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INTRODUCCION

La cuenca del Rio y su Zona Marina de Influencia (CRUZMI) es una region con una gran
biodiversidad y una vasta tradicion cultural, asi mismo provee servicios ambientales
que, juntos, sefalan su importancia en temas de conservacion y restauracion, no
obstante, las condiciones de marginacion, degradacion ambiental, conflictos
socioambientales y la ausencia de organizaciones e instituciones sélidas, han generado
condiciones elevadas de vulnerabilidad frente a las amenazas del cambio global.

CONACYT, a través del Fondo Institucional de Fomento Regional para el Desarrollo
Cientifico, Tecnoldgico y de Innovacién (FORDECYT), promovié en el afio 2016 un
proyecto para el “Fortalecimiento de las capacidades cientificas y tecnolégicas para la
gestion territorial sustentable de la Cuenca del Rio Usumacinta y su Zona Marina de
Influencia, asi como su adaptacion ante el cambio climatico”. En este sentido el Centro
de Cambio Global y la Sustentabilidad en el Sureste (CCGSS) lidera el proyecto
“Cambio global y sustentabilidad en la cuenca del rio Usumacinta y zona marina de
influencia (CRUZMI)” denominado, “Bases para la adaptacion al cambio climatico desde
la ciencia y la gestion del territorio”, el cual fue elaborado con la participacion de 19
instituciones nacionales e internacionales y con el apoyo de cerca de 80 académicos
con amplia experiencia e interés en la region.

El estudio de los procesos de degradacion que sufren los ecosistemas que estan
sometidos a fuertes presiones naturales y antrépicas ha sido un tema de especial
interés de la comunidad cientifica a nivel internacional, en la mayoria de los paises los
cambios han estado influenciados por: a) el excesivo cambo en el uso de suelo, b)
procesos de degradacion por falta de un manejo adecuado del territorio, ¢) ausencia de
politicas publicas capaces de frenar el deterioro, d) la transformacion y perdida de
habitats naturales, entre otras. (Bocco, Mendoza, and Masera 2001)

El monitoreo de los procesos de degradacion y, en especial, el relacionado al cambio de
cobertura en la densidad de la vegetacién mediante el uso de técnicas de teledeteccion
e imagenes satelitales, ha logrado aportar herramientas eficaces para generar una
reduccién importante en los costos econdmicos en el monitoreo de los recursos
naturales, adicionalmente proporcionan una fuente de informacion significativa para la
toma de decisiones, esto a su vez resulta importante para la realizacion de estudios
temporales, que permitan caracterizar la dinamica del comportamiento de los
fendmenos especialmente asociados a los cambio de cobertura vegetal (Pérez Cortés
2016), este escenario aun se hace mas intenso ante los evidentes impactos producidos
por los efectos del cambio climatico que sufre el planeta a nivel global.

(o)



..-3:3';.. Centro de Investigacién en Geografia y Geomatica e
it Ing. Jorge L. Tamayo A. C. Sonfrocee
CONACYT j

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia

Para el caso especifico de la cuenca del Rio Usumacinta y en el marco del proyecto la
generacion de informacion basada en el uso de imagenes satelitales que permita la
realizacién de estudios tendenciales y de comportamiento de la cubierta forestal en la
cuenca permitira mejorar los procesos de gestidon, aumentar la comprensién de los
procesos en el cambio de cobertura y uso del suelo en el tiempo y en el espacio, asi
como tener informacion importante de las regiones mas vulnerables ante las amenazas
que impone los efectos del cambio climatico que sirvan para la toma de decisiones de
manera informada. (Maria Najera, Alejandro Mohar Ponce, and Quiroz. 2010).

Tomando como base lo anteriormente expuesto y considerando las responsabilidades
asumidas por parte del CentroGEO dentro del componente relativo a la vegetacion en el
macroproyecto “Fortalecimiento de las capacidades cientificas y tecnoldgicas para la
gestion territorial sustentable de la Cuenca del Rio Usumacinta y su Zona Marina de
Influencia (CRUZMI)”, el presente proyecto tiene por objeto primordial el analisis de
imagenes LANDSAT (5 — 7) para reconocer la vegetacion existente dentro de la cuenca
del Rio Usumacinta y, a través del uso del indicador NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index, por sus siglas en inglés), analizar los cambios sufridos en la cobertura
vegetal para los afos de 1991, 1993, 2000, 2005, 2010, 2015 y 2016 utilizando Google
Earth Engine ®, esta informacién que sera presentada en un visualizador integrado en
esta plataforma el cual permite realizar diversas funciones de presentacion y analisis
espacial que permitan obtener informacion relevante para la toma de decisiones.

JUSTIFICACION

El estudio de los procesos de cambio en la cobertura forestal y el uso de suelo se
encuentra en la mira de la comunidad cientifica dedicadas a los temas ambientales,
estos procesos de degradacion implican una declinacion en la condicién natural del
recurso. Segun (Bocco, Mendoza, and Masera 2001) se que estima el 69.5% de las
tierras del planeta presentan algun nivel de degradacién del terreno, y la transformacién
humana de los ecosistemas es la mayor causa de la perdida de la diversidad bioldgica,
en este mismo sentido entender el impacto que ocasiona el cambio de uso y cobertura
de los ecosistemas como la cuenca del Rio Usumacinta, significa el estudio integrado
de factores sociales, ambientales y econémicos que afectan la dinamica las diferentes
regiones.

En México a principios de la década del noventa se perdian anualmente unos 720 000
ha de bosques, selvas y vegetacion semiarida (Masera 1997), los patrones de
deforestacion varian de correspondencia con las distintas regiones aunque cerca del
80% se encuentra concentrado en el centro-sur del pais. Durante el periodo 2020-2030
México pretende llevar a cabo nueve acciones para reducir la vulnerabilidad ambiental
ante los efectos del cambio climatico y por consiguiente mitigar un tanto los procesos de
deforestacion, estas acciones incluyen, entre otras: garantizar la seguridad alimentaria,

(1)
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el acceso al agua potable, la conservacién de la biodiversidad y la reduccion de la
vulnerabilidad de la poblacion. (USUMACINTA 2017), para el cumplimiento de estas
metas es necesario conocer el grado de exposicion de la CRUZMI a los impactos del
cambio climatico y de la pérdida de la biodiversidad, identificar las amenazas
relacionadas con la degradacion ambiental de la region, fortalecer las capacidades de
adaptacion frente al cambio climatico y generar un diagndstico del sistema
socioambiental que ayude a definir elementos que reduzcan la vulnerabilidad.

i

Consejo

De todas la cuencas fronterizas en México, la Cuenca del Rio Usumacinta en
especifico, es la de mayor extensién y mayor desarrollo hidrolégico, esta cuenca cuenta
con mas de siete millones de hectareas compartiendo territorios con México, Guatemala
y Belice, este ecosistema tiene la particularidad de que su parte baja es casi exclusiva
del territorio mexicano por lo cual recibe en ultima instancia los impactos acumulados
sobre la red hidrolégica de los procesos de transformacién y desarrollo que ocurren en
el resto de la cuenca y una buena parte del Petén guatemalteco. La cuenca posee una
impresionante red hidrolégica por estar en una de las regiones con mayor nivel de
precipitacién de toda Mesoamérica y Caribe, también caracterizada por poseer un
relieve complejo sobre todo en las partes altas de México, asi como en los altos de
Guatemala. (Mifsut and Castro, 2016).

La cuenca es parte importante de la selva maya y es el segundo macizo de selvas
tropicales solo superado por la Amazonia, abarcando cinco eco-regiones: Selvas
humedas de Petén a Veracruz, Bosques de pino encino de Centroamérica, Pantanos de
Centla, Bosques montanos de Chiapas y Bosques montanos de Centroamérica. Otra de
las caracteristicas que hacen el Usumacinta una regién de especial interés es la relativa
a que es una de las zonas naturales del planeta con mayor diversidad y riqueza
biolégica en todo el planeta, en esta cuenca tienen su habitat un conjunto de especies
que en la actualidad estan amenazadas o en peligro de extension como el jaguar, el
mono aullador, el mono arafa, el tapir, el pecari de labios blancos, diversas especies de
cocodrilos y un numero elevado de especies de aves rapaces, entre otras especies
endémicas de diversos grupos botanicos, vertebrados e invertebrados que aun en la
actualidad se siguen encontrando (Primack 1998).

Otra de las cuestiones que hacen necesario establecer un modelo de gestion
sustentable en este ecosistema, esta determinado en que la mayoria de la superficie
dedicadas a la produccion agricola dentro de la cuenca estd dominada por sistemas
productivos no sustentables donde se desarrollan practicas degradadoras dentro de las
que destacan la quema, la tala, el uso de altos niveles de pesticidas y agroquimicos, la
ganaderia extensiva e incluso el monocultivo como el maiz, el frijol y el chile.

Es importante destacar que la cuenca del Rio Usumacinta es uno de los ecosistemas
mas relevantes por los servicios ecologicos y ambientales que provee y por lo cual es
de vital importancia su conservacion, en especial su importancia ambiental directa esta
dada por los altos volumenes de carbono capturado en sus grandes masas forestales,
la captaciéon y aportaciéon de agua a las tierras del norte de Chiapas y Tabasco, asi

(2]



Centro de Investigacién en Geografia y Geomatica
Ing. Jorge L. Tamayo A. C.

1troGeo

j 19°17'30°N 99°1317°0  2489m

como la importancia para la pesca en las costas del Golfo de México. El caudal del rio
Usumacinta es considerado uno de los mas importantes de todo Mesoamérica (Yanez-
Arancibia, Day, and Currie-Alder 2009), el cual ha sido estimado alrededor de 1,700 m®/
seg, con lo que se podria generar hasta 1,850 MW de energia eléctrica (Aparicio and
Hidalgo 2004), es por ello que desde la década de los afios setenta esta cuenca ha sido
evaluada como una de las de mayor interés en la porcibn mexicana, habiéndose
considerado al menos 19 puntos de la seccion mexicana para la construccion de diques,
es valido senalar que hasta la fecha hay una gran resistencia social contra el desarrollo
de estas represas ya que afectarian gran niamero de tierras importantes principalmente
para las poblaciones indigenas de la zona (Soto 2002).

lencia y Tecnologfa

La cuenca comprende, ademas 12 Areas Naturales Protegidas (ANP) de jurisdiccion
federal y 5 de jurisdiccion estatal. Entre las ANP de competencia federal, tres poseen la
categoria de reservas de la biésfera: Montes Azules (decretada en 1978); Lacantun
(decretada en 1992), y Pantanos de Centla (decretada en 1992), de acuerdo con la
Comision Nacional de Areas Naturales Protegidas, estas son superficies representativas
de uno o mas ecosistemas no alterados por la accién del ser humano y que requieran
ser preservados o restaurados, en su conjunto las diversas areas protegidas de la
cuenca cubren una superficie total de 2,357,008 ha lo cual representa el 32.15% de
toda la cuenca, teniendo el 58.2% del total de la cuenca del Usumacinta.

Dentro de los aspectos sociales destacados se encuentra que la cuenca actualmente
presenta una poblacion asentada aproximadamente de 776,232 habitantes,
mayormente localizados en las partes altas de la cuenca distribuidos en mas de siete
mil localidades donde la dispersion poblacional es enorme y en donde alrededor de un
60% de los habitantes se encuentran asentadas en localidades de menos de mil
habitantes presuponiendo un fuerte efecto antrépico y presiones extremas al
ecosistema, siendo esto una fuente de degradacion importante que debe ser
considerada en cualquier modelo de gestién sustentable que se quiera aplicar, en este
sentido se han realizado multiples diagndsticos socio-economicos en la cuenca
Usumacinta donde demuestran que los altos niveles de marginacion dentro de la misma
son los mas elevados de México y Guatemala.

Basado en la importancia tanto econédmica como ambiental que representa la cuenca
del Rio Usumacinta se hace necesario establecer un modelo de conservacion que
presuponga la integracion de los diferentes actores tanto sociales como politicos en
funcién de cuidado y proteccion de los espacios en los distintos estados del pais que a
traviesa la CRUZMI y en correspondencia realizar investigaciones especificas sobre la
conectividad ecohidrolégica (CONACYT — FORDECYT, 2016) que permita que la
riqgueza bioldgica de este ecosistema sea preservada y restaurada. Se contempla que, a
partir de la informacion generada en este proyecto, se obtenga un primer acercamiento
en el conocimiento de las condiciones de la vegetacion en la cuenca y los cambios
sufridos en ella durante un periodo de 25 afos.

(3]



AN

..-3:3';.. Centro de Investigacion en Geografia y Geomatica gr
.l Ing. Jorge L. Tamayo A. C. j Scltouco
CONACYT R

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia

OBJETIVOS

El presente trabajo tiene como objetivo general el siguiente:

Identificar, mediante el uso de imagenes de satélite y algoritmos de clasificacion, la
vegetacion existente en la cuenca del Rio Usumacinta con el propésito de contar
informacion que pueda ser utilizada posteriormente en otros estudios sobre la cuenca.

En consideracion al objetivo anterior, se derivan los siguientes objetivos particulares:

Utilizar imagenes de satélite LANDSAT 5, 7 y 8 para obtener una clasificacién de
la vegetacion existente en la cuenca del Rio Usumacinta para afios de 1991,
1993, 2000, 2005, 2010, 2015 y 2016 mediante el uso del algoritmo de
clasificaciéon no supervisado Kmeans.

Utilizar imagenes de satélite LANDSAT 5, 7 y 8 para obtener una clasificacion de
la vegetacion existente en la cuenca del Rio Usumacinta para anos de 1991,
1993, 2000, 2005, 2010, 2015 y 2016 mediante el uso del algoritmo de
clasificacion supervisado Random Forest.

Calcular el indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada para cada una de
las imagenes de satélite de los afios de 1991, 1993, 2000, 2005, 2010, 2015 y
2016.

Analizar los indices de Vegetaciéon de Diferencia Normalizada resultantes del
proceso anterior para conocer el cambio sufrido entre cada periodo de los afos
evaluados.

Utilizar la plataforma de Google Earth Engine® para visualizar los resultados
obtenidos en los procesos anteriormente mencionados.

Analizar, de manera visual, las diferencias entre los resultados obtenidos por los
algoritmos de clasificacion utilizados y la clasificacion de imagenes MODIS
realizada por la NASA de la Global Land Cover Facility.

Analizar, de manera visual, la diferencia existente entre la tasa de cambio que
ha sufrido la cuenca del Rio Usumacinta en el periodo de 2000 — 2015 en
comparacion al trabajo realizado por Hansen et al. (2013) “High-resolution global
maps of 21st-century forest cover change”.

(+)
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MARCO TEORICO

El monitoreo del cambio de cobertura forestal es una practica de vital importancia para
la gestidn del territorio, este monitoreo es un instrumento que permite medir el impacto
de las diferentes acciones de conservacion que se ejecutan en diversos programas y
planes de mejoramiento por parte de instituciones sociales y los gobiernos. Los
métodos de percepcion remota por su parte se han convertido en una herramienta vital
para establecer estimaciones muy precisas por ejemplo de las extensiones de regiones
y areas boscosas mediante informacion provenientes de sistemas satelitales cuyos
datos son obtenidos y sintetizados de manera tal que pueden ser utilizados en el
proceso de toma de decisiones por los diferentes actores que intervienen en la gestion,
explotacion y administracion de estos ecosistemas

Dentro de las multiples aplicaciones de la percepcién remota destaca el hecho de la
posibilidad de poder realizar andlisis multitemporal, cuyo objetivo principal es encontrar
la forma de combinar e integrar en el andlisis varias imagenes satelitales a una misma
area, pero de diferentes fechas, en las cuales se encontraran distintos estados
fenoldgicos en la vegetacion, cambios de uso de suelo, cambios en la superficie de los
cuerpos agua, entre otros. En el proceso de determinacion multitemporal de cambio de
cobertura mediante teledeteccién se hace necesario eliminar previamente cualquier
cambio en los niveles digitales (ND) que no estén directamente vinculados a cambios
reales en la cubierta, esto conlleva asegurar que sean utilizadas imagenes de la misma
zona en todo el periodo de analisis y que la variable que estemos comparando se
refiera a la misma escala de medida (Patel, 2015).

Dentro de los objetivos centrales de este proyecto se encuentra la realizacion de un
proceso de clasificaciéon que permita evaluar los procesos de cambio en la cobertura
vegetal que ha experimentado la cuenca del Rio Usumacinta a partir del uso de una
serie de imagenes LandSat correspondiente al periodo 1991-2015, especificamente los
métodos de clasificacion utilizados en este proyecto estan basados en el uso de los
métodos Kmeans, Random Forest y adicionalmente la evaluacion de los posibles
cambios en la cobertura a partir del uso del NDVI.

En este sentido el proceso de evaluacion generalmente esta basado en la utilizacién de
técnicas que parten del concepto de clasificaciéon, este implica la categorizacién de una
imagen digital en términos estadisticos, lo cual supone la reducciéon de la escala a
niveles digitales (ND) o valores nominales, donde estos pixeles guardan una estrecha
correlacion con los niveles de reflectancia detectada por el sensor.

En general los métodos de clasificacién tienen el objetivo de agrupar los pixeles de las
imagenes satelitales en clases que definan diferentes areas tematicas dentro de una
escena, en este sentido la calidad del proceso de clasificacién va a estar dado por una
serie de factores los cuales estan estrechamente ligados a diferentes parametros que

(5]
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forman parte del proceso de clasificacion. En la mayoria de los casos cualquier proceso
de clasificacion pretende asignar cada pixel a diferentes tipos de clases las cuales son
finitas y de alguna manera caracteriza a cada uno de ellos, donde los resultados
dependen en gran medida de los parametros seleccionados para la clasificacién y el
método usado.

El analisis del contenido de una imagen y la extraccion de caracteristicas en términos
generales requiere de un proceso que consta basicamente de tres partes:

Ilustracion 1. Proceso de Extraccion de Caracteristicas.
Fuente: ()

El aislamiento de los objetos fundamentalmente esta definido por la localizacién de los
objetos de interés y separarlos del resto de la imagen, la extraccion por su parte estudia
los parametros medibles del objeto para obtener un conjunto de medidas denominadas
vector de caracteristicas, posteriormente los patrones obtenidos son clasificados
tomando la decision a que clase pertenecen los objetos, en este paso del proceso cada
vector de caracteristicas es asignado a una clase especifica bajo un criterio definido de
seleccion. Estas clases definidas dentro del proceso en esencia describen los distintos
tipos de coberturas ya sean en variables nominales o categéricas a partir del valor
identificado como nivel digital (ND), existiendo dos métodos de clasificacién tematica
principales, la clasificacion supervisada y la no supervisada.

En el primer caso en el proceso se dispone de informacion previa (tipos de uso de
suelos, tipos de vegetacidon, entre otros) los cuales estdn presentes en el area de
estudio y que son utilizados como fuente de informacion para estimar las caracteristicas
espectrales de cada clase y posteriormente realizar un proceso de generalizacion a
todos los pixeles de la imagen.(Pérez Cortés 2016), por su parte en el método de
clasificacion no supervisada se busca realizar una segmentacion basada en las
propiedades estadisticas de la imagen (Gutiérrez 2005), de la cual no se dispone de
datos previamente clasificados para realizar el agrupamiento o la asignacién de la clase.

La finalidad de este procedimiento es el descubrimiento de grupos de objetos cuyas
caracteristicas afines permitan separar las diferentes clases presentes en la imagen y
los cuales son agrupados con el uso de algun método de técnicas de similitud que se
intenta luego asignar los valores de los pixel de la imagen original a nuevos valores
(Ayala and Menenti 2001), dentro de los algoritmos mas utilizados se encuentra el
denominado como K-Means, el realiza un proceso de agrupamientos (clustering) de los
pixeles de la imagen original, este algoritmo ademas, pretende realizar procesos para la
reduccion dimensional de n-bandas (ESCUDERO and SANDOVAL),

(6]
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Para el caso especifico de este proyecto este método de clasificacién no supervisada
fue utilizado. Su objetivo es la separacion de un conjunto n, en K grupos donde cada
pixel es asignado al grupo mas cercano a la media o centroide, el mismo es
normalmente configurado a partir de un conjunto de paramentos entre los cuales se
encuentra el numero de clases y el numero de iteraciones tomando como base la
distancia entre el punto a evaluar y el centroide correspondiente, este proceso es
iterado hasta que no hayan cambios en los valores de los centroides (CERON 2013),
este algoritmo utiliza como base las medidas de similaridad basada en el error
cuadratico medio o la distancia Euclidiana.

Dentro de los procedimientos utilizados en el proceso de clasificacion supervisada se
destaca el método de Random Forest, este basicamente esta basado en el uso de
Arboles de Decision, estos son una forma grafica y analitica de representar todos los
eventos que pueden surgir a partir de una decision asumida en cada etapa del
procedimiento evaluado.

