con
MS + SAR para realizar clasificaciones de tipos de vegetacion y usos del suelo
(Heckel et al., 2020; Hirschmugl et al., 2020; Tavares et al., 2019).

A partir de nuestros resultados y estudios previos, la ventaja de utilizar
MS + SAR parece depender de la aplicacion, el area de estudio o el sistema de
estudio, el sistema de clasificacion, la resolucion de las imagenes utilizadas, la
correspondencia temporal entre las bandas SARy MSy el método utilizado para
analizar los datos (Ortega Adarme et al., 2020; Joshi et al., 2016). Por ello, aunque
en principio se podria suponer que al usar las imagenes MS + SAR se obtendrian
mejores resultados, creemos que dificilmente se podra dar una conclusién a
priori, por lo tanto, recomendamos probar con ambos tipos de imagenes. Sin
embargo, si se quiere simplificar el conjunto de variables predictivas, las bandas
MS deberian brindar mejores resultados que solo utilizar las SAR.

4.4 Comparaciones con estudios similares

Al comparar el F1-score y OA de la clasificacién de cubiertas con otras realizadas
utilizando la U-Net, se observé que este trabajo se encontrd entre los valores
mas bajos (Du et al., 2020; Flood et al., 2019; Giang et al., 2020; Isaienkov
et al., 2020; Robinson et al., 2019; Stoian et al, 2019; Wagner et al., 2020;
Wagner et al., 2019). Sin embargo, el avgF1-score y OA de la deteccion de la
deforestacion se encontré dentro de los valores reportados utilizando alguna
arquitectura basada en la U-Net (Ortega Adarme et al., 2020; Bragagnolo et al.,
2021a, 2021b; Isaienkov et al., 2020; Matosak et al., 2022). En el caso la deteccién
de la degradacion forestal, el error de la modelacién de AGB mediante el uso
de una arquitectura basada en la U-Net, fue mayor al reportado en trabajos
previos utilizando arquitecturas basadas en redes neuronales convolucionales
(Buxbaum et al., 2022; Dong et al., 2020; Huy et al., 2022; Moradi et al., 2022;
Talebiesfandarani & Shamsoddini, 2022; Tamiminia et al., 2021; Zhang et al.,
2022). A pesar de ello, hay que destacar que muchos de los trabajos con los
que se estos estudios, se podrian considerar como sistemas de clasificacién
mas sencillos (e.g., menos clases o clases mas faciles de discriminar) o sistemas
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mas simples en comparacion con los abordados en este trabajo (e.g., sistemas
de monocultivos).

5. Conclusiones

Este trabajo demostré que los algoritmos de aprendizaje profundo basados en
redes neuronales convolucionales son una alternativa atractiva para mejorar
las capacidades para clasificar y monitorear la cubierta terrestre; sin embargo,
su potencial estara limitado por la complejidad de la tarea a resolver, asi como
del tamafio de los datos de entrenamiento. En particular, este trabajo demostré
que para crear una clasificacién de tipos de vegetacién y usos del suelo, asi
como para la deteccion de la deforestacion, las arquitecturas basadas en redes
neuronales convolucionales fueron capaces de obtener resultados mas precisos
que su contraparte de aprendizaje automatizado (i.e., RF o SVYM). A pesar de
ello, para la deteccion de la degradacion forestal como una disminucion de AGB,
se observo lo contrario.

Por su parte, aunque en general el uso de las bandas MSy SAR fue beneficioso,
no en todas las evaluaciones se obtuvieron mejores resultados utilizando ambas
bandas en conjunto. Por ello, consideramos que el beneficio de utilizar ambos
sensores depende de la aplicaciony la tarea a realizar. No obstante, por si solas,
las bandas MS tendieron a contribuir con informaciéon mas util que la SAR.

El desarrollo de este tipo de trabajos brindara herramientas para establecer
métodos que incorporen el uso de algoritmos de aprendizaje profundo en
su flujo de trabajo y que permitan aumentar las capacidades de descripcién
y monitoreo de la superficie terrestre. Esto permitird establecer lineas base
mas detalladas y precisas, asi como determinar tendencias temporales mas
certeras sobre los procesos de deforestacion y degradacion forestal. Esto
brindara informacién para determinar el avance en las metas nacionalmente
determinadas, asi como de algunos objetivos de desarrollo sostenible.
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