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RESUMEN

En los altimos afios, la teledeteccion esta asumiendo un papel cada vez mas importante para el
monitoreo agricola. Teniendo en cuenta la escala, se puede recurrir a imagenes de baja, media
y alta resolucion. Las imagenes de media resolucion Sentinel 2 y Landsat 8 han mostrado ser de
gran utilidad para investigaciones a nivel de parcela, municipio y departamento, mientras que
las imagenes de baja resolucion MODIS han mostrado ser efectivas a escalas mas grandes, por
ejemplo, a nivel de pais, continente o global. La integracion de herramientas para el procesado
de estos productos, contribuye a generar diagnosticos sobre el estado de la agricultura con altos
niveles de precision. El objetivo principal de este documento es mostrar el potencial que ofrece
la teledeteccion para la investigacion agronomica a diferentes escalas, para ello se realizaron los
siguientes tres estudios de casos: (1) En el Valle de Sébaco, una regién de méas de 18 mil ha de
suelos fértiles y donde se produce principalmente arroz y hortalizas, se detectdé un incremento
en las superficies cultivadas en época de riego del 9 % durante el periodo 2017 a 2021. De los
5 afios analizados, solo 2019 presenté un leve descenso, -1.5 % con respecto a 2018; (2) Se
midié el avance de la frontera agropecuaria en los 7 municipios que rodean la Reserva de
Biosfera Bosawas (2.26 millones de ha), los datos obtenidos de MODIS mostraron una
reduccion de 382,353 ha de superficie boscosa, en cambio la frontera agropecuaria presento un
incremento de 386,216 ha. Los resultados se validaron mediante la aplicacion Global Forest
Change, que mostr6 una reduccion de las areas boscosas de 381,205 ha; (3) En el departamento
de Chinandega se realiz6 una clasificacion automatica sobre una superficie de mas de 500 mil
ha, que se destaca por la abundante produccién de cultivos como cafia de azucar, mani, soya,
ajonjoli, sorgo, muséceas y maiz. Ademas, cuenta con importantes zonas de humedales y areas
de extraccion de sal y areas boscosas. Se mapearon 9 tipos de cobertura y usos del suelo con
una precision de 92.13 %.

Palabras clave: Imagen satelital, “Big Data”, aprendizaje automatico, algoritmos de
clasificacion, indices espectrales, NDVI, firmas espectrales.
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ABSTRACT

In recent years, remote sensing is assuming an increasingly important role for agricultural
monitoring. Taking into account the scale, low, medium and high-resolution images can be used.
Medium-resolution Sentinel 2 and Landsat 8 images have been shown to be very useful for
investigations at the parcel, municipality, and department level, while low-resolution MODIS
images have been shown to be effective at larger scales, for example, at the level of country,
continent or global. The integration of tools for the processing of these products contributes to
generating diagnoses on the state of agriculture with high levels of precision. The main objective
of this document is to show the potential that remote sensing offers for agronomic research at
different scales, for which the following three case studies were carried out: (1) In the Sébaco
Valley, a region with more than 18 thousand ha of fertile soils and where rice and vegetables
are mainly produced, an increase in the cultivated areas during the irrigation season of 9% was
detected during the period 2017 to 2021 Of the 5 years analyzed, only 2019 presented a slight
decrease, -1.5% compared to 2018; (2) The advance of the agricultural frontier was measured
in the 7 municipalities that surround the Bosawas Biosphere Reserve (2.26 million ha), the data
obtained from MODIS showed a reduction of 382,353 ha of wooded area, whereas the
agricultural frontier presented an increase of 386,216 ha. The results were validated through the
Global Forest Change application, which showed a reduction in forested areas of 381,205 ha;
(3) In the department of Chinandega, an automatic classification was carried out on an area of
more than 500 thousand ha, which stands out for the abundant production of crops such as sugar
cane, peanuts, soybeans, sesame, sorghum, musaceae and corn. In addition, it has important
wetland areas and salt extraction areas and wooded areas. 9 types of cover and land uses were
mapped with an accuracy of 92.13%.

Keywords: Satelital image, “Big Data”, machine learning, classification algorithms, spectral
indices, NDVI, spectral signatures.
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l. INTRODUCCION

En los Gltimos afios se estd hablando mucho sobre la agricultura de precision como una
alternativa para combatir los efectos negativos que el cambio climatico ejerce sobre los sistemas
agrarios (Instituto Internacional de Investigacion sobre Politicas Alimentarias [IFPRI], 2009).
El propdsito de este tipo de agricultura es optimizar los recursos basandose en informacion
obtenida a través de mediciones de la superficie agricola, para ello se vale de satélites, drones u
otros medios electronicos que permitan obtener datos de los cultivos (Garcia y Flego, 2008).

Aunque la orientacion a este tipo de agricultura requiere de tecnologia especializada para la
obtencion de informacién, se puede acceder a ella de manera confiable recurriendo a la
teledeteccion, esta disciplina abarca dos componentes principales: los sensores remotos y los
Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG) (Organizacion de las Naciones Unidas para la

Agricultura y la Alimentacion [FAO, por sus siglas en inglés], 2009).

El objetivo de la teledeteccion es la obtencion de imagenes de la superficie terrestre con el fin
de recolectar datos que aporten informacion sobre el estado de los ecosistemas (Instituto
Interamericano de Cooperacion para la Agricultura [IICA], 2014). Algunos ejemplos de datos
que se pueden obtener a través de teledeteccion son: estados de la vegetacion, deforestacion,

tipos de cultivos, masas de agua, humedad del suelo, variables meteoroldgicas, entre otros.

Sin embargo, para explotar esta riqueza de datos se requiere de los SIG, los cuales estan
constituidos por un conjunto de herramientas para la recopilacion, procesamiento e
interpretacion de la informacion, entre los que se incluyen, GPS, software como QGIS,
LEOWorks, SNAP y plataformas online como Google Earth Engine, entre otros, que junto a los

datos satelitales se encuentran accesibles de forma completamente gratuita en internet.

Con la democratizacion de los datos espaciales, se han desarrollado investigaciones que han
contribuido al desarrollo econémico y social de los paises que han sabido aprovechar estos
recursos. De acuerdo a Goodchild et al., (2012) tratando sobre el proyecto Earth Engine de
Google, desde principios del 2000, el mundo ha entrado a una nueva era de informacion digital

sobre la tierra. Los autores expresan lo siguiente:



El suministro de informacion geogréfica a partir de sensores terrestres y satelitales se ha
expandido rapidamente, lo que fomenta la creencia en un nuevo [...] paradigma o "Big
Data" [...] que enfatiza la colaboracidn internacional, el andlisis intensivo de datos, la

computacion masiva de recursos y visualizacion de alta gama. (p. 3)

Actualmente existen conjuntos de datos satelitales que datan de 1972 y que estan disponibles en
la plataforma Google Earth Engine, a los que se puede acceder de manera gratuita, pero, ademas,
la plataforma también brinda los medios necesarios para poder procesar estos datos de forma

masiva, sin importar el tipo de computador con que se cuente (Gorelick et al., 2017) (Anexo 1).

Mediante este trabajo se pretende fomentar el uso de la teledeteccién como herramienta para la
investigacion en el campo agronémico. Para ello, se realizaron tres estudios de casos
relacionados con la agricultura en los territorios de Chinandega, Matagalpa y los municipios que
rodean la Reserva de Bidsfera Bosawas. A traves de ellos, se determino la dindmica espacio-
temporal de la superficie agricola durante el ciclo de riego en el Valle de Sébaco para el periodo
2017-2021, se estim0 el avance de la frontera agropecuaria hacia la Reserva de Bidsfera
Bosawas para el periodo 2001-2020 y se realizé un mapeo y estimacion de la cobertura y usos

del suelo en el departamento de Chinandega durante el mes de febrero 2021.



1. OBJETIVOS
2.1 Objetivo general

Demostrar los usos y aplicaciones que ofrece la teledeteccidn para la monitorizacién agricola

en Nicaragua, mediante tres estudios de caso

2.2 Objetivos especificos
1. Evaluar la dinamica espacial y temporal de la vegetacion, en época de riego, en el Valle

de Sébaco, Matagalpa durante el periodo 2017 — 2021.

2. Estimar el avance de la frontera agropecuaria en los municipios que comparten la

Reserva de Bidsfera Bosawas durante el periodo 2001 — 2020.

3. Mapear la cobertura y usos del suelo en el departamento de Chinandega, para el mes de
febrero de 2021.



1. MARCO DE REFERENCIA
3.1 Conceptos clave

Teledeteccion: Mide la energia que emanan los objetos en la superficie terrestre, si la fuente de
energia es el sol, entonces se llama teledeteccion pasiva u Optica. “Si la energia no es emitida
por el sol, sino por el propio satélite, entonces se llama teledeteccidn activa o de radar” (Bravo,
2017, p. 7). Cada una aporta informacion sobres distintos temas que influyen directa o
indirectamente sobre los sistemas agrarios, por ejemplo, erosion, comportamiento de la

vegetacion, variables climéticas, por mencionar algunos.

Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG): “Es un conjunto de hardware, software, datos
geograficos y personal capacitado; organizados para capturar, almacenar, consultar, analizar y
presentar todo tipo de informacién que pueda tener una referencia geografica” (Puerta et al.,
2011, p. 8). Mediante los SIG de escritorio se gestionan los datos, estos pueden estar presentados
en forma de ‘raster’ (imagenes, ortofotos) o de vectores (puntos, lineas y poligonos) Ilamados

comunmente “shape”.

Satélites de observacion terrestre: Son utilizados para medir variables relacionadas con los
ecosistemas terrestres y maritimos, como estados de la vegetacion, temperaturas atmosféricas y
oceanicas, humedad del suelo, precipitaciones, contaminantes atmosféricos, topografia, entre
otros. Segun la Agencia Espacial Europea (ESA, por sus siglas en inglés, 2011), “estos se
pueden clasificar segun la Orbita que describen, la carga Gtil que llevan a bordo y las
caracteristicas de las imagenes que generan. Todos esos parametros se definen al principio de

la mision segun la aplicacion que se vaya a dar al satélite.” (ESA, 2011 p. 1.)

Sensores satelitales: Son dispositivos electronicos acoplados al satélite, encargados de capturar
la energia que emiten los elementos de la superficie terrestre para luego transformarlas a
imagenes. Se prefiere usar el término “sensor” y no camara, porque a diferencia de una camara
que solo puede captar las caracteristicas visibles al ojo, el sensor es capaz de capturar

informacidn que el ojo no puede ver, como la energia infrarroja y térmica (ESA, 2014).



Radiacion Electromagnética: Cuando un cuerpo se encuentra a elevadas temperaturas esta
irradiando energia. El cientifico aleman Heinrich Hertz a mediados del siglo XIX demostr6 que
la energia es una particula sin masa que viaja en formas de onda a través de un campo eléctrico
y otro magnetico perpendiculares entre si (Stern, 2001). De esta manera se explica como la
superficie terrestre es capaz de reflejar la radiacion en una proporcion relativa para cada tipo de
cobertura terrestre. La proporcion de energia que regresa al espacio es capturada por los sensores

de los satélites (Anexo 2).

Longitud de onda (A): La radiacion electromagnética se divide en subunidades Ilamadas
longitudes de onda (Anexo 3). Por lo general, se miden en micrémetros (Um) o nanémetros
(nm). Las principales longitudes de onda que se estudian en la agricultura son las pertenecientes
al rango del espectro visible e infrarrojo (Solomon et al., 2013). Sin embargo, para estudios en
los que se analiza la rugosidad del terreno y su estructura tridimensional, se utilizan las

microondas. De acuerdo a Pérez et al., (2020) las longitudes de onda se clasifican en:

Rayos Gamma: 0.1 — 1 nm;

Rayos X: 1—10 nm;

Ultravioleta: 10 — 100 nm;

Visible (rojo, verde y azul, RGB): 0.4 — 0.7 um;

Infrarrojo cercano (Near Infrared o NIR): 0.7 — 1.3 pm;

Infrarrojo de onda corta (Short wave infrared o SWIR): 1.3 — 8 um;
Infrarrojo térmico (Thermal infrared o TIR): 8 — 100 um;
Microondas: 1 mm -1 m;

Ondas de Radioy TV: 1 -1,000 m.

Bandas espectrales: Es la capacidad del satélite para capturar informacion en las diferentes
regiones del espectro electromagnético (Artola, 2013). Las bandas o canales espectrales son las
gue almacenan los datos de la energia que emiten los objetos en la tierra. El conjunto de bandas
conforma la imagen satelital, se puede acceder a estas de manera gratuita a través de plataformas

online.



