Aplicaciones de datos SAR para el estudio de la
vegetacion del Bosque Serrano afectada por
incendios

Por Ing. Agr. Cynthia Gisela Garay

Presentado ante la Facultad de Matematica, Astronomia, Fisica y Computacién
y el Instituto de Altos Estudios Espaciales Mario Gulich
como parte de los requerimientos para la obtencion del grado de

MAGISTER EN APLICACIONES DE INFORMACION ESPACIAL
Diciembre
2021

©IG-CONAE
OFaMAF-UNC

DIRECTOR
Dr. Diego H Pons

Instituto Gulich - INTA, Cérdoba, Argentina

CO-DIRECTOR
Msc. Juan Doblas Prieto

Instituto de Pesquisas Espaciais, Sao Jose dos Campos, Brasil

[©NeId

Este trabajo se distribuye bajo Creative Commons Atribucion-NoComercial-Compartirlgual
4.0 Internacional.



http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Agradecimientos

Este trabajo es fruto del compromiso social con el que me criaron mis xadres: Miriam Fredes
y Luis Garay. A elles, la vida y la gratitud por el esfuerzo que hicieron para enviarme a la
Universidad Publica con la esperanza que depositan les trabajadores de este pais en sus hijes.
Que las posibilidades de estudiar sean para todes.

A mis amigues que me acompaiiaron en todo este proceso en el que transformé mil veces.

A la Dra. Giobellina por tejer esta red interinstitucional -en la cai por curiosidad y por desafio
personal-.

Al Instituto Mario Gulich y CONAE por becar mi proyecto de tesis y darme la posibilidad de
esta formacion académica. La concrecion de este trabajo la he alcanzado con mucho esfuerzo
personal pero gracias al acompafiamiento de un equipo de docentes y compafieras/os de la
Maestria en Aplicaciones de Informacién Espacial cohorte 2018 que viniendo de diferentes
disciplinas me enriquecieron con conocimientos, me motivaron y aprendimos a acompaiar-
nos en todo este trayecto vivido. En especial, al Dr. Marcelo Scavuzzo por el empujon inicial
y final de este trabajo.

A mi director y co- director, Dr. Diego Pons y Mgter Juan Doblas, por su orientacion en este
camino, por su tiempo y por todo este aprendizaje que hicimos colectivamente.

Al Tropical Ecosystems and Environmental Sciences laboratory del Instituto de Pesquisas
Espaciais (INPE) por recibirme con tanta calidez y formarme en cosas que ni esperaba poder
hacer. Esta experiencia signific6 mucho para mi, més alla de lo académico.

A mis compas de la Estacion Forestal INTA Villa Dolores, Biol. Lujan Ahumada y Francisco
Alaggia y Dra. Laura Cavallero por brindarme datos que no tenia, por ser tan amoroses y
querer construir otra ciencia.

A la magia y el amor de la naturaleza que me rodea y me mantiene curiosa.
A les que acompafiaron antes y ahora, siguen en mi corazon.

Gracias.



Resumen

En la actualidad, existen muchas conjeturas sobre la utilidad de los datos SAR de banda C pa-
ra estudio de areas quemadas en ambientes forestales. Se han realizado muchas pruebas para
analizar las variaciones en las imdgenes asociadas a los incendios forestales sobre la region
boreal y la selva tropical. Sin embargo, no se han publicado estudios sobre la aplicabilidad
de las imagenes SAR adquiridas para los bosques aridos y semi-aridos.

Los incendios en la provincia de Cérdoba, Argentina, son considerados como una proble-
matica ambiental importante dado el estado critico de conservacion del escaso remanente
de vegetacion nativa que queda en todo el territorio provincial. Este trabajo se centrd en
caracterizar la vegetacion del bosque serrano afectado por un incendio mediante el anélisis
de datos SAR en La Poblacién, Cérdoba. Las preguntas que orientaron este estudio fueron
,se pueden aplicar datos SAR para el estudio de vegetacion tipica de la region semi-arida?,
,es posible diferenciar tipos de estructuras vegetales con estos datos?, ;es posible detectar
cambios dados por incendios de vegetacion mediante los datos SAR? ;se pueden interpretar
correctamente estos datos cuando la respuesta proviene de dreas con pendiente?.

A partir de 50 muestras tomadas sobre un mapa de coberturas de la provincia de Cérdoba
se construyeron series temporales SAR, expresadas en valores de retrodispersién () en el
tiempo comprendido entre Abril/2018 y Abril/2019. Se estudi6 la dindmica de las cobertu-
ras vegetales o tipos fisondmicos: Monte, Arbustales y Matorrales y Pastizales. Estos datos
provienen del radar de apertura sintética en banda C Sentinel-1B. Con el fin puesto en estu-
diar la aplicabilidad de estos datos para el monitoreo de la vegetacién en un drea del Valle
de Traslasierra, la metodologia para la construccién de las series temporales en este trabajo
fue desarrollada y adaptada en una plataforma de geoprocesamiento en la nube, con cédi-
go abierto. Se consideré de manera particular el dngulo de incidencia local de las imdgenes
Sentinel-1B utilizadas por tratarse de un drea de montafia, para las cuales se calcularon los
valores de retrodispersién gamma nought (y"). Asimismo, la constante dieléctrica fue un fac-
tor clave a considerar por generar aumentos en el retorno de la onda, por lo que las series
temporales de precipitaciones diarias y humedad de suelo son consideradas en este andlisis.

Para estudiar el efecto del fuego sobre la vegetacion, se seleccionaron datos SAR tres meses
antes y después de la fecha en que se registré un incendio, encontrando que la media y la
desviacidn estandar permiten la separabilidad entre los tipos fisondmicos estudiados. Luego,
se analizaron las series temporales de las cubiertas vegetales mediante el Indice de Disimi-
litud (D) y el Andlisis Discriminante (AD). Los resultados muestran que el indice D podria



ser capaz de distinguir a priori la cubierta Monte en relacion a las otras dos, donde los va-
lores de su comportamiento tienen mayor cercania. El Anélisis Discriminante aplicado a la
series temporales (descontando los datos cercanos a la fecha del incendio) permitié describir
algebrdicamente las relaciones entre las coberturas vegetales y agruparlas, determinando que
la desviacién estandar y el coeficiente de variacion son las variables con mayor capacidad
discriminante.

Se espera que el esfuerzo centrado en el desarrollo metodoldgico de los algoritmos en la
etapa del preprocesamiento de los datos SAR pueda ser una contribucion técnica para los
usuarios finales.

Palabras clave: SAR, BOSQUES, FUEGO, PROCESAMIENTO EN LA NUBE



Abstract

At present, there is much conjecture about the usefulness of C-band SAR data for the study
of burned areas in forest environments. Many tests have been conducted to analyse the varia-
tions in images associated with forest fires over the boreal region and rainforest. However,
no studies have been published on the applicability of SAR images acquired for arid and
semi-arid forests.

Fires in the province of Cordoba, Argentina, are considered an important environmental
problem given the critical state of conservation of the scarce remnant of native vegetation
remaining throughout the province. This work focused on characterising the vegetation of the
mountain forest affected by fire through the analysis of SAR data in La Poblacién, Cérdoba.
The questions that guided this study were: can SAR data be applied to the study of typical
vegetation in the semi-arid region; is it possible to differentiate types of vegetation structures
with these data; is it possible to detect changes caused by vegetation fires using SAR data;
and can these data be correctly interpreted when the response comes from sloping areas?

The SAR time series, expressed in backscatter values (Y°) over the time from April/2018
to April/2019, were analysed to study the dynamics of land cover: monte, shrubland and
grasslands. These data come from the Sentinel-1B C-band synthetic aperture radar. In order
to study the applicability of these data for vegetation monitoring in an area of Valle de Tras-
lasierra, the methodology for the construction of the time series in this work was developed
and adapted in an open source cloud-based geoprocessing platform. Particular consideration
was given to the local incidence angle of the Sentinel-1B images used for this mountainous
area, for which the values of gamma nought backscatter (}°) were calculated. Also, the die-
lectric constant was a key factor to consider as it generates increases in the wave return, so
the daily precipitation time series are considered in this analysis.

From 50 samples taken on a land cover map of the province of Cordoba, SAR time se-
ries were constructed, expressed in backscatter values (") in the time from April/2018 to
April/2019. The dynamics of vegetation cover or physomic types were studied: native forest,
shrublands and grasslands. These data come from the Sentinel-1B C-band synthetic aperture
radar. In order to study the applicability of these data for vegetation monitoring in an area of
the Traslasierra Valley, the methodology for the construction of the time series in this work
was developed and adapted in an open source cloud-based geoprocessing platform. Particu-
lar consideration was given to the local incidence angle of the Sentinel-1B images used for
this mountainous area, for which the values of gamma nought backscatter (7°) were calcula-



ted. Also, the dielectric constant was a key factor to be considered as it generates increases
in the wave return, so the time series of daily rainfall and soil moisture are considered in this
analysis.

To study the effect of fire on vegetation, SAR data were selected three months before and
after the date on which a fire was recorded, finding that the mean and standard deviation
allow for the separability of the canopies. Then, the time series of vegetation covers were
analysed using the Dissimilarity Index (D) and Discriminant Analysis (DA). The results
show that the D index could be able to distinguish a priori the Monte canopy in relation to the
other two, where the values of their behaviour are closer. The Discriminant Analysis applied
to the time series (discounting the data close to the date of the fire) allowed to describe
algebraically the relationships between vegetation covers and to group them, determining
that the standard deviation and the coefficient of variation are the variables with the highest
discriminant capacity.

It is hoped that the effort focused on the methodological development of algorithms at the
SAR data pre-processing stage can be a technical contribution to end users.

Key words: SAR, FORESTS, FIRE, CLOUD PROCESSING
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CAPiTULO 1

Introduccidn

1.1. Introduccion

El fuego es uno de los principales agentes modeladores del paisaje en los ecosistemas del
mundo [1]. Cuando este fendmeno afecta las cubiertas vegetales (incendios) se generan cam-
bios que pueden modificar los ecosistemas. Los incendios de vegetacion que mantienen ca-
racteristicas naturales (por ejemplo, frecuencia, intensidad, duracidn, distribucion espacial)
se consideran un importante modelador de ecosistemas [2]. Sin embargo, cuando estas carac-
teristicas se alteran pueden causar dafios graves. A su vez, el crecimiento urbano territorial
y la neocolonizacién de las personas en la bisqueda de espacios mas “naturales”, el creci-
miento de la poblacién concentrada, la especulacion inmobiliaria y la intensificacién de sus
actividades extractivistas [3, 4] han alterado la frecuencia y la intensidad de los incendios, asi
como su distribucion espacial y temporal [5]. Tales cambios en el uso del territorio modifican
la estructura y el funcionamiento de los ecosistemas naturales, afectando asf la provision de
los servicios ecosistémicos y con ello la capacidad de los sistemas biolégicos para abastecer
de alimentos, sombra, retencioén de agua, capacidad resiliente ante el cambio climatico, entre
otras funciones [6].

Los datos adquiridos por las plataformas satelitales son una alternativa para monitorear y ana-
lizar de manera permanente, coherente y accesible los procesos terrestres a grandes escalas
espaciales y temporales [1]. En la actualidad, la gran mayoria de los métodos de cartografia
de las dreas quemadas se basan en el procesamiento automdtico o semiautomatico de datos
opticos procedentes de datos satelitales de resolucion espacial y temporal alta o moderada.
Asimismo, existen proyectos en curso que estdn proporcionando un mapeo global y repe-
titivo del drea quemada, por ejemplo, la European Space Agency’s (ESA) Climate Change
Initiative - Fire (CCI-Fire) [7].

En Argentina, el 95 % de los incendios son producidos por intervenciones humanas. Entre
las primeras causas se encuentra el uso del fuego para la preparaciéon de dreas de pastoreo,
las fogatas y las colillas de cigarrillos mal apagadas. Los factores climéticos, como la falta
de precipitaciones, las temperaturas elevadas, el bajo porcentaje de humedad y los vientos
fuertes inciden en la propagacion del fuego. Cuando se dan estas condiciones, debemos ex-
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tremar las precauciones. [8]. Argentina es un pais severamente afectado por incendios que
se producen en las diferentes regiones de acuerdo a la época del afio durante la “temporada
de incendios” (meses en los que el peligro de ocurrencia es mayor). En la regién central
semidrida, ya sea como una consecuencia de las condiciones ambientales, la expansion de la
agricultura, el avance inmobiliario o los cambios de uso del suelo [6], los incendios afectan
grandes superficies. A través del Servicio Nacional de Manejo del Fuego el gobierno nacio-
nal report6 1.151.931 ha de superficie afectadas por incendios ocurridos entre el 01/01/2020
y el 12/12/2020 [8]. En este contexto, es para destacar que nuestro pais -en el marco del
“USDA Agricutural Projections 2020”- cre6 el Plan Estratégico Agroalimentario y Agroin-
dustrial Participativo y Federal 2010-2020 mediante el que proyect6 el crecimiento del 30 %
de la superficie cultivada con granos [9]. La consecuencia: 10 millones de hectdreas fueron
reconvertidas para ese uso productivo [10]. En tal proceso de expansion, estd implicito el
uso del fuego como herramienta de manejo comun lo cual impactard en la cantidad de area
quemada acentuando la proporcién de incendios [11]. Por otro lado, es importante considerar
que en todos los escenarios de cambio climético global planteados para el futuro se prevén
aumentos en la temperatura superficial terrestre, en particular para la region central del pafs,
lo cual podria traer aparejado aumento del nivel de riesgo de incendios asociado a periodos
de sequia prolongados [12, 13, 14].

En la provincia de Cérdoba, entre los afios 1999 y 2017 se quemaron 700.000 ha en el sector
serrano (que comprende a las Sierras Chicas, las Sierras Grandes, las Sierras del Norte y las
Cumbres de Gaspar) lo que equivale al 29 % de la superficie que estas ocupan [15]. Durante
la temporada de incendios 2020 superficie afectada fue de 321.688 ha en todo el territorio
provincial, de los cuales 297.638 ha pertenecen a la region fitogeografica del Bosque Cha-
quefio Serrano [16]. Estos incendios han impulsado cambios estructurales en los paisajes
[17, 18] ademds de provocar importantes pérdidas econdmicas [13]. Es por esto que poder
monitorear la vegetacion y su comportamiento temporal es esencial para la gestion y conser-
vacién de nuestros bienes comunes, la planificacién funcional del paisaje y la evaluacién de
riesgos poblacionales. En particular en el Valle de Traslasierra, durante los ultimos 30 afios
se quemaron 41.237 ha en el drea serrana del Departamento San Javier [19]. La mayoria de
los incendios ocurrieron en sitios bajos de bosques en la interfase urbano-rural (zonas aleda-
nas a las viviendas) y en los pastizales en la cuenca alta de las sierras. Estas cifras muestran
que los incendios son una problemadtica generalizada en la zona serrana cordobesa, y en con-
secuencia se incita a considerar a Traslasierra como territorio con alto riesgo de ocurrencia
de incendios [4].

El uso de herramientas satelitales permitié analizar el patrén y distribucion de los disturbios
contemplando el andlisis a escala multitemporal. Particularmente para el estudio la region
central semidrida de Argentina, al momento existen varios trabajos publicados: Fischer et al.
2012 estudi6 el comportamiento regional y los patrones de incendio utilizando puntos MO-
DIS y los relaciond con las caracteristicas de la vegetacion, el uso de la tierra y el clima [5].
Por su parte, Mari en 2012 disefié un Sistema de Alerta y Respuesta Temprana a Incendios
de Vegetacion valiéndose de la informacién MODIS, variables climaticas e indices de vege-
tacion oOpticos [11]. En 2015, Arganaraz estudi6 régimen del fuego, clima y vegetacion en
las sierras de Cérdoba utilizando productos Landsat [13]. Marinelli et al 2019, publicé una
cartografia histdrica de dreas quemadas ocurridas entre los afos 1987-2018 para las Sierras
de Coérdoba. El andlisis consistié en determinar la frecuencia histdrica de incendios con el
objetivo de visualizar dreas que son intensamente afectadas por incendios [19].