4 peciend
Accion 1
2 3
Gondicion 1
Accion 3
Condicion 4 5 -
Condicion 2 .
Accion 4
E =
[lustracion 2. Esquema General de un arbol de
decision
En cada parte del arbol el sistema evalla condiciones especificas

del algoritmo tomando decisiones que nuevamente son evaluadas tomando nuevas
acciones, estos algoritmos conocido como Random Forest fue propuesto por Breiman
en el afio 2001, afade un nuevo elemento de aleatoriedad haciendo que en cada arbol
de decision use un subconjunto de elementos de entrenamiento diferentes para cada
iteracion. Los nodos se dividen utilizando la mejor de las variables para cada rama del
arbol ofreciendo resultados mas exactos comparados con otros tipos de clasificacién o
con arboles de decision tradicionales.

Para la clasificacion final de cada elemento, cada uno de los arboles aleatorios
generados aporta un voto simple, asignandose finalmente la clase que mas votos ha
recibido.

Segun (Martin et al.), el algoritmo Random Forest es uno de los métodos mas utilizados,
muestreado un buen rendimiento para datos de alta dimensionalidad, su funcionamiento
esta basado en tres conceptos: Bagging, Decision Trees y Random subspace, en este
sentido cada arbol es construido utilizando el siguiente algoritmo:

(7]
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- Sea N el numero de casos de entrenamiento, y el numero de variables en el
clasificador sea M

- Se decide el numero m de las variables de entrada que se utilizaran para
determinar la decisién en un nodo del arbol; en este caso m debe ser mucho
menor que M.

- Se elige un conjunto de entrenamiento para este arbol eligiendo n veces con
reemplazo de todos los N casos de entrenamiento disponibles, se utiliza el resto
de los casos para estimar el error del arbol, mediante la prediccién de sus
clases.

- Para cada nodo del arbol, se elige aleatoriamente m variables sobre las cuales
se va a basar la decision en ese nodo.

- Se calcula la mejor divisibn basada en estas m variables en el conjunto de
entrenamiento.

- Cada arbol es completamente crecido y no podado (como se puede hacer en la
construccion de un clasificador de arbol normal).

- Para la prediccién una nueva muestra se recorre hacia abajo del arbol. Se le
asigna la etiqueta de la muestra de entrenamiento en el nodo terminal.

- Este procedimiento se itera sobre todos los arboles del conjunto y el voto
promedio de todos los arboles es reportado como la prediccion.

Random Forest Simplificado

INSTANCIA
Random Forest
e r -~
A o o
cx -0 o Lo - [ - L=
e w e =) ) ] » —=icrl Q =] [ | =]
b dd b o b oo dd o b'd b b dd d&'d b

I'ree-1 Iree-2 Iree-n

Class-A Class-B Class-B
| Majonty-Voting

Final-Class

Ilustracion 3. Diagrama de algoritmo Random Forest
Simplificado. Fuente:()
El primer indice de vegetacion usado fue propuesto
por Pearson & Miller en 1972 y basa su fundamento en el cociente entre las bandas del
Infrarrojo y el Rojo (Gilabert, Gonzalez-Piqueras, and Garcia-Haro 1997), el cual
impulso la creacién de otros indices como el indice de Vegetacion Diferencia
Normalizada o NDVI (por sus siglas en inglés). En la actualidad el NDVI es uno de los
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indices mas ampliamente usados y de él se han derivado diversas modificaciones
particulares para la creacién de otros indices. EI NDVI se utiliza para dar seguimiento a
las diferentes etapas fenoldgicas de los cultivos, planeamiento de sistemas de riego,
estudios de fendmenos de sequia entre ofras aplicaciones, este indice separa la
vegetacién verde del suelo y aprovecha el contraste de las caracteristicas de dos
bandas espectrales: las absorciones de clorofila en la banda roja y la alta reflectividad
de las plantas en la banda cercana al infrarrojo (NIR).

El NDVI toma valores estandarizados entre -1 y +1, (Abaurrea Pereda 2013), en este
caso un valor de NDVI=0 representa falta de vegetacién y por su parte los valores
negativos representan superficies sin vegetacion. La férmula es la siguiente:

NIR—R
NIR+R

NDVI =

En el proceso de separabilidad de clases para el caso especifico de los cuerpos de
agua, fue utilizado el indice diferencial de agua normalizado o NDWI (del inglés
Normalized Difference Water Index), este indice estd basado en sensores remotos
sensible al cambio de contenido de agua de las hojas es calculado mediante la
combinacion de las bandas del verde (Green) y el infrarrojo cercano (NIR) segun la
formulacion:

(—NIR
4+ NIR

NDWI =

Generalmente este indice se calcula a partir de imagenes satelitales que brindan
informacién de reflectancia de una determinada zona en diferentes bandas de
frecuencia del espectro electromagnético, tiene uso extendido en ciencias ambientales e
hidricas, ya que brinda informacion relevante para utilizar en modelos de balance
hidricos, prediccion climatica entre otros (Gao 1996).

Dentro del proceso metodoldgico para el analisis del conjunto de imagenes Landsat del
periodo objeto de estudio (1985-2016), fue utilizada en el proyecto la plataforma Google
Earth Engine, esta herramienta en linea fue disenada por la Agencia de Aeronautica
Especial Norteamericana (NASA) con el objetivo de establecer un sistema de monitoreo
ambiental, global, desde el afo 2008 puso a disposicién su nube informatica para
permitir la utilizacibn de grandes recursos para el procesamiento de imagenes
satelitales, ademas de ofrecer procedimientos y algoritmos de célculo para la realizacion
de proyectos de analisis de cambios de cobertura multitemporales a nivel global.(Patel

et al. 2015)

En sentido general esta plataforma computacional ofrece acceso simultaneo a miles de
procesadores en los diferentes centros de datos de Google, poniendo en linea un
despliegue operacional mas amplio de los métodos cientificos existentes, y fortalecer la

(2]
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capacidad de las instituciones publicas y la sociedad civil para comprender mejor,
gestionar e informar sobre el estado de sus recursos naturales, en la actualidad ofrece
casi todos los archivos histéricos de los sensores de Landsat 5 y Landsat 7 recopilados
durante mas de treinta afios, las imagenes mas actuales correspondientes a Landsat 8
estan disponibles diariamente desde el Centro EROS de USGS en Earth Engine.
Google Earth Engine también incluye un conjunto de productos de datos MODIS
histéricos y actuales. Una de las caracteristicas de esta plataforma y que es utilizada en
el proyecto es que la misma permite la generacion a pedidos de mosaicos espaciales y
temporales compuestos de “mejor pixel” donde se eliminan nubes y otras deficiencias
en el proceso de adquisicion de las imagenes. (Moore and Hansen 2011)

Una de las funcionalidades especiales de esta plataforma es que pone a disposicion
diferentes métodos de aprendizaje supervisados dentro de su catalogo, adicionalmente
incluye un marco de programacién de aplicaciones, o "API", que permite a los cientificos
acceder a estos recursos computacionales, escalar sus algoritmos actuales o
desarrollar otros nuevos, ofreciendo ventajas de velocidad computacional, facilidad de
uso, métodos para la colaboracién, como asi como transparencia en datos y métodos.

Considerando las funcionalidades, la capacidad de procesamiento y la interfaz con la
que cuenta esta plataforma, los resultados obtenidos en el presente proyecto se
subieron a la misma y se generaron los algoritmos necesarios para poder realizar su
correcta visualizacion en ella.

AREA DE ESTUDIO

La Cuenca del Rio Usumacinta es un espacio compartido principalmente entre México y
Guatemala en el que habitan aproximadamente de 2.3 millones de personas siendo uno
de los espacios mejor conservados y una de las regiones de mayor biodiversidad en el
planeta.

De la superficie total de la cuenca (73,200 km2), el 49.5 % se ubica en México, el 50 %
en Guatemala y el restante 0.5 % en Belice, este espacio geografico se caracteriza por
una fuerte dinamica hidrometeorolégica que captura y vierte al Golfo de México cerca
de 60,000 m3 de agua al afio, lo que lo convierte en el afluente mas caudaloso de
Centroameérica. Biolégicamente, la cuenca concentra una enorme biodiversidad que se
expresa en el numero de especies y la heterogeneidad de ecosistemas presentes, en
este sentido, cabe resaltar que la porcion terrestre de la cuenca alberga las selvas
tropicales humedas de mayor extensién en Norte y Centroamérica.

En México la cuenca del Usumacinta abarca los territorios del noreste del Estado de
Chiapas (poco menos de la tercera parte del estado), el este del Estado de Tabasco
(mas de la tercera parte del estado) y un municipio del Estado de Campeche,
comprende doce Areas Naturales Protegidas (ANP) de jurisdiccion federal y 5 de

(1)
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jurisdiccién estatal, entre las ANP de competencia federal, tres poseen la categoria de
reservas de la biésfera: Montes Azules (decretada en 1978); Lacantun (decretada en
1992), y Pantanos de Centla (decretada en 1992).

De acuerdo con la Comisién Nacional de Areas Naturales Protegidas, estas son
superficies representativas de uno o mas ecosistemas no alterados por la accién del ser
humano o que requieran ser preservados y restaurados, en las cuales habitan especies
caracteristicas de la biodiversidad nacional, incluyendo a las consideradas endémicas,
amenazadas o en peligro de extincion.

La biodiversidad de esta cuenca es una de las mas ricas del mundo, y dentro de ésta,
se encuentran zonas con una enorme importancia, como es el caso de la Selva
Lacandona, considerada como el centro de mas alta diversidad biolégica en el trépico,
no sélo de México sino de la América Septentrional (MIFSUT and CASTRO 2016). En
contraste con esta situacion, aproximadamente el 90% de su poblacion padece altos
indices de pobreza y dentro del territorio que ocupa la cuenca, existe un reconocido
acervo histérico, arqueoldgico y cultural.

La CRUZMI es una regién con una gran biodiversidad, servicios ambientales y tradiciéon
cultural, no obstante, diversos factores, entre los que se encuentran las condiciones de
marginacion, degradacién ambiental, conflictos socioambientales y la ausencia de
organizaciones e instituciones sélidas, han logrado mermar su estado y aumentar su
vulnerabilidad. Afortunadamente esta area tiene potencial para mantener una
sustentabilidad en relacién a las actividades productivas y sociales que se desarrollan
en ella, para lo cual es necesario construir una estrategia de adaptacién al cambio
climatico que “incluya acciones que disminuyan la vulnerabilidad, promueva la
conservacion y el aprovechamiento sustentable de los ecosistemas naturales y los
servicios ambientales e incremente la capacidad de recuperacion de los sistemas
socioambientales, de los que depende el bienestar de las poblaciones.

METODOLOGIA

Para este proyecto el proceso de analisis de cambio de cobertura ha estado basado en
la utilizaciéon de algoritmos de clasificacion (supervisada y no supervisada), aplicando
los métodos basados en los algoritmos K-Means y Random Forest, adicionalmente para
poder evaluar los procesos de deteccidn de cambios fueron utilizados los indices de
vegetacion normalizada (NDVI) y para la separabilidad de los cuerpos de agua fue
utilizado el indice diferencia del agua normalizados (NDWI).

El esquema general del proceso metodolégico utilizado en el marco del proyecto se
muestra en la ilustracion No.4, a partir de este macroproceso general se han disehados

Ilustracion 4. Proceso General Metodoldgico de Implementaciéon
del Proyecto
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subprocesos especificos para cada etapa los cuales seran detallados como parte del
marco metodologicos.

En esta etapa el mosaico de imagenes Landsat del periodo de analisis, programacién e
implementacién de algoritmos esta destinada a la carga y procesamiento de los
mosaicos de imagenes Landsat correspondientes al periodo de estudio, en este sentido
el conjunto de imagenes utilizados comprende los afios 1991 hasta el 2016
correspondientes a los sensores Landsat 5, 7 y 8, segun se muestra en la siguiente
tabla:

Landsat 5 Composite LT5 L1T_1991

Composite LT5 L1T_1993

Composite LT5 L1T 2000

Composite LT5 L1T 2010*
Landsat 7 Composite LE7 L1T 2005
Landsat 8 Composite LC8 L1T_2015

Composite LC8 L1T 2016

llustraciéon 1. Compuestos de Imagenes utilizada (1991-2016) por tipo de sensor

* Para el caso especial del afio 2010, se utilizé una coleccién de imagenes desde 2009
hasta 2011 del satélite LANDSAT 5, esto debido a que el satélite LANDSAT 7 presento,
desde el afio de 2003, un efecto de bandeo en las imagenes. Este error se presenta
para el afio de 2005 también, no obstante la imagen se trabajé de esa forma, ya que no
se pudo seleccionarse otro satélite debido a que LANDSAT 5 no cuenta con colecciones
de imagenes para esa fecha y LANDSAT 7 no habia sido puesto en 6rbita en este
periodo.

La siguiente figura muestra el esquema del procedimiento comun ejecutado para los
diferentes métodos de clasificacién implementados en el proyecto, en este sentido a
partir de la definicion del area de estudio se realiza la carga de la serie de imagenes las
cuales son centradas en el centroide correspondiente a la cuenca y que posteriormente
son sometidas a un proceso de correccion.

Google Earth Engine
GEE

Cuenca
Usumacinta

Carga de Series Landsat (1991...2016)
ee.lmageCollection

entrada

I 12
Centrar Mapa en el centroide ]
correspondiente a la cuenca .Clie;ﬂcgélsrﬁmﬁi:}m?;a
Usumacinta Map.setCenter T T




Procedimientos de correccion salida Ima c d
simple.composite magenes Lorregidas
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Este procedimiento se realiza en la cuenca mediante la utilizacion de las funciones
Map.setCenter, ee.ImageCollection, ee.FeatureCollection, las cuales son descritas a
continuacion:

Map.setCenter (lon, lat, zoom): Centra la vista del mapa en coordenadas determinadas
con el nivel de zoom dado, ademas devuelve el mapa argumentos como:

lon (Numero): La longitud del centro, en grados
lat (NUmero): La latitud del centro, en grados.

zoom (Numero, opcional): El nivel de zoom, de 1 a 24.

ee. ImageCollection: Esta funcién que devuelve una coleccién de imagenes y que se
puede construir a partir de los siguientes argumentos:

Una cadena: se supone que es el nombre de una coleccion,
Una sola imagen o una lista de imagenes
Un objeto calculado - reinterpretado como una coleccion.

Argumentos: args (ComputedObject | Image | List <Object> | String)

ee. FeatureCollection (args, column): Esta funcidn devuelve una coleccion de imagenes

las que se pueden construir a partir del uso de los siguientes argumentos:
Una cadena: se supone que es el nombre de una coleccion
Un numero: se supone que es el ID de una Fusion Table.
Una geometria unica.
Una caracteristica Unica
Una lista de caracteristicas.
Un objeto calculado: reinterpretado como una coleccion.

Argumentos: args (ComputedObject | Feature | FeatureCollection | Geometry | List
<Object> | Number | String):

()
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ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite: Este algoritmo es el principal dentro de la
etapa general del proceso, a partir de este es calculado el compuesto Landsat TOA
tomado la coleccion de escenas Landsat definidas, aplicando seguidamente el proceso
de calibracion estandar de TOA el cual asigna una puntuacién del porciento de nubes a
cada pixel mediante la implementacién del algoritmo SimpleLandsatCloudScore. El
algoritmo ademas selecciona el rango mas bajo posible de puntuaciones de nubes en
cada punto y calcula los valores de percentiles por banda de los pixeles aceptados,
dentro de las multiples funcionalidades que este algoritmo ademas implementa
elLandsatPathRowLimit el cual permite seleccionar solo las escenas menos turbias en
regiones donde hay mas escenas de entrada disponibles mediante la funcion
MaxDepth.

A partir de la obtencién del conjunto de imagenes corregidas y centradas dentro del
area de estudio es posible ejecutar los algoritmos de clasificacién supervisada-no
supervisada y el célculo de los indices NDVI y NDWI que nos permitan cumplimentar los
objetivos del presente proyecto para la estimacion del estado de la cobertura forestal
dentro de la cuenca Usumacinta a partir de la realizacién de un analisis multitemporal.

La siguiente figura muestra un resumen del proceso ejecutado y en detalle los
algoritmos utilizados en el GEE:

Google Earth Engine Cuenca Usumacinta

|ENTRADAS
GEE F

Serie Landsat (1991..2016)

Compuesto Landsat
- Centrado Cuenca
- Correccion TOA

PROCEDIMIENTOS

Random Forest K-means NDWI-HDWVI

SALIDA

| Exportar Imagenes al google drive |
Proceso de ArgGlS

llustracién 2. Resumen del proceso de calculo de los diferentes métodos implementados en el GEE.

(1)
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Para el caso de la clasificacion no supervisada por K-Means y la deteccidon de cambios
se utilizaron un conjunto de funciones que proporciona la plataforma del Google Earth
Engine las cuales permiten el calculo del NDVI, en este sentido fue utilizada la funcién
NormalizedDifference, esta permite calcular la diferencia normalizada entre dos
bandas, en el caso especifico del indice NDVI se aplicaron a las bandas (RED) y (NIR)
en dependencia del sensor en cada uno de los afos (Bandas 1, 2, 3, 4) segun el
sensor.

Adicionalmente fueron utilizadas la combinacion de las funciones mask, gte, clip, en el
primer caso crea una imagen donde cada elemento de la matriz enmascara aquellos
donde la posicion de la mascara correspondiente no es cero, si la imagen de la mascara
tiene una banda, se aplicara a todas las bandas de 'entrada’; de lo contrario, debe tener
el mismo numero de bandas. Para el caso del gte (xi, x2), devuelve el valor 1 si el primer
valor es mayor o igual que el segundo para cada par de bandas coincidentes en la
imagen1 e imagen2, el tipo de los pixeles de salida es booleano. En el caso particular
de la funcion clip, realiza un corte de las bandas resultando en la salida imagenes
corresponden exactamente a las bandas de entrada, excepto que los datos no cubiertos
por la geometria estdn enmascarados, es valido resalta que en este caso la imagen de
salida conserva los metadatos de la imagen de entrada, también puede ser utilizado
clipToCollection para recortar una imagen en una FeatureCollection, en cualquier
caso, siempre devuelve la imagen recortada.

Deteccidon de cambios mediante el NDVI

En cumplimiento al objetivo de brindar una plataforma de visualizacion que permita
realizar estudios del comportamiento de los cambios en la cubierta forestal de la
cuenca, durante el proyecto se utilizo el indice de vegetacion normalizada (NDVI) para
detectar los posibles cambios a partir de analisis de temporal de este indice. Para el
caso de la deteccién de cambios, se designé una clasificacion a partir de dos umbrales,
0.28 y 0.5, como se muestra a continuacion:

llustracién 3. Tabla de clasificacién para el andlisis multitemporal de los procesos de cambios de cobertura

(15)
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-1 <= NDVI < 0.28 clasificada como: No vegetacion
0.28 <= NDVI< 0.5 clasificada como: Vegetacion de Baja Densidad
0.5 >=NDVI <=1 clasificada como: Vegetacion de Alta Densidad

Cada una de las imagenes generadas fue clasificada de esa forma, para posteriormente
realizar una suma de los valores de los archivos raster de dos afios consecutivos de
forma que se pudiera obtener una tabla basado en los valores asignados a cada clase,
de la siguiente forma:

Ao 2 Valor 1 densidad (Valor 2 Valor 3
Sin cambios (No Recuperacion Baja  Recuperacion Alta Densidad
Valor 1 Vegetacion) (Valor 2) Densidad (Valor 3) (Valor 4)
Vegetacion de Deforestacion Baja Sin cambios Regeneracion (Valor 7)
baja densidad Densidad (Valor 5) (Vegetacion de baja
Valor 4 densidad) (Valor 6)
Vegetacion de Deforestacion de Alta Degradacion Sin cambios (Vegetacion de

alta densidad Densidad (Valor 8) (Valor 9) alta densidad) (Valor 10)
(Valor 7)

Posteriormente a partir de realizar un proceso de algebras de mapas en base al uso de
la calculadora Raster de ArcGIS es posible realizar la suma de ambas imagenes
reclasificadas, posteriormente a la imagen resultante se le agrega una columna llamada
CamAiio1_Ano2 del tipo texto a la cual es aplicada un calculo en base a un script de
Python clas _cambio_r.cal para etiquetar la informacibn como se menciona en la
llustracién 8, luego se cambia el DataFrame a Web Mercator con un tamafio de pixel de
30 x 30 m y se exporta la imagen a formato TIFF. Los TIFF generados correspondientes
a cada uno de los procesos de calculo se le agrega un campo adicional donde se
almacena el valor resultante de la expresion:

llustracion 3. Tabla de clasificacién para el analisis multitemporal de los procesos de cambios de cobertura

Total de Areas de cambio=(|30 x30) x| count|)/ 10000 en (ha)

El campo calculado a partir de la herramienta Field Calculator de ArcGIS permite
almacenar la cantidad de hectareas que han sufrido cambios en el periodo de analisis,
es a partir de estos valores obtenidos que es posible determinar los posibles procesos
de cambios en la cobertura forestal de la cuenca del rio Usumacinta.