Firmas espectrales: Cuando la energia electromagnética interacta con los elementos de la
superficie terrestre, parte de ésta es absorbida por los objetos, otra dispersada (atraviesa al
objeto) y una tercera parte es reflejada o irradiada hacia el espacio, donde es captada por los
sensores de los satéelites y almacenada en las bandas espectrales. La proporcion en que cada
objeto refleja la energia se conoce como firma espectral, curva de reflectancia o comportamiento
espectral. (I1CA, 2014) (Anexo 16).

Indices espectrales: Son imagenes sintéticas de una sola banda o monobanda que se obtienen
através de larelacion entre dos 0 mas bandas de la imagen original, a través de un procedimiento
algebraico. Estos indices se utilizan comUnmente para medir caracteristicas especificas de la
superficie terrestre, como vegetacion, agua, incendios, areas urbanas, entre otros. Entre los

indices mas utilizados se encuentran los “indices de diferencia normalizada”.

Composicion analitica de bandas: Los programas y plataformas de teledeteccion poseen una
herramienta conocida como filtro RGB (Red Green Blue) que permite el andlisis visual de los
elementos de la superficie terrestre en diferentes tonalidades. Con este filtro se pueden realizar
combinaciones de colores que resalten detalladamente elementos especificos de la superficie
terrestre, ya que con él es posible “tefiir” con colores caracteristicos la energia que el 0jo no es
capaz de detectar a simple vista, por ejemplo, la energia infrarroja que emanan muchos cuerpos

terrestres (Anexo 9).



3.2 Clasificacion de los satélites
3.2.1 De acuerdo con su 6rbita

Geoestacionaria: Corresponde a satélites que orbitan a una altura aproximada de 36,000 km,
principalmente del tipo meteoroldgico. Como ventaja, al mantenerse alejados del ecuador
terrestre pueden tomar imégenes diariamente de todo el planeta, pero presentan el inconveniente

de que esa enorme distancia reduce la resolucion o nitidez de la imagen (Pérez et al., 2020).

Heliosincronica: Las orbitas de estos satélites se efectian a una altura entre los 600 y 800 km,
éstos pasan de cerca por los polos, por lo que a veces a este tipo de orbita se le Ilama
“cuasipolar”. Mientras el satélite avanza en su orbita y la Tierra gira sobre su eje, éste captura
la energia en franjas y al cabo de varias vueltas cubre por completo el globo terrestre. Como
ventaja ofrecen buena resolucion espacial, pero tardan varios dias en volver a pasar por el mismo
lugar (Pérez et al., 2020).

3.2.2 De acuerdo con sus sensores

Pasivos: Actlian de manera pasiva captando energia ajena a ellos, esta puede provenir del sol o
también de los propios objetos que emanan energia (vegetacion, masas de agua, desiertos,
estructuras antropogeénicas). Esta energia es reflejada total o parcialmente desde la superficie
terrestre y llega al sensor, donde es capturada en las bandas o canales espectrales de acuerdo a
la longitud de onda (IICA, 2014). A estos satélites también se les denomina satélites opticos.

Activos: Emiten su propia energia hacia la tierra, donde esta interactla con la superficie y
regresa al sensor para ser tratada. Ejemplo de esta situacion la encontramos en los satélites de
RADAR (Radio Detection And Ranging) y LIDAR (Light Detection And Ranging), comunes
para el modelado 3D y analisis de la rugosidad del terreno (I1ICA, 2014). Una de las ventajas de
este tipo de sensores es que, al trabajar con longitudes de onda largas, pertenecientes a las
microondas, tienen la capacidad de atravesar las nubes, por lo que pueden trabajar casi bajo

cualquier condicion meteoroldgica (Podest, 2018).



3.3 Principales satélites de observacion terrestre

Los satélites de observacion se utilizan para medir variables relacionadas con los ecosistemas
terrestres y maritimos. Gracias a los datos que aportan, es posible gestionar los recursos
naturales de una manera mas sostenible, ya que las mediciones que llevan a cabo contribuyen a
generar informacién sobre problematicas que inciden directamente sobre los ecosistemas. En el

cuadro 1 se presentan algunos de estos satélites y sus principales caracteristicas.

Cuadro 1. Principales caracteristicas de los satélites utilizados en este documento

Satélite Resolucion Resolucion Resolucion o
. Cobertura historica
sensor espacial (m)?! temporal? espectral®
MODIS 250, 500y 1,000 1a2dias 36 feb/2000 - actualidad
Landsat 7 15,30y 60 16 dias 8 ene/1999 - actualidad
Landsat 8 15, 30, y 100 16 dias 11 abr/2013 - actualidad
Sentinel 2 10, 20, 60 5 dias 13 jun/2015 - actualidad
3.3.1 MODIS

Con 36 bandas espectrales y una franja de barrido de 2,330 km, MODIS mapea el planeta
completo en 1 o0 2 dias. Rastrea una amplia gama de signos vitales de la tierra, es adecuado para
monitorear cambios a gran escala en la bidsfera, mide la actividad fotosintética de las plantas
terrestres y marinas, aporta valiosa informacién sobre la evapotranspiracion utilizando la
ecuacion de Penman Monteith, proporciona datos de temperatura, observa cambios en las
poblaciones de fitoplancton del Pacifico que pueden indicar el inicio de los fendmenos
climaticos como EI Nifio y La Nifia, mucho antes de su llegada (National Aeronautics and Space

Administration [NASA, por sus siglas en inglés], s. f.).

! Dimensiones del pixel.
2 Periodo de revisitas, lapso entre dos pasadas del satélite.
3 Cantidad de bandas en las que opera el sensor.



3.3.2 Landsat

El programa espacial Landsat recibe su nombre de las abreviaturas LAND (tierra) y SAT
(satélite), es una de las primeras misiones de observacion terrestre, gestionada por la NASA y
distribuido por la USGS (Matellanes, 22 de febrero del 2020). Durante mas de 49 afios, los
satélites Landsat han adquirido imagenes de la Tierra, creando un catalogo de imégenes Unico
en todo el mundo en cuanto a antigiiedad, continuidad, cobertura mundial y detalle (Pérez et al.,
2020). Actualmente se encuentran operativos los sensores de Landsat 7 y 8 (Cuadro 2). El

satélite Landsat 9 fue puesto en orbita el 27 de septiembre de 2021.

Cuadro 2. Repertorio Landsat

Satélite Lanzamiento Fin de operacion
Landsat 1 Julio, 1972 Ene - 1978
Landsat 2 Enero, 1975 Feb - 1982
Landsat 3 Marzo, 1978 Mar - 1983
Landsat 4 Julio, 1982 Dic - 1993
Landsat 5 Enero, 1984 Ene - 2013
Landsat 6 Octubre, 1993 Lanzamiento fallido
Landsat 7 Enero, 1999 Actualidad
Landsat 8 Abril, 2013 Actualidad

Fuente: Matellanes, (22 de febrero del 2020).
3.3.3 Copernicus y la constelacién Sentinel

Copernicus es actualmente el programa mas ambicioso de observacion terrestre encabezado por
la Comisién Europea. Los Sentinels son una constelacion de satélites desarrollados por la ESA
que incluyen imégenes de radar de Sentinel 1, imagenes Opticas de Sentinel 2, datos oceanicos
y terrestres para monitoreo climatico procedentes de Sentinel 3, asi como datos de calidad del
aire de Sentinel 5P (ESA, 2016). La mision Sentinel 2, utilizada en este documento para dos de
los tres estudios de caso, recopila imagenes multiespectrales operando en 13 bandas, con una

resolucion de pixel de hasta 10 metros y un periodo de revisita de 5 dias (ESA, 2015).



3.4 Principales caracteristicas de las imagenes

Las iméagenes satelitales son los principales insumos para el anélisis remoto. Una imagen
satelital es una base de datos que almacena la informacion de manera cuantitativa y la refleja de
manera cualitativa en subunidades llamadas pixeles o pixeles. Las principales caracteristicas de
las imagenes oOpticas estan ligadas a su resolucion, esta varia para cada satélite y se mide desde

cuatro angulos: espacial, temporal, espectral y radiométrica.

Espacial: Hace referencia al tamafio de los pixeles, ya que, a menor tamarfio, mayor capacidad
para discriminar los elementos de la superficie. Para los satélites geoestacionarios la resolucion
es menor que la de los heliosincrénicos (Anexo 4), en contraposicion los geoestacionarios tienen
una mejor resolucion temporal. En la mayoria de los casos, los satélites 6pticos que presentan

baja resolucion espacial son utilizados para estudios que cubren extensas superficies.

Temporal: Es el lapso que dura un satélite en volver a pasar por el mismo lugar, o el tiempo
que tarda en cubrir el globo terrestre en su totalidad. Un ejemplo de este tipo de resolucion se
puede apreciar al comparar el satélite Landsat 8 que tarda 16 dias en mapear todo el planeta
mientras que Sentinel 2 lo hace en apenas 5 dias. Como resultado, con Sentinel 2 se pueden

obtener 6 imagenes mensuales, mientras que con Landsat 8 menos de dos.

Espectral: Es la capacidad que tienen los sensores para distinguir las diferentes longitudes de
onda del espectro electromagnético y esta relacionada a la cantidad de bandas con las que cuenta
el sensor. En el caso de Sentinel 2 posee 13 bandas que le permite realizar estudios terrestres,
de nubes y de aerosoles costeros, mientras que Sentinel 3 con sus 23 bandas, permite ampliar

los estudios hacia los océanos.

Radiométrica: Esta relacionada a la cantidad de tonalidades que pueden tomar los elementos
en una imagen, se les llama comdnmente “niveles digitales” y estan determinados por el nimero
de bits que posee la imagen. Entre mayor sea el nimero de bits mayor sera la capacidad del
pixel para adquirir las diferentes tonalidades y por ende hacer una mejor diferenciacion de los
objetos de la superficie terrestre (Anexo 5). Para calcular los niveles digitales se utiliza la

expresion; 2"imere debits qonde 2 es una constante.
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3.5 Principales herramientas para el procesamiento de datos espaciales

Actualmente, algunas de las principales herramientas para el procesamiento y analisis espacial
de imé&genes satelitales los constituyen programas como ArcGIS, QGIS, SNAP, LEOWorks,
ENVI, Global Mapper, ERDAS Imagine, gvSIG y la propia plataforma Google Earth Engine.

A continuacion, se hace una breve descripcion de algunos de estos.

ArcGIS: Es un paquete de software de analisis espacial y mapeo que el instituto
Esri (Environmental Systems Research Institute), desde el afio 1999, ha puesto al servicio de
empresas, gobiernos y usuarios de todo el mundo bajo una licencia (ESRI.com, s. f.) (Anexo 6).

Entre los principales servicios de ArcGIS encontramos:

ArcMap: Es el componente principal del conjunto de programas de ArcGIS, se utiliza
principalmente para ver, editar, crear y analizar datos espaciales. ArcMap permite explorar datos

dentro de un conjunto de datos, simbolizar caracteristicas y crear mapas.

ArcCatalog: Proporciona una ventana de catadlogo que se utiliza para organizar y administrar

varios tipos de informacion geografica para los deméas componentes de ArcGIS.

ArcScene: Permite trabajar los datos en un entorno 3D. Ofrece informacion altitudinal, ya sea

en base a datos recolectados en campo u obtenidos mediante drones o satélites.

ArcGlobe: Es una aplicacion de visualizacion 3D que permite visualizar y analizar grandes

cantidades de datos espaciales sobre una superficie de globo en su ubicacién geodésica real.

QGIS: Lanzado en 2002 por la ONG Open Source Geospatial Foundation (OSGeo), es uno de
los softwares de analisis y procesamiento geoespacial preferido por la mayoria de usuarios SIG,
ya que es de codigo abierto y siendo un proyecto construido por voluntarios de diferentes
profesiones en todo el mundo (QGIS.org, s.f.), contiene un amplio repertorio de herramientas y

complementos disefiados para realizar anélisis en diferentes temas de investigacion (Anexo 7).
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Google Earth Engine: No requiere la instalacion de ningin programa, utiliza lenguaje de
programacion JavaScript, Python o R (Anexo 8). Esté dedicada para el procesamiento, analisis
y descarga de datos a escala masiva, incorpora las capacidades computacionales masivas de los
servidores de Google para abordar una variedad de temas de alto impacto como deforestacion,
sequia, seguridad alimentaria y proteccion del medio ambiente (Gorelick et al., 2017). Relne
un catalogo de imagenes de las principales misiones de observacion terrestre y diariamente se

actualiza sistematizando informacion de diferente naturaleza (Yang et al., 2016).