Sin embargo, en ocasion de presencia cobertura de nubes y humo generado por la combus-
tién vegetal, la observacion de la superficie con los sensores Opticos se ve obstaculizada y
limita su capacidad para detectar las cicatrices del fuego [20]. El Radar de Apertura Sintética
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(SAR) esta bien posicionado para proporcionar esta informacion debido a su insensibilidad
a los factores mencionados anteriormente. Los actuales sensores SAR a bordo de platafor-
mas orbitales adquieren datos dia y noche utilizando la radiacién de microondas (~ 1GHz y
12GH?) en varias polarizaciones y dngulos de incidencia. La medicion de la intensidad que
vuelve al sensor después de emitida depende de sus caracteristicas, como la frecuencia y el
angulo de incidencia, pero también del tamano, geometria y propiedades dieléctricas de los
dispersores: la vegetacion nativa en este estudio [20].

Segun su severidad, el fuego impulsa cambios en las cubiertas vegetales -tales como re-
mocién de hojas, ramas e incluso el tronco- asi como también genera incrementos en la
exposicion del suelo; tales cambios generalmente modifican la respuesta en el coeficiente
de retrodispersion [20]. El estudio de dreas quemadas utilizando Radares de Apertura Sinté-
tica (SAR), es reciente y sus aplicaciones se han concentrado principalmente en el estudio
de bosques tropicales y boreales [21, 22, 23, 24]; también existen estudios en dreas medi-
terrdneas [25, 26]. ;Pero como es la respuesta SAR en dreas quemadas cuando se trata de
vegetacion tipica de la regién semi drida?, ;es posible encontrar diferencias significativas en
la respuesta SAR antes y después del fuego?, ;es posible encontrar diferencias en la interac-
cion SAR entre cubiertas lefiosas y herbadceas presentes en el drea de estudio?, ;se pueden
interpretar correctamente estos datos cuando la respuesta proviene de dreas con pendiente?.

Este trabajo tiene como objetivo caracterizar un drea de vegetacion nativa quemada (cicatriz)
del Bosque Serrano de Cérdoba mediante la respuesta del radar de apertura sintética en banda
C-VH, con el fin de evaluar la aplicabilidad de datos SAR en el monitoreo de dreas quemadas,
como complemento al uso de sensores Opticos. Las series de tiempo comprendidas entre
Abril/2018 y Abril/2019 obtenidas en valores de retrodispersién 7° del satélite Sentinel-1B,
se analizaron para comprender la dindmica de la vegetacion sobre areas quemadas de las
cubiertas Monte, Arbustales y Matorrales y Pastizales. Fueron considerados asi mismo los
datos de precipitacion relativos al drea y periodo estudiados, para poder evaluar las posibles
fluctuaciones de la sefial SAR debidas a la variacién en la humedad de la vegetacién [24, 23].
La metodologia para la construccion de las series temporales en este trabajo fue desarrollada
en la plataforma Google Earth Engine (EE) por su capacidad de procesamiento de datos en
la nube a escala de petabytes y por ser un campo de innovacion reciente [27].

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Aplicar datos SAR para el estudio de incendios de vegetacion ocurridos en el bosque serrano.

1.2.2. Objetivos Especificos
-Explorar una metodologia de procesamiento en la nube para la obtenciéon de datos SAR
corregidos en el drea de estudio.

-Describir la dindmica anual de distintos tipos de coberturas vegetales mediante datos SAR
complementando esta informacién con datos ambientales.

-Comprender y caracterizar las coberturas vegetales con datos SAR el pre y post fuego.

-Evaluar técnicas para diferenciar tipos de coberturas vegetales presentes en una cicatriz de
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incendio en La Poblacion.



CAPITULO 2

Marco Teorico

2.1. Datos SAR

2.1.1. Introduccion

La teledeteccion es una herramienta que ha sido ampliamente utilizada para la observacién
y monitoreo de los eventos que ocurren en la superficie terrestre. La innovacién tecnoldgica
que ha experimentado la teledeteccion en las dltimas décadas, y especificamente los siste-
mas de radar, ha enriquecido el conocimiento de distintas variables biofisicas que gobiernan
numMerosos procesos ecologicos.

Las ondas electromagnéticas (OM) son una forma de transmision de energia que se propaga
en el vacio. La mayoria de los sensores utilizados en la teledeteccidn utilizan el sol como su
fuente de energia; estos sensores se llaman pasivos. También hay sistemas activos, que son
independientes de la energia electromagnética del sol o de la energia emitida por la tierra
en el rango espectral térmico [28]. Entre estos sistemas, los radares que emiten pulsos en
frecuencia de microondas, son los mds utilizados en este estudio. La Fig. 2.1 ilustra las dife-
rentes regiones del espectro electromagnético, asi como las bandas espectrales de la regién
de microondas.

Como se mencioné anteriormente, los sistemas de radar emiten su propia energia hacia la
superficie del suelo. Al interactuar con un objeto en particular, parte de la energia emitida es
reflejada en direccion al sensor (lo que se conoce como retrodispersion) y luego es captada
por la misma antena que emitié la sefial. Estos sistemas pueden ser aerotransportados o
colocados a bordo de satélites. Su funcionamiento se basa en una antena fija debajo del
avion o satélite, que se dirige hacia un lado (vista lateral). Los sistemas de imagenes de radar
modernos utilizan métodos de procesamiento de datos avanzados, conocidos hoy como radar
de apertura sintética (SAR). Estos sistemas utilizan el movimiento de avance del portador
para simular una antena mucho mas grande [20, 28], como puede verse en la Fig. 2.2.

Por otra parte, los sistemas de radar difieren de los sensores Opticos en la manera en que
forman las imdgenes de la superficie del suelo. La discriminacion de los elementos con los
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Figura 2.1: Espectro electromagnético de las bandas en la regién microondas. Fuente: EarthData NASA,
adaptada al espaiiol.

que interactda, en los datos del radar se basa en diferencias en la rugosidad, en la humedad
del suelo y el agua libre contendida en las estructuras vegetales y la forma del objeto con el
que interactia. Mientras tanto los datos Opticos se basan, por ejemplo, en las diferencias en
la composicién quimica y la estructura cristalina de los materiales [22, 28]. Caracterizadas
por varios niveles de gris, las imdgenes de radar deben interpretarse visualmente analizando
las diferencias de textura y tono. Generalmente, los pixeles mds claros son el resultado de
una fuerte retrodispersion, mientras que los pixeles con tonos mds oscuros se derivan de una
baja retrodispersion [22]. Esta variabilidad de textura y tono de los valores de retrodispersion
es el resultado de la sensibilidad de diferentes sefiales SAR relacionadas con variaciones en
la topografia, la rugosidad del terreno y las propiedades dieléctricas de los materiales en la
superficie terrestre [20].

A

Figura 2.2: Cuando un blanco (A) entra en el haz del radar, los ecos retrodispersados de cada pulso
transmitido se van almacenando. A medida que la plataforma continda su movimiento, todos los ecos de ese
blanco se van almacenando mientras el blanco permanezca iluminado por el radar. El punto en que el blanco

deja de estar iluminado (un tiempo después), determina la longitud de la antena simulada o sintetizada (B).
Esto es el principio del Radar de Apertura Sintética.

La relacién fundamental entre las caracteristicas del radar, el blanco y la sefial recibida esta
dada por la ecuacién del radar. Asi, en la Ecuacién 2.1 la potencia (Pr) que recibe la antena
(y que es la magnitud directamente medida por el sensor) estd relacionada con el coeficiente
de retrodispersion expresado en la Ecuacién 2.2. Este dltimo representa la magnitud fisica
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que contiene las propiedades del blanco, siendo adimensional.

Pr="Ptx(GxAx0)/(4*m+R*)? (2.1)

Donde Pr = potencia recibida, Pt = potencia transmitida, G = ganancia de la antena, R =
distancia entre el radar y en blanco, A = drea efectiva de recepcion de la apertura de la antena
o = secciodn eficaz radar.

o’ = (o)) /A (2.2)

0

Donde o;= suma de las secciones eficaces individuales, A = area del blanco, 6= seccién

eficaz del radar por unidad de area (Coeficiente de retrosdispersion)

El coeficiente de retrodispersion puede expresarse como una potencia, en amplitud o en
decibeles tal como se presenta resumidamente en el siguiente Tabla:

’ Potencia \ Amplitud \ Decibeles ‘
[ o [ Vo [ 10log,g0° |

Tabla 2.1: Coeficiente de retrodispersién

2.1.2. Polarizacion e interaccion con la superficie

La polarizacion se refiere a la orientacion del campo eléctrico de una OM [20]. En los sis-
temas de radar, la antena puede emitir un pulso de energia en la direccién horizontal (H) o
vertical (V) y registrar la parte de la energia retrodispersada también en una de esas dos di-
recciones. Cuando el pulso interactia con un objeto la despolarizacién puede ocurrir debido
a las multiples dispersiones, de modo que la senal puede regresar a la antena en una direc-
cion diferente de la polarizacion emitida. En general, se utilizan modelos tedricos donde la
polarizacién de una imagen de radar puede transmitirse y recibirse en la direccién horizontal
o vertical, llamada polarizacién paralela (HH o VV), asi como transmitirse en una direccién
y recibirse en otra, lo que resulta en polarizacién cruzada (HV o VH). La primera letra indi-
ca la polarizacion de transmision y la segunda letra indica la polarizacién de recepcion. La
polarizacion influye en la interaccion de las ondas con el objeto y, en consecuencia, en la
discriminacion de los materiales en funcién de las variaciones de rugosidad de la superficie
[20].

La longitud de onda (1), la polarizacién y el dngulo de incidencia (generalmente representa-
do 0), afectan a la retrodispersion generando variaciones de acuerdo a condiciones como el
tamaifio fisico de los retrodispersores, las propiedades dieléctricas del blanco y el contenido
de humedad del mismo.

La Fig.2.3 ilustra teéricamente las posibles retrodispersiones esperadas de la energia micro-
ondas de acuerdo con las caracteristicas de la superficie del terreno. Bajo el supuesto de que
la dispersion es Unica, la seial retrodispersada recibida de los paisajes vegetados se compone
principalmente de tres tipos de contribuciones [28, 20]:

= Dispersion de volumen:es el resultado de la interacciéon multiple de la sefial del radar
con numerosos objetos presentes en un medio complejo, tal como un bosque.
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Figura 2.3: Podemos tener situaciones complejas y considerar diferentes capas en la interaccion: -Dispersion
difusa del suelo (1). -Dispersién simple de componentes de vegetacion (2 y 3). -Dispersion de doble rebote
entre vegetacion y suelo (4). En el caso de un bosque podemos tener: -Doble rebote entre troncos y suelo, esto
puede dar lugar a una respuesta intensa (muy brillante) si el suelo estd cubierto de agua (5). -Retrodispersién
directa de la copa (6). -Dispersiéon multiple de la copa (7). -Dispersion difusa del suelo (8). -Efecto de sombra
de algunas partes de la copa. (9). Fuente: Karszenbaum y Barrazza. IAFE CONICET UBA

= Doble rebote: es producida por reflectores de tipo esquina, donde dos superficies per-
pendiculares crean una fuerte sefial retrodispersada. El ejemplo cldsico son las cons-
trucciones urbanas.

= Dispersion de superficie (especular y difusa): el tipo de superficie a la que arriba la
sefal emitida por el radar es relativamente lisa, y por lo tanto la sefial tenderd a rebotar
en sentido opuesto a la direccién del sensor, por ejemplo un cuerpo de agua.

Asi es que un drea que tiene una superficie lisa devuelve muy poca energia retrodispersada
a la antena, ya que la mayor parte se refleja en un terreno alejado de la antena. Por lo tanto,
la pequefia parte que se graba aparece oscura en la imagen del radar (dispersion especular).
A medida que la superficie muestra una mayor rugosidad, la reflexion se vuelve mds difusa
y la retrodispersion de la sefial se produce en todas las direcciones y con intensidades rela-
tivamente mas altas (dispersion difusa) [22]. En general, la intensidad de la retrodispersion
en la imagen es directamente proporcional a la rugosidad de una superficie. En el caso de
las estructuras de las plantas, el tamafio y la densidad de estos elementos estdn directamente
relacionados con el tipo de interaccion con las microondas incidentes y todos estos factores
estan altamente influenciados por la longitud de onda [22, 23]. Es por esto, que es importante
considerar al momento de eleccion de la polarizacién qué es lo que se pretende estudiar.

2.1.3. Datos SAR-banda C en el monitoreo de areas quemadas

El pulso de una OM emitido por la antena tiene una duracién y longitud de onda especificas.
La longitud de onda generalmente se mide en centimetros, y los radares de imagenes utiliza-
dos en teledeteccion (Fig. 2.1) operan con pulsos que varian de 1 cm a 100 cm de longitud
de onda [20].

La Fig. 2.4 describe las principales bandas utilizadas para estudiar vegetacion y sus respec-
tivas longitudes de onda. Cuanto mads larga sea la longitud de onda utilizada, mayor seré la
penetrabilidad de la radiacion incidente en el dosel. Para estudios forestales, las longitudes
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Figura 2.4: Tlustracién tedrica de cémo un pulso de radar emitido en las bandas L y C interacttia en un dosel

del bosque. Cuanto mds larga sea la longitud de onda, mayor serd la capacidad de penetracion y el volumen de
dispersion. Fuente: Jensen (2009).
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de onda corta, clasificadas en bandas X (longitud de onda 3 cm) y C ( 5 cm) interactian
con capas superiores del dosel a través de retrodispersion en las hojas y pequeias ramas. Las
bandas con longitudes de onda mads largas, es decir, la banda L ( 23 cm) y la banda P ( 70
cm), tienen una mayor penetrabilidad en el dosel vegetal, siendo la retrodispersion causada
por troncos y ramas mas grandes [28].

El fuego genera cambios en las coberturas vegetales que pueden modificar la respuesta en
el coeficiente de retrodispersion, entre ellos la remocién de hojas y otras partes de los arbo-
les como ramas e incluso el tronco, asi como también un incremento de la exposicion del
suelo debido a lo anterior [29, 22, 24]. Segtn Tanase et al. 2011 el efecto del fuego sobre el
coeficiente de retrodispersion puede causar efectos ambiguos [25].

Diversos estudios evaluaron el efecto de distintos dngulos de incidencia con imagenes C-HH
en ecosistemas mediterrdneos y determinaron que datos SAR con dngulos de incidencia me-
nores, son mads utiles para la discriminacion de dreas quemadas en sectores con pendientes
pronunciadas [30]. Con C-VV utilizaron series temporales de imdgenes y encontraron dife-
rencias de hasta +8 dB en sectores afectados por el fuego. El uso de series multitemporales
SAR mostr6é que los efectos estacionales juegan un papel importante en la firma SAR del
bosque degradado [30, 22, 24]. Asimismo, se estudié que las polarizaciones cruzadas permi-
ten una mejor comprension de la interaccion de la sefial con estructuras complejas de troncos
y ramas forestales, para distinguir entre diferentes tipos de cobertura del suelo [23].