A partir de los datos obtenidos de area por imagen y en consideracién a cada una de las
clasificaciones obtenidas, se obtiene una tasa de cambio, definida por el valor de area
del afo final menos el ano inicial (t. — t1). De esa forma se obtiene el cambio que hubo
en cada una de las categorias de un afio a otro.

(16)
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El algoritmo de clasificacién utilizado en Google Earth Engine® puede ser observado en
el Anexo lll del presente documento. | DV |

INPUT

|
ificar

-1-028=1 -1-028=1
028-05=2 028-05=4
05-1=3 05-1=7

Expotara TIFF a
Web Mercator

Field claulator

((30*30/{COUNT])/10000

llustracion 9. Metodologia implementada en ArcGIS para la obtencion de la imagen de deteccion de
cambios utilizando el NDVI.

Clasificacién por el algoritmo de K-means

Para el caso del algoritmo de Kmeans se utilizan los indices del NDVI-NDWI calculados
con ayuda de GEE. En este sentido, se analiza la informacién en dos casos utilizando el
NDVI como factor de separacion. Asi se generan dos imagenes a partir de una mascara
que separa la informacion a partir del criterio NDVI >= 0.28 y NDVI < 0.28. El primero se
analiza a partir de la aplicacion del algoritmo de K-means que clasifica los valores de
Niveles Digitales en 20 clases.

(17)
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La segunda imagen tiene un tratamiento adicional utilizando el indice NDWI el cual
permite realizar la separacién de los cuerpos de agua y de otras clases. El criterio de
separacion es el siguiente:

NDWI <=0 clasificada como: Cuerpos de Agua

NDWI > 0 clasificada como: Clases adicionales (Kmeans 10
clases)

Para el proceso de clasificacién por K-Means y basadas en el NDVI-NDWI se tiene lo
siguiente:

- Clasificacion por K-Means para el caso de vegetacion (NDVI > 0.28) en 20
clases, la cual se reclasifica segun las series de vegetacién de INEGI, en
consideracién a un sistema de clasificacion de tipo MODIS incluidas en la tabla
de atributos, este procedimiento se realiza posteriormente en ArcGIS.

- Clasificacion por K-Means de lo que no es vegetacion (NDVI < 0.28 y NDWI > 0)
en 10 clases considerando en el analisis clases como: suelo desnudo, areas
urbanas, entre otras, en este sentido se tiene el particular de separar como una
clase especial los cuerpos de agua por lo cual se consideran una clase aparte a
los efectos de este proyecto. A partir del uso de las imagenes LANDSAT
generadas en Google Earth Engine® se realiza una interpretacion de cual tipo
de vegetacién o uso de suelo esta representada por cada clase.

Posteriormente, se realiza el tratamiento en ArcGis®, que consiste en varios pasos para
poder obtener la informacién a nivel de cuenca. Debido a los resultados derivados del
GEE se realiza un tratamiento diferente para los anos de 1991, 1993, 2000, 2005 y
2010 en relacién a 2015 y también a 2016, por lo cual se presentan 3 procesos muy
parecidos entre ellos.

El primero de ellos (para 1991, 1993, 2000, 2005 y 2010) consiste en recortar el
Kmeans de 20 clases resultante del proceso de GEE a tamafio de los shapefiles de las
series de INEGI que se tienen a disposicidn, el cual sera exportado al sistema de
referencia de coordenadas Web Mercator (EPSG:3857). Por otro lado, se realiza este
mismo paso para cada una de las series de INEGI que fueron utilizadas como
referencia para generar la clasificacion final.

Se hace mencién pues, que como insumo para los algoritmos tanto de clasificacion no
supervisada como supervisada, se utilizaron las series de INEGI trabajadas
anteriormente por el Dr. José Luis Silvan y su grupo de trabajo. Las Series utilizadas
fueron: Serie |: derivada de Mapas analogos (1978-1991) para la imagen LANDSAT de
1991, Serie II: a partir del satélite LANDSAT TM (1993) para la imagen de 1993,

Serie Ill: LANDSAT ETM (2002-2003) para la imagen de 2000, Serie IV: utilizando
imagenes SPOT 5 (2007) para la imagen de 2005 y Serie V: LANDSAT TM5 (2011)
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para las imagenes de 2010, 2015 y 2016. Todas estas a escala 1:250,000.
Posteriormente se realizé una reclasificacion de los tipos de vegetacion y uso de suelo a
partir de los atributos Tipo de uso del suelo, tipo de vegetacion junto con su desarrollo
vegetativo, tanto en vegetacion primaria como en vegetacién secundaria y esta ultima
en sus tres fases vegetativas: arboreo, arbustivo y herbaceo. La reclasificacién esta
detallada en el Anexo | del presente documento.
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Posteriormente, se realizé6 una reclasificacion adicional considerando la clasificacion
utilizada por (Hansen, Townsend & Sohlberg,1988) para tipos de vegetacion utilizando
el sensor MODIS con motivo de generar que pueda ser comparada con otros productos
que se han generado mundialmente utilizando tal clasificacion. La reclasificacion segun
MODIS se muestra a continuacion:

llustracién 10. Reclasificacion de INEGI a MODIS, Fuente: http.//glcf.umd.edu/data/landcover/

Agricultura de riego

Agricultura de temporal

Asentamiento humano

Bosque cultivado

Bosque de cedro

Bosque de encino-pino primario
Bosque de encino-pino secundario
Bosque de encino primario

Bosque de encino secundario

Bosque de pino-encino primario
Bosque de pino-encino secundario
Bosque de pino primaria

Bosque de pino secundaria

Bosque meséfilo de montaina primario
Bosque meséfilo de montana secundario
Cuerpo de agua

Agricultura

Agricultura

Zonas urbanas

Bosque perenne de latifoliadas
Bosque perenne de coniferas
Bosque mixto caducifolio
Bosque mixto caducifolio
Bosque perenne de latifoliadas
Bosque perenne de latifoliadas
Bosque mixto caducifolio
Bosque mixto caducifolio
Bosque perenne de coniferas
Bosque perenne de coniferas
Bosque perenne de latifoliadas
Bosque perenne de latifoliadas
Cuerpos de Agua

Manglar Manglar
Otras cubiertas Otros Usos
Pastizal Pastizal
Pastizal cultivado Pastizal
Pastizal inducido Pastizal

Popal
Selva alta perennifolia y subperennifolia
primaria

Vegetacion hidrdfila
Bosque perenne de latifoliadas

WIS ©®O®MNWWO”DUOWWOoahwN-=

Selva alta perennifolia y subperennifolia Bosque perenne de latifoliadas 3
secundaria

Selva baja perennifolia y subperennifolia Bosque perenne de latifoliadas 3
Selva de galeria Bosque perenne de latifoliadas 3
Selva espinosa primario Bosque deciduo de latifoliadas 12
Selva espinosa secundario Bosque deciduo de latifoliadas 12
Selva mediana perennifolia y Bosque perenne de latifoliadas 3

subperennifolia primaria
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Selva mediana perennifolia y Bosque perenne de latifoliadas 3
subperennifolia secundaria
Tular Vegetacion hidrdfila 11
Vegetacién de galeria Bosque perenne de latifoliadas 3
Vegetacion haléfila hidroéfila Vegetacion hidrdfila 11

Cont. llustracion 10. Reclasificaciéon de INEGI a MODIS, Fuente: http://glcf.umd.edu/data/landcover/

Teniendo esta nuevo shapefile de cada serie de INEGI, se convierte a raster (con ayuda
de la columna Modis_r) para poder realizar una combinacién (herramienta Combine)
con los rasters de la clasificacion K-means, de esta forma, se podra observar que
pixeles estdn mejor representados segun qué clase y asignarles esa caracteristica. El
criterio utilizado fue que cada cluster generado por K-means tendra el valor del tipo de
vegetacién que mas pixeles tenga representados en la imagen. Por ejemplo, como se
observa en la llustracion 10, el cluster 0 representa mas a la clase de INEGI con valor 3,
que corresponde a Bosque Perenne de Latifoliadas; el cluster 1 representa mejor a la
clase 9 de INEGI que corresponde a Pastizal, y asi sucesivamente.

Para el caso de algunos anos, las clases 1 — Agricultura y 4 — Bosque Perenne de
Coniferas no presentaban esta condiciéon, no obstante se mantuvo esa informacién
debido a la importancia que tienen. En el caso de la clase 1, se encontraron clusters en
donde el valor 9 tenia el numero de pixeles maximo, seguido por el 1, en tal caso, se
consider6 que tal cluster era Agricultura; en el caso de la clase 4, se eligi6 el cluster en
el cual la clase estaba mejor representada (lugar en relacion al acomodo de la columna
COUNT — Numero de pixeles) como se muestra en la llustracion 11, en donde se
observa que el cluster 12 presenta la clase 4 en la tercera posicion, adicionalmente, se
observaba que la clase 5 — Bosque Mixto Caducifolio estuviera también representada
fuertemente, esto en consideracion a la mezcla de especies en esta clase.

(20)
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llustracién 11. Ejemplificacion del proceso de asignacion de clases de vegetacion, izquierda.

llustracién 12. Ejemplificacion del proceso de seleccion de cluster para la clase 4 de vegetacion

La reclasificacion de la imagen se realiza a partir de lo obtenido en este analisis,
considerando el K-means de 20 clusters cortado a tamafio de la cuenca.

En un algoritmo aparte, se obtienen el K-means de 10 clases de lo restante por
clasificar de la imagen (NDVI < 0.28 y NDWI > 0) y los cuerpos de agua (NDWI <= 0).
Estos archivos se cortan a nivel de la cuenca y se reclasifican. Para el caso del primero,
se analiza cada cluster generado comparando con la imagen LANDSAT de cada afo
como referencia, de esta forma, se asigna una clase a cada cluster considerando la
clasificacion MODIS utilizada, las clases resultantes pueden ser 6 — Cuerpos de Agua, 2
- Zonas Urbanas,

1 — Agricultura u 8 — Otros Usos. Posteriormente, para evitar una posible duplicidad de
informacion se genera un nuevo archivo reclasificado con valores 0 = 1 y todo lo demas
= 0, que se multiplica por el K-means 20 clases de forma que si existen pixeles
ocupando las areas del K-means 10 clases estas se vuelvan 0. Finalmente se realiza
una suma entre el K-means 20 clases y K-means 10 clases ya clasificado para obtener
una imagen de estos dos procesos.

En el caso de los Cuerpos de Agua, el procedimiento es el mismo, se realiza una
reclasificaciéon 0 = 1 y todo lo demas = 0, se multiplica con la imagen sumada anterior y
después se realiza una suma considerando que los Cuerpos de Agua corresponden a la
clase 6.

()
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Para obtener el area, el archivo final se exporta a Web Mercator con un tamafo de pixel
de 30 x 30, lo que genera un archivo .tiff al que se le agregan dos columnas
‘Clas_MODIS’ y ‘Area_ha’; la primera se llena con el nombre de cada uno de las clases

de vegetacion y laotrasellenay  «kwas  |eld Calculator” mediante la formula ((30 x
s])/10,|  weur

30) * [COUNT — Numero pixele 3 calcula el area en hectareas.

I o . | .
'que el resultado arrojado por eTRK-means 10]crases sdlo mosiro fin cluster confvalor 0 de
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1y0)

Finalmente, para el ca{__ct= ) 2016, el prodeso e$ una mezcla
debido |a que tambiénse aenera un clister con valor = 0 (ademas d

Determiner las dases con

Primeramente se req ™mrdwamsdnd negns 20 y Cuerpos de Agua

demas =0, asi tamb erpos de agua se reclasifican en otro
= 0 y todo = 6. Se afiaden los cugrpos de Agua al K-| s wos | O mere |

o e = . .
multiplicando los Cuerpos 1y lo demas =D) y después| se sua en donde]
0 = Rasterldcuanr 0 Agregar tipos de Field calcuator

y usos desudo
o deomés = 6. o] o
Raster calaaton ((3030MC /10000

Para recuperar la informacion completa del K-means 10 clases, se restan los K-means
20 y Cuerpos de Agua a 0 = 1 y todo lo demas = 0, el resultado se reclasifica a valores
de 0 =1y lo demas = 0, este resultado se suma a K-means 10 clases para evitar tener
un cluster con valor = 0, de esta forma se conservan los 3 clusters que fueron
generados por Google Earth Engine. El resultado de la resta realizada anteriormente se
reclasifica a 0 = 0 y lo demas = 1 y se multiplica por la suma del K-means 20 y los
Cuerpos de Agua, asi se elimina la duplicidad de informacién, finalmente se le suma el
K-means 10 clasificado y de esta forma se la imagen reclasificada completa. El
procedimiento es el mencionado para los otros procesos en donde se realiza la
clasificacion por tipo de vegetacién y la obtencion del area por el método mencionado.

El algoritmo de clasificacion no supervisado por K-means puede observarse en el Anexo
[l del presente documento. En el primero se obtiene el K-means 20 clases separado a
través del criterio NDVI >= 0.28; el segundo ofrece como resultados los Cuerpos de
Agua y el K-means 10 clases que son adicionados al anterior. Estos estan separados
por tipo de satélite, por un lado para Landsat 5y 7, y por el otro para Landsat 8.
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llustracién 13. Metodologia implementada en ArcGIS para la obtencion de la imagen clasificada por
Kmeans

((30"30/{COUNT]//10000

Clasificacién por el algoritmo de Random Forest

Para el caso especifico de la clasificacion supervisada por el método de Random Forest
el procedimiento metodoldgico utilizado se presenta en la siguiente figura:

()
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RANDOM FOREST EN EL GEE
CLASIFICADO EN 12 CLASES

| Exportar a ArgGIS

llustracién 14. Procedimiento para el método de Random Forest

Para la implementacién del mecanismo de clasificacion supervisada Random Forest a
nivel del Google Earth Engine fueron obtenidos los centroides de las series de INEGI
dada la clasificacion tipo MODIS (MODIS r). El shapefile original obtenido del Dr. Silvan
fue “explotado” para generar multiples poligonos (de mas menos 30 para cada serie a
mas de 2,000) de manera que se pudiera implementar la funcidon que se detalla a
continuacion.

feature.geometry().centroid(): Esta funcidén recupera una caracteristica compuesta por
la geometria y los metadatos asociados a el punto en el centro de los componentes de
mayor dimension de la geométrica, esta funcion ignora los componentes de
dimensiones mas bajas, por lo que el centroide de una geometria que contiene dos
poligonos, tres lineas y un punto es equivalente al centroide de una geometria que
contiene solo los dos poligonos.

Los centroides obtenidos a partir de la serie de INEGI segun la clasificacién tipo MODIS
son ocupados para seleccionar los | '“"x"‘fm namiento a partir de la utilizacion de
la funcion sampleRegions, esta mue: wur  Xxeles de una imagen o regiones y los

devuelve como un FeatureCollection, donde cada caracteristica de salida tendra una
propieda la imagen‘i como tam

especifica en funeci

El método de Random implementado f_ertyms |a util=ai@t—tl algoritmo

ee.Classifier.randomF ual se le especificanl los punt namiento y
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llustracién 15. Metodologia implementada en ArcGIS para la obtencién de la imagen clasificada por
Random Forest

Segun como se observa en la llustracion 15, se obtiene el area correspondiente a la
cuenca que fue clasificada por el algoritmo de GEE, el cual es clasificado considerando
la informacion de las Series de INEGI. Segun el afo fue la serie utilizada (Serie | —
1993, Serie Il — 1995, Serie Il — 2000, Serie IV — 2005 y Serie V — 2010, 2015y 2016").
Para lograr esto, se generd una combinacion entre los raster resultantes del algoritmo
Random Forest con un raster generado de los shapes de las series de vegetacion de
INEGI. Esto permiti6 conocer que cantidad de pixeles fueron clasificados en cada
categoria, lo que puede considerarse como una matriz de confusion del algoritmo,
solamente limitado a la parte mexicana de la cuenca. En consideracion a que el
algoritmo es de tipo supervisado, las clases resultantes son todas las que estan
consideradas en la reclasificacion de uso de suelo realizada en cada Serie de INEGI.

Para establecer el proceso de comparacion en cuanto a la precision del algoritmo es
comparada cada categoria en relacibn a los datos de referencia (campos de
verificacion) a partir de la utilizacion de una matriz de confusién que es generada donde
el numero de filas es igual al numero de categorias, en este sentido el formato de esta
matriz sigue el patron:

e Datos de referencia en las columnas

e Datos de la clasificacion en los renglones

A partir de la matriz de confusion es posible determinar los errores por Omisién los
cuales corresponden a:

! Cabe mencionar que, para el caso de la imagen del afio 2016, Google Earth Engine
no permitié realizar la clasificacién por falta de memoria para el usuario.

(%)
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e La no diagonal de las columnas, correspondiendo esto a los pixeles que
debieron ser clasificados como una clase, pero no se clasificaron de esta
manera.

e La no diagonal de los renglones, en este caso aquellos pixeles que fueron
clasificados en una clase a la que no pertenecen.

Otro concepto que permite el analisis de la matriz de confusién esta asociado a conocer
los parametros de exactitud global de la clasificaciéon, esta nos dice cuan bien realizada
esta la clasificacion de manera general, este indicador de precisién global puede ser
calculado dividiendo el numero total de pixeles correctamente clasificados entre el
numero total de los pixeles de referencia, si el valor obtenido de exactitud global es
mayor al 75% se considera una buena clasificacion.

La exactitud del productor es una medida del error de omision y es posible conocer su
valor dividiendo el numero de pixeles correctamente clasificados (diagonal) por el
numero total de pixeles de prueba (campos de verificacion; total de columnas) y nos
brinda que bien funciono el clasificador. La cuantificacién del error de comision es
conocida como la exactitud del usuario e indica la probabilidad de que un pixel
clasificado pertenezca realmente a la clase, su valor puede ser hallado mediante el
cociente del numero de pixeles clasificados correctamente (diagonal) entre el nimero
total de pixeles que fueron clasificados en esa categoria (total de renglones).

El uso de la matriz de confusién es especialmente importante en los procesos de
clasificaciéon, aunque es importante sefalar que para contar con un proceso realmente
efectivo es necesario realizar un contraste entre las diferentes métricas que pueden ser
obtenidas mediante este instrumento matematico.(Canty 2014), (Hall-Beyer 2000).

Debe de hacerse notar que las matrices de confusién solo representa la informacién de
la cuenca de la parte mexicana ya que las series de INEGI estan limitadas por la linea
internacional ademas deben de ser consideradas como una referencia solamente. Estas
pueden observarse en el Anexo Il del presente documento.

El algoritmo de clasificacién supervisado por Random Forest, puede ser analizado en el
Anexo lll del presente documento, separados por tipo de satélite, por un lado para
Landsat 5y 7, y por el otro para Landsat 8.

Visualizacién en Google Earth Engine®
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Dentro de las mas novedosas herramientas que en la actualidad estan disponible para
el analisis cientifico de grandes volumenes de datos geoespaciales a escalas de
pentabyte, se encuentra la plataforma de Google Earth Engine la cual esta disefiada
para el procesamiento y visualizacion a gran escala de la informacion geografica a
través del uso de un entorno consolidado el cual incluye un catalogo de datos masivos
de imagenes ademas de una gran cantidad de procedimientos y algoritmos analiticos.

Dentro de las caracteristicas principales de Google Earth Engine es la coleccion de una
gran variedad de conjuntos de datos populares y seleccionados, que incluyen la
coleccion de escenas Landsat mas grande del mundo (> 2.0M), numerosas colecciones
de MODIS y muchos conjuntos de datos basados en vectores, esta plataforma
proporciona un mecanismo de acceso uniforme a una variedad de tipos de datos,
independientemente de sus bandas, proyeccion, profundidad de bit, resolucién, etc.,
facilitando con ello la realizacion de analisis multisensoriales y multitemporal con gran
facilidad.

Utilizando un modelo de computacion distribuida denominado just-in-time, Google Earth
Engine permite procesar rapidamente enormes cantidades de datos geoespaciales,
realizando todo el calculo de manera programada esto presupone que no se ejecutan
los procedimientos de calculos hasta el momento que se presentan para su salida
permitiendo una etapa previa de previsualizacion en tiempo real durante el desarrollo
del algoritmo mejorando los procesos de anadlisis a grandes escalas con una
considerable potencia analitica y tecnologica de forma transparente para el usuario la
cual permite una gran variedad de servicios dentro de los cuales destacan: clasificacion
basada en inteligencia artificial mediante la integracion con la infraestructura de
aprendizaje automatico de Google, publicacién y distribucion en Google Scale mediante
integracion con la APl de Google Maps, Maps Engine y Google Earth, y soporte para
actividades en el campo tales como validacion, verificacion en el terreno, crowd-
sourcing y ciencia ciudadana a través de Android Open Data (Gorelick 2012)

Obtenidos los resultados derivados del analisis en ArcGis fueron subidos a la plataforma
de Google Earth Engine® en donde se generaron los elementos necesarios para poder
visualizarlos adecuadamente. Principalmente se analizé la informacién necesaria para
seleccionar una paleta de colores, la adicion de los valores y el nombre de las clases
del tipo de cambio segun el NDVI y los tipos de uso de suelo y vegetacion. Con esta
informacion y utilizando las herramientas ui.Panel, ui.Label, ui.Panel.Layout.Flow que
generan un espacio para una leyenda, los titulos y la direccion en la que seran
desplegadas las etiquetas de la leyenda. Adicionalmente, se utilizaron las capas
precargadas de estudios realizados por agencias e investigadores sobre la cobertura
forestal a nivel mundial usando imagenes Landsat (Hansen et al. 2013) y una
clasificacion de los tipos de vegetacion usando imagenes MODIS (Google Earth Engine,
2017).