Global Forest Change: Es una aplicacién integrada a Google Earth Engine que permite medir
la pérdida anual de la cobertura forestal global mediante datos procesados a partir de imagenes
Landsat desde el afio 2000 hasta la actualidad, actualizandose cada afio. Con esta aplicacion es
posible obtener los productos procesados para extraer las bases de datos a nivel de extensas
regiones que permiten medir la pérdida del bosque para cualquier regién del mundo (Hansen et
al., 2013).

3.6 Monitorizacion de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)

En el afio 2000, la Organizacion de las Naciones Unidas, hizo la declaracion del milenio, la cual
establecia como objeto reducir la pobreza y construir una serie de metas para el afio 2015,
denominadas Obijetivos de Desarrollo del Milenio (ODM) (ONU, 2000). En 2012, en la
conferencia sobre el Desarrollo Sostenible, se elabor6 un documento que contenia indicaciones
para la consecucion de Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) (ONU, 2012). Estos esfuerzos
continuaron en septiembre de 2015 en la historica cumbre del Desarrollo Sostenible, en la que
se aprobo la Agenda 2030 que contiene los 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible que hoy rigen

los esfuerzos de los paises para alcanzar un mundo sostenible para el afio 2030 (ONU, 2018).

Uno de los ODS que esta intrinsecamente relacionado con los profesionales y especialistas del
sector agropecuario, es el Objetivo nimero 2: Hambre cero, el cual tiene como meta general
“Reducir el hambre, fomentar la seguridad alimentaria y la mejora de la nutricion y promover
la agricultura sostenible”. Este objetivo esta vinculado sinérgicamente con el ODS ntimero 15:
Vida de ecosistemas terrestres, que establece como meta general “Gestionar sosteniblemente
los bosques, luchar contra la desertificacion, detener e invertir la degradacién de las tierras y

detener la pérdida de biodiversidad”.
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Para asegurar la armonia entre estos dos objetivos y asegurar la sostenibilidad en los sistemas
agrarios, se deben integrar criterios medioambientales al campo agricola (Larragafia, 2016). La
produccién de alimentos debe realizarse procurando el equilibrio con la naturaleza, ya que la
degradacion del medioambiente supone un impacto directo en los sistemas de produccion y por

ende en la economia de la poblacion que se dedica a la agricultura (Reardon & Vosty, 1995).

Para realizar una mejor gestion de la produccion de alimentos sin interferir con los recursos
naturales, es necesario monitorear el territorio de forma constante a través de una solida base de
informacidn confiable con independencia de intereses comerciales y politicos, esta informacion
solo la pueden proporcionar los satélites de observacion terrestre a través de una vision desde

las alturas (Euronews, 2016).

3.7 Laimportancia de la teledeteccion en la agenda para 2030

En la Agenda para 2030, la ONU establece que:

Ayudaremos a los paises en desarrollo, [...], los paises menos adelantados, [...], a
fortalecer la capacidad de sus oficinas estadisticas y sus sistemas estadisticos para
asegurar el acceso a datos de gran calidad, oportunos y fiables [...], para aprovechar una
amplia gama de datos, incluidos los de observacion de la tierra e informacién
geoespacial, garantizando al mismo tiempo, que sean los propios paises quienes se

encarguen de apoyar y vigilar los progresos conseguidos. (ONU, 2015, pp. 12, 13y 38)

Por lo tanto, al mas alto nivel de las Naciones Unidas se reconoce la importancia de la
informacidn geoespacial para contribuir al alcance de los ODS. Sumado a esto, el acceso
universal a internet, las nuevas técnicas computacionales, el almacenamiento en la nube y la
disponibilidad de software libres, favorecen la accesibilidad a los datos de teledeteccion y
aumentan su facilidad de gestion y administracion, ya que en ocasiones pueden resultar grandes
y complejos (Pérez et al., 2020; Goodchild et al., 2012; Gorelick et al., 2017).

Entre las aplicaciones mas utilizadas y necesarias de cara al asesoramiento agrondémico
utilizando técnicas de teledeteccion, se pueden mencionar, la interpretacion fenologica y la
clasificacion de cultivos (Gaston, 2018). Casanova, (1992) enfatiz6 sobre la importancia de la

teledeteccion como una disciplina, expresando lo siguiente:
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Creemos que las universidades que no hayan previsto incluir esta materia, deberian
reconsiderar su decision, porque la teledeteccion es una herramienta de tal potencia y
con tanto futuro en todos los campos, que cualquier alumno, sea cual sea su orientacion,

se podra beneficiar con su aprendizaje. (p. 62)

3.8 Aplicaciones de la teledeteccion en el sector agricola

El uso de la teledeteccion ha sido poco aprovechado en el pais, particularmente en las ciencias
agrarias, donde tiene diversas utilidades. El amplio rango de aplicaciones y usos que tienen estas
herramientas abre paso para el desarrollo de nuevas estrategias dentro del sector agropecuario
nacional, pues permite optimizar el aprovechamiento de los recursos naturales, humanos y
econodmicos, realizar monitoreo permanente y casi en tiempo real de los sistemas agrarios,
vigilar los cambios que se producen, detectar y evaluar afectaciones ante desastres naturales. A

continuacion, se describen algunos usos y aplicaciones que se le ha dado en diferentes paises.

En un estudio realizado por Rivas et al., (2011), en un contexto de agricultura de precision y
haciendo uso del NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizado) obtenido a partir de
imagenes del satélite Landsat 5, elaboraron un modelo estadistico para estimar el rendimiento
de Trigo en el suroeste de Uruguay. Para ello tomaron muestras del rendimiento de 509 hectareas
cosechadas y mediante un modelo de regresion, las relacionaron con los valores del NDVI. Los
resultados mostraron una relacion directa entre los valores del NDVI y el rendimiento del
cultivo, el error de la estimacion fue del 12 %. De esta forma, demostraron la importancia de las

imagenes satelitales para estimar la productividad a nivel de parcelas.

ElI NDVI es uno de los indices mas utilizados para andlisis agricola, ya que permite medir el
vigor de la vegetacion, estimando la relacion entre la energia que mas absorbe la vegetacion y
la que mas refleja, es decir, la energia infrarroja cercana (NIR) y la del visible rojo (RED),

respectivamente y esta determinado por la siguiente expresion:

NDVI =LME=PRED pouse et al., 1973), donde:
pNIR+pRED

pNIR: Reflectancia de la energia infrarroja (A: 0.8 - 0.9 p),
pRED: Reflectancia de la energia roja (A: 0.6 - 0.7 ).
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Este comportamiento de contrastes se traduce en el estado de la vegetacion, pues un estrés
hidrico o vegetacion menos joven o enferma varia su pigmentacion, afectando de manera directa
los valores del NDVI. De esta manera, es posible medir el estado de los cultivos y determinar si
se encuentran en un nivel éptimo de produccion, o si, por el contrario, es necesario aplicar

alguna enmienda para corregir las deficiencias.

Parente y Ferreira (2018), utilizando Google Earth Engine, realizaron una evaluacion sobre la
dindmica espacial y de ocupacion de los pastizales brasilefios de 2000 a 2016, a través de
técnicas de clasificacion automatizada con imagenes MODIS y Landsat 7 y 8. EI mapeo reveld
un aumento de aproximadamente 25 millones de hectéreas en el area de pastos del pais durante
el periodo analizado. En general, cerca del 80 % de este aumento sucedié en los primeros 6
afios, reflejando ademas las zonas de mayor expansion de pastizales. Con este estudio se
comprobd la efectividad de las imagenes MODIS, las cuales, a pesar de tener una resolucion

espacial baja, de 500 metros, estan libres de nubes y tienen una buena secuencia temporal.

Loria (2018), a través del software de codigo libre QGIS y herramientas de clasificacion
supervisada, utilizé imagenes del satélite Landsat 8 y Sentinel 2 para identificar y estimar areas
cafetaleras en la provincia de San José en el sur de Costa Rica. De esta manera, la autora pudo
elaborar un mapa con la caracterizacion de las &reas cafetaleras, ademés de generar informacion

estadistica sobre su distribucion por municipio.

Por otra parte, Shelestov et al., (2017), realizaron una clasificacion supervisada sobre los
diferentes cultivos en la region de Kiev en el norte de Ucrania con imagenes del satélite Landsat
8 y utilizando la plataforma Google Earth Engine. El prop6sito principal de esta investigacion
fue determinar cudl de los algoritmos de clasificacion de Google Earth Engine, era el mas

efectivo para el mapeo de cultivos.

Las experiencias reportadas avalan el uso de los sensores remotos para el monitoreo en la
agricultura (Villalobos et al., 2009), demostrando que se pueden realizar investigaciones de gran
calidad y con un elevado grado de precision y rigor cientifico. Los esfuerzos enmarcados en la
Agenda del Desarrollo Sostenible promovida por la ONU, la Union Europea (UE) y agencias
espaciales como la NASA y la ESA, ponen a la disposicion de cualquier usuario con acceso a

internet los datos recopilados por los satélites de forma completamente gratuita.
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1V. MATERIALES Y METODOS
4.1 Ubicacion de los estudios

4.1.1 EIl Valle Sébaco

El Valle de Sébaco se ubica a 105 kilémetros al norte de la capital Managua. Es una llanura de
aproximadamente 18 mil hectareas de tierras agricolas, forma parte de los municipios de Ciudad
Dario, Sébaco y San Isidro, departamento de Matagalpa (Figura 1). Segln datos consultados del
Satélite Terraclimate para un periodo de 20 afios (2001-2020) y tomando en cuenta solamente
los meses de febrero y marzo, en esta region, la temperatura media nocturna es de 19 °C,
mientras que la media diurna es de 32 °C y la evapotranspiracién de Penman-Monteith es de 5
mm dia* (Abatzoglou et al., 2018). El periodo analizado corresponde a los meses de la época

seca en que se da la mayor produccion de cultivos de riego, principalmente arroz y hortalizas.
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Figura 1. Ubicacion del Valle de Sébaco.
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4.1.2 La Reserva de Biésfera Bosawas

La Reserva de Biosfera Bosawdas se ubica en el departamento de Jinotega (frontera con
Honduras) y la Region Auténoma de la Costa Caribe Norte (RACCN). Limita al norte y noroeste
con la Reserva de Bidsfera de Rio Platano y el Parque Nacional Patuca de Honduras, al este con
los municipios de Waspan y Bonanza, al sur con los municipios de El Cua, San Jose de Bocay,
Waslala y Siuna y al oeste con el municipio Wiwili de Jinotega. El &rea estimada para este
estudio abarca siete municipios con una extensién de 2,257,165 hectareas. La topografia del
terreno es irregular, influenciada por cerros como el Kilambé, el macizo de Pefias Blancas y el

cerro Saslaya con elevaciones por encima de los 1,500 m.s.n.m. (Figura 2).
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Figura 2. Ubicacion de la Reserva de Biosfera Bosawas. (Fuente de datos: Farr et al., 2007).

17



La Reserva de Biosfera Bosawas es la mayor reserva forestal de Centroamérica, forma parte del
Corredor Bioldgico Mesoamericano donde convergen flora y fauna de Norte y Suramérica y
aunque la diversidad botanica es muy alta, se desconoce el nimero de especies. En cuanto a la
fauna que posee, esta no ha sido lo suficientemente explorada, pero se han documentado

avistamientos de varias especies en peligro de extincién (Maes et al., 2006).

Fue declarada Reserva de Biosfera por la Organizacién de las Naciones Unidas para la
Educacién, la Ciencia y la Cultura (UNESCO) en 1997. Sin embargo, se encuentra en estado de
degradacion debido a que los habitantes de la zona recurren a practicas perjudiciales al ambiente,
ademas de la explotacion por parte de empresas mineras y la incursion de invasores que se toman
las tierras comercializdndolas de forma ilegal y cometiendo tala indiscriminada de los bosques,
aumentando la expansion de la frontera agropecuaria y la ganaderia extensiva (Castro et al.,
2014).
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4.1.3 EIl Departamento de Chinandega

Chinandega se localiza a 145 km al noroeste de la capital Managua, en la costa pacifica de
Nicaragua, comparte frontera terrestre con Honduras y los departamentos de Ledn, Esteli y
Madriz. Sus suelos son considerados los mas fértiles del pais y esto se ve reflejado en una intensa
actividad agricola, donde predomina la siembra de ajonjoli, arroz, sorgo, soya, mani, maiz, frijol,

cafia de azucar y banano.