En relacion a la deteccion de una cicatriz de fuego, Tanase [21, 25] evaluaron los efectos del
angulo de incidencia en las bandas X, C y L y la relacion del coeficiente de retrodispersion
con la severidad del incendio, y determinaron que el coeficiente de retrodispersion para po-
larizaciones HH y VV increment6 en relacién a la severidad del incendio, en las bandas X
y C, mientras que disminuy en la banda L. Los autores también concluyen que con polari-
zaciones cruzadas el coeficiente de retrodispersion disminuye de acuerdo a la severidad del
incendio en todas las bandas que evaluaron (X, Cy L).

Los datos de la banda C proporcionaron cierto grado de separabilidad entre las zonas que-
madas y las no quemadas [30, 31, 32]. Las imagenes Sentinel-1 adquiridas en grandes zonas
de bosques tropicales se utilizaron para cartografiar -mediante clasificaciones supervisadas-
la superficie total quemada durante la temporada de incendios [33, 21].

Al evaluar la relacion entre la retrodispersion del radar y el nivel de severidad, es importante
identificar los mecanismos de dispersion dominantes antes y después de un incendio (Fig.
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Figura 2.5: Ilustracién de los posibles mecanismos dominantes de dispersion: (T1) dispersién en volumen
antes del fuego, (T2) doble rebote y dispersién en superficie después del fuego y , (T3) dispersion de la
superficie en el post fuego luego de un despeje. Fuente: adaptado de Kurum, 2015.

2.5). Asumiendo tedricamente una dispersion tUnica, la sefial retrodispersada que es recibida
de paisajes boscosos se compone principalmente de tres tipos de contribuciones: dispersion
de volumen, doble rebote y dispersion de superficie. [T1]. Por su parte, Enfoques basados en
la polarimetria completa (full polarimetric) demuestran resultados prometedores para separar
los distintos componentes de la retrodispersion generada por la vegetacion [34].

Como se indica en la Figura 2.5, antes del incendio (T1), la mayor parte de la retrodispersion
de la banda C del radar proviene de la capa de la cubierta saludable de los bosques. La sefial
de radar interacta principalmente con las hojas y pequefias ramas en la capa superior, y se
va atenuando al llegar al suelo [20, 35]. Esto hace que la retrodispersion de la banda C sea
-en su mayoria- insensible a los cambios de la humedad del suelo en lo bajo del dosel; a
menos que el contenido de agua de la vegetacion sea muy baja y/o la cubierta vegetal esté
abierta, como es el caso del drea de estudio. El fuego consume la mayor parte de la copa del
arbol, y ademas, deja el suelo y troncos de arboles expuestos.

Después del incendio (T2), el doble rebote y la dispersion de la superficie se convierten
en importantes contribuyentes a la sefal de retorno desde que la sefial penetra facilmente
hasta el suelo con la pérdida de la componentes de la vegetacion [35]. Dependiendo de las
propiedades del bosque y/o el nivel de severidad del daio por fuego, cualquiera de los me-
canismos de dispersion puede dominar, pero éstos se realzan debido a la interaccién con el
suelo a medida que la humedad del mismo aumenta [36]. Si hubiera despeje (remocién com-
pleta de los restos vegetales de la superficie), la dispersién en superficie se convierte en el
mayor contribuyente a la sefial de retorno. Ademas, montones de las ramas que se encuentran
en el suelo podrian proporcionar algin doble rebote dispersion [36, 35, 23].
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La retrodispersion depende fuertemente de la rugosidad y el contenido de humedad del sue-
lo. En el post fuego, la retrodispersion del radar no contiene ninguna informacién sobre la
gravedad de la quemadura, excepto por las caracteristicas de la superficie. Esta observacion
s6lo puede ser utilizada luego para delinear el drea afectada por el fuego de sus alrededo-
res. La regeneracion de la vegetacion ocurre después de algun tiempo [34, 24]. El efecto de
realce de la humedad del suelo en la retrodispersion disminuye gradualmente en el tiempo a
medida que comienza a cubrirse suelo con el rebrote de la vegetacion.

2.1.4. Fuentes de error y ambigiiedad

Las mediciones individuales de retrodispersion del SAR pueden ser alteradas por diferentes
procesos que tienen lugar a lo largo de la trayectoria de la onda de radar y pueden enmasca-
rar, degradar o impedir la deteccion de cambios forestales en los sistemas de alerta temprana
[23]. A continuacion se revisardn dos procesos -de los cuatro revisados por Doblas et al.
2020-, sus efectos y las estrategias para su mitigacion que ocurren en la interfaz entre la
copa y la atmésfera, y la superficie. Los posibles efectos en la atenuacion de la sefial SAR
generados a nivel de la ionosfera y la troposfera no son considerados en este estudio dado
que no se cuenta con informacién para corregir los datos a ese nivel.

A- Pendiente del terreno: correccion radiométrica

Como se presenta en el Cap. 3, el drea de estudio tiene un vegetacion propia del bosque se-
rrano, cuyo desarrollo difiere en los estratos de altura que lo componen. Es por esto, que para
su estudio es necesario tener en cuenta la altura del terrero. En las etapas del procesamiento
de las imdgenes SAR siempre se incluye una fase de correccion geométrica que utilizard una
superficie de elevacion de referencia para geocodificar la retrodispersion [37, 38]. La correc-
cién geométrica de los datos radar es uno de los pasos necesarios en este tipo de imagenes
para conseguir una correcta disposicion geométrica de los datos [28]. Las imagenes iniciales
pueden ofrecer una distorsion espacial e incluso una rotacioén debido a su 6rbita que hara que
los elementos se encuentren deformados, rotados y sea necesario ajustarlos a una direccion
y sistema adecuado. Plataformas como SNAP permiten realizar la calibracion geométrica de
datos radar con ayuda de Modelos Digitales de Elevacion (DEM). Por su parte, la correccién
radiométrica también serd necesaria para tener en cuenta el debilitamiento de los retornos de
radar a medida que aumente el dngulo de incidencia [23].

Bo es la calibracién basica de un producto SAR. Utiliza una constante de calibracion interna
almacenada en los metadatos. Lo usa si no tiene informacién sobre el dngulo de incidencia
(4ngulo rojo, Fig. 2.6). El dngulo de incidencia se define como el dngulo entre la superficie
vertical de la tierra (sin terreno) y la sefial entrante. Sin embargo, op es una medida més avan-
zada de calibracién que tiene en cuenta la constante de calibracion y el dngulo de incidencia
(también se conoce principalmente a partir de los metadatos).

Ahora bien, si desea calibrar los datos SAR a 7}y, que utiliza el dngulo de incidencia local
(dngulo azul, Fig. 2.6 ) se debe contar un modelo de elevacién digital (DEM). El punto
crucial es que el aplanamiento del terreno radiométrico en SNAP se basa en un algoritmo
que no utiliza el dngulo de incidencia (local), sino el drea iluminada por el sensor de cada
pixel (op) [38].

Por lo general, la correccién radiométrica se realiza por cdlculo utilizando la expresion de la
Ecuacién 2.3 que se muestra a continuacioén [39, 38, 28]:
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Figura 2.6: (a) Areas normalizadas para la retrodispersion del SAR. (b) Teorizacién del dngulo entre la onda
de incidencia del radar y la superficie. Small, 2011.

0
(0)
P = (2.3)
cos0;

Donde 6; representa el angulo de incidencia local; 7 conocido como gamma naught es el
coeficiente de retrodispersion normalizado por el dngulo de incidencia local. Normalmente,
7° deberfa permanecer estable sobre los dispersores de volumen como las zonas de bosques
densos y se ha utilizado ampliamente en la aplicacion forestal.

B- Humedad de suelo

Los datos SAR han sido investigados debido a su potencial para monitorear la humedad del
suelo sobre grandes dreas sin importar el clima y la presencia del sol [24]. Las propieda-
des dieléctricas de los materiales se refieren a la capacidad de éstos para formar dipolos,
almacenar y conducir energia eléctrica en presencia de un campo eléctrico externo. En otras
palabras, la constante dieléctrica es un indicador de la reflectividad y conductividad de la
superficie con la cual interactia el pulso de OM emitida por el SAR, la cual determina -en
parte- la intensidad de la sefial de los dispersores [33].

La constante dieléctrica de una superficie es una de las variables a considerar en el modelo de
interaccion de una OM [36, 31, 40]. Debido a que el agua tiene una constante dieléctrica alta,
esta constante variard en los blancos naturales de acuerdo con la presencia de agua libre en su
estructura [22]. Es decir, las variaciones en el contenido de humedad del suelo y el contenido
de agua de la planta entre distintos tipos de fisonomias vegetales producen diferencias en los
coeficientes de retrodispersion. Para el caso del drea de estudio -enmarcada en la region del
Gran Chaco- si bien posee escasas precipitaciones, es un factor a considerar en el estudio de
la vegetacion durante la temporada estival, es decir a la salida de los meses de la temporada
de incendios.

La humedad del suelo debe tratarse como una fuente potencial de variabilidad que podria
introducir ambigiiedades en la deteccion de perturbaciones forestales [24, 31]. Segun lo de-
clarado por Le Toan et al. (1992) en un drea boscosa, las ondas de las bandas X y C no
alcanzardn la superficie y, en consecuencia, no se verdn afectadas por la variabilidad de la
humedad del suelo [41]. Por otro lado, Koyama et al. (2017) trabajando con banda L informa
un aumento de la retrodispersion después de fuertes lluvias (medido en intervalos de 3 dias)
de +1 dB para HH y +2 dB para valores de HV en bosques densos, por lo que es de esperar
cambios en la retrodispersion a medida que cambia la humedad del suelo [40]. Se supone que
este efecto es una consecuencia del aumento del mecanismo de dispersion de doble rebote
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de los troncos, luego de una perturbacion sobre la vegetacion, en un suelo mojado. Por otro
lado, el bosque abierto, estacionalmente inundado, puede sufrir una caida significativa en la
retrodispersion, debido al aumento de los reflejos especulares durante de los episodios de
inundacién [36]. Para dreas desnudas y con poca vegetacion, la retrodispersion de banda C
generalmente aumentard la humedad del suelo en aproximadamente 0,11 — 0,5 dB / [vol %]
para polarizacién VV y 0,08 — 0,01 dB / [vol %] [42]. Este aumento puede enmascarar la
disminucién de la retrodispersion vinculada a los cambios en la vegetacion (i.e. incendios,
deforestacion) lo que puede difuminar el contraste de la retrodispersion si el disturbio es
seguido por fuertes lluvias. Doblas et al. (2020) por su parte describié la relacién entre las
mediciones de retrodispersion SAR en banda C sobre los bosques tropicales amazoénicos y
las tasas de precipitacion por hora, encontrando una relacion positiva entre los valores de
retrodispersién no anémalos y la lluvia acumulada, de aproximadamente 0,2 dB / mm - 7!
y 0,4 dB / mm -h~! para polarizaciones VV y VH [31].

A continuacion, en la Tabla 2.2 se resumen las fuentes mds importantes de errores y am-
bigiiedades en las mediciones del SAR sobre las superficies forestales consideradas en este
trabajo.

Efecto X L C Ref.Bibliografica
Intercepcion de las | +2 a | +1 a+1.5dB +1 a+2dB | Dobson et al., 1991;
precipitaciones +3 dB Koyama et al.,2017;
Doblas et al. 2020
Humedad de Suelo 0.11-0.5 +1 dB(HH) | Kasischke et al.
dB/[vol%](VV)| +2 dB(HV) | 1994; Tanase et al.
y 0.08-0.01 2010; Gimeno, et
dB/[vol %](VH) al. 2004; Hajj et al.
2017; Koyama et al.
2017.

Tabla 2.2: Resumen de algunas fuentes importantes de error y ambigiiedad en las mediciones del SAR sobre
las superficies boscosas. Fuente: Adaptado de Doblas et. al (2020).

2.1.5. La mision Sentinel

La mision de Sentinel-1 (S1) desarrollada por la European Space Agency (ESA) incluye una
constelacion de dos satélites orbitales y polares de radar de apertura sintética que operan dia
y noche, permitiendo imdgenes independientes del tiempo. Los Sentinel-1A y Sentinel-1B
se lanzaron en abril de 2014 y abril de 2016. Sentinel-1 corresponde a satélites de apertura
sintética (SAR) que funcionan en banda C (longitud de onda de 5 cm). Los satélites Sentinel-
1A y Sentinel-1B pueden operar en cuatro modos de adquisicidn con diferentes resoluciones
y cobertura [37]: Stripmap (SM), Interferométrico ancho franja (IW), franja extra ancha
(EW) y modo de onda (WV). Un solo satélite S1 tiene el potencial de mapear el globo en
modo IW cada 12 dias en una sola pasada. Este sistema proporciona una cobertura mundial
en modo de polarizacién dual (VV+VH y HH+HV)a una resolucién terrestre de 10m.

Se destaca que ésta es la primera vez que se proporciona acceso continuo a datos de tele-
deteccion de alta resolucion para todas las condiciones meteoroldgicas de forma gratuita y
abierta. Potencialmente marca un cambio importante en el papel de los sensores activos de
microondas en la dindmica de los focos activos y la cartografia de las cicatrices de los in-
cendios, que hasta ahora ha sido muy limitado y se ha utilizado a estimar la superficie total
quemada al final de la temporada de incendios [32, 35].

13



2.2 PROCESAMIENTO DE DATOS SAR EN LA NUBE

Los datos S1 fueron utilizados de manera complementaria con datos del sensor 6ptico de la
mision, el satélite Sentinel 2 (S2). Los satélites S2 llevan un innovador instrumento multi-
espectral de banda ancha y alta resolucién con 13 bandas que abarcan el espectro visible,
infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta. La resolucion espacial varia de 10 m a 60 m
dependiendo de la banda espectral. La franja es de 290 km. La resolucién temporal del saté-
lite S2 es de 10 dias. El Sentinel-2B es idéntico al Sentinel-2A, lanzado en marzo 2017. Con
esta constelacion se garantiza un tiempo de revisita para el drea de estudio de 5 dias.

2.2. Procesamiento de datos SAR en la nube

Actualmente existe una gran cantidad de informacion satelital obtenida a escala global, re-
copilada por diferentes sensores que pertenecen a diferentes proyectos o agencias espaciales.
Los datos obtenidos son de diferente naturaleza como, por ejemplo, elevacion del terreno,
observaciones atmosféricas, asi como también respuestas de las cubiertas de la Tierra en va-
rias porciones del espectro electromagnético, registradas en distintas resoluciones espaciales
y temporales. Actualmente, muchos de estos datos (por ejemplo de las misiones Landsat,
Sentinel, MODIS) se distribuyen de manera gratuita [43].

Diversas investigaciones realizadas con datos geoespaciales han encontrado dificultades en
la factibilidad de realizacion debido a la alta capacidad de procesamiento que se requiere para
analizar esta informacidn. Esta limitante computacional ha conllevado a que muchos usuarios
de estos datos se vean obligados a trabajar utilizando menores escalas espacio-temporales.
Google Earth Engine (GEE) es una plataforma informdtica que combina catdlogos de imédge-
nes satelitales (por ejemplo, series histdricas de la tierra de Landsat, Terra MODIS, Sentinel,
CHIRPS), datos geoespaciales y capacidades de andlisis de escala planetaria de petabytes.
Estd disponible para cientificos, investigadores y otros usuarios publicos o privados para
diversas aplicaciones en la nube, es gratuito para enseflanza e investigacion [27]. Existen
diversas formas de interactuar en la plataforma, por ejemplo, con la herramienta ‘Editor de
Cdédigo’ se puede ejecutar o escribir scripts para hacer que los diagramas de flujo de geopro-
cesamiento complejos sean mads rapidos y faciles. Con la interfaz ‘Explorer’ puede consultar
y ver el catdlogo de datos, o incluso realizar andlisis mds simples. También puede desarrollar
aplicaciones personalizadas utilizando JavaScript o lenguajes de programacion Python. Si
bien GEE no consume excesiva memoria en la computadora del usuario/a, necesita tener una
buena conexién a internet para poder cargar el Code Editor, las visualizaciones y cualquier
otra informacion que sea solicitada de los servidores. Ademas, para descargar los resultados
de la nube a la computadora del usuario/a se requiere contar con espacio disponible suficiente
en su Google Drive (y la version gratuita de Google Drive permite s6lo hasta 15 gigabytes).