Para el caso de la comparacion de cambios con el NDVI, se generd una capa adicional
que registraba el cambio en el periodo de 2000 — 2015 que pudiera ser utilizada para
comparar la informacion que presenta la capa de Hansen et al. (que reporta el periodo
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de 2000 — 2014). En el caso de clasificacion de usos de suelo por MODIS la coleccién
de imagenes se encuentra disponible para 2001 a 2014, por lo cual sélo se realizé la
comparacion visual de la informacién para los anos de 2005 y 2010.

RESULTADQOS

Los principales resultados del presente proyecto estan definidos por la obtencién de 6
imagenes que representan el cambio en la vegetacion entre los periodos de tiempo
evaluados, 6 imagenes que representan los tipos de vegetacion existentes en la cuenca
Usumacinta obtenidos a través de la aplicaciéon del algoritmo de clasificacion
supervisada Random Forest, y 7 imagenes que representan los tipos de vegetacion
existentes en la cuenca utilizando el algoritmo de clasificacion no supervisado K-means.
Todos estos resultados fueron obtenidos de la exportacién de la informacion desde la
plataforma Google Earth Engine® y su posterior analisis en ArcGis®.

Proceso de deteccién de cambios NDVI

Para el caso del algoritmo de deteccidon de cambios se presenta una tabla que muestra
el area correspondiente a la clasificacion mencionada en la metodologia. El valor
representa la cantidad de hectareas sufrieron un cambio o no de una fecha a otra. Por
ejemplo, para el caso del periodo de 1993 — 2000 se presenta un valor de 51,223.41 ha
para la clasificacion de Deforestacion de Alta Intensidad, esto indica que en el
transcurso de 7 afios hubo una pérdida de la cobertura vegetal de manera total (Pixeles
de Vegetacion de Alta Densidad en 1993 a No Vegetacion en el afio 2000).

Tipo de cambio Periodo Periodo Periodo Periodo Periodo Periodo

observado 1991 -1993 | 1993 -2000 | 2000 - 2005 | 2005 -2010 | 2010 -2015 | 2015 -2016
hectareas

Sin cambio 193,896.36

(No

Vegetacion

37,605.96 72,854.19 148,653.99 99,981.72 17,237.88 20,749.68
Baja Densidad

6,585.66 51,223.41 114,318.09 67,826.70 5,538.06 3,416.22
Alta Densidad

171,344.61 68,221.35 83,504.70 130,941.81 79,249.50 14,221.44
Baja Densidad

189,320.85

168,057.27 189,950.58 154,188.36 158,504.76
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751,052.70 629,012.43 837,508.77 731,603.07 271,395.09 271,831.41

206,110.53 855,531.09 1,112,444.91 558,006.75 46,940.04 452,474.37
167,527.26 11,851.38 19,309.32 131,377.59 124,321.14 4,276.44

1,505,030.31  479,174.49 566,602.11  1,201,492.98 1,131,918.66 105,670.62
5,320,473.84 6,131,450.88 5,395,713.75 5,346,069.21 6,626,461.68 7,436,231.55

107,749.26 0.00 0.00 10,126.08 10,126.08 0.00
8,467,376.49 8,467,376.49 8,467,376.49 8,467,376.49 8,467,376.49 8,467,376.49

llustracion 16. Cambios registrados en la cuenca por periodo de tiempo utilizando el NDVI

Realizando un analisis particular de cada periodo se puede observar lo siguiente. Para
el periodo de 1991 — 1993 hubo una gran recuperacion de vegetacién tanto de baja y
alta densidad (171,344.61 y 167,52.26 ha, respectivamente) ademas de un proceso de
regeneracion muy fuerte (1,505,030.31 ha) que no se repite en ningun otro periodo. Las
tasas de deforestaciéon y degradacién son intermedias en comparacion a los demas
periodos y se observa una gran cantidad de hectareas sin vegetacion.

El periodo de 1993 — 2000 se caracteriza por una alta tasa de degradacion de la
vegetaciéon (cambio de alta densidad a baja densidad) y un aumento considerable en las
tasa de deforestacion, situacidon que prevalece para el periodo de 2000 — 2005, el cual
registra las mayores tasas de deforestacion y degradacion de los periodos evaluados.
En el caso del periodo de 2005 — 2010 se contindan presentando tasas de
deforestacion y degradacion altas aunque se observa también uno de los valores mas
altos de Regeneracion en la cuenca, situacién que se conserva para 2010 — 2015, este
ultimo presenta tasas de deforestaciéon y degradacidbn mucho mas bajas, una
regeneracion alta y un dato muy alto de superficie de vegetacion de alta densidad de
todos los periodos evaluados (6,626,461.68 ha) lo que indica una recuperacion
importante de la vegetacion en ese periodo. Finalmente para 2015 — 2016, se presenta
un aumento considerable en la degradacion con respecto al 2010 — 2015 pero también
presenta el valor mas bajo de superficie Sin Vegetacion y el valor mas alto de superficie
con Vegetacion de Alta Densidad.

En sentido general se observa una tendencia a la recuperacion de las areas de la
cuenca, asi como a la mitigacion de manera general los procesos de degradacion y
deforestacion, no obstante, de manera mas especifica y tomando en consideracién la
distribucién espacial de los indicadores es posible asegurar que aun existen zonas
donde se mantienen focos de degradacion que deben ser monitoreados.

Observando las imagenes resultantes (llustracion 17), es posible observar que en el
periodo de 1991 — 1993 la Recuperacion de la Vegetacion (tanto Baja y Alta Densidad)

2 Cabe mencionar que la clase “No Disponible” se designa de esa forma debido a que las
imagenes no estaban completas a la totalidad de la cuenca. Esta situacion se repite en los

demas procesos.
(20)
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se concentra en la parte central y noroeste de la cuenca, esto sucede de igual forma
con la Regeneracion que se encuentra cercana a las clases anteriores. La deforestacion
(Baja y Alta Densidad) se observa principalmente en la parte norte y sureste de la
misma. De manera general, gran parte de la cuenca se conserva sin cambio alguno
encerrando la zona de Recuperacién de Vegetacion (entiéndase como Regeneracion,
Recuperacion de Baja y Alta Densidad) en la parte central de la cuenca. Es sumamente
importante notar que esta condicidbn va en aumento conforme pasa el tiempo y
practicamente se mantienen estas zonas durante todo el periodo evaluado.

En el periodo de 1993 — 2000 se puede observar una gran superficie que es afectada
por la Deforestaciéon en la parte centro-norte y norte de la cuenca, lo que corresponde
principalmente a los limites con Guatemala, y en menor medida al oeste de la misma.
La cantidad de Recuperacion de Vegetacion es mucho menor a la que se contempla en
el periodo de 1991 — 1993.

Para el caso del periodo de 2000 — 2005, se observa un incremento de la Deforestacion
en la zona centro-norte, centro y sur de la cuenca, superficie que corresponde en su
mayoria a Guatemala. No obstante, también es posible observar que en la parte
mexicana existe también un proceso de deforestacién en la parte norte de la cuenca. La
Recuperacion de Vegetacion se observa en una pequefia parte en la zona nororiental
de la cuenca, mucho menor que en los periodos anteriores.

Para el caso del periodo 2005 — 2010, se tiene que la Deforestacion se distribuye en la
parte centro-sur de la cuenca y en el sur, correspondientes a la parte guatemalteca,
mientras que en el lado mexicano la deforestacion se puede observar en menor medida
en la zona occidental y septentrional de la misma. Para el caso de este periodo se
observa una gran Recuperaciéon de Vegetacion en las partes que habian sufrido
Deforestaciones en los periodos pasados.

En el caso del 2010 — 2015, la Deforestacion disminuye considerablemente y se
concentra en pequefios manchones en una direccidén centro-norte al norte de la cuenca
mientras que las zonas que habian sufrido de afectaciones en los periodos pasados
empiezan a mostrar una Recuperacion de Vegetacion.

Finalmente para el caso del periodo de 2015 — 2016, se presenta un fuerte proceso de
Degradacion de la vegetacion en la parte central y sur de la cuenca, y en menor medida
en la parte norte. Debido a que el periodo corresponde solo a un afo de diferencia casi
toda la cuenca presenta una condicion “Sin cambios”.

En consideracion a todo esto se puede dar una idea que la parte guatemalteca es la
que sufre una constante modificacion de la vegetacion, no obstante, a pesar de los
fuertes procesos de Deforestacion que existen entre un periodo y otro, la Recuperacion
de Vegetacién se da paulatinamente en afnos posteriores. Esto puede indicar una fuerte
tendencia a practicar actividades que cambian el uso de suelo pero que permiten la
recuperacion del mismo, como puede ser la Agricultura Rotacional (Roza — Tumba —
Quema). En la parte mexicana también se presenta una condicion similar, aunque no en
la medida como se observa en Guatemala.
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’ NDVI 1991 - 1993 ! NDVI 1993 - 2000

NDVI 2000 - 2005

Simbologia
Sin cambio (No Vegetacion) R
Sin Cambio (Baja Densidad)
Sin cambio (Alta Densidad)

Regeneracion
- Recuperacion Baja Densidad
- Recuperacion Alta Densidad
Degradacion
- Deforestacion Baja Densidad P
- Deforestacion Alta Densidad
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Sin cambio (No Vegetacion)
Sin Cambio (Baja Densidad)
Sin cambio (Alta Densidad)
Regeneracion
[ Recuperacién Baja Densidad
- Recuperacion Alta Densidad
Degradacion
- Deforestacion Baja Densidad
I D<forestacion Alta Densidad

Ilustracion 17. Mapas de cambio del NDVI cuenca del rio Usumacinta

Proceso de clasificacion K-means

K-means es un algoritmo de clasificacién no supervisado, por lo tanto el Unico criterio
necesario para la ejecucion del mismo es el numero de clusters a generar.
Adicionalmente requiere de informaciéon sobre los Niveles Digitales de la imagen, los
cudles se toman de manera aleatoria de las imagenes a clasificar en una region
definida.

Los resultados obtenidos fueron 7 imagenes compuestas (K-means 20 clases, Cuerpos
de Agua y K-means 10 clases) que fueron reclasificados para ajustarse a los tipos de
vegetacion segun MODIS no obstante, debido a que los ND’s de algunos son muy
parecidos entre si, varias clases no pudieron diferenciarse. La clasificacion resultante se
concentré en 7 clases de vegetacion mas 1 clase definida como “Sin Clasificar” y estan
definidas como sigue:

0. Clasificacion Tipo MODIS No. Clasificacion Tipo MODIS

1 | Agricultura 1 | Agricultura

2 | Zonas Urbanas 8 | Oftros Usos

3 | Bosque Perenne de Latifoliadas = 3 = Bosque de Latifoliadas Mixto (perenne — deciduo)
4  Bosque Perenne de Coniferas 4  Bosque Perenne de Coniferas

5 | Bosque Mixto Caducifolio 3 | Bosque de Latifoliadas Mixto (perenne — deciduo)
6 Agua 6 Agua

7 | Manglar 10 Vegetacion Hidrdfila

8 | Ofros Usos 8 | Oftros Usos
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10 | Vegetacion Hidrdfila

11

Bosque Deciduo de Latifoliadas = 3

10 | Vegetacion Hidrdfila

Bosque de Latifoliadas Mixto (perenne — deciduo)

Para el caso, se definié una categoria con el nombre Otros Usos que incluye otros tipos
de uso de suelo como pueden ser Suelos Desnudos y, en este caso, también parte de
las Areas Urbanas que no pudieron ser diferenciadas en su totalidad por el algoritmo.

La siguiente tabla muestra los resultados obtenidos del area segun la clasificacion

realizada por K-means.

Clase

_(Tipo MODIS)
Area Total en Ha

ANO 1991 ANO 1993 ANO 2000 ANO 2005 ANO 2010 m ANO 2016

Sin Clasificar  107,592.21 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Bl Agricultura 228,866.94  244287.09 39481803  297.067.59 47057472  299.037.06  801,443.34
Bosque de
Latifoliadas 5196.167.5
Mixto 5610277.80 190173 380775051 343215234 4,201,637.58 3,262474.08 3,592:376.73
(perenne -
deciduo)
Bosque
Perenne 24387813 32877648 23732991  322079.85 40167720 56532024  315778.50
de Coniferas
0 Agua 163.919.97 13420971 12088179 10149930 12478653 21475971  331.439.94
B} otros usos 289.608.75 6333534 2213712  20838.87  86,393.70 000 3836538
n Pastizal 1,291,061.70 1'893’776'2 2.990,013.39 3,116,853.72 223470243 3,606,19551 2,973,650.13
Vegetacion
Hidréfila 507.85333  602,507.25 89012871 1171,667.79  853287.30  515272.86  410,004.81
(Manglar)
8,463,058.8
Total de la cuenca [RRTXRVLRE S 8463,058.83 846305883 8463058.83 8463058.83 846305883

Como se puede observar segun los criterios de designacion de clases utilizados, se
observa un aumento importante en la superficie de Zonas Agricolas y Pastizales
consistente con el otro resultado obtenido de disminucion de los Bosques de
Latifoliadas Mixtos y los Bosques Perennes de Coniferas. En el caso de los Cuerpos de
Agua en casi todos los afnos hay una superficie mas o menos constante con excepcion
del 2015 y el 2016 en donde se reporta una mayor superficie, esto tiene relacién con la
capacidad de separacién de clases en la imagen K-means 10 clases y Cuerpos de
Agua, en donde probablemente, debido a la poca cantidad de datos de entrenamiento
aleatorios (250 pixeles en comparacion con los 50,000 de otras imagenes, ver Anexo Il)
no se haya logrado diferenciar adecuadamente Cuerpos de Agua de Suelos Desnudos y
otros tipos de Uso de Suelo como Zonas Urbanas. Finalmente en el caso de la
categoria Otros Usos se observa una tendencia dispersa sobre los valores obtenidos
esto puede ser atribuido a la seleccion de las imagenes en relacién a su caracteristica
temporal, en donde, al aplicar la herramienta SimpleComposite se seleccionan las
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imagenes de un periodo de tiempo (en todos los casos 1 afo, con excepcion de 2010)
que tengan la menor cantidad de nubes, pudiendo representar Areas Agricolas
barbechadas o Suelos Desnudos (tanto de manera natural como artificial [como pueden
ser incendios forestales]).

En la llustracién 18 se pueden observar las imagenes de la clasificacién K-means para
los 7 anos de estudio. En el caso de 1991 puede observarse que a diferencia de
Random Forest, la zona centro — norte son clasificados como Pastizales condicion que
se mantiene en casi todas la imagenes. La clasificacién de Bosques de Latifoliadas
Mixto (perenne — deciduo) cubre gran parte de la cuenca (asi como en RF) y la posicién
de las demas clases tiene una gran concordancia con lo obtenido con RF.

Para 1993, se observa un aumento en la superficie de pastizales, en el centro de la
cuenca en los limites con Guatemala. Los Bosques de Latifoliadas Mixto (perenne —
deciduo) recuperan superficie en la zona norte de la cuenca y los Bosques Perennes de
Coniferas se observan mas conspicuamente en la parte occidental y sur de la cuenca
(teniendo en cuenta las consideraciones mencionadas de seleccion de cluster). En el
ano 2000 los Pastizales aumentan enormemente su extension hacia el centro-norte,
centro, centro-oriente y oriente de la cuenca esto es consistente con lo observado en el
caso de los cambios con el NDVI. Los Bosques Perennes de Coniferas parecen
disminuir considerable su extension y parte de los pastizales de la zona occidente se
clasifican como Zonas Agricolas.

4
o
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Clasificaciéon Tipo MODIS
Agricultura
Zonas Urbanas
Bosque Perenne de Latifoliadas
Bosque Perenne de Coniferas
Bosque Mixto Caducifolio
Agua
Manglar
Otros Usos ¢
Pastizal
Vegetacion Hidréfila
Bosque Deciduo de Latifoliadas
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KM 2010

KM 2015 KM 2016

Simbologia

- Sin Clasificar

Agricultura

B rastizai
I oscue ce Latifoliadas Mixto (perenne - deciduo)
- Bosque Perenne de Coniferas

I Ovos Usos
Agua
I vesotacion Hicrsfila (Manglar)

Ilustracion 18. Mapas de Clasificacion por el método de Random Forest

Los siguiente afios presentan una disminucion de la cobertura de Bosques de
Latifoliadas Mixto (perenne — deciduo) para dar paso a una mayor cantidad de
pastizales que recorren la cuenca desde la parte norte hacia la parte oriental y
meridional de la misma, en territorio guatemalteco, con excepcion de 2010 en donde se
observa una recuperacion de esa clase en la parte central de la cuenca. Los Bosques
Perennes de Coniferas también presentan una condicidon similar observandose en
pocas cantidades en 2005, 2010 y 2016 con un repunte en 2015.

Proceso de clasificacion Random Forest

El proceso de clasificacion supervisado mediante el método de Random Forest fue
realizado a partir de la clasificacion tipo MODIS tomando como puntos de entrenamiento
las series de INEGI (1991-1993-2000-2005-2010-2015) como fue detallado en la
metodologia. Las clases consideradas fueron las siguientes fueron las siguientes.

°

Clasificaciéon Tipo MODIS

Vegetacion Hidrofila
Bosque Deciduo de Latifoliadas

1 Agricultura

2 Zonas Urbanas

3 Bosque Perenne de Latifoliadas
4 Bosque Perenne de Coniferas
5 Bosque Mixto Caducifolio

6 Agua

7 Manglar

8 | OtrosUsos , __

9 Pastizal

10

11
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El resultado del algoritmo fueron 6 imagenes con que contenian la clasificacion
mencionada, y cuyas correspondientes areas se muestran en la tabla siguiente:

Clase ANO 1991 | ANO 1993 | ANO 2000 | ANO 2005 | ANO 2010
Tipo MODIS

n Sin Clasificar Lo 2t 9 0.00 0.00 0.00 10,086.66
- P 493,461.2 640,226.&73 694,936.% 389,861.2 562,401.8 515.611.53
n Zonas Urbanas 3.06 99,493.38 244'102"1‘ 500'862? 431'958'8 363,460.95
Bosque Perenne 5,517,719 5,385,896 4,573,466 4,710,415 4,365,908 4,477,256.4
de Latifoliadas .73 .82 .46 .05 .55 6
Bosque Perenne  146,374.7 212,608.8 212,718.6 1651441 339717.7 o 1401,
de Coniferas 4 0 9 5 8 ! '
Bosque Mixto  422,472.4 292,618.0 444,152.2 244,376.1 324,251.5
H Caducifolio 2 8 5 9 5 223, 2060
- 3131114 355305.6 5231522 720,626.6 5764389  ,40,313093
4 9 7 7 3
Manglar 243'156'8 135'958'}1 64,29429 55,530.09 68,952.51  88,809.48
0 otros Usos 2331 431019  857.25 52245  3,260.70 1,555.56
Pasiival 866,587.5 828,573.7 1,274,970 1,309,899 1,525,103 1,675,425.0
astiza 9 5 .87 .87 37 6
Vegetacion 342,278.2 486,588.8 401,930.2 333,668.6 229,543.8
n Hidréfila 8 7 8 1 o | 2rtenre
n Bosque Deciduo 1 585 86 21,478.77 28,478.52 32,152.23 25,435.80  29,118.96
de Latifoliadas

Total de la cuenca 8,463,059 8,463,059 8,463,059 8,463,059 8,463,059 8,463,059.4
46 .46 .46 .46 46 6
En la cuenca se observa una mayor presencia de Bosques Perenne de Latifoliadas los
cuales se han mantenido durante todo el periodo de analisis con valores de areas
similares aunque se observa una disminucidén considerable a partir del afio 2000 y hasta
el ano 2016 donde se calcula una disminucion de poco mas de 1 millén de ha. Los
Pastizales son la siguiente categoria de importancia en donde se observa el incremento
de alrededor de 800,000 ha de 1991 a 2016, probablemente relacionadas con la pérdida
de los Bosques de Latifoliadas. Los clasificados como Manglares y Vegetacién Hidréfila
también presentan una pérdida considerable de cerca de 250,000 ha y 350,000 ha en
1991 a 90,000 y 275,000 ha para el ano de 2016.