Algunos de estos productos son para exportacion, como es el caso del mani y el banano, otros
como el maiz y el frijol son en su mayoria para consumo interno y la cafia de azlcar sirve como
materia prima para la produccion de azlcar y licores. La actividad agricola se ve beneficiada
por dos estaciones climaticas bien demarcadas: seis meses de época seca y seis meses de época
lluviosa (Instituto Nacional de Informacion de Desarrollo [INIDE], 2011). Ademas de la
agricultura, también se da la produccion pecuaria, como la pesca, la camaronicultura y la
extraccion de grandes cantidades de sal para consumo humano. El area delimitada para este
estudio abarca una superficie de 5,123 km? (Figura 3).
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Figura 3. Ubicacion del departamento Chinandega.
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4.2 Disefio metodoldgico

El disefio metodoldgico de este estudio es no experimental, del tipo longitudinal con un enfoque
mixto con un alcance correlacional, ya que se recabaron datos en diferentes puntos del tiempo,
para realizar inferencias acerca de la evolucion de los diferentes tipos de cobertura y usos de la
tierra en las areas de estudio en diferentes momentos, estos se relacionaron con las potenciales
causas y efectos de estos cambios. Para andlisis de los datos e informacion geoespacial los
principales insumos fueron las iméagenes satelitales y la cartografia de las zonas de estudio, esto
se hizo principalmente a traves de Google Earth Engine y QGIS. A continuacion, se describe

detalladamente el proceso metodoldgico de cada estudio de caso.

4.2.1 Primer estudio de caso: Evaluacion espacio-temporal de las &reas cultivadas bajo
riego en el Valle de Sébaco, periodo 2017 — 2021

Se utilizo la plataforma Google Earth Engine para acceder a las imagenes del satélite Sentinel
2, a las que se les calcul6 el NDVI para cada afio analizado, 5 indices en total. EI NDVI permite
medir el vigor de la vegetacion, estimando la relacion entre la energia que méas absorbe la
vegetacion y la que refleja mayormente, es decir, la energia infrarroja cercana (NIR) y la del

visible rojo (RED), respectivamente y esta determinado por la siguiente expresion:

NDVI =EME=PRED pouse et al., 1973), donde:

pNIR+pRED
pNIR: Reflectancia de la energia infrarroja (banda 8 en Sentinel 2),
pRED: Reflectancia de la energia roja (banda 4 en Sentinel 2).

Con los datos del NDVI de 2019, 2020 y 2021 se elaboré un NDVI multitemporal que permitid
identificar y delimitar las areas que han mostrado actividad agricola como minimo en alguno de
los ultimos tres afios. Una vez delimitados los NDVIs para cada afio, fueron descargados a la
computadora para que con QGIS se realizara la reclasificacion de pixeles para la obtencion de
los mapas de la cobertura vegetal y la extraccion de las bases de datos con la informacion de la
distribucion de cobertura vegetal para cada afio (Figura 4).
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Figura 4. Diagrama de trabajo del primer estudio de caso.

Los resultados obtenidos corresponden a un mapa de vegetacion para cada uno de los afios
analizados, es decir, 5 mapas en total. Ademas, la obtencién de una base de datos a partir de
cada mapa, que recopila la distribucion superficial de cada una de las coberturas terrestres, en
ellos se muestra la distribucion de las superficies de agua, suelo desnudo, vegetacion

medianamente sana y vegetacion muy sana.
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4.2.2 Segundo estudio de caso: Avance de la frontera agropecuaria en los municipios que
rodean la Reserva de Biosfera Bosawas, periodo 2001 — 2020

Con la plataforma Google Earth Engine se accedid a imagenes del sensor MODIS, a las que se
les calculd la mediana del NDV I para cada afio, de 2001 a 2020. El area de estudio fue delimitada
a través de la capa de limites municipales de la FAO, (2015). Ademas, se recurrié a iméagenes
de Landsat 7 y Landsat 8 para obtener una visualizacion con mayor nitidez de las zonas
deforestadas. Posteriormente los NDVIs delimitados fueron descargados a la computadora y asi
con QGIS, mediante reclasificacion de pixeles, se obtuvieron mapas de la cobertura vegetal y

una base de datos con la informacion de la distribucion de la vegetacion por afio (Figura 5).
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Figura 5. Diagrama de trabajo del segundo estudio de caso.

Los resultados de este estudio permiten observar mediante una serie temporal de mapas, la
dindmica que ha presentado la frontera agricola, asi como de las areas de los bosques en la
Reserva de Bosawas durante el periodo 2001 - 2020. Mientras que la base de datos permite la
cuantificacion de las pérdidas de bosque y ganancia de superficies agropecuarias para cada uno

de los afios analizados.
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4.2.3 Tercer estudio de caso: Mapeo de la cobertura y usos del suelo en el departamento
de Chinandega mediante clasificacion automatizada, utilizando Google Earth

Engine

Para el mapeo del departamento de Chinandega, se utilizo la plataforma Google Earth Engine,
con la cual, mediante el algoritmo de aprendizaje automatico Random forest, se elabord una
clasificacion de la imagen Sentinel 2 con la adicion de 7 indices espectrales derivados de la
misma, 17 bandas en total. Utilizando geometrias de entrenamiento, se muestrearon las firmas
espectrales de los nueve principales tipos de cobertura superficial del departamento. Con estas
firmas, se entreno al algoritmo para que realizara la clasificacion de la cobertura de todo el
departamento. Finalmente, el modelo fue validado a través de puntos de muestreo utilizando el

software QGIS y el complemento Point Sampling Tool (Figura 6).
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Figura 6. Diagrama de trabajo del tercer estudio de caso.

Los resultados de este estudio corresponden a un mapa de cobertura y usos del suelo del
departamento de Chinandega méas una base de datos con el inventario en superficie de cada una
de las categorias generadas. Estos productos estan actualizados al momento de la captura de la

imagen, es decir, 10 de febrero del 2021.
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4.3 Variables evaluadas

4.3.1

>

4.3.2

4.3.3

Primer estudio

Superficie cultivada (ha) en época de riego durante los meses de febrero a marzo, en la
region de El Valle de Sébaco durante el periodo 2017 a 2021.

Segundo estudio

Incremento de la superficie agropecuaria en los siete municipios que rodean la Reserva
de Biosfera Bosawas durante el periodo 2001 a 2020.

Pérdidas de las areas boscosas en los siete municipios que rodean la Reserva de Bidsfera
Bosawas durante el periodo 2001 a 2020.

Relacion entre la pérdida de &reas boscosas y el aumento de las &reas agropecuarias.
Estimacion del momento en que las areas agropecuarias se interceptan con las areas

boscosas en igualdad de superficies.

Tercer estudio

Mapeo y cuantificacion de los usos de la tierra en el departamento de Chinandega, segun la

siguiente clasificacion:

vV V.V V V V VYV V V

Area urbana

Suelo desnudo
Salinera
Superficies de agua
Humedal

Tacotal

Foresta

Cultivos y pastos

Rastrojo
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4.4 Recoleccion de datos

Seleccion de imagen Sentinel 2 del Valle de Sébaco

Haciendo uso de Google Earth Engine, se seleccionaron 5 imagenes del satélite Sentinel 2
correspondientes a los afios 2017 a 2021. Los parametros de seleccion se definieron de acuerdo

al momento de la captura y el porcentaje de nubes. Las capturas corresponden a los meses de

febrero y marzo, ya que en este momento las areas cultivadas bajo riego estan préximas al

periodo de cosecha. EI maximo porcentaje de nubes permitido fue de 5 %, sin embargo, el area

de analisis se encontro libre de estas. En la figura 7 se presentan las imagenes seleccionadas.

¢ 04-03-20

Figura 7. Iméagenes Sentinel 2 a color natural (bandas: 4-3-2).
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Seleccion de imagenes MODIS del area donde se ubica la Reserva de Biosfera de Bosawas

Mediante Google Earth Engine se accedio al producto del sensor MODIS-MCD43A4-V6 del
satélite Terra de la NASA y distribuido por la USGS*. El sensor recopila casi a diario datos de
la superficie terrestre y los hace disponibles en un periodo de 16 dias a través de un mosaico
libre de nubes. Con estos datos se generd una imagen mediana por afio, solicitando una coleccion
de iméagenes y aplicandoles la funcion “median()” la cual selecciona el pixel con el valor
mediano del conjunto de datos. EI motivo para trabajar con la mediana y no con la media, es

que en la mediana se ve menos influenciada por la presencia de valores atipicos.

Utilizando la capa de limites administrativos de la FAO, (2015) se delimité el &rea de estudio
correspondiente a los 7 municipios que rodean la Reserva de Bidsfera Bosawas. En la figura 8
se presenta una imagen MODIS a color natural correspondiente al area de estudio. La imagen
de muestra corresponde a la mediana del afio 2019, el tono verde oscuro muestra las areas
boscosas, mientras que el verde palido muestra areas de vegetacion de porte bajo (cultivos,

pastos, arbustos), las zonas marrones corresponden a zonas con ausencia de vegetacion.

Figura 8. Imagen MODIS a color natural (bandas: 1-4-3).

4 https://lpdaac.usgs.gov/data/get-started-data/collection-overview/missions/modis-overview/
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Seleccidn de la imagen Sentinel 2 del departamento de Chinandega

La imagen proviene del satélite Sentinel 2, fue capturada el 10 de febrero de 2021. Se seleccion6
de este mes, ya que en este momento se encuentra presente una diversa variedad de cultivos bajo
riego, mientras que la vegetacion natural herbacea tiende a disminuir. La imagen posee 3 % de
cobertura de nubes, pero estas se ubicaban fuera del &rea de estudio. La imagen se delimito
mediante un poligono dibujado a mano y siguiendo los trazos del mapa base de Google (figura
3). Ademas, debido a que la imagen estaba fragmentada en 3 teselas, se realizdé una unién de

estas para obtener un mosaico que abarcara al departamento en su totalidad (Figura 9).

Figura 9. Imagen Sentinel 2 del departamento de Chinandega, tomada el 10 de febrero del 2021
en una composicion a color natural (bandas: 4-3-2).
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4.5 Anélisis de datos
45.1 Primer estudio
Elaboracion del Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

EI NDVI es uno de los indicadores mas utilizados en estudios de vegetacion. Este se determind
para cada afio mediante la siguiente expresion:

__ pNIR-pRED
"~ pNIR+pRED

pNIR: en Sentinel 2 la banda 8
pRED: en Sentinel 2 la banda 4

NDVI (Rouse et al., 1973), donde:

Google Earth Engine cuenta con la funcion “normalizedDifference()”, la cual ejecuta el
algoritmo que permite la obtencion del NDVI. Los valores del indice son adimensionales y
originalmente vienen representados en escalas de grises, sus valores oscilan entre -1y 1. En la
figura 10 se observa un NDVI en donde las zonas mas brillantes o claras con valores cercanos
a +1 corresponden a zonas con vegetacion sana y vigorosa, tonos intermedios cercanos a 0
revelan escasez de vegetacion o suelo desnudo, mientras que valores negativos cercanos a -1

corresponden a masas de agua, suelo desnudo, rocas y area urbana.

Figura 10. Monobanda del NDVI en escala de grises.
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Para mejorar la visualizacion de los elementos de la superficie, a cada NDVI se le asigné una
rampa de cinco tonalidades, como se aprecia en la figura 11. Con esta visualizacion, se hacen
mas distinguibles las zonas con vegetacion. Sin embargo, los valores siguen manteniendo un
caracter continuo en el que los colores se difuminan en dependencia de los valores del NDVI,

para mejorar la visualizacion y facilitar la extraccion de la informacion, los datos fueron

discretizados en cuatro categorias (Cuadro 3).

Agua

Suelo desnudo

Vegetacion senescente

Vegetacion poco sana

Vegetacion muy sana

NDVI obtenido del satélite
Sentinel-2 de la ESA.
Resolucion espacial: 10 m
Tipo de cultivos: Arroz de
riego y hortalizas
principalmente

Figura 11. indices NDVI's 2017 a 2021 representados en una rampa de 5 colores.

Para delimitar el area agricola, se utilizo el filtro RGB y los NDVI's de 2019, 2020 y 2021, con
los cuales se elabor6 un indice NDVI multitemporal (Matellanes, 30 de octubre del 2019). Con
este indice, se puede observar mediante una trama de colores, el momento en que las parcelas
han presentado actividad fotosintética, permitiendo, delimitar con mas detalle el area de estudio

y excluir las areas no agricolas, evitando introducir sesgo en el analisis.
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Con el NDVI multitemporal se observa a la vegetacion presente en el primer momento tefiida
de rojo, la del segundo momento en verde y la del tercero en azul, la mezcla de estos colores
también revela si ha habido vegetacion en mas de un momento o en ninguno, por ejemplo; la
combinacion del rojo y el verde produce al amarillo, por lo tanto, estas parcelas se cultivaron en
el primer y segundo momento; el rojo y azul produce al magenta, estas parcelas se cultivaron en
el primer y tercer momento; el verde y el azul producen cian, estas parcelas se cultivaron el
segundo y tercer momento; la combinacion conjunta de los tres colores produce al blanco,
corresponde a parcelas con actividad agricola permanente y la ausencia de colores da como

resultado al negro, esto indica ausencia de vegetacion en todos los momentos (Figura 12).