Una de las primeras aplicaciones que involucran su uso y que ha sido muy visible por la
comunidad cientifica internacional es monitorear la pérdida y ganancia de bosques de cober-
tura terrestre. Este es un sistema llamado Global Forest Change [44], que utiliza imdgenes de
satélite Landsat con una resolucién espacial de 30m para monitorear la cubierta forestal de la
Tierra. En Brasil, se destaca la iniciativa interinstitucional denominada MapBiomas que ge-
nera mapas anuales de uso y cobertura de la tierra en todo el territorio brasilefio (1985-2020),
basados en el andlisis de imagenes satelitales de Landsat [45]. Este estudio se ha replicado
con éxito para el drea del Gran Chaco, llamado MapBiomas Chaco. Finalmente, se utiliz6
esta plataforma también para la generacién del Mapa de Cobertura de Suelo (Land Cover)
de Cordoba Argentina [46].
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2.3 INDICE DE AUTOCORRELACION ESPACIAL

2.3. Indice de autocorrelacién espacial

El Indice Global de Moran es una medida estadistica que analiza de forma integral las va-
riaciones de autocorrelacion espacial entre valores vecinos mds cercanos, los mismos que
pueden clasificarse como positivo, negativo y sin autocorrelacion espacial [47]. Cuando los
valores tienden a agruparse, se habla de una autocorrelacion espacial positiva, pero si estos
valores se dispersan, entonces se convierte en una autocorrelacion negativa, y si los valores
se encuentran dispersos o distribuidos de forma aleatoria, entonces no hay autocorrelacién
espacial entre los valores analizados. El Indice Global de Moran consiste en la medicién
de la presencia o ausencia de autocorrelacién espacial de una variable. La autocorrelacion
espacial estd indicada por medio de valores que oscilan entre +1 y -1, en donde +1 indica
autocorrelacion positiva perfecta, -1 expresa autocorrelacién negativa perfecta y un valor 0
muestra la presencia de patrones completamente aleatorios en su distribucion espacial. El
Indice Global de Moran se obtiene de una férmula generada por un algoritmo complejo para
lo cual es necesario usar la estructura de un SIG con capacidad geoestadistica [48].

Dentro del andlisis exploratorio de los datos espaciales, el indice de Moran local (IML)
permite evaluar el nivel de autocorrelacion espacial o el nivel de similitud que tiene cada
muestra tomada a nivel de pixel respecto de sus vecinos. El coeficiente de Indice de Moran,
se ajusta a la prueba de significancia estadistica de valores p, suponiendo una distribucién
normal. Para ello se plantean pruebas de hipétesis, donde la hip6tesis nula (Ho) responde a la
afirmacion de que la configuracion espacial se produce de manera aleatoria, y la alternativa
(Ha) la configuracién espacial no se produce de manera aleatoria [49]. De esta manera, si el
p-valor es menor al nivel de significancia entonces se rechaza la hipétesis nula y se acepta la
alternativa. Por el contrario, si la hipétesis nula no se rechaza entonces se puede decir que la
configuracion espacial se produce de forma aleatoria. Esta medida varia entre los valores -1
y +1; cuanto mds cercano a -1 sea el indicador, existe una correlacion espacial negativa entre
las muestras espaciales y se agrupan de manera dispersa, y viceversa. En consecuencia, el
IML permite denotar el patrén de relacion (agrupada o dispersa) entre puntos tomados en el
espacio. El IML se calcula como puede verse a continuacién en la Ec. 2.4:

n n

I=(n/So) Y. Y wijzizj/ ZZ, (2.4)

i=1j=1

n n
Donde SO:Z Z w;j es la suma de elementos de una matriz de pesos. Las observaciones z
i=1j=1
son las desviaciones de la media (x; — X) donde x; es el valor de la variable en una unidad
espacial determinada y x; es el valor de la variable en otra localizacion, normalmente las

vecinas a Xx;.

La sumatoria de los valores locales conforman el valor global del indice de Moran:

n n n
Y =) z) wizj (2.5)
i=1 =1 =1
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2.4. Indice de Disimilitud

Las series temporales se diferencian de los datos "no temporales"por la relacion de interde-
pendencia entre las mediciones [50]. En los dltimos afios muchos autores han desarrollado
diversas metodologias que permiten evaluar medidas de distancia entre series temporales,
un concepto importante para las tareas de agrupacion de series temporales y reconocimien-
to de patrones [51]. En general, se distinguen al menos dos enfoques centrales: un enfoque
paramétrico que corresponde, por ejemplo, a aproximar una serie con un modelo ARIMA,
un polinomio o una transformada discreta de Fourier de las series temporales. El segundo
enfoque, aqui utilizado, es no paramétrico y consiste en evaluar la proximidad entre series
de tiempo en base a los datos propios de las mismas. De esta forma, cada pixel de una serie
temporal de imdgenes puede ser pensado como un vector donde cada elemento del mismo
corresponde al valor de ese pixel en cada fecha de la serie temporal [52]. Dentro de este en-
foque, las medidas convencionales de proximidad més difundidas son la distancia euclidea
(Ec. 4.4) y la distorsion dindmica del tiempo (6 dtw por sus siglas en inglés). Si bien éstas
medidas han sido ampliamente utilizadas, ignoran la interdependencia entre las mediciones
de la serie temporal y basan la similitud entre dos series tinicamente por la proximidad entre
valores observados de ambas en los mismos instantes de tiempo.

(uj — vi)?)'/? (2.6)

=

Ok (S1,82) = (
1

1

donde S7,S, son dos series temporales de valores n observados en los instantes de tiempo
,...,In

Para paliar esta limitacion, se han estudiado diferentes propuestas que estudian el comovi-
miento entre dos series de tiempo, ademads de la cercania entre sus valores [50, 51]. El Indice
de Disimilitud (D) aqui referido es propuesto por Chouakria y Nagabhushan et al 2007. Est4
basado en una funcién de ajuste adaptativo automadtico que evalda tanto la cercania entre va-
lores de las series temporales, como la similitud de las variaciones en la estructura temporal
de las mismas [50, 52]. Para ello, definen a esta distancia como el producto entre la corre-
lacion temporal afectada por una funcién de tuning adaptiva exponencial y una medida de
distancia vectorial convencional como la distancia Euclidea (Ec. 4.4). El primer factor eva-
lua la similitud en las variaciones de la estructura temporal entre las series, mientras que el
segundo (en la Ec. 4.6, Og) evalta las distancias entre los valores que toman las series en una
misma posicién o momento de tiempo. El coeficiente k determina cudl serd la contribucion
de cada uno de los dos factores en la distancia D resultante.

Entonces, sean S| = (u1,...,up) y S2 = (v1,...,vp) dos series de tiempo observadas en los
instantes f1,...,f, definimos el indice de disimilitud (D) como:

D(Sl,Sz) :f(CorT(Sl,Sz)(SE(Sl,Sz)) (2.7)

donde f es la funcién de tuning adaptiva exponencial dada por f(x) =2/(1+exp(k.x)), k es
un valor entero fijo mayor igual a cero, 0 es la distancia euclidea y CorT es el coeficiente
de correlacion temporal para medir proximidad con respecto a comportamiento, definida en
la Ec. 4.5 a continuacidn:

16



2.5 ANALISIS DISCRIMINANTE

p—1
Y (u—uip1) (vi—vit1)
CorT (S1,S,) = =l (2.8)
p—1

p—1
Y (u—uip)? ; (vi—vit1)?

i=1

Notemos que CorT puede tomar valores en el intervalo [—1, 1]. Si el valor que toma CorT(Sy,S>)=
1 significa que en cualquier periodo observado [t;,#;11], las series S1 y S> han aumentado o
disminuido simultdneamente con la misma tasa de crecimiento (tienen un comportamiento
similar). Por su parte, el valor CorT(S1,S,)= —1 significa que en cualquier periodo observa-

do [#;,ti+1], donde S ha aumentado y > ha disminuido con la misma tasa de crecimiento, y
viceversa. Por tltimo, el valor CorT(S;,S2)= 0 expresa que no hay monotonicidad entre Sy y

S>, y que sus tasas de crecimiento son estocdsticamente linealmente independientes.

El indice D, como ya sefalamos, considera la similitud en comportamiento y la similitud en
valores al comparar dos series de tiempo. Ademds es capaz de ajustar y modular la contribu-
cion de cada uno de estos dos aspectos de las series a comparar, a través de una funcién de
modulacién f que presenta las siguientes propiedades [51, 50]:

1. aumenta el grado de aporte al indice de la medida convencional de distancia entre las
series, cuando la correlacion temporal disminuye de 0 a —1;

2. el valor de D se aproxima al valor de la medida convencional de distancia entre las series,
si la correlacién temporal es proxima a cero;

3. disminuye el grado de aporte al indice de la medida convencional de distancia entre las
series, cuando la correlacion temporal aumenta de 0 a 1.

La importancia de la eleccion del parametro k radica en que éste interviene en el peso o
ponderacion que se da a la similitud de las series en cuanto a su comovimiento y a su similitud
en valores. En el caso de series temporales con un comportamiento similar (es decir, con
CorT cerca de 1), el pardmetro kK modula las contribuciones de la proximidad de los valores
de las series y su comportamiento al indice de disimilitud D [50].

2.5. Analisis Discriminante

El Anélisis Discriminante (AD) es una técnica multivariada que permite describir algebraica-
mente las relaciones entre dos o mds poblaciones (o grupos de observaciones multivariadas)
de manera tal que las diferencias entre ellas se maximicen o se hagan més evidente. Para rea-
lizarlo, se requiere el conocimiento “a priori” de grupos claramente identificados [48, 53]. El
objetivo principal del AD es, sabiendo que existen grupos o poblaciones de casos, identificar
desde un conjunto de nuevas variables, si éstas tienen capacidad discriminante, por ejem-
plo, si asumen valores distintos en los distintos grupos. Asi, este anélisis también se realiza
frecuentemente para clasificar grupos [48, 52].

H= i(“i—ﬁ)(.’vli—ﬁ), (2.9)
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8
donde fi = éz es la matriz de sumas de cuadrados y productos cruzados (SCPC) entre

i=1
grupos o matriz de SCPC asociada a la hipdtesis H sobre efectos de g grupos y definamos a

la matriz de SCPC de los términos de error como:

E:;Zni(xij—xi)/:i(ni—l)é’i (2.10)

Los autovectores de E~!H son las funciones discriminantes que separan los g grupos. Los
ejes candnicos son variables no correlacionadas. De esta manera, con estos ejes canénicos se
construye el espacio discriminante o espacio canénico. El espacio canonico de mejor calidad
para observar las diferencias entre grupos es el conformado por el eje canénico 1 y el eje
canénico 2 [48]. Los autovalores de la matriz E~'H, que contiene las varianza-covarianzas
entre (H) y dentro (E) de grupos, expresados como proporcion, indican en porcentaje de la
variabilidad entre grupos que puede ser descripta por cada eje. Estos autovalores son usados
para conocer con cuantos ejes canénicos o FDL (funcién discriminante lineal) serd necesario
trabajar para identificar la mayor parte de la variabilidad multivariada entre grupos [48].
La primera funcién discriminante (asociada con el mayor de los autovalores, A; de E “1H)
realiza la mayor contribucién a la separacion de los grupos. En la prictica sélo las primeras
funciones pueden ser necesarias para la separacion de los grupos.

Los autovalores dan una medida de la separacidn, es la proporcion de separacién explicada
por las primeras r variables candnicas. Cuando s6lo dos o tres variables candnicas descri-
ben apropiadamente la separacion, generalmente se grafican los datos en el espacio de estas
primeras variables canonicas para reducir la dimension de la representacion. Otra forma util
de obtener una medida de la importancia de una variable respuesta a la variable candnica es
a través de la estandarizacion de los coeficientes de la combinacién lineal correspondiente.
En caso de estandarizar, esta se realiza usando la matriz de varianza-covarianza (promedio
o comun entre grupos). Asi, observando los coeficientes por ejemplo de la primera FDL de
los datos estandarizados, es posible identificar las variables de mayor peso (con mayor valor
absoluto de coeficiente) en la discriminacion realizada sobre el eje 1. En el caso que el eje 2
es importante, en términos de la variabilidad explicada, igual lectura podrd realizarse sobre
este eje. Las medias de los grupos de observaciones, en el espacio discriminante, es el vector
de medias de los casos sobre cada eje y también es conocida como centroide del espacio
discriminante.

Respecto de los errores de clasificacion utilizando el AD, la tasa de error aparente, que es la
que muestra InfoStat automéaticamente, surge de aplicar la o las FDL que se hayan construido
sobre los mismos datos que dieron origen a la FDL [53]. Luego de aplicar la FDL a uno de
los casos en estudio, evaluaremos si el clasificador ha clasificado al caso en el grupo al que
sabemos pertenece o no. La cantidad de casos mal clasificados para un grupo, expresado
como porcentaje del total de casos, indica el porcentaje de mala clasificacion esperado para
individuos de esa poblacion. El promedio de estos porcentajes a través de todos los grupos o
poblaciones es la tasa de error de clasificacion de la FDL [48].

18



CAPITULO 3

Area de estudio

3.1. Caracterizacion regional

En el noroeste de la provincia de Cérdoba se pueden distinguir dos distritos pertenecientes
a la regién fitogeogrifica chaquedia: el Chaco Arido y el Chaco Serrano [54]. En estos eco-
sistemas naturales se han evidenciado a lo largo del tiempo cambios en los usos del suelo.
Durante la época de la conquista espafola, la region oeste (“el llano") destinada a una produc-
cién de baja intensidad, fue transformada a sistemas de intensificacion ganadera [55, 4, 14].
En la década del 30 avanz¢ la explotacion forestal con la extraccion de lefia y carbodn para el
funcionamiento de ferrocarriles, terminando con grandes extensiones boscosas en un lapso
de 50 anos. Durante la década del ‘70 se introdujeron a través de las extensas estancias el
uso del alambre, la topadora, los herbicidas y la introduccién de gramineas exoéticas para
implantacion de pasturas. En los ‘80 comenz6 el auge de la plantacion de papa bajo riego
por aspersion para la produccion de cultivos extensivos.

Actualmente diversos autores identifican en la regién distintos tipos de uso de la tierra tales
como: ganaderia de bajo impacto, tala selectiva, ganaderia empresarial y agricultura agro-
ecoldgica y empresarial, entre otros [56]. Los primeros usos hacen referencia al esquema
productivo de pequefios productores ganaderos con pequefias majadas de cabras y algunas
vacas. El manejo es extensivo y sus animales aprovechan los forrajes (pastos, arbustos y
arboles) que ofrece el bosque nativo y la agricultura de pequeiia escala (fundamentalmen-
te maiz) en pequefios valles. También es comin que desarrollen algunas actividades extra
prediales: recoleccidn de hierbas aromadticas, apicultura, tunales, huertas familiares. El apro-
vechamiento forestal (lefia, carbon, postes y varillas) hoy constituye una actividad escasa.
En las ultimas décadas, estas actividades productivas han sido paulatinamente reemplazadas
por el ofrecimiento de servicios asociados al turismo [4].