En los periodos intermedios entre 1991 y 2016, se observa una tendencia de aumento
para los Bosques Mixtos Caducifolios, la Vegetacion Hidrdéfila, la Agricultura y los
Cuerpos de Agua, no obstante, los valores son bastante variables y terminan por ser
muy similares al inicio y al final del periodo de tiempo evaluado. El Bosque Deciduo de
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Latifoliadas presenta una condicién de ligero aumento que se puede observar desde el
afio de 1993, pudiendo ser un efecto secundario de la deforestacion de los Bosques
Perenes de Latifoliadas considerando una sucesion ecolégica de los mismos.

En tanto que las Zonas Urbanas y la clase Otros Usos son clases muy dificiles de
determinar lo que generd una condicién de aumento exagerado entre 1991 a 2015 de
3.96 ha a 363,460.95 ha y de 23.31 ha a 1,555.56 ha. Para el caso del primero, el
algoritmo no logro diferenciar correctamente este tipo de uso de suelo como se muestra
en las tablas siguientes (Matriz de Confusion) mientras que el segundo es una clase
que puede considerarse como “Comodin” en donde principalmente se clasifican suelos
desnudos.

Como se menciond en la metodologia, se utilizaron las Series de INEGI para obtener
muestras de entrenamiento para el algoritmo clasificado, de esa forma, se decidi6
elaborar informacién adicional sobre la bondad de la clasificacion a partir del uso de una
matriz de confusion para cada afio. En el Anexo |l se muestran los resultados obtenidos
de las matrices de Confusion para cada afio de analisis, asi como los estadisticos
correspondientes para la evaluacion del proceso de clasificacion. Un primer indicador
obtenido fue el indicador de exactitud global para cada afio el cual se muestra en la
siguiente tabla:

Porciento de Exactitud Global por Afios

1991 1993 2000 2005 2010 2015
49.37% | 50.76% | 45.96% | 45.90% | 47.60% | 48.60%

Porcentaje de
Exactitud Global

ISHAGRC] S 56 NSRS BIGRIRAABYC RS- INEF55S £ RARHE R

Como es posible apreciar en sentido general el proceso de clasificacion de manera
global esta por debajo del 75% por lo que de manera general no se obtuvieron
resultados muy satisfactorios, como promedio la exactitud estuvo alrededor de un 50%
siendo el afio mejor clasificado correspondiente al 1993. Esto nos da una idea de que
los datos utilizados no fueron del todo adecuados para la clasificacién, esto debido al
hecho de contar con informacion de primera mano (datos de campo verificados), a
pesar de esto, se considera que la exactitud es medianamente aceptable, al menos
para tener informacion de referencia sobre la condicion de la vegetacién de la cuenca
en los afos analizados.

Como puede observar en las Matrices de Confusién (Anexo Il), las clases que pudieron
ser mejor clasificadas fueron el Bosque Perenne de Latifoliadas, los Manglares, los
Pastizales y la Vegetacién Hidrdéfila, todos estos teniendo valores de exactitud por clase,
exactitud del producto y exactitud del usuario de mas del 50% en casi todos los afos.
Mientras que las clases mas dificiles de diferenciar fueron el Bosque Deciduo de
Latifoliadas, las Zonas Urbanas y la clase Otros Usos.

Desde el punto de vista espacial se pueden observar la clasificacion realizada mediante
los mapas que se muestran a continuacion:
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RF 1991 RF 1993

RF 2000

Simbologia
Bl s Clasificar
- Zonas Urbanas
- Agricultura
[ Bosgue Deciduo de Latifoliadas
_ Pastizal
B cosque Mixto Caducifolio
Il cosque Perenne de Latifoliadas
- Bosque Perenne de Coniferas
B Ovos Usos
B vanglar

Agua
Il \egetacion Hidrofila

Ilustracion 20. Mapas de Clasificacion por el método de Random Forest
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- Zonas Urbanas
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B cosque Mixto Caducifolio
Bl cosque Perenne de Latifoliadas
- Bosque Perenne de Coniferas
B Ovos Usos
B rangiar

Agua
Hl - ecctacion Hidrdfila

Cont. Ilustracion 20. Mapas de Clasificacion por el método de Random Forest

Para el caso del algoritmo de Random Forest, se observa que las imagenes de 1991 a
2000 presentan una conformacion similar. En la parte norte de la cuenca que
concentran los tipos de vegetacién Manglar y Vegetacion Hidrdfila, los Cuerpos de Agua
se distinguen entre la vegetacion como los Bosques Perennes de Latifoliadas que se
observan en casi toda la parte central de la cuenca. En el caso del Bosque Mixto
Caducifolio y los Bosques Perennes de Coniferas, estos estan cargados hacia la parte
de la cuenca alta, en el oeste y sur de la misma. La agricultura se observa mas
fuertemente la parte central de la cuenca, lo que corresponde a los limites con
Guatemala y se extiende en toda la cuenca en pequefios manchones. Un caso
particular es la clase de Zonas Urbanas que termina por conformarse por pixeles de
otras clases en particular suelos desnudos que se encuentran en la parte sur de la
cuenca. La imagen del afo 2015 presenta una conformacion muy similar a los afios
descritos.

Para el caso de los afios de 2005 y 2010 estos se diferencian mucho de los otros. Las
clases de Vegetacion Hidréfila se clasifican en zonas centrales y meridionales de la
cuenca, las zonas urbanas se extienden enormemente lo que indica una confusion del
algoritmo de clasificacion entre lo que en los otros afos era clasificado como Bosque
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Perenne de Latifoliadas. Los pastizales se encuentran en pequefios manchones en toda
la cuenca y la agricultura parece ser absorbida por esta clase.

Comparacién entre los algoritmos de clasificacién K-means y
Random Forest

Como resultado informativo adicional se generd una tabla con los datos de las areas
obtenidas por cada tipo de clasificador utilizado y se calcul6 la diferencia de areas entre
ellos mediante la formula: (Area RF / Area Kmeans) — 1. Para poder realizar la
comparacion se reclasificaron los tipos de vegetacion y uso de suelo de Random Forest
a la clasificacién obtenida por Kmeans y no sé hizo comparacion del afio de 2016 por
falta del resultado de Random Forest. Los resultados se muestran en las tablas

siguientes:
Clase ANO 1991 ANO 1991 DIF ANO 1993 ANO 1993
_(Tipo MODIS) Kmeans RF (RF/Km) Kmeans RF
Area Total en Ha %

0  Sin Clasificar 107,586.90 107,586.90 0.00% 0.00 0.00 0.00%

1 | Agricultura 228,889.80 493,461.63 115.59% 244,287.09 640,226.97 162.08%
Bosque de
Latifoliadas

3  Mixto 5,610,349.71 5,950,475.01 6.06% 5,196,167.55 5,699,993.67 9.70%
(perenne -
deciduo)
Bosque

4 | Perenne 243,895.32 146,374.74 -39.98% 328,776.48 212,608.80 -35.33%
de Coniferas
Agua 163,937.07 313,111.44 90.99% 134,209.71 355,305.69 164.74%
Otros Usos 289,570.86 27.27 -99.99% 63,335.34 103,803.57 63.90%

9  Pastizal 1,291,039.02 866,587.59 -32.88% 1,893,776.04 828,573.75 -56.25%
Vegetacion

10 | Hidrofila 527,790.78 585,434.88 10.92% 602,507.25 622,547.01 3.33%
(Manglar)

Total de la cuenca
Diferencia promedio

8,463,059.46 = 8,463,059.46 6.34% 8,463,059.46 8,463,059.46 39.02%

Clase ANO 2000 ANO 2000 ][5 ANO 2005 ANO 2005 ][5
_(Tipo MODIS) Kmeans RF (RF/Km) Kmeans RF (RF/Km)
Area Total en Ha % %
0 Sin Clasificar 0.00 0.00 0.00% 0.00 0.00 0.00%
1 | Agricultura 394,818.03 694,936.17 76.01% 297,067.59 389,861.64 31.24%
Bosque de
Latifoliadas
3 Mixto 3,807,750.51 | 5,046,097.23 32.52% 3,432,152.34 = 4,986,943.47 45.30%
(perenne -
deciduo)
Bosque
4  Perenne 237,329.91 212,718.69 -10.37% 322,979.85 165,144.15 -48.87%
de Coniferas
Agua 120,881.79 523,152.27 332.78% 101,499.30 720,626.67 609.98%
Otros Usos 22,137.12 244,959.66 1006.56% 20,838.87 501,384.96 2306.01%
Pastizal 2,990,013.39  1,274,970.87 -57.36% 3,116,853.72 = 1,309,899.87 -57.97%
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Clase ANO 2000 ANO 2000 DIF ANO 2005 ANO 2005 DIF
_(Tipo MODIS) Kmeans RF (RF/Km) Kmeans RF (RF/Km)
Area Total en Ha % %
Vegetacion
10 | Hidréfila 890,128.71 466,224.57 -47.62 1,171,667.79 = 389,198.70 -66.78%
(Manglar)
Ltk el £ eree 8463,050.46 8463,059.46 166.57% 846305946 846305946  352.36%

Diferencia promedio

Clase

_(Tipo MODIS)
Area Total en Ha

ANO 2010
Kmeans

ANO 2010
RF

DIF
(RF/Km)
%

ANO 2015
Kmeans

ANO 2015
RF

DIF
(RF/Km)
%

0 Sin Clasificar 0.00 10,086.66 N/A 0.00 0.00 0.00%
1 | Agricultura 470,574.72 562,401.09 19.51% 299,037.06 515,611.53 72.42%
Bosque de
Latifoliadas
3 Mixto 4,291,637.58  4,715,595.90 0.88%  3,262,474.08  4,759.566.03 = 45.89%
(perenne -
deciduo)
Bosque
4 Perenne 401,677.20 339,717.78 15.43% | 565,320.24 287,149.14 -49.21%
de Coniferas
Agua 124,786.53 576,438.93 = 361.94% = 214,759.71 494,313.93 130.17%
Otros Usos 86,393.70 435219.39 | 403.76% 0.00 365,016.51 N/A
Pastizal 2,234,702.43  1525,103.37  -31.75%  3,606,195.51  1,675425.06  -53.54%
Vegetacion
10  Hidrofila 853,287.30 298,496.34 65.02% = 5157272.86 365,977.26 -28.97%
(Manglar)
LEEL D [ ETemE 8,463,0590.46  8463,059.46  97.56%  8,463,059.46  8,463,059.46  16.68%

Diferencia promedio

De las tablas anteriores, se observa que las clases que pueden mejor identificadas por
los son los Bosques de Latifoliadas Mixto (perenne — deciduo) y, en cierta medida, la
Vegetacion Hidrofila (Manglar), mientras que los Cuerpos de Agua y la clase Otros Usos
son las que son mas dificiles de clasificar encontrando valores muy dispares entre lo
que clasifica K-means y Random Forest. Por otro lado las clases de Pastizal y
Agricultura presentan valores intermedios de diferencia entre los dos clasificadores, muy
probablemente debido a que los Niveles Digitales de tales clases de vegetacion son
muy similares, en ese sentido la clasificacién supervisada tiene una gran ventaja ya que
permite generar informacion para aumentar la capacidad de procesamiento y analisis
para diferenciarlas adecuadamente. Finalmente, en el caso de los Bosques Perennes
de Coniferas, como se mencioné anteriormente en la metodologia, fue seleccionado el
cluster de Kmeans que contenia la mayor cantidad de pixeles de tal clase aunado a la
presencia también de la clase 5 “Bosque Mixto de Caducifolias”, el hecho de que no
pueda ser diferenciado adecuadamente de los Bosques de Latifoliadas Mixtos
(perennes — deciduos) debe estar dado, igualmente, por el valor de reflectancia cada
Nivel Digital, lo que también sugiere es que la superficie de bosques de coniferas puede
sufrir una disminuciéon considerable y sea reemplazado por especies de vegetacion
sucesiva que presentan valores similares de reflectancia a la otras clases.
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Por ultimo, se presenta en la siguiente tabla el porcentaje de diferencia promedio entre
los clasificadores entre todos los afios, en donde se reafirma lo mencionado
anteriormente de que los Bosques de Latifoliadas Mixtos (perenne — deciduo) y la
Vegetaciéon Hidrofila son las clases mas ‘faciles’ de diferenciar, de la misma forma
puede tomarse como cierta tal aseveracion para el caso de los Bosques Perennes de
Coniferas considerando la premisa entredicha. Igualmente, los Cuerpos de Agua y la
clase Otros Usos son las mas dificiles de diferenciar.

Clase MODIS Porcentaje de diferencia
promedio

entre clasificadores para
todos los anos
Sin Clasificar 0.00%

79.48%
Bosque de Latifoliadas Mixto 24.89%
perenne - deciduo
Bosque Perenne de Coniferas -33.20%
281.77%
736.05%
-48.29%
Vegetacion Hidréfila (Manglar -32.36%
Promedio general 126.04%

Comparacién de la clasificacion Random Forest en relaciéon a la
informacion de la NASA - MODIS (Afios 2005 y 2010)

Para el afio de 2005 se observa que la imagen generada por el algoritmo de
clasificacion Random Forest tiene una concordancia importante con los datos de la capa
de MODIS. No obstante debido a los errores que presenta el funcionamiento del satélite
Landsat 7 se observan muchos pixeles que son clasificados por Random Forest que no
corresponden a la clase correcta. De manera particular se puede observar el caso de la
Vegetaciéon Hidrdéfila que se puede observar a lo largo de toda la cuenca en las zonas
en las cuales se presenta el bandeo.

[ +)



g Centro de Investigacién en Geografia y Geomatica
s Ing. Jorge L. Tamayo A. C. j CentroGeo
CONACYT >

Consejo Nacional de Ciencia y Tecnologia

Google EarthEngine  searchp

llustracién 21. Detalle de las clasificaciones Random Forest y MODIS para el afio
2005

Cont. llustracion 21. Detalle de las clasificaciones Random Forest y MODIS para el
afio 2005

Adicionalmente se puede notar que las clases mejor diferenciadas corresponden
a los Bosques Perenne de Latifoliadas y en menor medida a los Cuerpos de
Agua, ya que estos también presentan la condicion observada en la Vegetacion
Hidrdfila. Finalmente se presenta el caso particular de las Zonas Urbanas donde
Random Forest presenta datos de superficie de esta clase exagerados y esto
también esta determinado por el error de bandeo de la imagen y que zonas de
suelos desnudos fueron clasificadas de esa forma.

Google Earth Engine  seerchp

[ a | by« irlazpoergcanrogea adu +
i C

09 ~v

MODIS Land Cover (2005, 2010)
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llustracién 22. Detalle de las clasificaciones Random Forest y MODIS para el afio
2010

De manera practica, el afio de 2010 presenta una condicién similar a 2005 no obstante
para esta fecha no se observan problemas de bandeo. El error esta dado por el
resultado del algoritmo de clasificacion Random Forest en consideraciéon a la falta de
informacion de entrenamiento fiable para realizar una clasificaciéon adecuada.

Al observar las capas clasificadas de Random Forest utilizando las imagenes LANDSAT
y la clasificacion generada por la NASA de las imagenes MODIS puede observarse una
marcada diferencia en el agrupamiento de los tipos de vegetacién considerados. Debido
a esto, MODIS presenta clusters medianamente uniformes mientras que LANDSAT
tiene una dispersion de las clases consideradas otorgando una apariencia mucho mas
mezclada. En particular, se tiene que hay pixeles que en MODIS tienen una categoria
“Agricultura/Mosaico de Vegetacion Natural” que junta dos clases que LANDSAT, a
través de Random Forest, logra diferenciar (1 pixel de LANDSAT puede caber mas de
250 veces en un pixel de MODIS). Aunque a pesar de esto, se logra observar que hay
un patron reconocible en las dos imagenes como puede observarse en las imagenes
anteriores. Random Forest presenta una exactitud mediocre lo que genera que Cuerpos
de Agua y Zonas Urbanas, por ejemplo, se presenten en lugares donde seguramente no
existen.

Comparacién de la clasificacibn K-means en relacién a la
informacién de la (Ahos 2005 y 2010)

Para el caso de K-means en el afio 2005 se observa que la Vegetacién Hidrofila es
clasificada en zonas que ciertamente no existen siendo el resultado de los cambios en
la reflectancia debido al bandeo del LANDSAT 7. Algunas clases quedan muy bien
representadas como el caso del Bosque de Latifoliadas Mixto, el Pastizal tiene una
condiciéon de confusién con las Zonas Agricolas cubriendo areas que seguramente
pertenecen a esta clase. En comparacion se observa que la clase de Bosque Perenne
de Latifoliadas clasificado por Random Forest corresponde mas al Pastizal en K-means.
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Clasificacion MODIS.

llustracién 23. Detalle de las clasificaciones K-means y MODIS para el afio 2005

En el caso del 2010, se puede observar que la eliminacion del efecto del bandeo
permite una dispersion mas adecuada de los tipos de vegetacién clasificados por K-
means que logra asemejar un poco mas la condicion que se observa en la clasificacion
MODIS del afio evaluado.

Como tal, tanto los resultados de Random Forest como de K-means tienen una cierta
concordancia con lo que se presenta en MODIS, no obstante K-means tiene una menor
precision que Random Forest ya que muchos mas pixeles que clasifica para cada uno
de los usos de suelo se presentan en lugares de la imagen que con certeza no
representan tal clasificacion.

Google Earth Engine  searchpiaces and datasets ==
[T ooce psses Hviexmeans
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Clasificacion MODIS
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llustracion 24. Detalle de las clasificaciones K-means y MODIS para el afio 2010

Comparacién de la tasa de cambio en la vegetacién del periodo
de 2000 - 2015 en comparacién a lo obtenido por Hansen et al.
(2013)

El NDVI generado del periodo de 2000 — 2015 difiere de lo que presenta Hansen para
las mismas fechas. Como se observa en la siguiente imagen, Hansen presenta una
informacion de pérdida considerable en la cuenca, en especial en la parte Guatemalteca
que esta ubicada al centro de la imagen a pesar de los ligeros aumentos que se pueden
apreciar también. Mientras que para el caso del NDVI la pérdida de la vegetacion esta
concentrada en las zonas cercanas a rios, y el norte y oeste de la cuenca; las
ganancias se observan principalmente en la parte mexicana aunque también la frontera
con Guatemala.

Analizando con detalle la informacion se tiene que Hansen et al. (2013) analizan la
superficie de manera anual en un periodo comprendido de 2000 a 2014 asi, la capa
visualizada corresponde a la sumatoria de la pérdida de vegetacién de cada uno de los
afos evaluados. Al utilizar una capa de cambio en el NDVI de 2000 a 2015 como fue el
intento no se logra obtener la misma informacion ya que sélo se evalla la variacién en
los ND’s del NDVI de esos afos, y como se observé en las clasificaciones realizadas y
en los NDVI evaluados por periodo, a pesar de que la cuenca si sufre un proceso de
alteracion importante al principio, posteriormente registra una recuperacion importante
en las zonas que presentaron alteraciones en los primeros anos.
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llustracién 25. Detalle del cambio en el NDVI de 2000 — 2015 y la capa reportada por
Hansen et al. 2013

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Como conclusiones del presente trabajo se pueden mencionar las siguientes:

e En consideraciéon a la deteccion de cambios utilizando el NDVI, se observa que
ha habido un proceso importante de transicidon en los usos de suelo y vegetacion
en la cuenca del Rio Usumacinta. Considerando que cada valor esta en funcion
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del cambio del periodo anterior, se puede observar que los periodos de 2000 —
2005 y 2005 — 2010 son los que mas han tenido un proceso de pérdida de
vegetacion a través de Deforestaciones de Baja Densidad y Alta Densidad, asi
también se observa una Degradacion importante (cambio de una vegetacion de
alta Densidad a una de baja Densidad). No obstante también es posible
observar que después de estos periodos existe una recuperacion importante
como se observa en los periodos de 2010 — 2015 y 2015 — 2016 en donde se
obtienen valores de la clase “Sin cambio (Alta Densidad)” que pueden ser
resultado de la Regeneracion de los periodos anteriores (2005 — 2010 y 2010 —
2015) lo que también se refleja en la disminucion de la cantidad de superficie
que no sufre un cambio en la Vegetacién de Baja Densidad.

En contraste a estas conclusiones, se tienen los resultados ofrecidos por el
algoritmo de clasificacion K-means en donde se observa una disminucion
considerable de la clase definida como “Bosque de Latifoliadas Mixto (perenne —
deciduo)” y un aumento importante de las Areas Agricolas y los Pastizales. En
general las otras clases mantienen valores de superficie mas o menos
constantes. En el caso de los Cuerpos de Agua, es necesario profundizar en la
causa de porqué aumentan en casi 100,000 ha de 2015 a 2016. Esto se repite
en la clase de Vegetacion Hidrofila (Manglar) en donde se observa un
incremento extraordinario en el afo 2000, 2005 y 2010.

Finalmente para el caso de Random Forest se observa una tendencia parecida a
K-means en donde el “Bosque de Latifoliadas Mixto (perenne — deciduo)’
también pierde una gran cantidad de superficie situacién que se repite para el
Bosque Mixto Caducifolio. Mientras que el Pastizal es el que parece verse
beneficiado de esa pérdida de vegetacion. Los Cuerpos de Agua, los Manglares
y la Vegetacion Hidrdéfila presentan la misma situacion que en K-means. Casos
especiales son las Zonas Urbanas y la clase Otros Usos donde se observan
superficies muy grandes en el primero y muy pequefnos en la segunda.