2019 X - - X - X -
2020 = X = X X X &
2021 - - X - X X -

Figura 12. NDVI multitemporal elaborado con datos del 2019, 2020 y 2021.

El area que ha presentado actividad agricola en los dltimos tres afios corresponde a una
superficie de 18,114 hectareas (Anexo 10). Una vez delimitada el area agricola, se descargaron

los indices a la computadora para realizar los procesos finales con el software QGIS.
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Procesos finales en QGIS
Reclasificacion de los valores de pixel y transformacion de réster a vector

Cada NDVI corresponde a una base de datos con valores continuos, estos fueron transformados
a valores discretos reclasificandolos en cuatro categorias, asignandole dos de estas a la
vegetacion, de modo que la vegetacion se clasific6 como moderadamente sana y muy sana

(Cuadro 3). Los valores negativos del NDVI fueron reemplazados por los valores positivos del

areen—MI® (McFeeters, 1996),

NDWI, el cual se determina a traves de la siguiente expresion =
Green+NIR

de esta manera se obtuvieron datos puros de las superficies de agua. Los valores de la

reclasificacion se agruparon de la siguiente manera:

Cuadro 3. Definicion de las categorias para la reclasificacién del NDVI en Sentinel 2 para el
Valle de Sébaco

Categoria Valor NDVI Tipo de cobertura
1 -1a0® Agua
2 0a0.33 Suelo desnudo y rastrojo
3 0.33a0.66 Vegetacion moderadamente sana
4 0.66al Vegetacion muy sana

Fuente: Balza, (2019).

Posteriormente se realizo la transformacion de la imagen clasificada a un archivo vectorial tipo
poligono en formato shapefile (Anexo 11). Estos archivos poseen una tabla de atributos con los
valores del NDVI agrupados en poligonos, con esta tabla es posible realizar procesos
matematicos que faciliten el manejo y la interpretacion de los datos, como el célculo de las

superficies para cada categoria.

°> Reemplazado por los valores positivos del NDWI
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Célculo de &reas y exportacion de base de datos a Excel

Mediante la calculadora de campos integrada a QGIS y utilizando los valores obtenidos de la
reclasificacion, disponibles en la tabla de atributos de los datos vectorizados, se calculo la
superficie ocupada por cada una de las categorias para cada momento analizado. Posteriormente,
las tablas de atributos con la informacion de las superficies por categorias fueron exportadas a

un archivo en formato Excel para la interpretacion de los resultados.
4.5.2 Segundo estudio
Elaboracion del indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

A partir de las 20 imégenes seleccionadas y haciendo uso de la plataforma Google Earth Engine,
se elabor6 un NDVI con el valor mediano para cada afio. En el caso de MODIS, el espectro rojo
(RED) se almacena en la banda 1 y el infrarrojo cercano (NIR) en la banda 2, ambas con una

resolucion espacial de 500 metros.

NDVI = LME=PRED Rouse et al., 1973).
PNIR+pRED

Una vez obtenidos los NDVIs se descargaron a la PC para los procesos finales con QGIS.
Determinacion de los valores de pixel para cada categoria

Para separar integramente los valores correspondientes a cada categoria, se realiz6 un muestreo
de los valores de pixeles con la herramienta “identificacion de objetos espaciales” integrada en
QGIS. En la figura 13 se presenta un NDVI con una rampa de colores en la que se muestra a la
vegetacion de porte bajo en tono verde palido, mientras que las areas boscosas en verde oscuro.
La herramienta permitio identificar las areas de vegetacidon herbécea y arbustiva con valores

entre 0.7 y 0.8, mientras que las areas de bosque compacto con valores por encima de 0.8.
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Figura 13. Muestreo de valores de pixel en QGIS.

Reclasificacion, transformacion de réster a vector y extraccion de las bases de datos

Estimado el rango de los valores de pixel, se discretizo a cada NDVI, agrupando los valores de

sus pixeles en cuatro categorias. En el cuadro 4 se presentan los valores asignados a cada una.

Cuadro 4. Definicién de las categorias para la reclasificacién del NDVI de MODIS

Categoria Valor del NDVI Tipo de cobertura
1 -1a0.4 Agua y areas no agricolas
2 04a0.7 Suelo desnudo, vegetacidn senescente y rastrojo
3 0.7a0.8 Agricultura, pastizales y arbustos
4 08a1l Areas boscosas

Fuente: Elaboracién propia a partir del muestreo de pixeles del NDVI

Realizada la reclasificacion de cada NDVI, se llevo a cabo la transformacion de cada imagen en
formato raster a archivos vectoriales tipo poligono en formato shp (Anexo 11). A estos archivos
se les realizd el calculo de las superficies para cada categoria utilizando la calculadora de
campos integrada en la tabla de atributos de QGIS. Las bases de datos obtenidas en QGIS fueron

descargados a la computadora en formato Excel.

33



De manera que el producto obtenido del sensor MODIS-MCD43A4-V6 corresponde a bases de
datos con informacion de la distribucién espacial y temporal de las zonas agropecuarias y de los
bosques en los siete municipios que comparten la Reserva. Ademas, los archivos obtenidos del
NDVI fueron utilizados para elaborar una secuencia de 20 mapas que revelan la evolucion de la

frontera agropecuaria en la zona de la Reserva durante el periodo analizado (Figura 23).
Uso de iméagenes Landsat para visualizacion de las zonas de cambio de cobertura terrestre

La importancia de incluir las imagenes Landsat en el analisis, radica en las dimensiones de
pixeles de ambos productos. Mientras que los pixeles de MODIS presentan una resolucion de
500 m. y son adecuados para andlisis de extensas regiones, facilitando el procesado de datos en
la computadora, no permiten una visualizacion en detalle de las zonas afectadas. Mientras que
las imagenes Landsat con pixeles de 30 m. poseen un mayor volumen de datos, dificultando el
procesado de los mismos en una computadora ordinaria (Anexo 1), pero permiten una mejor

visualizacion de las areas en donde ha habido un mayor cambio en el tipo de cobertura de suelo.

Mediante Google Earth Engine se accedié a imagenes Landsat 7 de 2000 a 2004 e imagenes
Landsat 8 de 2017 a 2020. A cada una de estas colecciones se les aplicaron funciones para
eliminar los pixeles con presencia de nubes y sombras, con los datos no removidos se crearon
dos imagenes sintéticas con el valor del pixel mediano, con estas se pudo obtener una
visualizacion con una resolucion 17 veces mayor que con las imagenes MODIS. En la figura 14

se muestra el codigo que permitio la obtencion de los mosaicos libres de nubes y sombras.
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Libre de nubes L7 y L8 * GetLink ~ I Save ~ . Run ~ I Reset ~ I Apps E

7 »+ function maskLsr(image) {

8 var cloudShadowBitMask = (1 << 3);

9 var cloudsBitMask = (1 << 5);

1e var ga = image.select('pixel ga');

11 var mask = ga.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(@)

12 .and(qga.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(9));

13 return image .updateMask(mask);}

14

15 var L7 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LE@7/C@1/T1_SR')

16 .filterBounds(AQI)

17 .filterDate('2000-01-01', '2004-12-31")

18 //.filter(ee.Filter.calendarRange(320, 137, "day_of_year"))
19 .map(maskLsr).median().clip(AQI);

20

21 var L8 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LC@8/CO1/T1 SR')

22 .filterBounds(AOI)

23 .filterDate('2017-01-01', '2020-12-31")

24 //.filter(ee.Filter.calendarRange(320, 137, "day_of_year"))
25 .map(maskLsr).median().clip(AQI);

Figura 14. Script para la elaboracion del mosaico de Landsat 7 y 8 libre de nubes.
Validacion de los resultados con Global Forest Change

Los resultados obtenidos a partir de MODIS, se validaron con la aplicacion Global Forest
Change,® la cual es un proyecto desarrollado por cientificos de la Universidad de Maryland, EE.
UU. a cargo del Dr. Matt Hansen, (2013). Esta contiene datos de areas deforestadas a nivel
mundial desde el afio 2000 y se actualiza cada afio. Los productos corresponden a series
temporales de imagenes Landsat que caracterizan la extension y el cambio del bosque. Los datos
estdn procesados y se encuentran a disposicion de manera gratuita para ser visualizados,

descargados y analizados para cualquier regién del mundo.

® https://earthenginepartners.appspot.com/science-2013-global-forest
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Entre los productos que ofrece Global Forest Change para descarga, se encuentran datos de
cobertura, pérdida anual, ganancia y datos individuales del primer afio, y del ultimo afio de la
cobertura boscosa. Los datos seleccionados para la validacion corresponden a la pérdida anual
del bosque en formato TIFF (Target File Format) con valores reclasificados del NDVI de
Landsat. Se seleccionaron los datos correspondientes al cuadrante 20 N, 90 W (Anexo 12) que
abarca completamente a Nicaragua, Honduras, El Salvador, Belice y parte de Costa Rica y

Guatemala, un area de 120 millones de hectareas.

Mediante la capa de limites administrativos de la FAO (2015), se delimito el area de estudio
correspondiente a los 7 municipios que rodean la Reserva de Biosfera Bosawas, misma utilizada
para delimitar el area en las imagenes MODIS (Anexo 13). Los procesos para la extraccion de
los datos se realizaron de la misma manera que se realizaron con MODIS, solo que esta vez, a

partir de la transformacidn de raster a vector.

La validacion de los resultados se realizé a través de un método empirico, comparando los
resultados obtenidos de los productos MODIS con los datos de Landsat obtenidos a través de
Global Forest Change. De modo que la diferencia de entre ambos productos constituye el % de

error estimado. EI método se realizé a través de la siguiente expresion:

Resultados MODIS — Resultados Global Forest Change) 100
X

% E —
%o Error ( Resultados MODIS
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45.3 Tercer estudio

Para el mapeo de la cobertura y usos del suelo del departamento de Chinandega, se consulté a
los siguientes autores: Barenblitt y Fatoyinbo (2020), Navarro (2020), Rodriguez (2021) y la
guia de usuario’ de Google Earth Engine, donde se describe la metodologia para la clasificacion
automatizada, el proceso estd relacionado a ciencias computacionales, especificamente a

técnicas de aprendizaje automético o Machine Learning (Russell & Norving, 2009).

Los datos de entrada corresponden a la imagen satelital y su conjunto nativo de bandas
espectrales mas la adicion de indices espectrales derivados de las mismas y afiadidos a la
imagen. Sobre esta imagen robusta se superpone una serie de geometrias de entrenamiento
(puntos, lineas y poligonos) que se utilizan para extraer el valor espectral en todas las bandas de

cada pixel interceptado, este valor es lo que se conoce como la firma espectral (Anexo 16 y 17).

Con estas firmas espectrales se entrena al algoritmo de clasificacion integrado a la plataforma
Google Earth Engine, de esta manera el algoritmo adquiere la capacidad de reconocer el valor
del resto de pixeles en toda la imagen para asignarles su respectiva categoria o etiqueta. Los
datos de salida o resultados corresponden a la imagen clasificada en las categorias que se hayan
definido, para este estudio se definieron 9 categorias en funcién del conocimiento previo de la
zona y el anélisis visual de la imagen Sentinel 2. Barenblitt y Fatoyinbo (2020) describen el

proceso de la clasificacion automatizada de manera sencilla en la figura 15.

Datos de q

Entrada de
Entrenamiento

| ]

Refinar Evaluar
Modelo Precision

Figura 15. Esquema simple del proceso de clasificacion automatizada. Fuente: Barenblitt y
Fatoyinbo 2020.

Ejecutar
Modelo

Modelo
Final

" https://developers.google.com/earth-engine/guides
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Caracteristicas de las bandas de la imagen

Se utilizaron las diez bandas de Sentinel 2, en las que almacena la energia del espectro visible
hasta las infrarrojas de onda corta. En el cuadro 5 se presentan algunas de las principales

caracteristicas de estas.