Por su parte, la ganaderia y la agricultura empresarial extensiva se desarrolla sobre bosques
y pastizales nativos e involucra a un conjunto de agentes nacionales y transnacionales vin-
culados con la produccién, distribucién y procesamiento de productos agropecuarios con
maquinarias e insumos agropecuarios propios del modelo industrial [56]. En este proceso de
conversion del paisaje por el uso antrépico, la vegetacion nativa es transformada comprome-

19



3.1 CARACTERIZACION REGIONAL

-65.200 -65.100 -65.000 -64.800
A

-San Lorenzo,

i y 5 |
;“‘\-f::_l!a Cura|Brochero? c.
Sl
[-.glna Claverg

002 1€E-

e

008 TE-

s Clles

._%515 Rabonas o7

b o
‘\
Hormill

Los Homillos

006 TE-

‘\ﬁlla de las Rosas

000°ZE-

EPGS: 37720 II.I"-\I J(I .San Javier y Yacant_n s

[ Area Estudio : La Poblacién
Centros Urbanos -\""-. = |
[ Limite Argentina : /
Dpto Sta Maria, Cordoba
Dpto San Alberto, Cérdoba ""-.__ \
Dpto San Javier, Cérdoba \
Dpto Calamuchita, Cérdoba i

00T°ZE-

Figura 3.1: Localizacion del area de interés

tiendo la integridad de los ecosistemas mediante la pérdida de especies autoctonas, invasion
por especies exdticas, erosion de suelos y la disminucién en calidad y disponibilidad de agua
(4, 14].

Desde la década de 1990, nuevos habitantes han llegado a Traslasierra generando un aumento
en los asentamientos urbanos a expensas de las zonas rurales y ecosistemas nativos [57]. De
esta forma, los nuevos desarrollos inmobiliarios causaron el avance de la frontera urbana
sobre los ecosistemas naturales, lo cual ampli6 la interfaz urbano-forestal y en consecuencia
aumento los riesgos para las vidas humanas, la fauna nativa y los bienes comunes debido a
la proximidad de las casas y los combustibles [58, 14].

El 4rea de interés (ver Fig. 3.1) comprende 73.165,89 ha se extiende entre los departamentos
de San Alberto y San Javier, provincia de Cérdoba, y limita con Santa Maria y Calamuchita.
Contiene los municipios de San Lorenzo, Villa Cura Brochero, Mina Clavero, Arroyo Los
Patos, Nono, Las Calles, Las Rabonas, Los Hornillos, Villa de Las Rosas, Las Tapias, San
Javier, Yacanto, La Poblacidn. Segun los datos obtenidos del Censo Nacional de Poblacion
2010, en el area viven 28.000 personas [59]. La eleccion de esta region esta vinculada con
el aporte a otros proyectos de investigacion financiados por distintas agencias: por un lado,
FONCYT, PICTO 2014-0050 titulado "Modelo de estados y transiciones como herramienta
para el manejo sustentable de bosques del noroeste de Cérdoba: determinacién de umbrales
y sus indicadores", y por otra parte "Manejo y restauracion de bosques en entornos produc-
tivos'"subvencionado por el programa EUROCLIMA+.

El 4rea de estudio se encuentra en una region con un marcado gradiente ambiental determina-
do por la presencia de las Altas Cumbres de las Sierras Centrales de la provincia de Cérdoba,
Argentina. Las precipitaciones medias anuales disminuyen en sentido Este - Oeste entre los
900 mm en la alta montafia, y los 500 mm en el piso inferior. En la llanura occidental la tem-
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Figura 3.2: Localizacién de las dreas quemadas (Marinelli, et. al (2019)) y dreas de mdxima conservacion
ecoldgica segun la Ley de Ordenamiento Territorial de los Bosques de la provincia de Cérdoba

peratura media estival es de 26°C y la invernal de 17°C, disminuyendo a 17°C y 8°C a los
1000 msnm. En la alta montafia, durante gran parte de todo el afio, se registran temperaturas
por debajo de 0°C [4]. El clima en general es templado, las precipitaciones se concentran
entre los meses de septiembre y marzo [60, 55]. Una caracteristica importante climédtica es
la alta frecuencia de precipitaciones escasas en primavera y comienzo del verano. [60].

Es importante destacar que aproximadamente el 65 % de la superficie ocupada por el terri-
torio de estudio es determinando por la LEY N° 9814, Ordenamiento Territorial de Bosques
Nativos de la Provincia de Cérdoba como zona roja (Categoria I, sectores de bosques nativos
de muy alto valor de conservacion que no deben transformarse [61]).

3.2. Los incendios en el Bosque Serrano

Durante los dltimos 30 afios (1987-2018) se quemaron 23.798,14 ha en el 4rea serrana deli-
mitada en la Fig. 3.2 perteneciente a los departamentos San Javier y San Alberto. [19]. Esta
informacion destaca que al menos una vez, el 32.52 % del total de la superficie del area de
interés ocupada por bosques nativos sufrié incendios de vegetacion y que los incendios son
una problematica generalizada en la zona serrana.

En los ultimos afos, la ocurrencia de incendios se vid acrecentada [4, 62]. Esta tendencia
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Figura 3.3: Frecuencia de quema del drea de interés. Fuente: Marinelli, 2019.

sugiere que la problematica se ha profundizado con el paso del tiempo: aproximadamente,
el 80% del territorio de las localidades traslaserranas han sufrido incendios recurrentes en
los ultimos 30 afios [4]. Particularmente es para destacar la gran extension territorial de los
incendios en jurisdiccion de la localidad La Poblaciéon, ubicada entre el bajo y el filo de las
sierras.

La mesa de incendios del Valle de Traslasierra! 1lama a considerar al territorio con alto ries-
go de ocurrencia de incendios. Se cree necesario incrementar la difusion de la problematica
de los incendios, desarrollar estrategias especificas de prevencion y mitigacion en sitios con
incendios recurrentes (Fig. 3.3) [4]. Para ello, se sugiere realizar un diagndstico del estado
actual de los sitios e implementar de acciones concretas, tales como sistemas de alerta tem-
prana para la zona. Particularmente, la mesa de incendios del Valle de Traslasierra convoca a
contemplar la situacion de emergencia ambiental en los territorios de las localidades serranas
de La Poblacion, La Travesia, Villa de las Rosas y San Javier debido al deterioro ambiental
por la alta frecuencia de incendios. Asimismo, se trata de dreas con mayor riesgo de ocu-
rrencia de nuevos incendios dada a la abundancia de material combustible en la vegetacién
desarrollada en el post incendio.

Nuestro pais es severamente afectado por incendios durante la “temporada de incendios”
(meses en los que el peligro de ocurrencia es mayor). Particularmente en la provincia de
Cordoba en el drea de Sierras Grandes -que es donde se localiza el drea de estudio- los
incendios tienen mayor frecuencia entre Agosto y Octubre, mientras que la mayor cantidad
superficie ocupada por incendios de vegetacion se encuentra entre los meses de Agosto y
Noviembre [13].

Sobre el area de interés (Fig. 3.1) se estudiaron los incendios ocurridos entre los afios 2016,
2017 y 2018 por disponibilidad de datos Sentinel-1 y se decidio aplicar la metodologia -
presentada a posteriori en el Cap.4- sobre la cicatriz de incendio de la localidad serrana La
Poblacién por tratarse de la cicatriz del incendio con mayor extension territorial.

!Conformada por INTA EEA Villa Dolores, los municipios y comunas de San Javier/Yacanto, Luyaba, La
Poblacién, la Asociacién de Bomberos Voluntarios de San Javier/Yacanto y La Paz, y demds integrantes de la
Mesa interinstitucional por la Problematica de los incendios en Traslasierra, en el marco de los compromisos
asumidos en sucesivas reuniones realizadas entre los meses de Octubre y Diciembre de 2018.
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3.3 LA POBLACION, SAN JAVIER

3.3. La Poblacion, San Javier

La Poblacién es una localidad que se encuentra en la region fitogeogréfica del Bosque Se-
rrano, donde viven 535 habitantes. Se localiza dentro del departamento San Javier, Cérdoba.

En el afio 2018 esta localidad fue afectada por incendios de vegetacion, la cicatriz del fuego
fue registrada con imdgenes Planet por Mgter. Nicollds Mari y respaldada por la informacién
vectorial generada por Marinelli et al. 2019 e informacién de focos de calor FIRMS. La altura
de la cicatriz del incendio (Fig. 3.4) oscila entre 150 y 2250 msnm en su pico maximo.
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Figura 3.4: Elevacion del terreno en la cicatriz de incendio de la Poblacién, ocurrida en Octubre/2018

En las montaiias de Cordoba, a medida que se asciende en altitud, se observan cambios en
la fisonomia, composicién floristica y riqueza de especies [17]. La vegetacion nativa de esta
area (que puede verse en rojo en la Fig.3.4) se encuentra en un eco-tono que se extiende desde
pastizales de altura en el Este, hasta el bosque chaquefio occidental al Oeste. Segtin Luti et
al., (1979) se diferencian tres pisos: el Bosque Serrano en la parte mds baja, seguido por el
Matorral Serrano, también llamado Arbustal de Altura o “Romerillal”, y finalmente el piso de
los Pastizales y Bosquecillos de Altura, en el sector mds alto de las sierras [63]. Entre los 500
y 1300 msnm, se encuentra el Bosque Serrano donde las especies arboreas dominantes en los
estadios sucesionales mds avanzados son Lithraea molleoides , Zanthoxylum coco Gillies, y
en algunos sectores Schinopsis marginata [63, 17]. En el estrato medio (1300-1700 msnm) se
encuentra el Romerillal, donde la especie dominante es un arbusto, Heterothalamus alienus,
conocido vulgarmente como romerillo [63]. Finalmente, esta caracterizacion clédsica define
que por encima de los 1700 msnm, dominan los pastizales de altura y se pueden encontrar
escasos bosquecillos de tabaquillo (Polylepis australis) entre las quebradas.

Tal como puede verse en la Fig. 3.5 en estas montafias el fuego es un fenémeno recurrente
en el paisaje [17, 19]. Sin embargo, descripciones clésicas atribuyen los limites de distribu-
cién del Bosque Serrano a factores mesoclimaticos asociados a la topografia del lugar [63].
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Figura 3.5: Dentro del superficie abarcada por la cicatriz de incendio Octubre/2018, se muestran areas
quemadas en afios anteriores. Y en roja, al fondo, la dreas de mdxima conservacion ecoldgica segtin la Ley
N°9814

Recientemente, nuevos estudios han evaluado el efecto combinado del fuego, la exposicién
de ladera y la posicion topografica sobre la vegetacion y los suelos en una zona de transicion
entre bosques y pastizales en las montaias de Cérdoba [18, 64]. Se encontré que el tiempo
transcurrido después del dltimo incendio fue el principal factor determinante de las distin-
tas caracteristicas analizadas (fisonomia, composicién floristica, riqueza y propiedades del
suelo). No obstante, otros factores como las caracteristicas geomorfoldgicas, historia de uso
y herbivoria, también estarian condicionando la recuperacion post-fuego de estos sistemas
[18, 64].

Es importante sefialar que en este estudio, s6lo se considerardn los tipos fisondmicos de la
vegetacion presente en el drea de la cicatriz de incendio ocurrida en Octubre/2018. Dentro
de ésta superficie, hay sitios que sufrieron incendios de vegetacion con mayor frecuencia
que otros. La Fig. 3.5 muestra aquellos sitios que fueron quemados con mayor frecuencia
que otros sitios [19], dreas que son a tener en cuenta dado que es probable que la vegeta-
cién del Bosque Serrano luego de un incendio requiera 30 afios aproximadamente para su
recuperacion [4].
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CAPiTULO 4

Materiales y Métodos

En este capitulo se presentan los datos utilizados para desarrollar la tesis y la manera en
que fueron aplicados para alcanzar el objetivos planteados. Los c6digos de programacién en
lenguaje JavaScript se exponen en cada paso metodoldgico.

4.1. Mapa de Coberturas de Suelo

Para analizar la vegetacion afectada por incendios en drea descripta en la Fig. 3.4, se utilizé
el “Mapa de Cobertura de Suelo (land cover) de Cérdoba del ano 2018 [46]. Si bien este
mapa no estd realizado a los fines de conservar el bosque serrano, al momento de realizacion
de este trabajo fue el mapa maés reciente publicado.

El producto Nivel 2 contiene un total de 21 categorias de clasificacién, con una resolucién
espacial de 30 m que luego fue segmentada a una unidad minima mapeable de 2,5 ha. Del
total, se seleccionaron las coberturas vegetales presentes en la cicatriz de incendio de La
Poblacién, categorizadas como “Monte”, “Arbustales y Matorrales” y “Pastizales”, que se
describen a continuacion.

La informacién del mapa de usos y coberturas, fue complementada con relevamientos a cam-
po de vegetacion georreferenciada realizados por la Unidad de Investigacion en Bosque Na-
tivo Estacion Forestal INTA- Villa Dolores [65]. Las fotografias presentadas a continuacion
fueron tomadas por el Biol. Francisco Alaggia y cedidas como referencia para este estudio.

Con las herramientas de geoprocesamiento del software QGIS, se unificaron dos capas de
informacidn geogréfica: el vector de cicatriz del incendio en La Poblacion, San Javier (Fig.
3.4) y el mapa de coberturas. De esta manera, se generaron vectores (poligonos) de las tres
categorias desarrolladas anteriormente, que alimentaron los algoritmos semiautomaéticos de
procesamiento en la nube a posteriori. Se estimo la superficie afectada y se generd informa-
cién segun tipo de cobertura.
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4.1 MAPA DE COBERTURAS DE SUELO

Monte

Se refiere a 4reas con presencia de
especies arboreas nativas y/o no-
nativas solas o en combinaciones
con arbustos, y en cualquier esta-
do de desarrollo que alcancen los
siguientes umbrales: 3 m de altura
minima, 20 % de cobertura de co-
pas minima en el pixel y 1,5 ha pa-
ra obtener representatividad espa-
cial mayoritaria en 2,5ha [46].
Dentro de este tipo fisonémico po-
demos encontrar ejemplares de Molles (Lithraea molleoides), Cocos (Zanthoxylum coco Gi-
llies), Algarrobos blancos (Prosopis alba) y Ruprechtia apetala, méas conocido como man-
zano del campo.

Arbustales y matorrales
Siguiendo la definicién anterior,
los arbustales y matorrales corres-
ponden a aquellas coberturas natu-
rales de especies lefiosas que no al-
canzan los umbrales para ser con-
sideradas Monte. Las caracteristi-
cas de esta categoria son: indivi-
duos lenosos con mds de 3 m de
altura pero que no alcanzan a cu-
brir el 20% de cobertura de copa
por pixel. Asimismo, dentro de es-
ta categoria podemo encontrar in-
dividuos lefiosos que cubren un porcentaje mayor al 20 % del sitio, pero no alcanzan los 3 m
de altura.

Dentro de esta categoria, se encontraron: espinillos (Vachellia caven), talas (Celtis tala),
chafares (Geoffroea decorticans), moradillos (Schinus fasciculata), piquillin (Condalia mi-
crophyla), jarillas (Larrea divaricata) y Heterothalamus alienus, conocido vulgarmente co-
mo romerillo. Las acacias negras (Gleditsia Triacanthos), una especie exética altamente in-
vasora, también se pueden encontrar dentro de esta categoria.