En consideracion a lo encontrado en los tres resultados se puede concluir que la
cuenca ha sufrido un proceso de cambio de uso de suelo importante desde el
afio de 1991 que puede estimarse en alrededor de 1,000,000 ha en sus Bosques
Perennes de Latifoliadas que han sido reemplazados por Pastizales y Zonas
Agricolas en su mayoria.

Para efectos de acercamiento de conocer la situacion en el periodo de tiempo
considerado, se considera que lo realizado en este documento sirve de
informacién base para realizar indagaciones adicionales que permitan conocer
cudles fueron y son las actividades y las condiciones sociales, econémicas y
ambientales que estan impulsando el proceso de degradacién que esta
sufriendo la cuenca del Rio Usumacinta.
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e La cuenca en el territorio guatemalteco sufre una constante transformacién en
relacién a su vegetacion tanto se pierde como se recupera, mientras que el lado
mexicano tiene un proceso de Degradacién constante y mantenido. De esto
puede derivarse un proceso investigativo posterior para indagar cual es la razén
de este tipo de cambios en el recurso vegetal de la cuenca.

e El resultado de las matrices de confusion realizadas estan limitadas a la zona de
la cuenca perteneciente a la nacién mexicana, que corresponde a un 50% de su
totalidad. Esto también indica la necesidad de obtener informacion de fuentes
internacionales que permitan mejorar la calidad de la clasificacion de la
vegetacién en la cuenca. Adicionalmente, contar con datos fiables de verificacion
de campo aumentarian enormemente los algoritmos de clasificaciéon, que
obtuvieron un promedio de 48.03% de exactitud global.

e A pesar de tener una exactitud de clasificacion pobre, el algoritmo de Random
Forest parece representar a la vegetacién de mejor manera que el K-means,
esto en consideracion al andlisis de contraste con el cambio registrado en el
NDVI.

e La comparacién de las imagenes obtenidas por Random Forest y K-means en
relacion a la clasificacion de MODIS, permiti6 analizar la bondad del
procedimiento de clasificacion contra resultados obtenidos de manera oficial, y
reconocidos como un producto con informacion confiable. En ese sentido, se
tiene que la calidad de resultados de clasificacion es mejor en Random Forest
considerando que presenta varias condiciones de similaridad en relacion a lo
que se presenta en MODIS.

e Para el caso del analisis del cambio en la vegetacion utilizando el NDVI en
comparacion a lo que reportan Hansen et al. 2013, se tiene que los resultados
son muy diferentes, Hansen reporta una mayor pérdida de vegetacion que el
cambio de 2000 — 2015 evaluado en el presente trabajo, no obstante la
comparacion puede estar condicionada debido al proceso de obtencidén de esta
capa, que considera el cambio para un periodo de 2000 — 2015 mientras que
Hansen analiza la pérdida de vegetacién de manera anual, lo que para el ultimo
periodo analizado (2014) indicaria la sumatoria de todas las pérdidas de
vegetacion registradas desde el afio 2000.

e Las imagenes utilizadas presentaron algunas deficiencias como el bandeo del
satélite Landsat 7, entre otras por lo que los resultados de 2005 y 2010 deben de
ser analizados a reserva por los interesados.
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Tabla de reclasificacidon de las Series de INEGI
proporcionadas por el Dr. José Silvan

USO DE SUELO Y VEGETACION
1. Agricultura de riego

2. Agricultura de temporal

3. Asentamiento humano

4. Bosque de cedro
5. Bosque de pino primaria
6. Bosque de pino secundaria

7. Bosque de pino-encino primario
8. Bosque de pino-encino
secundario

9. Bosque de encino primario
10. Bosque de encino secundario

11. Bosque de encino-pino primario
12. Bosque de encino-pino
secundario

13. Bosque mesofilo de montaia
primario

14. Bosque mesoéfilo de montana
secundario

15. Cuerpo de agua
16. Otras cubiertas

17. Pais extranjero
18. Pastizal

19. Pastizal cultivado

20. Bosque cultivado

21. Selva espinosa primario
22. Selva espinosa secundario

CVE_VG
RA

RAS

TA

TAP
TAS

TP

TS
AH
ZU

BB

BP
VSa/BP
VSA/BP
BPQ
VSa/BPQ
VSA/BPQ
VSh/BPQ
BQ
VSa/BQ
VSA/BQ
BQP
VSa/BQP
VSA/BQP
BM

VSa/BM
VSA/BM
VSh/BM
H20
ADV
DV
P/E
PH
VS

PC

BC
SBQ
VSa/SBQ

VSA/SBQ

DESCRIPCION

Agricultura de riego anual

Agricultura de riego anual semipermanente
Agricultura de temporal anual

Agricultura de temporal anual permanente
Agricultura de temporal anual semipermanente
Agricultura de temporal Plantacién agricola
permanente.

Agricultura de temporal semipermanente
Asentamientos humanos

Zonas urbanas

Bosque de cedro primaria

Bosque de pino primaria

Bosque de pino secundaria arbustiva
Bosque de pino secundaria arborea

Bosque de pino-encino primaria

Bosque de pino-encino secundaria arbustiva
Bosque de pino-encino secundaria arborea
Bosque de pino-encino secundaria herbacea
Bosque de encino primaria

Bosque de encino secundaria arbustiva
Bosque de encino secundaria arbérea
Bosque de encino-pino primaria

Bosque de encino-pino secundaria arbustiva
Bosque de encino-pino secundaria arbérea
Bosque mesdfilo de montafia primaria

Bosque mesdfilo de montana secundaria arbustiva
Bosque mesodfilo de montafia secundaria arborea
Bosque mesodfilo de montafia secundaria herbacea
Cuerpos de agua

Areas desprovisto de vegetacion

Sin vegetacion aparente

Pais extranjero

Pastizal haléfilo

Sabana

Pastizal cultivado permanente

Bosque cultivado plantacion forestal permanente
Selva baja espinosa subperennifolia primaria
Selva baja espinosa subperennifolia secundaria
arbustiva

Selva baja espinosa subperennifolia secundaria
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VSa/SAP
VSA/SAP
SMP
SMQ
VSa/SMQ

VSA/SMQ
SBP
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arbérea
Selva alta perennifolia primaria

Selva alta perennifolia secundaria arbustiva

Selva alta perennifolia secundaria arbérea

Selva mediana perennifolia primaria

Selva mediana subperennifolia primaria

Selva mediana subperennifolia secundaria
arbustiva

Selva mediana subperennifolia secundaria arbérea
Selva baja perennifolia primaria

Selva de galeria primaria

Popal

Vegetacion de galeria primaria
Vegetacion haldfila hidréfila primaria
Manglar primaria

Tular

Pastizal inducido

(5)



ANEXO II:
Matrices de confusion derivados del algoritmo de clasificacién Random Forest
Ao 1991: Exactitud Global del proceso= 49.37%

Zonas Bosque Bosque Bosque Vegetacion Bosque Totales
Urbanas Perenne de Perenne Mixto Hidrdfila Deciduo de
S el Latifoliadas de Caducifolio Latifoliada
1991 Coniferas s
LEIETTER 381869 376 725582 437222 465316 ~ 8904 22058 124 239685 173182 6608 2460926
36 7 0 0 0 3 0 0 46
319396 683 15753167 377206 952408 203992 433034 817 5917977 2058364 272613 26289657
atitrolladas
76531 17 207269 211871 234130 1146 4808 81 53262 35694 508 825317
oniferas
112770 37 927265 458185 571975 3781 17296 85 60861 92379 2313 2246947
| Agua | 18043 4 321841 4513 13606 639623 280631 1635 130948 448946 13432 1873222
| Manglar | 4591 0 369405 10174 17826 25842 365273 379 32951 357909 5512 1189862
EX 0 0 38 0 0 4 22 1 24 73 0 162
269124 415 1400319 137149 243871 36522 25575 178 1832717 464655 36846 4447371
27983 4 596220 6542 21895 53023 32341 230 204648 320400 21798 1285084
623 0 25218 155 437 1604 2186 3 11392 5923 3763 51304
atitoliaaas
1210966 1543 20326324 1643017 2521464 974441 1183224 3533 8484468 3957525 363393 40669898

~ Exactitud porclase Exactitud del productor Exactitud del usuario
Agricultura 15.52% 31.53% 15.52%
‘Zonas Urbanas 15.22% 0.45% 15.22%
' Bosque Perenne de Latifoliadas 59.92% 77.50% 59.92%
' Bosque Perenne de Coniferas 25.67% 12.90% 25.67%
‘Bosque Mixto Caducifolio 25.46% 22.68% 25.46%
Agua 34.15% 65.64% 34.15%
‘Manglar 30.70% 30.87% 30.70%
‘OtrosUsos 0.62% 0.03% 0.62%
Pastizal 41.21% 21.60% 41.21%
Vegetacién Hidréfila 24.93% 8.10% 24.93%
 Bosque Deciduo de Latifoliadas 7.33% 1.04% 7.33%




Random Forest
1993

[Agricultura " 530600 68424 719081 188689 172511 27079 7371 451153 76948 3878 2246376
~Zonas Urbanas 11497 20561 22800 906 636 2188 128 37 14156 3030 145 76084
666815 43985 14750247 233207 392785 173329 28397 2042 3 333005 79473 8
_ 229411 8421 399972 309868 385805 5865 608 4 81629 15167 654 1437404
_ 326820 15834 962739 358476 534531 9531 349 0 149743 14644 1213 2373880
Agua 9158 2518 88595 359 1981 865614 15112 1186 19875 72099 1173 1077670
Manglar 13097 10289 104540 22 3 221138 675075 607 18086 208308 1041 1252206
OtrosUsos 276 64 1572 0 0 5783 1742 88 510 1362 47 11444
209099 1059129
1622648 113554 5690008 48450 58064 275663 51319 6793 6 585054 48748 7
[VegetacionHidrofilal™ 132030 26995 1250564 2500 2906 878764 237124 5625 332604 1460863 16898 4346873
_ 14255 1840 247184 436 495 27041 8004 283 36789 47896 24061 408284
249199 102522 456130 4189056
3556607 312485 24237302 1142913 1549717 5 9 17307 4 2818376 177331 6

~ Exactitud porclase Exactitud del productor Exactitud del usuario
Agricultura 23.62% 14.92% 23.62%
‘Zonas Urbanas 27.02% 6.58% 27.02%
' Bosque Perenne de Latifoliadas 81.63% 60.86% 81.63%
' Bosque Perenne de Coniferas 21.56% 27.11% 21.56%
‘Bosque Mixto Caducifolio 22.52% 34.49% 22.52%
Agua 80.32% 34.74% 80.32%
‘Manglar 53.91% 65.85% 53.91%
‘OtrosUsos 0.77% 0.51% 0.77%
Pastizal 19.74% 45.84% 19.74%
Vegetacién Hidréfila 33.61% 51.83% 33.61%
Bosque Deciduo de Latifoliadas 5.89% 13.57% 5.80%



Random Forest
2000

565674 104164 176145
93218 20324 35470

12554720 433857 1147675
243240 153822 161956
592680 250501 389258

502368
303315

738339
162519

161757
59722
5837
52
706491
78297

5636

2724333

9621
29010

15561
697

446
9422
96

4
15652
2956

144

83609

406159 12088 2
92526 2060
1014 28

7657
4589
67

1359390 81681 183849
445268 29154 57553

39848 486

3029

16393737 1088165 2187248

ANO 2000: Exactitud global del proceso: 46.96%

14.51%
2.56%
57.24%
17.56%
24.18%
32.55%
44.13%
8.74%
53.21%
35.82%
3.26%

5956 61579
2174 1912
76981 387722
890 3438
2190 9185

1166973 354791
11361 236124
470 78
25337 21101
29449 130256

2409 2606

1324190 1208792

18.44%
34.70%
76.58%
14.14%
17.80%
88.13%
19.53%
2.63%
28.23%
18.23%
0.95%

1449
23

2215
4

17
4004
876
277
307
1346

15

10533

1886008
600461

4885132
119773

131496
488714
46131
405
3446883
560750

45900
1221165
3

126651
38092

1481730
28536

68672
998025
128327

682
559139
769809

22189

4221852

14.51%

2.56%

57.24%
17.56%
24.18%
32.55%
44.13%

8.74%

53.21%
35.82%

3.26%

23188
7349

208342
1123

3884
57502
7135
92
78512
44222

4122

435471

3462803
1131348

21932274
875998

1610086
3585057
535062
3169
6478342
2149060

126384

41889583



ANO 2005: Exactitud global del proceso: 45.90%

Random Forest
2005

[Agricultura 304990 7979 285978 63072 114759 7069 46935 1930 930176 117217 10000 1890105
[ZonasiUrbanas N 454166 67840 170008 22602 45996 12538 3083 5748 1441967 95735 9194 2328877
2283194
_ 765929 23033 12617101 447512 1035350 78504 421686 7326 5650732 1527377 257392 2
_ 56823 403 254253 129389 169614 1164 288 346 65443 6874 1558 686155
_ 149373 823 334937 238205 422092 1117 302 17 125630 7474 1743 1281713

112640
_ 95157 10508 661894 9144 14070 9 382206 22873 683824 1126087 71529 4203791
Manglar 4889 54 37902 131 140 11438 254416 791 30687 127433 4144 472025
OtrosUsos 685 97 209 17 27 367 209 37 1666 397 25 3736
[Pastizal " 767254 23062 1118459 139712 296592 22510 17325 8457 3586437 406787 47256 6433851
 Vegetacion Hidréfila 63020 1470 369770 1771 3137 20362 81833 1534 345671 715508 24181 1628257
_ 3606 133 51732 451 588 1432 5312 60 39322 24982 5275 132893
128291 121368 1290155 4189334
2665892 135402 15902243 1052006 2102365 0 5 49119 5 4155871 432297 5

~ Exactitud porclase Exactitud del productor Exactitud del usuario
Agricultura 16.14% 11.44% 16.14%
‘Zonas Urbanas 2.91% 50.10% 2.91%
' Bosque Perenne de Latifoliadas 55.26% 79.34% 55.26%
'Bosque Perenne de Coniferas 18.86% 12.30% 18.86%
‘Bosque Mixto Caducifolio 32.93% 20.08% 32.93%
Agua 26.80% 87.80% 26.80%
‘Manglar 53.90% 20.96% 53.90%
‘OtrosUsos 0.99% 0.08% 0.99%
Pastizal 0.13% 27.80% 0.13%
Vegetacién Hidréfila 43.94% 17.22% 43.94%



3.97% 1.22% 3.97%

ANO 2010: Exactitud global del proceso: 47.60%

Random Forest
2010

[Agricultura " 524735 10009 399329 96564 194766 6979 36258 1311 753849 200438 8148 2232386
[ZonasiUrbanast I 405895 100767 248747 14332 33572 16973 8701 4806 839302 227689 11755 1912539
2198123

_ 850704 28356 12360556 309410 883281 71898 336911 2444 5615089 1229864 292720 3
_ 168068 464 354715 224643 277042 1483 280 41 96812 13830 68 1137446
_ 160293 367 343443 237639 401710 1098 1204 74 82560 9372 69 1237829

113009

_ 77584 6312 549569 6847 23711 1 466960 28199 586494 1063646 58543 3997956
~Manglar 10333 339 57087 2463 4119 8070 264956 479 62056 110585 5263 525750
OtrosUsos 5980 71 5692 862 1066 523 846 110 6521 975 24 22670
[Pastizal " 806705 23095 1125878 126380 262822 22239 28190 1802 4233027 531891 35671 7197700
 Vegetacion Hidréfila 57734 3628 185715 2311 5795 27922 78738 1787 415160 698261 24887 1501938
_ 6228 387 24285 376 2897 1591 3493 13 59217 44142 3913 146542
_ 128886 122653 1275008 4189398
3074259 173795 15655016 1021827 2090781 7 7 41066 7 4130693 441061 9

~ Exactitud porclase Exactitud del productor  Exactitud del usuario
Agricultura 23.51% 17.07% 23.51%
‘Zonas Urbanas 5.27% 57.98% 5.27%
' Bosque Perenne de Latifoliadas 56.23% 78.96% 56.23%
' Bosque Perenne de Coniferas 19.75% 21.98% 19.75%
'Bosque Mixto Caducifolio 32.45% 19.21% 32.45%
Agua 28.27% 87.68% 28.27%
‘Manglar 50.40% 21.60% 50.40%
‘OtrosUsos 0.49% 0.27% 0.49%
Pastizal 58.81% 33.20% 58.81%



54.49%
57.43%

6.17%

30.92%
26.46%

2.38%

54.49%
57.43%

6.17%
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ANEXO III:
Cédigos implementados en Google Earth Engine

Los algoritmos implementados en GEE fueron los siguientes:
- NDVI_Cambios
- Kmeans L5-L7_F
- Kmeans L8 _F
- Kmeans_L5-L7 Rest F
-Kmeans_L8 Rest F
- Random_Forest F
- Vis_Kmeans
- Vis_NDVI
- Vis_RF

Y se anexa el codigo utilizado.

Nombre del algoritmo: NDVI_Cambios — Detecciéon de cambios a partir del
uso del NDVI

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);
var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('ft:11h6fSggUZLnsOsVpHHkzXpfHNOXTKxK80Au2MdJn2");

var coleccion91 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('1991-01-01", '1991-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion93 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('1993-01-01', '1993-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion00 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate("2000-01-01', '2000-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion05 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE7_L1T")
filterDate('2005-01-01', '2005-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion10 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('2009-01-01', '2011-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion15 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
filterDate('2015-01-01', '2015-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion16 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
filterDate('2016-01-01', '2016-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

(58)
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var compuesta91 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion91,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

1

var compuesta93 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion93,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

s

var compuesta00 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccionQ0,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

1

var compuesta05 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion05,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

s

var compuesta10 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion10,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

1

var compuesta15 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion15,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

s

var compuesta16 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion16,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

1

var ndvi91 = compuesta91.normalizedDifference(['B4', 'B3']).clip(usumacinta_ws)
var ndvi93 = compuesta93.normalizedDifference(['B4', 'B3']).clip(usumacinta_ws);
var ndvi00 = compuesta00.normalizedDifference(['B4', 'B3"]).clip(usumacinta_ws)
var ndvi05 = compuesta05.normalizedDifference(['B4', 'B3']).clip(usumacinta_ws);
var ndvi10 = compuesta10.normalizedDifference(['B4', 'B3']).clip(usumacinta_ws)
var ndvi15 = compuesta15.normalizedDifference(['B5', 'B4").clip(usumacinta_ws)
var ndvi16 = compuesta16.normalizedDifference(['B5', 'B4").clip(usumacinta_ws)
/Ivar ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['red’, 'yellow', 'green']};

(59)
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//Map.addLayer(ndvi91, ndviParams, 'NDVI_91");
//Map.addLayer(ndvi93, ndviParams, 'NDVI_93");
//Map.addLayer(ndviO0, ndviParams, 'NDVI_00");
//Map.addLayer(ndvi05, ndviParams, 'NDVI_05");
//Map.addLayer(ndvi10, ndviParams, 'NDVI_10");
//Map.addLayer(ndvi15, ndviParams, 'NDVI_15'

);
//Map.addLayer(ndvi16, ndviParams, 'NDVI_16");

var Clas_NDVI91 = ndvi91.expression(
"(b('nd') < 0.28) ? 1" +
"(b('nd')==0.28) ? 2" +
"(0.28 <b('nd')<0.5)? 2" +
"(b('nd")==0.5)? 3" +
":(b('nd")>0.5)? 3" +
ll: Oll
)-clip(usumacinta_ws);

var Clas_NDVI93 = ndvi93.expression(
"(b('nd') <0.28) ? 1" +
"(b('nd') ==0.28) ? 2" +
"(0.28 <b('nd')<0.5)? 2"+
"(b('nd') ==0.5) ? 3" +
":(b('nd') >0.5)? 3" +
noQn
).clip(usumacinta_ws);

var Clas_NDVI00 = ndvi00.expression(
"(b('nd') <0.28) ? 1" +
"(b('nd') ==0.28) ? 2" +
"(0.28 <b('nd')<0.5)? 2" +
"(b('nd")==0.5)? 3" +
"(b('nd")>0.5)? 3" +
ll: Oll
).clip(usumacinta_ws);

var Clas_NDVI05 = ndvi05.expression(
"(b('nd') < 0.28) ? 1" +
"(b('nd') == 0.28) ? 2" +
"(0.28 <b('nd') <0.5)? 2" +
"(b('nd')==0.5)? 3" +
"(b('nd")>0.5)? 3" +
noQn
)-clip(usumacinta_ws);

var Clas_NDVI10 = ndvi10.expression(
"(b('nd') <0.28) ? 1" +
"(b('nd') ==0.28) ? 2" +
"(0.28 <b('nd')<0.5)? 2" +
"(b('nd")==0.5)? 3" +
"(b('nd")>0.5)? 3" +
ll: Oll
).clip(usumacinta_ws);
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var Clas_NDVI15 = ndvi15.expression(
"(b('nd') < 0.28) ? 1" +
"(b('nd')==0.28) ? 2" +
"(0.28 <b('nd')<0.5)? 2" +
"(b('nd') ==0.5)? 3" +
"(b('nd') > 0.5)? 3" +
ll: Oll
)-clip(usumacinta_ws);

var Clas_NDVI16 = ndvi16.expression(
"(b('nd") <0.28) ? 1" +
"(b('nd") ==0.28) ? 2" +
"(0.28 <b('nd")<0.5)? 2" +
"(b('nd")==0.5)? 3" +
":(b('nd")>0.5)? 3" +
ll: Oll
)-clip(usumacinta_ws);

var palette = ['000000', '0000FF", '00FFO00';