Cuadro 5. Caracteristicas de las bandas espectrales de Sentinel 2

Banda Espectro Longitud de onda, A (um) Resolucién(m)
2 Blue 0.45-0.52 10
3 Green 0.54 - 0.57 10
4 Red 0.65 - 0.68 10
5 Red edge 1 0.69-0.71 20
6 Red edge 2 0.73-0.74 20
7 Red edge 3 0.77-0.79 20
8 NIR 1 0.78 - 0.90 10

8A NIR 2 0.85-0.87 20
11 SWIR 1 1.56 - 1.65 20
12 SWIR 2 2.10-2.28 20

Fuente: Matellanes (2019).
Elaboracién de indices espectrales

Para aumentar la precision de la clasificacion, se realizé el célculo de siete indices espectrales
de diferencia normalizada (Pefia-Barragan, 2011; Barenblitt & Fatoyinbo, 2020), estos fueron
afiadidos a las demas bandas de la imagen, generandose una imagen mas robusta con
informacion en diecisiete bandas. Gracias a la adicion de estos indices, el algoritmo de
clasificacion contd con firmas espectrales mas amplias (Anexo 17) que le permitieron la
identificacion mas precisa de los valores de pixel de cada una de las categorias en las que se
fragmentd el territorio. En el cuadro 6 se muestran los indices afiadidos, asi como su aplicacion

Yy Su respectiva ecuacion.
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Cuadro 6. indices afiadidos a la imagen Sentinel 2 de Chinandega

indice Aplicacion Ecuacion

NDVI Vegetacion (NIR - Red) / (NIR + Red)
GNDVI Vegetacion verde (NIR - Green) / (NIR + Green)

NDMI Humedad del suelo (NIR-SWIR 1)/ (NIR + SWIR 1)
NDWI Superficies de agua (Green - NIR) / (Green + NIR)
MNDWI Agua en la vegetacion (Red —SWIR 1)/ (Red + SWIR 1)

NBR Area quemada (NIR —SWIR 2) / (NIR + SWIR 2)

NDBI Edificaciones urbanas (SWIR 1-NIR)/(SWIR 1+ NIR)

Fuente: Rouse et al. (1973); Gitelson et al. (1996); McFeeters (1996); Gao (1996); Key &
Benson (1999), USGS (2019) y Rosell y Vicente (2016).

Definicidn de las categorias

Se definieron nueve categorias en funcién de los elementos que predominan en el departamento,

en el caso de la vegetacion, a esta se le asignaron cinco clases (Cuadro 7).

Cuadro 7. Categorias y tipos de cobertura para cada clase de cobertura

Categoria Tipo de cobertura Descripcion
1 Urbano Edificaciones de piedra, metal, ceramica de arcilla, asfalto
2 Suelo desnudo Suelo sin cobertura vegetal, ni artificial
3 Agua Intrusion marina, lagunas, reservorios, rios
4 Humedal Manglares y vegetacion costera
5 Salinera Bancos de extraccion de sal
6 Forestal Vegetacion arborea compacta
7 Tacotal Arbustos y terrenos en barbecho
8 Cultivo Todo tipo de vegetacion herbacea
9 Rastrojo Restos de cultivos y malezas, hojarascas

Fuente: Elaboracién propia a partir del conocimiento del area de estudio.
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Creacion de las regiones de entrenamiento

Las regiones de entrenamiento se elaboraron mediante elementos geométricos en forma de
puntos, lineas o poligonos dibujados estratégicamente sobre la imagen de acuerdo con las
categorias establecidas. Con estas se capturo la firma espectral de los pixeles interceptados en
funcion de las bandas de la imagen. Con estas firmas se entrend al clasificador mediante
aprendizaje automatizado, para identificar y clasificar el valor del resto de pixeles. Se
muestrearon 174,440 pixeles, equivalente a una superficie de 17.44 km? (0.3 % del total de

pixeles que componen a la imagen).

La ubicaciodn estratégica de las regiones de entrenamiento fue fundamental para desarrollar el
modelo, ya que de la calidad de las muestras depende la precision alcanzada por el clasificador
(Rodriguez, 2021). Para identificar correctamente las superficies de interés, se recurrié a
estrategias analiticas de bandas que permitieron obtener visualizaciones RGB que resaltaran
elementos dificiles de identificar a color natural. Ademas, se extrajo una muestra aleatoria del
50 % de los pixeles entrenados, para generar una réplica de la clasificacion y asi mediante una
comparacion, estimar el error del modelo. La precisién alcanzada por el modelo en Google Earth
Engine fue de 0.9997 (Figura 16).
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Figura 16. Cantidad y distribucién de las geometrias de entrenamiento.

Seleccion y entrenamiento del clasificador

Google Earth Engine posee un amplio repertorio de algoritmos de aprendizaje automatico
(Figura 17), entre los que se pueden mencionar: Random forest (Bosque aleatorio), Support
vector machine (Maquina de vectores de soporte), CART (Arboles de clasificacion y regresion),
entre otros con diferentes niveles de precision (Shesletov et al., 2017). Para esta investigacion
se utilizé el clasificador Random forest, ya que es uno de los que han sido probado con
satisfactorios niveles de precision (Breiman & Cutler 2001; Castillo, 2015; Barenblitt &
Fatoyinbo 2020; Rodriguez, 2021).
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Random forest fue entrenado mediante las firmas espectrales contenida en los 174,440 pixeles
interceptados por las geometrias de entrenamiento. Con esta informacion, el clasificador asumio
la tarea de identificar el valor del resto de pixeles para agruparlos en su respectiva categoria.
Una vez realizada la clasificacion, se calcul6 la superficie de cada una de las categorias, esta

informacion se descargd de forma directa a la computadora en formato de texto CSV.

La Caja Negra

(

Datos de Entrada
y Enfrenamiento

El algoritmo de
aprendizaje
automdatico es una
“caja negra” donde
solo podemos

A'Q?jﬁe“mo observar las entradas
lidas.
Aprendizaje e
Automadatico -
Salida

“

Figura 17. El aprendizaje automatico representado como una caja negra (Fuente: Barenblitt &
Fatoyinbo, 2020).

Validacion del modelo

La validacion del modelo permite estimar la semejanza entre lo que se presenta en la imagen
clasificada con la realidad del terreno. Generalmente en una clasificacion supervisada, donde lo
que se pretende clasificar son las diferentes especies de cultivos, tanto las geometrias de
entrenamiento como las de validacion deben ser recolectados a traves de visitas al campo, siendo
estos datos excluyentes entre si (Barenblitt y Fatoyinbo, 2020; Navarro, 2020 y Rodriguez,
2021).

En este caso, y teniendo en cuenta que el propdsito de este andlisis es mas de caracter didactico,
se seleccion6 un subconjunto aleatorio del 50 % de la muestra de pixeles entrenados para ser
utilizados como datos de validacion. Con este subconjunto de pixeles, se generd una réplica de

la clasificacion original y mediante comparacion de los valores, se estimo el error del modelo.
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Si bien Google Earth Engine posee algoritmos que permiten estimar el error del modelo a través
de una matriz de confusion y diversos indicadores de precision como el indice Kappa de Cohen
(Carletta, 1996), lo mas recomendable es realizar la evaluacion de manera externa a la
plataforma. En este caso la validacion se realizd mediante el software QGIS y el complemento

de muestreo estadistico Point sampling tool.

Con las herramientas de geometria vectorial integrada en QGIS se generd una nube de puntos
espaciados a 1 km, 4,994 puntos en total (Figura 18). Con el complemento Point sampling tool
se recolectaron los valores de las categorias de cada una de las clasificaciones, tanto de la
original (generada con el 100 % de los pixeles entrenados) como de la réplica (obtenida con el
50 % de la muestra).

@ Comparacion

@ <+ Chinandega_ 20210210
@ & S2_feb_2021Clasificado
@ & S2_feb_2021Validacion

Figura 18. Nube de puntos para la extraccion de los valores de la clasificacion automatizada en
QGIS para el departamento de Chinandega.

De modo que los valores de las clasificaciones quedaron integrados en la tabla de atributos de
los 4,994 puntos, un campo para cada conjunto de valores. Al aplicar una operacion de resta
entre ambos conjuntos de valores, se generd un campo en el que los puntos que presentaron
valores distintos a cero corresponden a los pixeles clasificados errobneamente, el porcentaje de

estos valores con respecto a los puntos muestreados constituyeron el error del modelo.
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V. RESULTADOS Y DISCUSION
5.1 Primer estudio de caso

Se presentan los resultados del anlisis espacial y temporal de la vegetacion. Esto se hizo durante
la época seca del afio en los meses de febrero y marzo, cuando la produccion agropecuaria es
bajo riego en el valle de Sébaco. Generalmente los cultivos tradicionales bajo riego en esta zona

son arroz y hortalizas. El periodo de analisis corresponde de los afios 2017 al 2021.
5.1.1 Dinamica ocupacional de la vegetacion bajo riego en el Valle de Sébaco

Estos resultados cualitativos muestran el conjunto de los cinco mapas producidos a partir de la
reclasificacion del NDVI Sentinel 2. Indican la dinamica espacial de la vegetacion desde el afio
2017 hasta el 2021. En cuanto a los tres primeros afios (2017 a 2019) no se observan variaciones
relevantes, en los cambios de la cobertura. En 2020 se observan las mayores areas de suelo
expuesto y reduccion de la vegetacion. En 2021 las éareas de suelo se redujeron

considerablemente, presentando este afio la mayor superficie con cobertura vegetal (Figura 19).

Suelo desnudo y
rastrojo

Vegetacion
moderadamente sana

Vegetacion muy sana
Limite del area de

interés

Figura 19. Serie temporal de la distribucién espacial de los valores del NDVI.
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5.1.2 Distribucién de los cuatro tipos de cobertura terrestres

En la figura 20 se presenta la distribucion superficial para cada tipo de cobertura obtenida a
través de la reclasificacion del NDVI, esta nos permite observar y cuantificar la evolucion anual
de los diferentes tipos de cobertura. Para analizar las superficies de agua de una manera mas

rigurosa, los valores negativos del NDVI se reemplazaron por valores positivos del NDWI8,
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Figura 20. Distribucion espacio-temporal de los tipos de cobertura en el Valle de Sébaco.

A través de la dinamica del agua (categoria 1), se puede observar la contribucién de las
precipitaciones aportadas por la tormenta Nate en octubre 2017 en el incremento de las
superficies de agua para 2018. Durante los afios 2019 a 2020, al no haber suficiente recarga
hidrica de los inviernos anteriores, se observa una notable reduccion de las superficies de agua.
Los huracanes Eta e lota a finales de 2020 contribuyeron a que la superficie de agua
incrementara notoriamente, pasando de 84 ha en 2020 a 103 ha en 2021, sin embargo, estas

precipitaciones no pudieron devolver el nivel de superficies de agua alcanzado en 2018.

8 Para observar los valores completos del NDVI, consulte el anexo 10
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De esta manera, la vegetacion muy sana mostro un incremento importante del afio 2017 al afio
2018, a partir del cual se produjo una notable reduccidn de las areas. En el afio 2021 se presento
otro incremento importante, que puede asociarse a que las precipitaciones producto de los
huracanes, crearon condiciones Optimas de humedad en el suelo que favorecieron el buen
desarrollo de los cultivos, presentandose un aumento en las areas de produccion de arroz bajo

riego, dado que las imagenes de satélite permiten hacer esta diferenciacion.

La utilidad de la herramienta es relevante, dado que llegar a conocer la evolucién de las areas
cultivadas junto con el rendimiento esperado permite inferir volimenes estimados de
produccion de arroz bajo riego. Este estudio demuestra la utilidad del procesamiento de las
imagenes del satélite Sentinel 2 que permite visualizar y cuantificar la evolucién o involucion
de las areas con cobertura vegetal. Esto es una contribucion relevante de bajo costo, accesible y
con una alta eficiencia técnica para aportar elementos a los posibles volimenes de produccion

agricola estimados.

5.2 Segundo estudio de caso

Este estudio consiste en el andlisis espacial y temporal de la relacion entre la cobertura boscosa
y la cobertura agropecuaria en los siete municipios que parte de su territorio conforman la
Reserva de Biosfera Bosawas. El periodo de analisis corresponde al periodo del 2001 al 2020.
Se trata de establecer una comparacion entre ambos tipos de cobertura en la basqueda del

resultado evolutivo en 20 afios consecutivos.
5.2.1 Dinamica evolutiva de cobertura boscosa y agropecuaria

A través del NDVI obtenido del sensor MODIS, se generd una secuencia de 20 mapas que
muestran los cambios que han tenido los municipios que comparten la Reserva en los ultimos
20 afos. Se observa que en 2001 la frontera agropecuaria habia comenzado su avance en el
suroeste de la Reserva, en el municipio de Wiwili, posteriormente se fue expandiendo hacia el
este, donde avanzaba en forma de medialuna con direccion noreste devastando bosques en
Siuna, Bonanza y Waspan. Actualmente, la Gnica region que ha logrado mantenerse intacta

corresponde al sector centro-norte de la reserva, en la frontera con Honduras (Figura 21).
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Figura 21. Serie temporal del avance de la frontera agropecuaria de acuerdo con reclasificacion
del NDVI MODIS, 2001 a 2020.