Dependiendo de la zona de la provincia, se incluye distintos porcentajes de roca y/o aflora-
mientos rocosos [46].
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4.1 MAPA DE COBERTURAS DE SUELO

Pastizal natural

Cobertura natural dominada por
especies herbiceas y gramineas.
Puede contener ejemplares de ar-
boles y/o arbustos nombrados an-
teriormente pero que no supe-
ran el umbral de 20% de co-
bertura de copa. Algunos pas-
tizales relevados fueron: coirén
(Festuca pallescens) cola de zo-
rro Setaria verticillata), pajas bra-
vas y pajonales principalmen-
te.

Los pastizales representan una gran cobertura en las zonas naturales de la provincia (sierras y
bafiados). Como puede observarse en la fotogratia, también podemos encontrar afloramien-
toS rocosos.

Se selecciond la cicatriz del incendio en la localidad La Poblacién, San Javier por tratarse
de la cicatriz de incendio mds extensa en superficie en el drea de estudio, ademas de la
disponibilidad de datos SAR. Luego, se observaron los focos de calor ocurridos en el drea de
estudio durante Octubre del 2018 con el fin de respaldar la vectorial generada por Marinelli
et al. 2019. Se trata de la temperatura de brillo de un pixel de fuego de 1 km utilizando los
canales 21/22 de MODIS. Se mapearon los valores de la temperatura de brillo del mes de
Octubre detectados en el area de la cicatriz de incendio La Poblacion, San Javier. Los focos
de calor detectados el dia 10/10/2018 por este sensor mds informes de la prensa local, fueron
tomados como fecha de ocurrencia de este incendio.

I var fuego= ee.ImageCollection ("FIRMS")

2> var geometry = ee.FeatureCollection (table)

3 var fuegoFilt=fuego.select ("T21").filterDate(’2018-10-01",72018-10-31").
filterBounds (aq)

4 .map (function (image) {return image.clip (aq) })

6 var count=ee.Reducer.count ()

7 var firesVis = {

8 min: 325.0,

9 max: 400.0,

0 palette: ['red’, ’'orange’, ’'yellow’],

1 };

> var grafico=ui.Chart.image.doySeriesByYear (fuegoFilt,"T21", ag, count)
5 print (grafico)

4+ Map.addLayer (aq)

5 Map.addLayer (fuegoFilt, firesVis, ’'Fires’)

7 //Export vector of burned areas to Google Drive
s Export.table.toDrive ({

9 collection: fuegoFilt,

20 description:’burned’,

21 fileFormat: ’KML’
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4.2 EXPLORACION DE UNA METODOLOGIA DE PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA
OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS EN EL AREA DE ESTUDIO.

1)

4.2. Exploracion de una metodologia de procesamiento en
la nube para la obtencion de datos SAR corregidos en
el area de estudio.

Con el fin de analizar la respuesta SAR en los sitios quemados en La Poblacién (ver Fig.3.4),
se utilizaron imédgenes Sentinel-1B de la Agencia Espacial Europea (ESA). Se trabajé con
una coleccion de 31 imagenes Sentinel-1B sobre el drea de interés, detalladas en la Fig. 4.1.

///// Extraccion de series temporales ////////

> /// Juan Doblas 25-08-2019 /////
3 var datal=’"2018-04-13"

w

var data2='2019-04-20"

var colSl=ee.ImageCollection ("COPERNICUS/S1_GRD")
.filterMetadata (' instrumentMode’,’equals’,’  IW)
.filterMetadata (' orbitProperties_pass’,’equals’,’ DESCENDING’)
.filter(ee.Filter.listContains ('transmitterReceiverPolarisation’, ’VH’)

)
.select ('VH’,’angle’)
.filterBounds (AOI)
.filterDate (datal,data2)
.map (maskEdge)

Se realiz6 una busqueda bibliografica reciente en deteccion de cambios en ambientes bos-
cosos y forestales utilizando datos SAR y las posibles fuentes de cambios o alteraciones
en la sefial SAR no vinculados con perturbaciones o cambios bruscos en la vegetacion
[21, 22, 24, 23, 26, 38, 40, 35]. En general, se hall6 que la polarizacion VH muestra re-
sultados superiores en la deteccion de cambios en la vegetacién en comparacion con la pola-
rizacion V'V, razon por la cual se trabajé s6lo con la informacién emitida en la polarizacién
cruzada. Esto es debido a que el mecanismo de dispersion dominante en ambientes boscosos
es la dispersion por volumen. En dreas deforestadas o afectadas por fuego de alta severi-
dad ocurren cambios en la estructura vegetativa, pasando de dispersiéon en volumen como
mecanismo principal de dispersion a retrodispersion por superficie . Esto significa que la
retrodispersion de la polarizacién cruzada disminuye. No obstante, hay excepciones cuando
se genera un aumento de la rugosidad de la superficie y consecuentemente un incremento en
los valores de retrodispersion:

= cuando quedan restos vegetales en la superficie luego de un evento de incendio o de-
forestacion,

= cuando suelos son labrados,

= quedan troncos en pie.

La colecciéon de imégenes utilizadas consiste en escenas procesadas a nivel 1 deteccion en
rango de terreno (GRD), donde el coeficiente de retrodispersion (69) se expresa en decibelios
(dB) siguiendo la Ec. 4.1. Asimismo, GEE aplica los siguientes pasos en el preprocesamiento
de los datos para derivar el coeficiente de retrodispersion en cada pixel:
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4.2 EXPLORACION DE UNA METODOLOGIA DE PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA
OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS EN EL AREA DE ESTUDIO.

Fecha de adquision Nombre del producto
13/4/2018 00: 51B_IW_GRDH_1SDV_20180413T093820_20180413T093845_010463_013117 21C4
25/4/2018 01: 51B_IW_GRDH_15DV_20180425T093821_20180425T093846 010638_0136A5_9370
7/5/2018 02: 51B_IW_GRDH_15DV_20180507T093821 20180507T093846 010813_013CAE_8EG9
19/5/2018 03:51B_IW_GRDH_15DV_20180519T093822 20180519T093847 010988 0141F3_F3D1
31/5/2018 04: 51B_IW_GRDH_1SDV_20180531T093823_20180521T093848 011163 _0147A8 431F
12/6/2018 05:51B_IW_GRDH_15DV_20180612T093824 201280612T093849 011338 014D1D_D225
24/6/2018 06: 51B_IW_GRDH_15DV_20180624T093324_ 20130624T093849 011513_015287_0413
6/7/2018 07:51B_IW_GRDH_15DV_20180706T093825_20180706T093850_011688_0157FE_7EGE
18/7/2018 08: 51B_IW_GRDH_15DV_20180718T093826_20180718T093851_011863_015D5F_33BF
30/7/2018 09: 51B_IW_GRDH_15DV_20180730T093826_20180730T093851_012038_0162A5_DF04
11/8/2018 10: S1B_IW_GRDH_15DV_20180811T093827_20180811T093852_012213_016808_7CB1
23/8/2018 11: S1B_IW_GRDH_15DV_20180823T093828 20180823T093353_012388_016D6F_1800
4/9/2018 12: S1B_IW_GRDH_15DV_20180904T093828 20180904T093853_012563_0172DF_F8EF
16/9/2018 13:51B_IW_GRDH_15DV_20180916T093829_20180916T093854_012738 017838 5973
28/9/2018 14: S1B_IW_GRDH_1SDV_20180928T093829_20180928T093854_012913_017D9A_00ES
10/10/2018 15: S1B_IW_GRDH_1SDV_201810107T092829_20181010T093854 013088 0182ED_55B4
22/10/2018 16: S1B_IW_GRDH_1SDV_20181022T092816_20181022T093841 013263_018855_3B2A
22/10/2018 17: S1B_IW_GRDH_1SDV_201811037093829_20181103T093854 013438 018DD&_173A
15/11/2018 18:51B_IW_GRDH_15DV_20181115T093829 20181115T093854 013613 019348 83B9
27/11/2018 19:51B_IW_GRDH_15DV_20181127T093829 20181127T093854 013788 0193DD_BE346
9/12/2018 20: 51B_IW_GRDH_15DV_20181209T093828 20181209T093853_013963_019ESC 9031
21/12/2018 21:51B_IW_GRDH_15DV_20181221T093828 20181221T093853 014138 01A44A 5DD1
2/1/2019 22:51B_IW_GRDH_15DV_20190102T093827_20190102T093852_014313 01AA19 D223
14/1/2019 23:51B_IW_GRDH_15DV_20150114T093827_20150114T093852 014488 01AFBS_DEFC
26/1/2019 24: 51B_IW_GRDH_15DV_20150126T093827_20150126T093852_014663_01B554_DE74
7/2/2019 25: 51B_IW_GRDH_15DV_20150207T093826_20150207T093851_014338_01BB10_E653
19/2/2019 26: S1B_IW_GRDH_15DV_20150219T093826_20150219T0933851_015013_01C0D5_D957
3/3/2019 27:51B_IW_GRDH_15DV_20190303T093826_20190303T093851_015188_01C68D_2D14
15/3/2019 28: 51B_IW_GRDH_15DV_20190315T093826_20190315T093851_015363_01CCA1_2BAA
27/3/2019 29:51B_IW_GRDH_15DV_20190327T093826_20190327T093851_015538_01D204_AB04
8/4/2019 30: S1B_IW_GRDH_15DV_20190408T093827_20190408T093852_015713_01D7CA_0ABO
20/4/2019 31:51B_IW_GRDH_15DV_20190420T093827_20190420T093852_015888 01DDS3E_6280

Figura 4.1: Dias de imdgenes utilizadas en este estudio, disponibles dentro de la plataforma GEE.

= Aplicar archivo de orbita: actualiza los metadatos de la 6rbita con un archivo de 6rbita
restituido.

= Eliminacién de ruido térmico y de borde GRD: elimina el ruido de baja intensidad y
los datos no validos en los bordes de la escena (rayas oscuras cerca de los bordes) para
ayudar a reducir las discontinuidades entre las mismas. De esta manera, los bordes se
mezclan perfectamente para formar una sola imagen contigua para cada polarizacion.

= Calibracion radiométrica: calcula la intensidad de la retrodispersion utilizando los pa-
rametros de calibracion del sensor en los metadatos GRD.

= Correccion de terreno (ortorectificacion): convierte los datos de la geometria del rango
del terreno, que no tiene en cuenta el terreno, a (oY) utilizando el modelo de eleva-
cion digital SRTM de 30 metros. Finalmente, el coeficiente de retrodispersion, hasta
entonces sin en unidad, se convierte en dB. Los valores se fijan entonces en el 1°y 99°
percentil para preservar el rango dindmico de los valores andmalos y se cuantifican a
16 bits [22].

Estos pasos siguen las implementaciones de la caja de herramientas SNAP (Sentinel Applica-
tion Platform), el software de procesamiento de imédgenes de la constelacion de los Sentinel
puesto a disposicion gratuitamente por la ESA.
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4.2 EXPLORACION DE UNA METODOLOGIA DE PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA
OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS EN EL AREA DE ESTUDIO.

6°(dB) = 10 xlog,,(VD) (4.1)

Ecuacion para la conversion a decibeles luego de la correccion por el terreno, realizada en la
plataforma GEE, donde el c'est4 expresada en dB.

A continuacién en la Tabla 4.2 se presenta de manera resumida las caracteristicas de los
datos adquiridos.

Parametros Caracteristicas
Frecuencia 5.405 GHz
Complemento de onda Banda C (5.6 cm)
Modo de Imagen Interferometric Wide (IW)
Producto GRDH
Resolucion Espacial | 20 m (azimut) x 22 m (rango)
Tamafio de pixel 10 m
Modo de pasada Descendiente
Angulo de incidencia 31°a46°
Polarizaciones VvV, VH
Bandas en GEE VYV, VH, Angulo

Tabla 4.1: Caracteristicas de los datos Sentinel-1B adquiridos.

Por tratarse de un drea con variacion en la elevacion del terreno (ver Fig. 3.4), primero se
realizé una conversion de los valores de las escenas siguiendo lo propuesto por Small et al
2011, Rodrigues et al. 2018 y Doblas et al. 2019, tomando como referencia la Ec. 4.2 que
computa los valores del coeficiente de retrodispersién gamma nought (y°) a partir de sigma
nought (¢°) utilizando el dngulo de incidencia local (LIA, por sus siglas en inglés). Esta parte
del codigo fue desarrollada por Felix Greifeneder y Guido Lemoine (EURAC RESEARCH).

//Computes gamma from sigma nought

var srtm=ee.Image (' USGS/SRTMGL1_003’) // Loads MDT

3 colSl=colSl.map (function (img) {return img.addBands (getLIA (img) .rename (' LIA

> /// COMPUTE LOCAL INCIDENCE ANGLE

"))}) // Computes Local Incidence Angle (LIA) band
var colSl=colSl.map (function (img) {
var lia=img.select ('LIA")
var vh_gammaO=img.select (1) .subtract (lia.multiply (Math.PI/180.0) .cos() .
1logl0 () .multiply (10.0));
return img.addBands (vh_gammaO.rename (' VHg0’)) ;

})
var colSlg0=colSl.select ([’VHg0’])

/]
/// by Felix Greifeneder, Guido Lemoine ///
function getLIA (img) {
var sl_inc img.select (' angle’);
var sl_azimuth ee.Terrain.aspect (sl_inc)
.reduceRegion (ee.Reducer.mean (),

sl_inc.get (
"system:footprint’), 100)
.get ("aspect’);
getDESCCorners (img) ;
azimuthEdge.get (“azimuth’) ; // This should be some

(180), due to Earth rotation

var azimuthEdge
var trueAzimuth
degree off the South direction
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4.2 EXPLORACION DE UNA METODOLOGIA DE PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA
OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS EN EL AREA DE ESTUDIO.

var rotationFromSouth = ee.Number (trueAzimuth) .subtract (180.0)
sl_azimuth = ee.Number (sl_azimuth) .add(rotationFromSouth)
var srtm_slope = ee.Terrain.slope(srtm).select (’'slope’);

var srtm_aspect = ee.Terrain.aspect (srtm).select ('aspect’);

var slope_projected = srtm slope.multiply (ee.Image.constant (trueAzimuth
) .subtract (90.0) .subtract (srtm_aspect) .multiply (Math.PI/180) .cos());

var lia = sl_inc.subtract (ee.Image.constant (90) .subtract (ee.Image.
constant (90) .subtract (slope_projected))) .abs();

return lia
}
// Calculate true azimuth direction for the near range image edge
function getDESCCorners (f) {

// Get the coords as a transposed array

var coords = ee.Array(f.geometry().coordinates().get (0)) .transpose();

var crdLons = ee.List (coords.tolList ().get (0));

var crdLats = ee.List (coords.tolList () .get(1l));

var minLon = crdLons.sort ().get (0);

var maxLon = crdLons.sort () .get (-1);

var minLat = crdLats.sort () .get (0);

var maxLat = crdLats.sort () .get (-1);

var azimuth = ee.Number (crdLons.get (crdLats.indexOf (minLat))) .subtract (
minLon)

.atan2 (ee.Number (crdLats.get (crdLons.indexOf (minLon) ) ) .subtract (minLat)

)

.multiply(180.0/Math.PTI)

.add (180.0);//this is based on the corner direction and flight
direction

return ee.Feature (ee.Geometry.LineString ([crdLons.get (crdLats.indexOf (
maxLat)), maxLat,
minLon, crdLats.get (crdLons.indexOf (minLon))]), { ’"azimuth’: azimuth
}) .copyProperties (f);

El procedimiento de coversién del coeficiente de retrodispersién en la nube, de 6 a 7, se
realiz6 a partir de la informacion de la banda *dngulo’ de los metadatos Sentinel-1B. Esta
banda, contiene el dngulo de incidencia de vision aproximado en grados en cada punto. Para
ello, considero el relieve local utilizando un modelo de elevacién del terreno (Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM) (res. espacial 30 m)) y la geometria de adquisicion en cada
pixel de la imagen.