Map.addLayer(Clas_NDVI91, {min: 0, max: 2, palette: palette}, 'Clasificacion NDVI 91');
Map.addLayer(Clas_NDVI93, {min: 0, max: 2, palette: palette}, 'Clasificacion NDVI 93');
Map.addLayer(Clas_NDVIOO0, {min: 0, max: 2, palette: palette}, 'Clasificacion NDVI 00");
Map.addLayer(Clas_NDVIO05, {min: 0, max: 2, palette: palette}, 'Clasificacion NDVI 05');
Map.addLayer(Clas_NDVI10, {min: 0, max: 2, palette: palette}, 'Clasificacion NDVI 10');
Map.addLayer(Clas_NDVI15, {min: 0, max: 2, palette: palette}, 'Clasificacion NDVI 15")

)

Map.addLayer(Clas_NDVI16, {min: 0, max: 2, palette: palette}, 'Clasificacion NDVI 16'

’

Export.image.toDrive({
image: ndvi16,
description: 'NDVI_16',
scale: 30,
region: usumacinta_ws,
maxPixels: 4091600872

N

NOMBRE DEL ALGORITMO: RANDOM FOREST_F — ALGORITMO DE
CLASIFICACION SUPERVISADO POR RANDOM FOREST

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('ft:11h6fSggUZLnsOsVpHHkzXpfHNIXTKxK80oAu2MdJn2");

/IUTILIZAR PARA ANO 91
/Ivar tipo_inegi = ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/SERIES_INEGI/INEGI_SERIE_I');

//UTILIZAR PARA ANO 93
/Ivar tipo_inegi = ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/SERIES_INEGI/INEGI_SERIE_II");

/IUTILIZAR PARA ANO 00
/Ivar tipo _ineqgi = ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/SERIES INEGI/INEGI SERIE lII");

(61)
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//UTILIZAR PARA ANO 05
/Ivar tipo_inegi = ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/SERIES INEGI/INEGI_SERIE_IV');

//UTILIZAR PARA ANO 10, 15y 16
var tipo_inegi = ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/SERIES_INEGI/INEGI_SERIE_V");

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5 L1T")
/l filterDate('1991-01-01', '1991-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
/ filterDate('1993-01-01', '1993-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LTS_L1T")
// filterDate('2000-01-01', '2000-12-31")
/l filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('[LANDSAT/LE7_L1T")
/1 filterDate('2005-01-01", '2005-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
// filterDate('2009-01-01", '2011-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
// filterDate('2015-01-01', '2015-12-31")
/l filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8 L1T")
filterDate('2016-01-01', '2016-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

//Para el caso del 2016, la Memoria es insuficiente para correr el programa

var compuesta = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

1

var obtener_centr = function(feature) {

var propiedades = [USV_RCLSS', 'Clas_MODIS', 'MODIS _r7;

var centroides = feature.geometry().centroid();

return ee.Feature(centroides).copyProperties(feature, propiedades);

3

var centroides = tipo_inegi.map(obtener_centr)
filter(ee.Filter.neq('MODIS_r', null));

var entrenamiento = compuesta.sampleRegions({
collection: centroides,
properties: [MODIS _r1,
scale: 30

(62)




5

..-3:-.3?:.. Centro de Investigaciéon en Geografia y Geomatica it
e Ing. Jorge L. Tamayo A. C. ) CentroGeo
CONACYT j

s

var entrenado = ee.Classifier.randomForest(11).train(entrenamiento, 'MODIS_r");
var clasificada = compuesta.classify(entrenado);

/Ivar precision_entrenamiento = entrenado.confusionMatrix();
/lprint('Resubstitution error matrix: ', precision_entrenamiento);
/lprint("Training overall accuracy: ', precision_entrenamiento.accuracy());

var tipo_inegi_raster = tipo_inegi
filter(ee.Filter.neq('MODIS_r', null))
.reduceTolmage({
properties: [MODIS_r'],
reducer: ee.Reducer first()

1

var paleta =['006400', '32CD32', 'EEE8AA,
'8B4513', '98FB98', '00FA9A,
'90EEQ0', '00008B', 'FF8CO0;,
'ADFF2F", 'ADFFFF];

Map.addLayer(tipo_inegi_raster.randomVisualizer(), {}, 'Serie INEGI');

//PARA LANDSAT 7y 5
//Map.addLayer(compuesta.clip(usumacinta_ws), {bands: ['B3', 'B2', 'B1'], gamma: 2}, 'Imagen
LANDSAT'");

//PARA LANDSAT 8
Map.addLayer(compuesta.clip(usumacinta_ws), {bands: [B4', 'B3', 'B2'], gamma: 2}, 'Imagen
LANDSAT'");

Map.addLayer(clasificada.clip(usumacinta_ws), {min: 0, max: 11, palette: paleta},
'Clasificacion Random Forest');

Export.image.toDrive({
image: clasificada,
description: 'RF_16',
scale: 30,
region: usumacinta_ws,
maxPixels: 4091600872

1
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NOIViBRE DEL ALGORITMO: KMEANS_L5-L7_F — ALGORITMO DE
CLASIFICACION NO SUPERVISADO KMEANS (NDVI >= 0.28) PARA
LANDSAT S5y 7

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('ft:11h6fSggUZLnsOsVpHHkzXpfHNIOXTKxK80Au2MdJn2");

Map.addLayer(usumacinta_ws, {}, 'Cuenca Usumacinta');

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LTS_L1T")
// filterDate('1991-01-01", '1991-12-31")
/I filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
// filterDate('1993-01-01", '1993-12-31")
/I filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5 L1T")
/1 filterDate('2000-01-01", '2000-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE7_L1T")
/1 filterDate('2005-01-01", '2005-12-31")
/I filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('2009-01-01', '2011-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var compuesta = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

1

var ndvi = compuesta.normalizedDifference(['B4', 'B3']);
var ndvi_veg = ndvi.mask(ndvi.gte(0.28));

var aux1 = compuesta.mask(ndvi.gte(0.28)).clip(usumacinta_ws).select('B1', 'B2', 'B3', 'B4', 'B5',
'B7);
var entrenamiento = aux1.sample({

region: usumacinta_ws,

scale: 30,

numPixels: 50000

/[Para 93y 00

//InumPixels: 1000

1

var kmeans = ee.Clusterer.wekaKMeans(20).train(entrenamiento);
var res_kmeans = aux1.cluster(kmeans);
Map.addLayer(res_kmeans.randomVisualizer(), {}, 'Kmeans');

(o)
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/Ivar vizParams = {bands: ['B3', 'B2', 'B1'], gamma:2};
//Map.addLayer(compuesta.clip(usumacinta_ws), vizParams, 'LANDSAT Compuesta');

/Ivar ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['red, 'yellow', 'green']};
//Map.addLayer(ndvi.clip(usumacinta_ws), ndviParams, 'NDV1');
//Map.addLayer(ndvi_veg.clip(usumacinta_ws), {palette: 'EEFFFF'}, 'NDVI Vegetacion');

Export.image.toDrive({
image: res_kmeans,
description: 'KM_10',
scale: 30,
region: usumacinta_ws,
maxPixels: 4091600872

1

NOMBRE DEL ALGORITMO: KMEANS_L5-L7_F — ALGORITMO DE
CLASIFICACION NO SUPERVISADO KMEANS (NDVI < 0.28 Y NDWI) PARA
LANDSAT 5y 7 (CUERPOS DE AGUA Y OTROS USOS)

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('ft:11h6fSggUZLnsOsVpHHkzXpfHNOXTKxK80Au2MJn2');

Map.addLayer(usumacinta_ws, {}, 'Cuenca Usumacinta');

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
/l filterDate('1991-01-01", '1991-12-31")
/I filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LTS_L1T")
/I filterDate('1993-01-01", '1993-12-31")
/I filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection(LANDSAT/LT5_L1T")
/1 filterDate('2000-01-01', '2000-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection(LANDSAT/LE7_L1T")
/1 filterDate('2005-01-01", '2005-12-31")
/I filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LTS_L1T")
filterDate('2009-01-01', '2011-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var compuesta = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

s

var ndvi = compuesta.normalizedDifference(['B4', 'B3');
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var ndvi_veg = ndvi.mask(ndvi.gte(0.28)).clip(usumacinta_ws);

var ndvi_rest = compuesta.mask(ndvi.lt(0.28)).clip(usumacinta_ws);

var ndwi = ndvi_rest.normalizedDifference(['B4', 'B21);

var cuerpos_agua = compuesta.mask(ndwi.lte(0)).clip(usumacinta_ws).select('B1', 'B2', 'B3', 'B4',
'B5', 'B7');

Map.addLayer(ndvi_veq);

Map.addLayer(ndvi_rest);

var aux1 = compuesta.mask(ndwi.gt(0)).clip(usumacinta_ws).select('B1', 'B2', 'B3', 'B4', 'BS', 'B7");
var entrenamiento = aux1.sample({

region: usumacinta_ws,

scale: 30,

numPixels: 50000

/[Para 93y 00

//InumPixels: 1000

1

var kmeans = ee.Clusterer.wekaKMeans(10).train(entrenamiento);

var res_kmeans = aux1.cluster(kmeans);
Map.addLayer(res_kmeans.randomVisualizer(), {}, 'Kmeans Restante");
Map.addLayer(cuerpos_agua.randomVisualizer(), {}, 'Cuerpos de Agua');

/Ivar vizParams = {bands: ['B3', 'B2', 'B1'], gamma:2};
//Map.addLayer(compuesta.clip(usumacinta_ws), vizParams, 'Imagen LANDSAT Compuesta');

/Ivar ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['red, 'yellow', 'green']};
//Map.addLayer(ndvi.clip(usumacinta_ws), ndviParams, 'NDV1');
//Map.addLayer(ndvi_veg.clip(usumacinta_ws), {palette: 'EEFFFF'}, 'NDVI Vegetacion');
//Map.addLayer(ndvi_rest.clip(usumacinta_ws), ndwiViz, 'NDVI Restante');

/Ivar ndwiViz = {min: -1, max: 1, palette: [FFFFFF', '0000FF};
//Map.addLayer(ndwi.clip(usumacinta_ws), ndwiViz, 'NDWI');

Export.image.toDrive({
image: cuerpos_agua,
description: 'CA_10/,
scale: 30,
region: usumacinta_ws,
maxPixels: 10000000000

1

Export.image.toDrive({
image: res_kmeans,
description: 'Km_R_10',
scale: 30,
region: usumacinta_ws,
maxPixels: 10000000000

1

NOMBRE DEL ALGORITMO: KMEANS_L8_F — ALGORITMO DE
CLASIFICACION NO SUPERVISADO KMEANS (NDVI >= 0.28) PARA
LANDSAT 8
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Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('ft:11h6fSggUZLnsOsVpHHKkzXpfHNIXTKxK80Au2MJn2");

Map.addLayer(usumacinta_ws, {}, 'Cuenca Usumacinta');

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
/1 filterDate('2015-01-01", '2015-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
filterDate('2016-01-01", '2016-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var compuesta = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

1

var ndvi = compuesta.normalizedDifference(['BS', 'B4']);
var ndvi_veg = ndvi.mask(ndvi.gte(0.28));

var aux1 = compuesta.mask(ndvi.gte(0.28)).clip(usumacinta_ws).select('B2', 'B3', 'B4', 'B5', 'B6',
‘B7'),
var entrenamiento = aux1.sample({

region: usumacinta_ws,

scale: 30,

numPixels: 250

1

var kmeans = ee.Clusterer.wekaKMeans(20).train(entrenamiento);
var res_kmeans = aux1.cluster(kmeans);
Map.addLayer(res_kmeans.randomVisualizer(), {}, 'Kmeans');

/Ivar vizParams = {bands: ['B4', 'B3', 'B2'], gamma:2};
//Map.addLayer(compuesta.clip(usumacinta_ws), vizParams, 'Imagen LANDSAT Compuesta');

/Ivar ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['red’, 'yellow', 'green']};
//Map.addLayer(ndvi.clip(usumacinta_ws), ndviParams, 'NDVI'");
//Map.addLayer(ndvi_veg.clip(usumacinta_ws), {palette: 'EEFFFF'}, 'NDVI Vegetacion');

Export.image.toDrive({
image: res_kmeans,
description: 'KM_16',
scale: 30,
region: usumacinta_ws,
maxPixels: 4091600872

1

NOMBRE DEL ALGORITMO: KMEANS_L8_F — ALGORITMO DE
CLASIFICACION NO SUPERVISADO KMEANS (NDVI < 0.28 Y NDWI) PARA
LANDSAT 5y 7 (CUERPOS DE AGUA Y OTROS USOS)

[Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);
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var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('ft:11h6fSggUZLnsOsVpHHkzXpfHNOXTKxK80Au2MJn2');

Map.addLayer(usumacinta_ws, {}, 'Cuenca Usumacinta');

/Ivar coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8 _L1T")
/ filterDate('2015-01-01', '2015-12-31")
/1 filterBounds(usumacinta_ws);

var coleccion = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8 L1T")
filterDate('2016-01-01', '2016-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var compuesta = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: coleccion,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

s

var ndvi = compuesta.normalizedDifference(['BS', 'B4']);

var ndvi_veg = ndvi.mask(ndvi.gte(0.28));

var ndvi_rest = compuesta.mask(ndvi.lt(0.28));

var ndwi = ndvi_rest.normalizedDifference(['B5', 'B41);

var cuerpos_agua = compuesta.mask(ndwi.lte(0)).clip(usumacinta_ws).select('B2', 'B3', 'B4', 'B5',
'B6', 'B7");

var aux1 = compuesta.mask(ndwi.gt(0)).clip(usumacinta_ws).select('B2', 'B3', 'B4', 'B5', 'B6', 'B7");
var entrenamiento = aux1.sample({

region: usumacinta_ws,

scale: 30,

numPixels: 250

1

var kmeans = ee.Clusterer.wekaKMeans(10).train(entrenamiento);
var res_kmeans = aux1.cluster(kmeans);
Map.addLayer(res_kmeans.randomVisualizer(), {}, 'Kmeans Restante');

/Ivar vizParams = {bands: ['B4', 'B3', 'B2'], gamma:2};
//Map.addLayer(compuesta.clip(usumacinta_ws), vizParams, 'Imagen LANDSAT Compuesta');

/Ivar ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['red’, 'yellow', 'green']};
//Map.addLayer(ndvi.clip(usumacinta_ws), ndviParams, 'NDVI'");
//Map.addLayer(ndvi_veg.clip(usumacinta_ws), {palette: 'EEFFFF'}, 'NDVI Vegetacion');
//Map.addLayer(ndvi_rest.clip(usumacinta_ws), ndwiViz, 'NDVI Restante');

/Ivar ndwiViz = {min: -1, max: 1, palette: [[FFFFFF', '0000FF"};
//Map.addLayer(ndwi.clip(usumacinta_ws), ndwiViz, 'NDWI');

Export.image.toDrive({
image: res_kmeans,
description: 'Km_R_16",
scale: 30,
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region: usumacinta_ws,
maxPixels: 4091600872

1

Export.image.toDrive({
image: cuerpos_agua,
description: 'CA_16',
scale: 30,
region: usumacinta_ws,
maxPixels: 4091600872

1

NOMBRE DEL ALGORITMO: VIS_KMEANS - ALGORITMO DE
VISUALIZACION DE LA CLASIFICACION NO SUPERVISADA KMEANS

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/Cuenca_Usumacinta/Limite_Cuenca_Usumacinta_2017");
var lim_usumacinta =
ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/Cuenca_Usumacinta/Limite_Cuenca_Usumacinta_2017_

pl');

var km91 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_Kmeans/km_91');
var km93 = ee.lmage('users/ivelazquez/Resultados_Kmeans/km_93");
var km0O0 = ee.lmage('users/ivelazquez/Resultados_Kmeans/km_00");
var km05 = ee.lmage('users/ivelazquez/Resultados_Kmeans/km_05");
var km10 = ee.lmage('users/ivelazquez/Resultados_Kmeans/km_10");
var km15 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_Kmeans/km_15");
var km16 = ee.lmage('users/ivelazquez/Resultados_Kmeans/km_16");

var Clas_Km = ee.List(['Sin Clasificar', 'Agricultura’,
'Bosque de Latifoliadas Mixto (perenne-deciduo)’, 'Bosque Perenne de Coniferas',
'Agua’, 'Otros Usos', 'Pastizal', 'Vegetacién Hidréfila (Manglar)'

)&

var Paleta = ee.List(['000000', 'cdb400', '235123', '39723b', 'aec3d6',
743411, '92af1f", '10104c");

var Paleta_vis = ['000000', 'cdb400', 'cc0202',
'235123', '162103', '39723b', 'aec3d6',
'78288C', '743411", '92af1f', '10104c', '38eb38'];

var Valor = ee.List([0, 1, 3, 4, 6, 8, 9, 10]);

var km_clas91 = km91.set('Valor', Valor).set('Clas_Km', Clas_Km).set('Paleta’, Paleta);
var km_clas93 = km93.set('Valor', Valor).set('Clas_Km', Clas_Km).set('Paleta’, Paleta);
var km_clas00 = km00.set('Valor', Valor).set('Clas_Km', Clas_Km).set('Paleta’, Paleta);
var km_clas05 = km05.set('Valor', Valor).set('Clas_Km', Clas_Km).set('Paleta’, Paleta);
var km_clas10 = km10.set('Valor', Valor).set('Clas_Km', Clas_Km).set('Paleta’, Paleta);
var km_clas15 = km15.set('Valor', Valor).set('Clas_Km', Clas_Km).set('Paleta’, Paleta);
var km_clas16 = km16.set('Valor', Valor).set('Clas_Km', Clas_Km).set('Paleta’, Paleta);

var collection91 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")

filterDate(*1991-01-01", '1991-12-31")
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filterBounds(usumacinta_ws);

var collection93 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('1993-01-01', '1993-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection00 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('2000-01-01', '2000-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection05 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE7_L1T")
filterDate('2005-01-01', '2005-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection10 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T')
filterDate('2009-01-01', '2011-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection15 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8 L1T")
filterDate('2015-01-01', '2015-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection16 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
filterDate('2016-01-01', '2016-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var compuesta91 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection91,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}).clip(usumacinta_ws);

var compuesta93 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection93,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta00 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection00,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}).clip(usumacinta_ws);

var compuesta05 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection05,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta10 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({

collection: collection10,
(7o)
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percentile: 75,
cloudScoreRange: 5
}-clip(usumacinta_ws);

var compuesta15 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection15,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta16 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection16,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var BAND_NAME = 'Land_Cover_Type_1";

var image_2005 = ee.Image('MODIS/051/MCD12Q1/2005_01_01")
.select(BAND_NAME);

var image_2010 = ee.Image('MODIS/051/MCD12Q1/2010_01_01")
.select(BAND_NAME);

/I Create the panel for the legend items.
var legend_m = ui.Panel({
style: {
position: 'bottom-left’,
padding: '5px 10px’,
border: '5px ridge'
}
»

/I Create and add the legend title.
var legendTitle_m = ui.Label({
value: 'MODIS Land Cover (2005, 2010)',
style: {
fontWeight: 'bold',
fontSize: '"18px’,
margin: '0 0 4px 0/,
padding: '0'
}

)k
legend_m.add(legendTitle_m);

var loading = ui.Label('Loading legend...", {margin: '2px 0 4px 0'});
legend_m.add(loading);

Il Creates and styles 1 row of the legend.
var makeRow m = function(color, name) {

()
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/I Create the label that is actually the colored box.
var colorBox_m = ui.Label({
style: {
backgroundColor: '#' + color,
/l Use padding to give the box height and width.
padding: '8px’,
margin: '0 0 4px 0'

}
;s

/I Create the label filled with the description text.
var description_m = ui.Label({

value: name,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
Ok

/I Create the label filled with the description text.
var values_m = ui.Label({

value: value,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
b;

return ui.Panel({
widgets: [colorBox, values_m, description],
layout: ui.Panel.Layout.Flow('horizontal')
b;
b

var vizParams = {bands: ['B3', 'B2', 'B1'], gamma:1.5};
var vizParams8 = {bands: ['B4', 'B3', 'B2'], gamma:1.5};