Al transcurrir 20 afios se observan los cambios espaciales y temporales. En relacion al parque
nacional del cerro Saslaya se puede observar en las iméagenes que ya hay una diferenciacién
evidente en cuanto al cambio de cobertura vegetal; mostrandose limites tangibles del parque
nacional. Se pueden observar tres frentes de penetracion de deforestacion: El primero, procede
de la zona entre el macizo de pefias blancas y el cerro Kilambé, hasta bordear el cerro Saslaya;
el segundo penetra por el municipio de Rosita en direccién al costado oeste del cerro Saslaya;
el tercer frente que se observa es el que procede de Waspan hacia el norte buscando el rio Coco.
De los tres frentes mencionados, los dos primeros muestran mayores areas deforestadas y por

ende utilizadas con fines agricolas y/o ganaderos.
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Identificacion de algunas zonas afectadas con imagenes de alta resolucion Landsat 7y 8

A pesar de que las imégenes MODIS son ideales para procesar extensas superficies de terreno,
su baja resolucion no permite identificar factores relacionados a la deforestacion, por ejemplo,
la mineria, expansion urbana o la frontera agropecuaria. Sin embargo, las imagenes Landsat de
media resolucion si permiten identificar estos factores. En la figura 22, se muestran dos
mosaicos libres de nubes generados con datos de Landsat 7 de 2000 a 2004 y de Landsat 8 de
2017 a 2020, se pueden identificar areas deforestadas en las cercanias de las zonas pobladas,

donde igualmente se muestra un incremento de las areas agropecuarias.

EE:l Comunidad EI Bosque

Figura 22. Mosaico libre de nubes con datos de Landsat 7 (izquierda) y de Landsat 8 (derecha).
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5.2.2 Andlisis cuantitativo de la evolucion de las areas con bosque y/o agropecuarias

Los registros de cobertura obtenidos a partir del sensor MODIS se muestran de manera lineal
en la figura 23. De 2001 a 2020 se observa un incremento de 386,216 ha en las superficies
agropecuarias (cultivos, pastizales y arbustos); en cambio, para el mismo periodo, las superficies
boscosas han decrecido con una pérdida total de 382,353 ha de bosque compacto. Estos
resultados permiten estimar una tasa de deforestacion de alrededor de 19,118 ha afio! entre 2001
y 2020. De la misma manera, la herramienta aplicada permite estimar que hay una tasa de

incremento de &reas agropecuarias hasta de 19,311 ha afio™.
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Figura 23. Dinamica de la frontera agropecuaria y areas de bosques, periodo 2001 - 2020.

De acuerdo a los resultados obtenidos con el andlisis de las iméagenes durante 20 afios y la
construccion de gréficos indicadores del comportamiento de la cobertura boscosa y agropecuaria

se ha determinado dos elementos importantes:

La tasa de deforestacion e incremento de areas agropecuarias: el instrumento aplicado (sensor
MODIS) permitio calcular las cantidades anuales de cambios de usos de suelo, siendo la
tendencia normal la sustitucion de areas de bosques por las areas agropecuarias, adicionalmente
el instrumento permite identificar algunas areas que siendo boscosas no necesariamente son

sustituidas por areas para uso agropecuario.
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La relacion temporal y espacial entre la cobertura boscosa y la agropecuaria: La construccion
de una grafica que muestra la evolucion de las areas con cobertura boscosa y cobertura
agropecuaria, afio con afio en los ultimos 20 afios, permite inferir que existe una relacion lineal
negativa entre la cobertura boscosa y la cobertura agropecuaria en los municipios que integran

la Reserva de Biosfera Bosawas.

5.2.3 Estimacion de la relacién entre la pérdida de bosques y la expansion agropecuaria

Se evalud el avance de la frontera agropecuaria en relacion con las superficies de pérdida de
bosque bajo un modelo de regresion lineal simple (Figura 24). El modelo refleja que existe una
relacion negativa altamente significativa entre la dindmica de ambas areas con un coeficiente de
determinacion R? = 0.99, demostrandose de esta manera que la principal causa de la

deforestacion de los bosques en la Reserva se debe a la intromisién de la agricultura y ganaderia.
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Figura 24. Correlacion entre el area agropecuaria y el area de bosques.
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5.2.4 Estimacion del momento en que las areas agropecuarias y forestales coincidiran en

superficie

El modelo de regresion muestra que las areas agropecuarias estan sustituyendo a las areas
boscosas. Uno de los momentos criticos para la Reserva seria cuando la vegetacion de porte
bajo iguale o supere en superficie a las areas boscosas. Para determinar este momento, se realizd
una estimacion empirica, a través de un modelo de regresion lineal en el que se relaciona la

dindmica de cada tipo de vegetacion a través de los 20 afos:

Se obtuvo el area que corresponderia a cada categoria en un 50 %
(1,328.58 + 775.95) / 2 = 1,052.26 (en miles de ha)

El resultado es la variable x, en donde se intersecan ambas superficies.

Se correlacionaron los datos de cada superficie vegetal (Cuadro 8) en funcién de los afios

evaluados para obtener un modelo de regresion de la dinamica de cada superficie (Figura 25).

Forestal = -18.936x + 39701 i y = 18.961x - 37630
y R? = 0.)((5852 Agropecuario R2=0.7358
700 -
1800 -
1700 - 600 -
1600 500 +
1500 - 400 -
1400 . . . ; 300 ; . . ;
2000 2005 2010 2015 2020 2000 2005 2010 2015 2020

Figura 25. Relacion de las areas forestales (izquierda) y agropecuarias (derecha) en funcion del
tiempo (Area en miles de ha).

Las ecuaciones obtenidas permiten hacer estimaciones del efecto que una variable ejerce sobre
la otra. Sin embargo, estas ecuaciones estan representando a la variable Forestal y Agropecuaria
como variables dependientes (“y”) y el tiempo como la variable independiente (“x”), para

solucionar este problema se despejaron a ambas ecuaciones, quedando de la siguiente manera:
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Forestal: x =(y-39701)/-18.936

Agropecuaria: x = (y +37630) / 18.961
Reemplazando 1,052.58 en “y” en ambas expresiones
Forestal: X =(1,052.58 - 39701) / -18.936 = 2041
Agropecuaria: X =(1,052.58 + 37630) / 18.961 = 2040

De modo que, al ritmo actual, entre el afio 2040 y el 2041, el 50 % de la superficie de los
municipios que comparten la Reserva estard ocupada por tierras de uso agricola y ganadero
(Anexo 14). Lo que significara una dréastica reduccién en la diversidad bioldgica presente en la
region, sumado a los demas factores negativos que ocasiona la deforestacién, como la reduccion

de las fuentes hidricas, erosion del suelo, entre otros.
Validacion de los resultados

En el cuadro 8 se presenta una comparacion de los resultados obtenidos con los datos MODIS
que muestran la dindmica de ocupacion de la cobertura agropecuaria y cobertura boscosa para
cada uno de los afios de 2001 a 2020 en los municipios que rodean la Reserva de Bidsfera
Bosawas, mientras que la ultima columna se presentan los datos extraidos de la aplicacion

Global Forest Change (GFC) que cuantifican la pérdida anual de la superficie boscosa en region.

Para obtener la pérdida de las superficies boscosas con MODIS, se obtuvo la diferencia entre la
superficie boscosa presente en el afio 2001 menos la superficie boscosa del 2020. Mientras que
con los datos de GFC, se hizo una sumatoria de las superficies de pérdida anual del bosque. La
diferencia entre ambos resultados, sirve como un indicador que permite medir la precision que

se ha alcanzado con ambos productos.
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Cuadro 8. Distribucion de las &reas agropecuarias y forestales con datos MODIS (columna 3y
4 respectivamente) vs pérdida anual de bosque mediante Global Forest Change

Areas en hectareas

Afo Datos MODIS GFC*
Agropecuario  Bosques Pérdida de bosque
2001 389,734.27  1,710,929.61 4,833.33
2002 271,787.00 1,870,866.03 9,510.54
2003 366,616.88  1,746,774.17 8,604.62
2004 310,252.69  1,816,575.01 3,584.10
2005 394,431.34 1,714,634.84 20,573.12
2006 333,951.69  1,793,401.53 8,873.49
2007 452,183.18  1,666,928.98 29,686.86
2008 446,428.89  1,669,831.40 6,041.79
2009 510,569.92  1,608,830.16 22,849.28
2010 567,238.62  1,551,335.07 36,522.74
2011 599,734.51  1,504,312.83 18,296.85
2012 389,030.45  1,740,209.10 5,872.47
2013 513,050.66  1,614,449.87 13,225.97
2014 552,120.67  1,567,538.97 21,539.09
2015 509,784.88  1,614,811.40 8,946.60
2016 638,521.85 1,482,016.78 39,970.04
2017 504,193.98  1,631,938.91 33,586.42
2018 624,543.65  1,495,780.31 28,210.02
2019 655,387.62  1,461,218.34 29,275.70
2020 775,950.34  1,328,576.73 31,202.00
Diferencia = 386,216.07  -382,352.88 ¥ =381,205.06

*Global Forest Change

El error se determind empiricamente mediante una comparacion a través de la siguiente relacion:

382,352.88 — 381,205.06

— 0
382.552.88 x100=10.3%

% Error =
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5.3 Tercer estudio de caso

Este estudio consiste en la aplicacion del instrumento Google Earth Engine y la reclasificacion
con el algoritmo Random forest en iméagenes del satélite Sentinel 2 para la elaboracion de un

mapa de cobertura y usos del suelo para el afio 2021 en el departamento de Chinandega.

5.3.1 Mapeo de los tipos de cobertura y uso del suelo del departamento de Chinandega
Para realizar el mapeo de la cobertura y usos actual del suelo se generaron dos premisas:
a-) Se establecieron nueve categorias de uso de suelo con base en el conocimiento del territorio

b-) Se identificaron sitios clave o de referencia, donde era facilmente identificable el tipo de uso
a los cuales se les asigno una categoria especifica, la cual el clasificador Random forest procedio
a extrapolar en toda la imagen, de manera que se realizara el mapeo, mediante una clasificacion

automatizada, de todo el departamento.

En la figura 26, se muestra una imagen del resultado obtenido:

Simbologia
B Urbano
Suelo desnudo
I Agua
Humedal
Salinera
BN Forestal
Tacotal
M Cultivo
Rastrojo

Sentinel 2 del 10 de febrero del 2021.
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La figura 26 muestra la distribucion de los 9 tipos de cobertura y usos del suelo en el
departamento a partir de la clasificacion realizada por el algoritmo Random forest.

Urbano: Se pueden identificar claramente las zonas urbanas de las cabeceras municipales
(Figura 27 f). Se debe tener en cuenta que en esta categoria se agruparon distintos materiales
como asfalto, metal, piedra y cerdmica. Por lo que cualquier superficie natural con este tipo de
material (como las piedras de rios secos o despefiaderos) quedaria incluida en esta categoria.

Suelo desnudo: Es la categoria que mostré mayor superficie, esto se debe a que la imagen que
se esta analizando corresponde a la época seca. Ademas, en este departamento se presentan las

temperaturas mas altas del pais, lo que también influye en la senescencia de la vegetacion.

Agua y humedales: Se observan 4 afluentes que alimentan a 4 importantes reservas de

humedales; 3 ubicados en la costa pacifica este y uno al norte, en la zona del golfo de Fonseca.

Salineras: Se identificaron abundantes bancos de sal en la zona del golfo de Fonseca, la cual es
extraida principalmente para consumo nacional y exportacion hacia El Salvador. Ademas, en
estas areas se pudo observar como el clasificador pudo discriminar entre la sal y los ladrillos de

barro que conforman el borde de las piletas de captacion.

Forestal y tacotal: Se observan 3 principales regiones de cobertura boscosa; dos de estas
ubicadas en los alrededores de las zonas altas del VVolcan San Cristobal y del Cosigtina y una
entre los municipios de Puerto Morazan y El Viejo. Ademas, estas presentaron superficies de

transicion con vegetacion del tipo arbustiva, correspondiente a tacotales.

Cultivo: Debido a que no se utilizaron muestras de campo, esta categoria engloba cualquier tipo
de vegetacion herbacea, temporal 0 semipermanente sin distincién de especies. Se observa que
las superficies de cultivos en su mayoria se concentran en los alrededores de las zonas bajas de

volcan San Cristdbal.

Rastrojo: Corresponde a vegetacion herbacea o arbustiva sin actividad fotosintética, entre las
gue se encuentran restos de cultivos y vegetacion natural muerta. Esta se observé principalmente
en los alrededores del volcan Cosigiiina y la zona del corredor seco, donde también habia una

elevada exposicion de suelo desnudo.
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Con el producto final obtenido de la clasificacion, es posible aplicar filtros que muestren un tipo
de categoria en particular para analisis méas rigurosos de los mismos (Figura 27).