0
== (4.2)

cos0;

En este estudio, los datos Sentinel-1B en la polarizaciéon VH dentro del periodo comprendi-
do entre Abril/2018 y Abril/2019 fueron re escalados a valores digitales (adimensionales),
siguiendo la Ec. 4.3 en lugar de utilizar los datos en base logaritmica. Se utiliz6 una parte del
cddigo especialmente para realizar este procedimiento y poder aplicar técnicas de filtrado a
la coleccién de imdgenes completa.

// Functions to convert from/to dB

> function toNatural (img) {

return ee.Image (10.0) .pow (img.divide (10.0)) .copyProperties (img, [’ system
:time_start’,’sliceNumber’]);
}
function toDB(img) {
return ee.Image (img) .1ogl0 () .multiply (10.0) .copyProperties (img, [’ system
:time_start’,’sliceNumber’]);
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4.2 EXPLORACION DE UNA METODOLOGIA DE PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA
OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS EN EL AREA DE ESTUDIO.

VD = 10° (@B)/10 (4.3)

Las imagenes se procesaron mediante la técnica de filtrado espacial con el objetivo reducir
el efecto “sal y pimienta”, un tipo de ruido multiplicativo aleatorio inherente al proceso
de adquisicion de imagenes SAR. Idealmente, los filtros deben mantener aproximadamente
la intensidad media de la retrodispersion de la imagen, pero deben reducir la varianza y
preservar los bordes y la textura. Para ello, se consideraron dos filtros diferentes: el filtro
adaptativo Frost y el filtro Quegan & Yu aplicados en una ventana de 5x5, en base al testeo
y la revision realizada por Doblas et al. 2019. El primero selecciona pixeles vecinos con
caracteristicas de dispersion similares, mientras que el segundo es un filtro lineal de medias
adecuado para secuencias temporales de imagenes [66, 22, 24].

// Apply temporal filter

var colS1g0ONat=colS1lg0.map (toNatural)

var SlColQueganYuMedian_ 0Ol=QueganYuFilterMedian (colS1lgONat) .map (toDB)
S1lColQueganYuMedian_0Ol=renameCol (S1ColQueganYuMedian_01,"_tM5")

// Compute partial collection
var colS1g02=co0lS1g0.combine (S1ColQueganYuMedian_01)

// BApply spatial filter

var colS1g0ONat2=colS1g02.map (toNatural)

var colS1g0F9=colS1g0ONat2.map (FrostForMapl) .map (toDB)
colS1g0F9=renameCol (colS1g0F9,"_sF5")

// Compute total collection
var colS1g03=colS1g02.combine (colS1g0F9)
print (colS1lg03)

// Select ONE band
var band=’'VHg0_tM5_sF5’
var colFinal=colS1g03.select (band)

> print ("colFinal",colFinal)

Una vez preprocesados los datos SAR en la nube, se realizé un muestreo estratificado al azar
sobre las imdgenes. Se tomaron cincuenta (50) puntos de valores medios en un pixel de 10
m por cada una de las coberturas seleccionadas (Monte, Arbustales y Matorrales y Pastiza-
les) en la ventana temporal comprendidas entre el 13-04-2018 al 20-04-2019. Estos datos
contienen la informacién temporal de un afio en valores de retrodispersién y° - polarizacién
VH.

//Extract time series on forest pixels
// Take some forest samples
var samples=sampling_image.stratifiedSample ({
numPoints:50,
classBand:’class’,
region:AOT,
seed: 65, //arbitrary number
scale:generalScale,
classPoints: [50,0,0],
geometries:true
})
var n = colFinal.size(); // full
var list = colFinal.tolList (n) .map (function (i) {
// get data over regions
var data_fc = ee.Image (i) .reduceRegions ({
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4.3 ANALISIS DE LA ESTRUCTURA ESPACIAL DE LAS MUESTRAS

collection: samples,
reducer: ee.Reducer.first (),
scale: generalScale,
tileScale:4
}) g
1)
var samples_band=ee.FeatureCollection(list).flatten().filter (ee.Filter.
notNull ([’ first’]))
Export.table.toDrive (samples_band, "pastizal_ ' +band)

Finalmente esta informacion se export6 de la plataforma del GEE un archivo separado por
comas (.csv) que contiene las medias de los pixeles de cada poligono muestreado segtin tipo
de vegetacion, en un tiempo de 31 imadgenes para Sentinel-1B (1 ano).

4.3. Analisis de la estructura espacial de las muestras

Se utilizé R a través de RStudio para calcular el indice de Moran con el fin de evaluar la
autocorrelacion espacial de los datos muestreados. Esto es medir la correlacion lineal entre
los valores de una variable en una determinada posicién con valores de la misma variable
en otras posiciones en el espacio, con el fin de corroborar el muestreo estratificado al azar
programado en la plataforma GEE.

var samples=sampling_image.stratifiedSample ({
numPoints:50,
classBand:’class’,
region:aqg _monte,
seed: 65, //arbitrary number
scale:generalScale,
classPoints: [50,0,0],
geometries:true

})

Para ello, se utilizaron los valores de retrodispersion V Hggmmq €n las 50 posiciones tomadas
azar en GEE dentro del vector de la cicatriz de los distintos tipos de coberturas: Monte,
Arbustales y Matorrales y Pastizales. Se definieron los vecindarios de cada sitio a aquellos
contiguos ubicados hasta 20 m de distancia, mediante una red de conexion construida en
base a la distancia euclidea.

Se realiz6 una prueba de hipoétesis, donde la hipétesis nula (Ho) responde a la afirmacién de
que la configuracién espacial se produce de manera aleatoria, y la alternativa Ha la configu-
racion espacial no se produce de manera aleatoria [49].

Para el cdlculo del nivel de significancia se utilizé el método de ajuste que incluye la correc-
cion de Bonferroni en la que los valores p se multiplican por el nimero de comparaciones. Si
el nivel de significancia es superior al p-valor, se rechaza la hipdtesis nula y se acepta la alter-
nativa. Por el contrario, si se comprueba la hipétesis nula se puede decir que la configuracion
espacial se produce de forma aleatoria.

Cabe aclarar que el Indice de Moran [47] ofrece una medida resumen de la intensidad de la
autocorrelacion de las muestras consideradas. Esta medida varia entre los valores -1 y +1;
cuanto mds cercano a 1 sea el indicador, mayor serd el nivel de autocorrelacién espacial.
De esta manera, el indice otorga una indicacion del patrén de relaciones en el espacio: si la
configuracion de las muestras es agrupada o dispersa.
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4.4 DESCRIPCION DE LA DINAMICA ANUAL DE DISTINTOS TIPOS DE COBERTURAS
VEGETALES MEDIANTE DATOS SAR COMPLEMENTANDO ESTA INFORMACION CON
DATOS OPTICOS Y AMBIENTALES.

Finalmente se graficaron los Moran Scatter Plots para evaluar la presencia de clusters y
outliers.

4.4. Descripcion de la dinamica anual de distintos tipos de
coberturas vegetales mediante datos SAR complemen-
tando esta informacion con datos opticos y ambienta-
les.

El muestreo estratificado al azar de 50 puntos por tipo de cubierta permitié colectar la in-
formacion necesaria a nivel de pixel (10 m), generando un volumen de datos de 150 series
temporales. En principio se graficaron estos valores, las series crudas extraidas de GEE, para
conocer la respuesta del SAR y analizarla.

Luego, se graficaron los valores medios del coeficiente de retrodispersion VH equiespaciados
12 dias. Otras variables se consideraron en el analisis como explicativas para respaldar la
informacién SAR: precipitaciones, humedad de suelo e indices de vegetacion.

Respecto de la informacién ambiental utilizada para comprender la respuesta del SAR, el
conjunto de datos utilizados fue extraido de GEE en una ventana temporal compredida entre
el 13-04-2018 al 08-04-2019. Por un lado, se trata de los valores medios diarios de precipita-
cién (ml/dia) obtenidos por “CHIRPS Daily: Climate Hazards Group InfraRed Precipitation
With Station Data", cuya resolucién espacial es de 0.05° (= S5km) [? ].

v /1

2> //Selecting Image Collection of daily precipitation

3 var chirps = ee.ImageCollection ("UCSB-CHG/CHIRPS/DAILY") ;
4

5 var precip = chirps

6 .filterDate(’2018-04-13", ’2019-04-20");

g var count = precip.size();

9

10 // Print the filtered precipitation ImageCollection.
11 print (' precipitation series:’, precip);

12

13 var getDatePrecip = function (image) {

14 // weather station place: Valle de la Pascua

15 var p = ee.FeatureCollection(table);

16

17 // Reducing region and getting value

18 var value = ee.Image (image)

19 .reduceRegion (ee.Reducer.mean (), p).get ('precipitation’);

21 var time = ee.Image (image) .get (' system:time_start’);

2 // Return the time as a Date
24 var precipit_list = ee.Date(time)

25 .format ()

26 .slice(0,10)
27 .split (" =")

28 .add (value) ;

30 return precipit_list;
31}
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4.4 DESCRIPCION DE LA DINAMICA ANUAL DE DISTINTOS TIPOS DE COBERTURAS
VEGETALES MEDIANTE DATOS SAR COMPLEMENTANDO ESTA INFORMACION CON
DATOS OPTICOS Y AMBIENTALES.

3 var precipit_list = precip.tolist (count) .map (getDatePrecip);

print (precipit_1list);

Por otro lado, se utilizaron datos globales de humedad del suelo del sensor SMAP de NASA-
USDA, con una resolucién espacial de = 10km. Este conjunto de datos obtenidos a partir de
microondas en banda L, incluyen humedad superficial del suelo (mm) obtenidos cada tres
dias [67]. Las dias de pasada del sensor SMAP coincidieron con los datos SAR. Los datos
de humedad de suelo para este analisis fueron solamente considerados como una referencia,
asumiendo la baja penetrabilidad de la banda C en el dosel.

var datal="2018-04-13"
var data2='2019-04-20"

Map.addLayer (cicatriz)
// 1- Creates S1 global collection
var col=ee.ImageCollection ("NASA_USDA/HSL/SMAP_soil_moisture")
.select ("ssm’)
.filterBounds (cicatriz)
.filterDate (datal,data2)
.map (function (image) {return image.clip(cicatriz)}) ;

> var chart= ui.Chart.image.series (col,geometry,ee.Reducer.mean()) .

setOptions ({
title: ’'Media humedad del suelo en el area quemada’,
hAxis: {title: ’cada 3 dias’},
vAxis: {title: ’'mm’},

lineWidth: 1,
pointSize: 3
}) i
print (chart);

Para mejorar la comprension de la respuesta SAR ante los cambios de la cubierta vegetal
y visualizar la dindmica fenoldgica del area de interés, se utilizaron indices de vegetacion
provenientes de sensores Opticos: NDVIy NBR (ver 4.4). Para ello, se utilizé una coleccion
de 298 imdgenes Sentinel-2B (ESA) sobre las cuales se calcul6 la media sobre el total del
poligono del drea quemada en una ventana temporal entre Abril/2016 - Abril/2019. La au-
sencia de datos en las series referidas se debe a la presencia de nubes en la escena superior
al 10% de cobertura en un pixel.

Por otra parte, se realiz6 un muestreo estratificado al azar de 50 puntos por tipo de cobertura
vegetal y se calcularon los mismos indices verdes para tener mayor precisién de la informa-
cién en cada una de las categorias del Bosque Serrano. Esto permitié obtener informacion
sobre el comportamiento en el tiempo de la biomasa fotosintéticamente activa y las areas
quemadas en los poligonos de la cicatriz por tipo cobertura. Para la construccién de los mo-
saicos multitemporales sobre los cuales se calcularon los indices en GEE, se fij6 una ventana
entre Abril/2018 - Abril/2019 y se utiliz6 una coleccion de 148 iméagenes Sentinel-2B. Sobre
este muestreo, se calcul6 la media de las 50 series por instante de tiempo y se graficé junto a
las otras variables explicativas.

A continuacién se describen los codigos utilizados para obtener el muestreo al azar por tipo
de cobertura:

= Cémputo del Indice Verde NDVI
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4.4 DESCRIPCION DE LA DINAMICA ANUAL DE DISTINTOS TIPOS DE COBERTURAS
VEGETALES MEDIANTE DATOS SAR COMPLEMENTANDO ESTA INFORMACION CON
DATOS OPTICOS Y AMBIENTALES.

o

Indice Espectral Férmula \ Bandas Sentinel-2 ‘

Normalized
Difference Vegetation
Index (NDVI) (NIR-RED)/(NIR+RED) \ (B8-B4)/(B8+B4) \

Normalized

Burn
Ratio(NBR) (NIR-SWIR)/(NIR+SWIR) | (B8a-B12)/(B8a+B12) |

Tabla 4.2: Indices espectrales calculados y bandas espectrales Sentinel-2 utilizadas

var aqg_monte= ee.FeatureCollection ("users/cynthiaggaray/ag_monte")
// Defino de area de interes

var generalScale=10 // Tamano de pixel

var datal=’'2016-04-13"

var data2='2019-04-20"

Map.addLayer (sampling_image, {}, "ag_monte")
Map.centerObject (ag_monte, 10)

///Image Collection

var fromBandNames = [’QA60’, 'B1’,’B2’,’'B3’,’B4’,’'B5’,’'B6’",’'B7’,"B8’
,"B8A’, 'B9’, ’'Bl1l’,’Bl2’];
var toBandNames = [’QA60’,’cb’, ’'blue’, ’'green’, ’'red’, ’'rel’,’re2’,

"re3’,’'nir’, ’'nir2’, ’'waterVapor’,’swirl’, ’swir2’];
//
var S2 = ee.ImageCollection (' COPERNICUS/S2")
.filterDate (datal, data?2)
.filterBounds (ag_monte)
.select (fromBandNames, toBandNames)

// Function to mask cloud from built-in quality band
// information on cloud

var maskcloudl = function (image) {

var QA60 = image.select ([’ QA60']

)
3 return image.updateMask (QA60.1t (1)) ;

}i

// Function to calculate and add an NDVI band

var addNDVI = function (image) {

return image.addBands (image.normalizedDifference([’'nir’, ’'red’]).
rename ("NDVI’)) };

// Add NDVI band to image collection
var S2 = S2.map (addNDVI) ;

3 var colFinal=S2.select ([/'NDVI’])

print ("colFinal",colFinal)

var NDVImed = colFinal.median(); //I just changed the name of this
variable ;)

var samples=sampling_image.stratifiedSample ({
numPoints:50,
classBand:’class’,
region:aqg _monte,
seed: 65, //arbitrary number
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VEGETALES MEDIANTE DATOS SAR COMPLEMENTANDO ESTA INFORMACION CON
DATOS OPTICOS Y AMBIENTALES.