Il Get the list of palette colors and class hames from the image.
image_2005.toDictionary().select((BAND_NAME + ".*"]).evaluate(function(result) {
var palette_m = result{BAND_NAME + "_class_palette"];
var values_m = resultfBAND_NAME + " class_values"];
var names_m = resultiBAND_NAME + " _class_names"];
loading.style().set('shown’, false);

for (vari = 0; i < names_m.length; i++) {
legend_m.add(makeRow(palette_m[i], names_m]i], values_m([i]));

}
Map.addLayer(image_2005, {min: 0, max: 17, palette: palette_mj}, 'IGBP classification (2010)',
false);
Map.addLayer(image_2005, {min: 0, max: 17, palette: palette_m}, 'IGBP classification (2005)");
//Map.addLayer(compuesta16, vizParams8, "Imagen LANDSAT 2016", false);
//Map.addLayer(compuesta15, vizParams8, "Imagen LANDSAT 2015", false);
//Map.addLayer(compuesta10, vizParams, "Imagen LANDSAT 2010", false);
//Map.addLayer(compuesta05, vizParams, "Imagen LANDSAT 2005", false);
Map.addLayer(compuesta00, vizParams, "Imagen LANDSAT 2000", false);
//Map.addLayer(compuesta93, vizParams, "Imagen LANDSAT 1993", false);
//Map.addLayer(compuesta91, vizParams, "Imagen LANDSAT 1991", false);

)k
Map.add(legend_m);

/| Create the panel for the legend items.
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var legend = ui.Panel({
style: {
position: 'bottom-right’,
padding: '5px 10px’,
border: '5px ridge'
}
»;

Il Create and add the legend title.
var legendTitle = ui.Label({
value: 'Clasificacion MODIS',
style: {
fontWeight: 'bold',
fontSize: '"18px’,
margin: '0 0 4px 0/,
padding: '0'
}

b
legend.add(legendTitle);

var cargando = ui.Label('Cargando leyenda...", {margin: '2px 0 4px 0'});
legend.add(cargando);

/Il Creates and styles 1 row of the legend.
var makeRow = function(color, name, value) {
/I Create the label that is actually the colored box.
var colorBox = ui.Label({
style: {
backgroundColor: '#' + color,
/l Use padding to give the box height and width.
padding: '8px’,
margin: '0 0 4px 0'
1
Ok

/I Create the label filled with the description text.
var description = ui.Label({

value: name,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
b;

/I Create the label filled with the description text.
var valores = ui.Label({

value: value,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
b;

return ui.Panel({
widgets: [colorBox, valores, description],
layout: ui.Panel.Layout.Flow('horizontal')
Ok
5

Il Get the list of palette colors and class names from the image.
km_clas91.toDictionary().evaluate(function(result) {
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var palette = result['Paleta’];

var values = result['Valor'];

var names = result['Clas_Km';
cargando.style().set('shown’, false);

for (vari = 0; i < names.length; i++) {
legend.add(makeRow(palette[i], namesii], valuesli]));

Map.addLayer(km_clas16, {min: 0, max: 11, palette: Paleta_vis}, 'Kmeans 2016', false);
Map.addLayer(km_clas15, {min: 0, max: 11, palette: Paleta_vis}, 'Kmeans 2015', false);
Map.addLayer(km_clas10, {min: 0, max: 11, palette: Paleta_vis}, 'Kmeans 2010', false);
Map.addLayer(km_clas05, {min: 0, max: 11, palette: Paleta_vis}, 'Kmeans 2005");
Map.addLayer(km_clas00, {min: 0, max: 11, palette: Paleta_vis}, 'Kmeans 2000', false);
Map.addLayer(km_clas93, {min: 0, max: 11, palette: Paleta_vis}, 'Kmeans 1993/, false);
Map.addLayer(km_clas91, {min: 0, max: 11, palette: Paleta_vis}, 'Kmeans 1991', false);
Map.addLayer(lim_usumacinta.draw({color:"ff0000", strokeWidth: 2}), {}, 'Cuenca Rio
Usumacinta');

b;
Map.add(legend);

//[Export.image.toDrive({
/limage: compuesta91,
//description: 'LANDSAT_91',
/Iscale: 30,

/lregion: usumacinta_ws,
//ImaxPixels: 4091600872

),

NOMBRE DEL ALGORITMO: VIS_NDVI - ALGORITMO DE VISUALIZACION
DE LOS RESULTADOS DEL INDICE NDVI

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/Cuenca_Usumacinta/Limite_Cuenca_Usumacinta_2017");
var lim_usumacinta =
ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/Cuenca_Usumacinta/Limite_Cuenca_Usumacinta_2017_

pl');

var ndvi9193 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_ NDVI/ndvi_91 93");
var ndvi9300 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_NDVI/ndvi_93 00";
var ndvi0005 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_NDVI/ndvi_00_05");
var ndvi0510 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_NDVI/ndvi_05_10";
var ndvi1015 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_NDVI/ndvi_10_15");
var ndvi1516 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_NDVI/ndvi_15_16");
var ndvi0015 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_NDVI/ndvi_0015_hansen');

var Clas_NDVI = ee.List(['Sin Cambio (No Vegetacion),
'Deforestacion Baja Densidad', 'Deforestacion Alta Densidad’,

()
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'Recuperacion Baja Densidad', 'Sin Cambio (Baja Densidad)’,

'Degradacion’, 'Recuperacion Alta Densidad',
'Regeneracion’, 'Sin Cambio (Alta Densidad)'

1

var Paleta = ee.List(['fee08b’, 'f46d43', 'd73027", '66b663', ffffbf’,

‘fdae61’, '1a9850', '‘a6d96a’, 'd9ef8b');

var Valor = ee.List.sequence(2,10);

var ndvi9193_c = ndvi9193.set
var ndvi9300_c = ndvi9300.set
var ndvi0005_c = ndvi0005.set
var ndvi0510_c = ndvi0510.set
var ndvi1015_c = ndvi1015.set
var ndvi1516_c = ndvi1516.set

=< =<=<=<

'Valor', Valor).set('Clas_NDVI', Clas_NDVI).set('Paleta’, Paleta);
'Valor', Valor).set('Clas_NDVI', Clas_NDVI).set('Paleta’, Paleta);
‘Valor', Valor).set('Clas_NDVI', Clas_NDVI).set('Paleta’, Paleta);
‘Valor', Valor).set('Clas_NDVI', Clas_NDVI).set('Paleta’, Paleta);
‘Valor', Valor).set('Clas_NDVI', Clas_NDVI).set('Paleta’, Paleta);
‘Valor', Valor).set('Clas_NDVI', Clas_NDVI).set('Paleta’, Paleta);

var Clas_NDVI_h = ee.List(['Sin Cambio’, 'Pérdida de Vegetacion', 'Pérdida de Vegetacion',
'Ganancia de Vegetacion', 'Sin Cambio', 'Pérdida de Vegetacion', 'Ganancia de Vegetacion',

'Ganancia de Vegetacion', 'Sin Cambio']);

var pal_han = ['000000','FF0000','"FF0000','0000FF','000000',
'FF0000','FF0000','0000FF",'0000FF", '000000'7;

var collection91 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('1991-01-01', '1991-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection93 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('1993-01-01', '1993-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection00 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('2000-01-01', '2000-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection05 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE7_L1T")
filterDate('2005-01-01', '2005-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection10 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('2009-01-01", '2011-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection15 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8 L1T")
filterDate('2015-01-01', '2015-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection16 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8 L1T")
filterDate('2016-01-01', '2016-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);
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var compuesta91 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection91,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var compuesta93 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection93,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta00 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collectionQ0,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var compuesta05 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection05,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta10 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection10,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var compuesta15 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection15,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta16 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection16,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var ndvi91 = compuesta91.normalizedDifference(['B5', 'B4']).rename('NDVI 1991");
var ndvi93 = compuesta93.normalizedDifference(['B5', 'B4']).rename('NDVI 1993')
var ndvi00 = compuesta00.normalizedDifference(['B5', 'B4"]).rename('NDVI 2000");
var ndvi05 = compuesta05.normalizedDifference(['B5', 'B4"]).rename('NDVI 2005");
)- )
)- )
)- )

’

var ndvi10 = compuesta10.normalizedDifference(['B5', 'B4']).rename('NDVI 2010’
var ndvi15 = compuesta15.normalizedDifference(['B5', 'B4']).rename('NDVI 2015’
var ndvi16 = compuesta16.normalizedDifference(['B5', 'B4']).rename('NDVI 2016’

’
’

var gfc2014 = ee.Image('UMD/hansen/global_forest_change_2015');
var treeCover = gfc2014.select(['treecover20001);

var losslmage = gfc2014.select(['loss"]);

var lossyear = gfc2014.select([lossyear']);

var gainlmage = gfc2014.select(['gain');
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Il Create the panel for the legend items.
var legend_h = ui.Panel({
style: {
position: 'bottom-right’,
padding: '5px 10px’,
border: '5px ridge'
}
»

Il Create and add the legend title.
var legendTitle_h = ui.Label({
value: 'Hansen et al. 2013. Global Forest Change Data’,
style: {
fontWeight: 'bold’,
fontSize: '"18px',
margin: '0 0 4px 0',
padding: '0'
}
1;
legend_h.add(legendTitle_h);

var loading = ui.Label('Loading leyend...", {margin: '2px 0 4px 0);
legend_h.add(loading);

Il Creates and styles 1 row of the legend.
var makeRow_h = function(color, name) {
/I Create the label that is actually the colored box.
var colorBox_h = ui.Label({
style: {
backgroundColor: '#' + color,
// Use padding to give the box height and width.
padding: '8px',
margin: '0 0 4px 0'
}
b;

/I Create the label filled with the description text.
var description_h = ui.Label({

value: name,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
b

return ui.Panel({
widgets: [colorBox_h, description_h],
layout: ui.Panel.Layout.Flow('horizontal')
b
h

var Paleta_h = ['00FF00','0000FF','FF0000";
var tipos_h = ['Cobertura forestal en el afio 2000', 'Ganancia de vegetacion forestal al afio 2014',
'Pérdida de vegetacion forestal al afo 20147;
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Il Get the list of palette colors and class names from the image.
gfc2014.toDictionary().evaluate(function(result) {
loading.style().set('shown’, false);
for (var i = 0; i <tipos_h.length; i++) {
legend_h.add(makeRow(Paleta_h([i], tipos_h([i]));
}

1;
Map.add(legend_h);

Il Create the panel for the legend items.
var legend = ui.Panel({
style: {
position: 'bottom-left’,
padding: '5px 10px’,
border: '5px ridge'
}
)k

/l Create and add the legend title.
var legendTitle = ui.Label({
value: 'Cambio en el NDVI',
style: {
fontWeight: 'bold',
fontSize: '"18px’,
margin: '0 0 4px 0/,
padding: '0'
}

)k
legend.add(legendTitle);

var cargando = ui.Label('Cargando leyenda...', {margin: "2px 0 4px 0'});
legend.add(cargando);

I/ Creates and styles 1 row of the legend.
var makeRow = function(color, name, value) {
/I Create the label that is actually the colored box.
var colorBox = ui.Label({
style: {
backgroundColor: '#' + color,
/l Use padding to give the box height and width.
padding: '8px’,
margin: '0 0 4px 0'
}
};

/I Create the label filled with the description text.
var description = ui.Label({

value: name,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
Ok

/| Create the label filled with the description text.
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var valores = ui.Label({
value: value,
style: {margin: '0 0 4px 6px'}
b

return ui.Panel({
widgets: [colorBox, valores, description],
layout: ui.Panel.Layout.Flow('horizontal')
b;
b

var vizParams = {bands: ['B3', 'B2', 'B1'], gamma:1.5};
var vizParams8 = {bands: ['B4', 'B3', 'B2'], gamma:1.5};
var ndviParams = {min: -1, max: 1, palette: ['red’, 'yellow', 'green']};

Il Get the list of palette colors and class names from the image.
ndvi9193_c.toDictionary().evaluate(function(result) {

var palette = result['Paleta'];

var values = result['Valor";

var names = result['Clas_NDVI'Y;

cargando.style().set('shown’, false);

for (var i = 0; i < names.length; i++) {
legend.add(makeRow(palette[i], names]i], values]i]));

}

//Map.addLayer(compuesta16, vizParams8, "Imagen LANDSAT 2016", false);

//Map.addLayer(compuesta15, vizParams8, "Imagen LANDSAT 2015", false);

//Map.addLayer(compuesta10, vizParams, "Imagen LANDSAT 2010", false);

//Map.addLayer(compuesta05, vizParams, "Imagen LANDSAT 2005", false);

//Map.addLayer(compuesta00, vizParams, "Imagen LANDSAT 2000", false);

//Map.addLayer(compuesta93, vizParams, "Imagen LANDSAT 1993", false);

Map.addLayer(compuesta91, vizParams, "Imagen LANDSAT 1991", false);

//Map.addLayer(ndvi16, ndviParams, 'NDVI 2016', false);

//Map.addLayer(ndvi15, ndviParams, 'NDVI 2015', false);

//Map.addLayer(ndvi10, ndviParams, 'NDVI 2010', false);

//Map.addLayer(ndvi05, ndviParams, 'NDVI 2005', false);

//Map.addLayer(ndvi00, ndviParams, 'NDVI 2000', false);

//Map.addLayer(ndvi93, ndviParams, 'NDVI 1993', false);

Map.addLayer(ndvi91, ndviParams, 'NDVI 1991', false);

Map.addLayer(ndvi1516_c, {min: 2, max: 10, palette: palette}, 'Cambio en el NDVI registrado
2015 - 2016', false);

Map.addLayer(ndvi1015_c, {min: 2, max: 10, palette: palette}, 'Cambio en el NDVI registrado
2010 - 2015', false);

Map.addLayer(ndvi0510_c, {min: 2, max: 10, palette: palette}, 'Cambio en el NDVI registrado
2005 - 2010', false);

Map.addLayer(ndvi0005_c, {min: 2, max: 10, palette: palette}, 'Cambio en el NDVI registrado
2000 - 2005', false);

Map.addLayer(ndvi9300_c, {min: 2, max: 10, palette: palette}, 'Cambio en el NDVI registrado
1993 - 2000/, false);

Map.addLayer(ndvi9193_c, {min: 2, max: 10, palette: palette}, 'Cambio en el NDVI registrado
1991 - 1993/, false);

// Add the tree cover layer in green.

()
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Map.addLayer(treeCover.updateMask(treeCover).clip(usumacinta_ws),
{palette: ['000000', '00FF00", max: 100}, 'Cobertura forestal. Hansen et al. 2013', false);

Map.addLayer(ndvi0015, {min: 2, max: 10, palette: pal_han}, '‘Cambio en el NDVI registrado
2000 - 2015");

// Add the loss layer in red.
Map.addLayer(lossImage.updateMask(lossimage).clip(usumacinta_ws),
{palette: [FF0000']}, 'Pérdida de vegetacion. Hansen et al. 2013");

// Add the gain layer in blue.
Map.addLayer(gainlmage.updateMask(gainlmage).clip(usumacinta_ws),
{palette: [[0000FF']}, 'Ganancia de vegetacion. Hansen et al. 2013');

Map.addLayer(lossyear.clip(usumacinta_ws), {}, 'Cobertura forestal, pérdida, ganancia
(Inspector)', false);

Map.addLayer(lim_usumacinta.draw({color:"ff0000", strokeWidth: 2}), {}, 'Cuenca Rio
Usumacinta');

ok
Map.add(legend);

//[Export.image.toDrive({
/limage: compuesta91,
/Idescription: 'LANDSAT_91",
/Iscale: 30,

/lregion: usumacinta_ws,
//maxPixels: 4091600872

n;

NOMBRE DEL ALGORITMO: VIS_RF — ALGORITMO DE VISUALIZACION DE
LA CLASIFICACION SUPERVISADA RANDOM FOREST

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

Map.setCenter(-90.95, 16.69, 7);

var usumacinta_ws =
ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/Cuenca_Usumacinta/Limite_Cuenca_Usumacinta_2017");
var lim_usumacinta =
ee.FeatureCollection('users/ivelazquez/Cuenca_Usumacinta/Limite_Cuenca_Usumacinta_2017_

pl');

var rf91 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_RF/rf_91";
var rf93 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_RF/rf_93");
var rf00 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_RF/rf_00");
var rf05 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_RF/rf_05");
var rf10 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_RF/rf_10");
var rf15 = ee.Image('users/ivelazquez/Resultados_RF/rf_15");

var Clas_MODIS = ee.List(['Sin Clasificar', 'Agricultura’, 'Zonas Urbanas',
'Bosque Perenne de Latifoliadas’,
'Bosque Perenne de Coniferas', 'Bosque Mixto Caducifolio’, 'Agua’,
'Manglar', 'Otros Usos', 'Pastizal’, 'Vegetacion Hidrdfila',
'Bosque Deciduo de Latifoliadas'));
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var Paleta = ee.List(['000000', 'cdb400', 'cc0202',
'235123', '162103', '39723b', 'aec3d6’,
'78288C', '743411', '92af1f, '10104c', '38eb38");

var Valor = ee.List.sequence(0,11);

var rf_clas91 = rf91.set('Valor', Valor).set('Clas_MODIS', Clas_MODIS).set('Paleta’, Paleta);
var rf_clas93 = rf93.set('Valor', Valor).set('Clas_MODIS', Clas_MODIS).set('Paleta’, Paleta
var rf_clas00 = rf00.set('Valor', Valor).set('Clas_MODIS', Clas_MODIS).set('Paleta’, Paleta
var rf_clas05 = rf05.set('Valor', Valor).set('Clas_MODIS', Clas_
var rf_clas10 = rf10.set('Valor', Valor).set('Clas_MODIS', Clas_MODIS).set('Paleta’, Paleta
var rf_clas15 = rf15.set('Valor', Valor).set('Clas_MODIS', Clas_MODIS).set('Paleta’, Paleta

var collection91 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('1991-01-01', '1991-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection93 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('1993-01-01', '1993-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection00 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T')
filterDate('2000-01-01', '2000-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection05 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE7_L1T")
filterDate('2005-01-01', '2005-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection10 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LT5_L1T")
filterDate('2009-01-01', '2011-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection15 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
filterDate('2015-01-01", '2015-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var collection16 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC8_L1T")
filterDate('2016-01-01', '2016-12-31")
filterBounds(usumacinta_ws);

var compuesta91 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection91,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}-clip(usumacinta_ws);

var compuesta93 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection93,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

(l

'
MODIS).set('Paleta’,

(l

(l

)
)
);
Paleta);
);
)

’
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var compuesta00 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collectionQ0,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var compuesta05 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection05,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta10 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection10,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var compuesta15 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection15,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

}.clip(usumacinta_ws);

var compuesta16 = ee.Algorithms.Landsat.simpleComposite({
collection: collection16,
percentile: 75,
cloudScoreRange: 5

})-clip(usumacinta_ws);

var BAND_NAME ='Land_Cover_Type_1%

var image_2005 = ee.Image('MODIS/051/MCD12Q1/2005_01_01")
.select(BAND_NAME);

var image_2010 = ee.Image('MODIS/051/MCD12Q1/2010_01_01')
select(BAND_NAME);

Il Create the panel for the legend items.
var legend_m = ui.Panel({
style: {
position: 'bottom-left’,
padding: '5px 10px’,
border: '5px ridge'
}
Ok
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/l Create and add the legend title.
var legendTitle_m = ui.Label({
value: 'MODIS Land Cover (2005, 2010)',
style: {
fontWeight: 'bold’,
fontSize: '"18px',
margin: '0 0 4px 0',
padding: '0'

}
W
legend_m.add(legendTitle_m);

var loading = ui.Label('Loading legend...!, {margin: '2px 0 4px 0'});
legend_m.add(loading);

Il Creates and styles 1 row of the legend.
var makeRow_m = function(color, name) {
/I Create the label that is actually the colored box.
var colorBox_m = ui.Label({
style: {
backgroundColor: '#' + color,
// Use padding to give the box height and width.
padding: '8px',
margin: '0 0 4px 0'
}
b;

/I Create the label filled with the description text.
var description_m = ui.Label({

value: name,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
};

/I Create the label filled with the description text.
var values_m = ui.Label({

value: value,

style: {margin: '0 0 4px 6px'}
b;

return ui.Panel({
widgets: [colorBox, values_m, description],
layout: ui.Panel.Layout.Flow('horizontal')
b;
%

var vizParams = {bands: ['B3', 'B2', 'B1'], gamma:1.5};
var vizParams8 = {bands: ['B4', 'B3', 'B2"], gamma:1.5};

/I Get the list of palette colors and class names from the image.

image_2005.toDictionary().select((BAND_NAME + ".*"]).evaluate(function(result) {

var palette_m = resultiBAND_NAME + " _class_palette"];
var values_m = resultfBAND_NAME + " _class_values"];
var names_m = resultiBAND_NAME + "_class_names"];
loading.style().set('shown', false);
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