Gyorlntf)_gﬂ F
o BT

Figura 27. (a) Superficies de gua; (b) humedal; (c) zonas de cultivos, (d) areas de bosques, (e)
terrenos con rastrojo, (f) zonas urbanas de El Viejo, Chinandega, Corinto y Chichigalpa.
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5.3.2 Distribucién de los tipos de cobertura en el departamento de Chinandega

Ademas de realizar el mapeo, Google Earth Engine permite realizar el calculo del area de cada
superficie, la cual se puede descargar en formato de texto CSV. En la figura 28 se presenta el

grafico que muestra el inventario de la superficie en ha de los tipos de cobertura del

departamento.
) Urbano
Rastrojo 6.043.59 Suelodesnudo
104,924.19 ’ 1% 117,433.08
20% 23%
Agua
19,684.79
...... 1%
Cultivo Humedal
79,313.18 28,064.16

16% 5%

N

R

Salinera
8,934.15
2%

ey

&

Tacotal Forestal
64,705.05 83,196.98
13% 16%

Figura 28. Distribucion de las superficies de los tipos de cobertura y usos del suelo en el
departamento de Chinandega, 10/02/2021 (4rea en ha).

Los resultados muestran el tipo de vocacion agricola del departamento de Chinandega, ya que,
si se juntan las areas potenciales agricolas que corresponden a zonas de cultivo, rastrojo, suelo
desnudo y tacotal, estas conforman un total de 366,375.5 ha, correspondientes al 72 % del
territorio del departamento, el 21 % del restante de la vegetacion corresponde a humedales y
bosques y no deberian cambiar de vocacion. El 4 % corresponde a agua y el 3 % a salineras y

zonas urbanas.

Ademas, se puede deducir que el 16 % del territorio departamental dispone de sistema de
produccion bajo riego dado que la imagen se corresponde a la época seca y la Unica alternativa
de produccion es la utilizacién de agua irrigada. En el anexo 15 se presenta la base de datos con

la distribucion de las categorias.
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Validacion del modelo

Con los 4,994 generados con QGIS, se obtuvo el valor de pixel de cada una de las
clasificaciones, es decir, de la clasificacion original elaborada a partir de los 174,440 pixeles
entrenados y de la réplica elaborada a partir del 50 % de entrenamiento (87,429 pixeles). Al
comparar las diferencias entre ambas clasificaciones, se obtuvo que 393 puntos no coincidian,
ya que, al aplicarles una operacion de resta en la tabla de atributos de QGIS, estos dieron valores
distintos a cero. Al relacionar los 393 puntos que mostraron diferencias en la clasificacion, con

el total de puntos de muestreo (4,994), se obtuvo la siguiente relacion:
% Error = — x 100 = 7.87 %.
4,994

Por lo tanto, los datos de clasificacidn se presentan con un nivel de confianza del 92.13 %.
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VI. CONCLUSIONES

Se ha demostrado que los satélites Opticos Sentinel 2, MODIS, Landsat 7 y Landsat 8, permiten
realizar andlisis sobre la dindmica de la agricultura a diferentes escalas espaciales y con
satisfactorios niveles de precision. Los datos que recopilan a diario estos satélites junto a las
herramientas para su procesamiento estan accesibles de manera gratuita para cualquier persona,

institucion, empresa o gobierno que deseen utilizarlos.

Con el primer estudio de caso se pudo observar que las parcelas cultivadas en época de riego en
el Valle de Sébaco han aumentado sus superficies de cultivos sanos hasta un 9 % global, de
2017 a 2021. Se pudo observar ademas que despues de las tormentas tropicales o huracanes
propios de la época lluviosa, queda almacenado un buen nivel de humedad en el suelo, que
favorece el desarrollo de los cultivos en la época seca.

La frontera agropecuaria increment6 386,216 ha en los siete municipios que comparten la
Reserva Bosawas, esto provocd la deforestacion de 382,353 ha de bosque. La dinamica que ha
adquirido la frontera agropecuaria ha sido en direccion suroeste-noreste, en los Gltimos afios la
frontera agropecuaria ha ido avanzando con gran notoriedad devastando los bosques de Siuna 'y

Waspan.

Se generd un mapa con el inventario del departamento de Chinandega segmentado en nueve
categorias bien definidas y actualizado a fecha del 10 de febrero del 2021, el nivel de precision
alcanzado fue de 92.13 %. Se pudo observar la vacacién agricola en este departamento, ya que
el 72 % de su territorio corresponde a zonas potencialmente agricola (areas con cultivos, suelo

desnudo, rastrojo y tacotal).
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VII. RECOMENDACIONES

Integracion del uso de imagenes satelitales en los procesos de investigacion agronémica.

Monitoreo permanente a traves de teledeteccion por parte de las autoridades estatales, para
vigilar los cambios que se producen en la reserva de Biosfera Bosawas y asi tomar a tiempo
medidas que contribuyan a frenar el deterioro que se estd produciendo en este valioso

ecosistema.

Para los estudios que se abordaron en este documento, se analizd a la vegetacion de una manera
superficial. Pero es posible realizar analisis a niveles mas detallados, por ejemplo, tomando
muestras de campo con GPS, se podria diferenciar entre diferentes tipos de cultivos; esto
permitiria realizar estimaciones precisas a priori de los volumenes de produccion esperados en

los diferentes rubros que se deseen investigar.

En este documento solamente se destacd la teledeteccion pasiva a través de imagenes dpticas.
Sin embargo, la teledeteccion activa por medio de radar tiene un sinnumero de aplicaciones
dentro del campo de la agronomia y es ideal para las épocas lluviosas, periodo en que las masas
nubosas afectan la captura de imagenes épticas. Con satélites de radar como Sentinel 1, se
pueden realizar clasificaciones de cultivos, mapeo de inundaciones bajo las espesas nubes
propias de tormentas o huracanes, medir la humedad del suelo e incluso mapear la erosion de

un territorio.

Los resultados obtenidos en estos estudios, pueden ser Utiles como indicadores del estado actual
agropecuario en las regiones que se consideraron, con los que es posible confeccionar politicas
encaminadas al cumplimiento de dos de los Objetivos de Desarrollo Sostenible: Hambre Cero

(2) y Proteccion de Vida de Ecosistemas Terrestres (15).
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Anexo 1. Especificaciones técnicas de las computadoras utilizadas

Nombre del dispositivo:

Acer Aspire A315-21

Procesador: AMD A9-9420 RADEON R5, 5 COMPUTE CORES 2C + 3G 3.00 GHz

RAM instalada:
Tipo de sistema:

6.00 GB (5.58 GB utilizable)
Sistema operativo de 64 bits, procesador x64

Nombre del dispositivo:
Procesador:

RAM instalada:

Tipo de sistema:

Dell Latitude E7240
Intel® Core™ {7-4600U CPU @2.10 GHz + 2.70 GHz

8 GB
Sistema operativo de 64 bits, procesador x64
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Anexo 2. Longitud de onda y campo electromagnético
Campo
Magnético

Campo
Eléctrico
Fuente: Telemediciones, 2017.
Anexo 3. El espectro electromagnético
Longitud de onda
Ve Ve Ve N
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7
Ondas 60 nm
deTVy
radio
700 nm
Micro-
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uv
Rayos X Verde
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electromagnético Longitud de onda més corta

Fuente: Solomon et al., 2013.
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Anexo 4. Ejemplo de diferentes tipos de resolucion espacial mediante visualizacion de la zona
urbana del departamento de Managua

Landsat 8 (30 m) MODIS (500 m)

Anexo 5. Ejemplo de como se expresan los niveles radiométricos en los pixeles

I - niveles digitales
ST & niveles digitales

Anexo 6. Logos de los principales componentes de ArcGIS

ArcMap™  ArcCatalog™ ArcScene™ ArcGlobem
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Anexo 7. Interfaz de trabajo de QGIS
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Anexo 8. Entorno de desarrollo interactivo de Earth Engine

Go gle Earth Engine Search places and datasets... n
Eg vos e Juanien-Preciopiodsie T 8 T 3] e e e

~ Examples 37 //f Set up the "design matrix” to input to the regression. Use print(...} to write to this
- Image 38 - function createlincarModellnputsing) { console.
s From Name 39 var tstanp = ee. Dote(img.get('system:time_start')]);
Wt op 48 var tdelta = tstamp.differenc t Datghd wied M vahons
= 7 41 AF Build an image that wil equation T ——
K Normalized Difference 42/ cf + clesiniZepiet] + c2ecos(2epl
B Expression 43 var img_fitting = img.select()
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Fuente: Gorelick et al., 2017
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Anexo 9. Imagenes Sentinel 2 del valle de Sébaco a pseudo color natural

Caracteristicas

composicion RGB 11-8-2

simbologia
Verde Vegetacion
Verde oscuro Parcela inundada
Marron Suelo
Café oscuro Area quemada
Azul Agua

Anexo 10. Datos de la distribucion espacio-temporal de los tipos de cobertura terrestre Valle de
Sébaco de acuerdo con el NDVI (areas en hectareas)

Categoria 2017 2018 2019 2020 2021

Agua 72.88 103.24 97.46 81.06 93.89
Suelo denudo y rastrojo 4,755.23 4,764.27 4,696.80 5,291.86  2,827.21
Vegetacion moderadamente sana 5,422.20 5,074.04 5,265.99 4,570.75  6,622.72
Vegetacion muy sana 7,864.10 8,172.97 8,054.19 8,170.82 8,570.61
Total 18,114.40 18,11451 18,114.45 18,11450 18,114.43
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Anexo 11. Raster clasificado (izquierda) y archivo vectorial (derecha)
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Anexo 12. Interfaz de descarga de Global Forest Change

Earth Engine Apps “**" ™™ Q Search place

Global Forest Change

»

University of Maryland

Department of Geographical Sciences

9 imagery ate median
s om of quanty assessment-passed
QrOWINg 58350 ODSENVANONS

To share location copy URL

Loss/Extent/Gain (Red/GredvBlue) S

."an!k % 2000-2020
Granule with top-left corner at 20N. 90W:

nttps://storage.goocgleapis.com/earthenginepartners-hansen/GFC-2020-v1.8/Hansen_GFC-2022-v1.8_treecover2eee_2eN_o9ew.tif

attps

/storage.geogleapis.com/earthenginepartners-hansen/GFC-2028-v1.8/Hansen_GFC-202e-v1.8_gain_2@N_e9ow.tif

nttps://storage.gcogleapis.com/earthenginepartners-hansen/GFC-202@-v1.8/Hansen_GFC-2@20-v1.8_lossyear_2eN_esow.tif
nttps://storage.gecgleapis.com/earthenginepartners-hansen/GFC-2020-v1.8/Hansen_GFC-2020-v1.8_datamask_2enN_esew.tif
nttps://storage.geogleapis.com/earthenginepartners-hansen/GFC-2020-v1.8/Hansen_GFC-2020-v1.8_first_2en_e9ew.tif

nttps://storage.geecgleapis.com/earthenginepartners-hansen/GFC-2@20-vl1.8/Hansen_GFC-202e-v1.8_last_20N_e%ew.tif

Fuente: Hansen et al., (2013).
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Anexo 13. Delimitacion de los datos de la pérdida anual de bosques con los datos de Global
Forest Change en QGIS

AnERR: 9% 009§ PR,

Yy 8 aT
@  Bosawas_ROI
@  Mapa del mundo

@ < Hansen GFC-2020-v1.8 lossyear 20N _09.
R
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Anexo 14. Tendencia proyectada de la dindmica espacio-temporal de la vegetacion en la Reserva
de Bosawas

Area en miles

N Q& Q’\ N O \(o N W “ b N X A N
INEPANSPAN AN SPAN S NIPAN qp’\* q,@* q,@* q)@ @"3 qp'b A

--- Tendencia (\Vegetacion de porte bajo) —Tendencia (Bosque compacto)

Anexo 15. Distribucion de los diferentes tipos de cobertura terrestre en el departamento de
Chinandega

Tipo de cobertura Area en ha %
Urbano 6,043.59 1.18
Suelo desnudo 117,433.08 22.92
Agua 19,684.79 3.84
Humedal 28,064.16 5.48
Salinera 8,934.15 1.74
Forestal 83,196.98 16.24
Tacotal 64,705.05 12.63
Cultivo 79,313.18 15.48
Rastrojo 104,924.19 20.48
Total 512,299.17 100
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Anexo 16. Firmas espectrales obtenidas de los tipos de cobertura terrestre del departamento de
Chinandega a partir de las 10 bandas de Sentinel 2
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Anexo 17. Firmas espectrales mas la adicion de 7 indices espectrales multiplicados por 100
obtenidas de los principales tipos de cobertura terrestre del departamento de Chinandega
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