43
44
45

46

49

scale:generalScale,
classPoints: [50,0,0],
geometries:true

})

. // Create a chart.

var chart = ui.Chart.image.series ({

imageCollection: S2.select ('NDVI’),

region: samples,

reducer: ee.Reducer.mean(),

scale: 30})

.setOptions ({

title: 'NDVI CICATRIZ_La Poblacion 2016/2019’,

hAxis: {title: ’'Tiempo’},

vAxis: {title: ’'NDVI_valor’},

color: ’'green’,

})
// Display the chart in the console.
print (chart) ;

Cémputo del Indice NBR

var aq_monte= ee.FeatureCollection ("users/cynthiaggaray/aqg MONTE")
//Definicion de area de interes

var generalScale=10 // Tamano do pixel S1

var datal=’'2016-04-13"

var data2="2019-04-20"

Map.addLayer (sampling_image, {}, "Areas arbustales quemadas")
Map.centerObject (ag_monte, 10)

///Image Collection

var fromBandNames = [’QA60’, ’'B1’,’B2’',’'B3’,’B4’,’B5’',’'B6’,"'B7’,’B8’
,'B8A’, 'B9’, ’'B11’,’'B12’];
var toBandNames = [’"QA60’,’cb’, ’'blue’, '"green’, ’'red’, ’'rel’,’re2’,

"re3’,’'nir’, ’'nir2’, ’'waterVapor’,’swirl’, ’'swir2’];
//
var S2 = ee.ImageCollection (' COPERNICUS/S2")
.filterDate (datal, data?)
.filterBounds (agq_monte)
.select (fromBandNames, toBandNames)

// Function to mask cloud from built-in quality band
// information on cloud

var maskcloudl = function (image) {

var QA60 = image.select ([’QA60']);

return image.updateMask (QA60.1t (1));//

}i

s // Function to calculate and add an NBR band

var addNBR = function (image) {

7 return image.addBands (image.normalizedDifference([’'nir2’, ’'swir2’]).

rename (' NBR") ) ;
}i
// Add NBR band to image collection
var S2 = S2.map (addNBR) ;
var colFinal=S2.select ([’NBR’])
print ("colFinal",colFinal)

var NBRmed = colFinal.median(); //I just changed the name of this
variable ;)
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4.5 PRE Y POST FUEGO DE LAS COBERTURAS VEGETALES CON DATOS SAR

36 var samples=sampling_image.stratifiedSample ({
37 numPoints:50,

38 classBand:’class’,

39 region:aq_monte,

40 seed: 65, //arbitrary number
41 scale:generalScale,

4 classPoints: [50,0,0],

43 geometries:true

14 })
46 Export.table.toDrive (samples,’samples_monte_NBR’)

4 // Create a chart.

5o var chart = ui.Chart.image.series ({
51 imageCollection: S2.select ('NBR’),
52 region: samples,

53 reducer: ee.Reducer.mean(),

54 scale: 30})

55 .setOptions ({

56 title: 'NBR CICATRIZ_La Poblacion 2016/2019’,
5 hAxis: {title: ’'Tiempo’},

58 vAxis: {title: ’'NBR_valor’},

59

60 })

61

<)

» // Display the chart in the console.
3 print (chart) ;

4.5. Prey post fuego de las coberturas vegetales con datos
SAR

Se estudio la respuesta del SAR con los datos corregidos por filtros y dngulo de incidencia
para analizar si podian o no detectar los cambios en las fisonomias vegetales luego de un
incendio, el dia 10/10/2018.

Como primer paso, se realizaron boxplots de los valores medios de los 50 datos SAR mues-
treados (retrodispersion ) una fecha -o pasada del sensor- antes y después del incendio para
las tres coberturas vegetales con el fin de conocer su comportamiento. Se calcularon las
medidas resumen por tipo de cobertura.

Para ello, se decidi6 dividir el conjunto de datos (ver Fig. 4.1 tres meses antes y tres meses
después de la fecha en que se registr6 el incendio.

Se graficaron el pre y pos fuego los valores de la media, mediana, desvio estdndar y el co-
eficiente de variacion de la variable respuesta (Y dB) para los tres tipos de fisonomias bajo
estudio. Estos resultados fueron calculados a partir del muestreo aleatorio estratificado a
nivel de pixel y para una misma fecha, tal como se describe anteriormente. Luego se ana-
lizaron los resultados y se compararon los valores de retrodispersion VH en el tiempo de
las diferentes coberturas con el fin de describir su dindmica y encontrar posibles respuestas
diferenciales entre ellos.
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4.6 ANALISIS DE SEPARABILIDAD DE LAS CUBIERTAS VEGETALES

4.6. Analisis de separabilidad de las cubiertas vegetales

Se trabaj6 con los valores medios de las series temporales de las distintas clases de cober-
turas en un tiempo de un afio (31 imédgenes Sentinel-1B) que alimentaron las funciones del
coeficiente de correlacion temporal CorT y el indice de Disimilitud D propuesto por Choua-
kria & Nagabhushan et al. 2007 y aplicadas en RStudio por Rodriguez Astrain et al. 2017.
Estas funciones aplicadas entre las distintas series temporales tienen en cuenta tanto el com-
portamiento o comovimiento de las mismas, asi como también los valores de las medidas de
proximidad convencionales.

Se utiliz6 la distancia euclidea como medida de distancia entre series 4.4. Esta media es un
parametro para conocer si es posible separar las diferentes coberturas vegetales, siendo mas
diferenciables aquellas que presentan mayor distancia. Este valor oscila entre O y 1.

n

e (S1,82) = (Y (ui —vi)*)'/2 (4.4)
i=1
donde S7,S, son dos series temporales de valores n observados en los instantes de tiempo
,....,In

Por su parte, el coeficiente de correlacidon temporal (CorT) se utilizd para conocer la simi-
litud (o no) de las variaciones en el tiempo entre las series evaluadas 4.5. Este coeficiente
compara entre pares de series y mientras menor sea el valor de salida en esa comparacion,
mas diferenciables serdn las mismas.

CorT(S1,S,) = 4.5)

p—1
Z (u— Mi+1)2 ; (vi — Vi+1)2

El Indice de Disimilitud D se utiliz6 para calcular la disimilitud conjunta entre series de
distintas coberturas, considerando las distancias entre elementos en una misma posicién (o
instante de tiempo) en los vectores y las variaciones temporales de las series. Con k=1,
estos factores contribuyen a D en un 46,2 % y 53,7 % respectivamente. Segun este indicador,
mientras mayor sea el valor de D entre un par de clases, mas diferenciables son las mismas.

D(S1,52) = f(CorT (S1,8:)8£(S1,55)) (4.6)

donde f es la funcién de tuning adaptiva exponencial dada por f(x) =2/(1+exp(k.x)), k es
un valor entero fijo mayor igual a cero, g es la distancia euclidea y CorT es el coeficiente
de correlacion temporal para medir proximidad con respecto a comportamiento, definida en
laEc.4.5.

Finalmente, se realizaron pruebas de normalidad, mediante el test Shapiro-Wilk sobre los
valores de las medias y medianas de todas las coberturas vegetales en estudio. Se eligié un
nivel de significancia o = 0,05. El test de Shapiro-Wilks plantea en la hipétesis nula que la
muestra proviene de una distribucién normal, y una hipétesis alternativa que sostiene que la
distribucién no es normal.

Entonces tenemos:
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47 SOFTWARES UTILIZADOS

» Hj: La distribucién es normal

» H;: La distribucién no es normal

Esta prueba se realizé para poder aplicar un Andlisis Multivariado Discriminante entre las
coberturas monte, arbustales y pastizales con el fin de clasificar a las muestras de coberturas
en grupos lo mas homogéneos posible en base a las variables: media, mediana, coeficiente
de variacion y desvio estdndar de los valores de retrodispersion en dB. Para ello, al conjunto
de datos total se le restaron los datos de:

= ]a pasada anterior a la fecha del incendio: 2018-09-28
= ¢l dia en que se registr6 el incendio: 2018-10-10

= ]a pasada posterior al incendio: 2018-10-22

4.7. Softwares utilizados

Para el procesamiento de datos SAR se utilizaron softwares gratuitos, de cddigo abierto y
multiplataforma: QGIS, GEE y R a través de RStudio. QGIS es un software de sistema de
informacion geogréfica de codigo abierto que permite ver, editar, procesar y analizar datos
georreferenciados, ya sean vectores o matrices, y la creacion de mapas en diferentes proyec-
ciones. Por su parte, Google Earth Engine es una plataforma informética que combina cata-
logos imagenes satelitales, datos geoespaciales y capacidades de andlisis de escala planetaria
y escala de petabytes. RStudio es uno de los entornos mds populares para crear aplicaciones
en el lenguaje de programacién R; dispone de una gran comunidad de desarrolladores que
proporcionan multitud de librerias que afiaden multiples funcionalidades utiles. Finalmente,
para la realizacion del andlisis multivariado de los datos, se procedi6 a utilizar InfoStat [53]
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CAPITULO 5

Resultados

5.1. Vegetacion del Bosque Serrano incendiada

Los focos de calor ocurridos en el drea de estudio durante Octubre del 2018 y mapeados
sobre la cicatriz en La Poblacion, San Javier (Fig. 5.1) permitieron establecer como dia que
ocurri6 el incendio el 10-10-2018. Esta informacién fue respaldada con revisiéon de medios
locales y fue clave a la hora de estudiar el pre y post fuego.

activos T21 MODIS

0 1 2 km 310000 320000

Figura 5.1: Focos de calor MODIS en el incendio de La Poblacién, San Javier, Cérdoba detectados el dia
10-10-2018

Del andlisis vectorial de la cicatriz del incendio, en primer lugar se destaca la magnitud de

11



5.2 PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS
EN EL AREA DE ESTUDIO.

la extension territorial del drea quemada, alcanzando 4.681 ha totales sobre una parte de la
vegetacion del Bosque Serrano de la provincia de Cordoba (Fig. 5.2).

Tomando como referencia el mapa de coberturas vegetales y el drea quemada, se pudo cono-
cer que:

= 2201 ha son pastizales quemados,

= 1740 ha pertenecen a la cobertura monte,

= 738 ha son arbustales y matorrales afectados por fuego.
El mapa de cubiertas vegetales de la provincia de Cérdoba fue oportuno para poder realizar
este trabajo debido a la falta de tiempo para realizar una clasificacién supervisada propia,
pero dada su baja resolucion espacial se plantea para el futuro trabajar con mapas de mayor

resolucion y con informacién validada in situ [46]. Es importante aclarar que en este mapa
no se hace diferenciacion de la vegetacion nativa y exdtica.

b JBEN Jatvier y Yacanika,

a

6450000
I
]

Referencias
[ aq_arbustales_matorrales

B ag_monte
[ aq_pastizal_natural
@ Localidades cercanas

Capa base: MAPS

| |
310000E 3200006

Figura 5.2: Tipos de coberturas vegetales afectadas en el incendio de La Poblacién, San Javier, Cérdoba.

5.2. Procesamiento en la nube para la obtencion de datos
SAR corregidos en el area de estudio.

La plataforma GEE demostro ser eficiente en la adquisicién, el preprocesamiento y el tra-
tamiento de datos de teledeteccion por radar teniendo en cuenta que estos datos requieren
una gran capacidad de procesamiento. La realizacion de este trabajo fue factible, en parte,
debido a que las tareas de calibracion fueron realizadas en la nube lo cual permitié agilizar
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5.2 PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS
EN EL AREA DE ESTUDIO.

BAa0O00N

B450000N

EA40000N

J10000E

J10000E

Figura 5.3: Muestreo estratificado al azar realizado en la nube sobre los poligonos de las coberturas
quemadas. A) Pastizal, B) Arbustal y Matorral, C) Monte. En color cian los puntos donde se tomaron las
muestras en la nube.

los tiempos y recursos computacionales. En la Fig.5.3 pueden verse la geolocalizacion de los
puntos donde fueron colectadas las 150 muestras temporales en la vegetacion.

Mediante la adaptacién de un algoritmo -codificado en GEE- que calibré las imdgenes por
su dngulo de incidencia local en la nube, se lograron obtener datos de retrodispersion de la
vegetacion en valores dB gamma nouhgt (). Esta decision fue tomada en base a la revision
bibliogréfica sobre la aplicacién de datos SAR en dreas con pendiente. Asimismo, se utiliza-
ron de manera cuidadosa la combinacidn de filtros espaciales y temporales [22, 23, 66].

Del andlisis visual de la respuesta SAR se observaron los efectos de la dispersion en volumen
propia de los ambientes boscosos. Tal como se mencionada en el Cap. 2, se observan valores
mas altos de dB en el pre fuego, dada la orientacion aleatoria de los multiples dispersores
de la copa de los drboles conducen a que la sefial del SAR aumente [24] (Fig. 5.4). Por el
contrario, si estos dispersores son removidos por accién del fuego y las ondas penetran a nivel
del suelo o a una mayor profundidad, la naturaleza del retorno cambiara de la dispersién en
volumen a una mezcla compleja de dispersiéon en superficie y doble rebote, quizds con una
componente de dispersion en volumen aumentando asi los valores de la sefial de retorno
(considerando el modelo tedrico, Fig. 2.4).

Por su parte, la constante dieléctrica en esta dltima situacion es un factor clave a considerar
ya que también genera aumentos en el retorno de la onda, por lo que fue necesario revisar las
series temporales de precipitaciones y humedad del suelo para poder comprender la dindmica
temporal.

La composicion de la retrodispersion entonces depende de la rugosidad de la superficie,
la pendiente de la superficie, la humedad del suelo, residuos de la superficie y cualquier
vegetacion remanente [24]. Se esperaba una caida significativa en la retrodispersiéon del VH
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5.2 PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS
EN EL AREA DE ESTUDIO.

Figura 5.4: Ejemplos del muestreo punto a punto de las series temporales para la cobertura Monte. En linea
punteada se observan los valores medios de retrodispersién 7° en el tiempo. La linea vertical de cada gréfico
representa el dia del incendio (10-10-2018).

luego de un evento de fuego que puedo ser observada. La interaccion de la banda C con el
dosel de la vegetacion parece estar relacionada con el crecimiento del Bosque Serrano. El
coeficiente de retrodispersion medio en la region estudiada oscil6 entre —19,51 dBy —15,10
dB.

Los resultados que se presentan a continuacion son el estudio temporal de una serie de un
afio, desde el 13 de abril del afio 2018 al 20 de abril del 2019, en polarizacién VH 7° para
“monte”, “arbustales y matorrales” y “pastizales”. A la coleccién de imagenes se le aplico el
filtro de Frost (filtraje espacial para disminuir el efecto ‘sal y pimienta’) y el filtro temporal

de medias desarrollado por Quegan Yu et al. 2001.

Luego, a los fines practicos de visualizacion se graficaron las 50 lineas temporales en una
misma figura los datos “crudos” extraidos de la variable VH gamma filtrado donde cada linea
punteada en diferentes colores representa los valores medios de las 50 muestras tomadas por
instante de tiempo. En linea punteada en la vertical se sefiala el momento en que es registrado
el incendio por el sensor MODIS e informes de la prensa local.

En general, se observd una mayor dispersion de los datos en pastizales, luego arbustales y

AA



5.2 PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS
EN EL AREA DE ESTUDIO.

Serie monte_\Hg0

abri"E may."18  jun’13 jut:18 ago."10 sep.8 oct 18 nav; 13 c-ic‘ 18 ane, 19 |'e>I 19 rar 19

dE {norm)

1

Datos Sentinel-1 [ESA), wa Google Earth Engine

Figura 5.5: Valores de retrodispersién 7” en el tiempo para la cobertura monte en la cicatriz de incendio La
Poblacién.

monte. En todos los graficos de las series Fig. 5.5, 5.6 y 5.7 se observa una caida de los
valores de retrodispersion al momento en que se registré el incendio. Asimismo, esta caida
de los valores VH es mayor en la cobertura Monte que en los otros dos tratamientos. También
puede verse un aumento de dB inmediatamente posterior (en la pasada siguiente del sensor)
que podria deberse a restos vegetales y troncos en pie que actian como dispersores doble-
rebote y/o a un aumento en la exposicion del suelo.

A continuacion, se resumen los principales resultados por tipo de vegetacion:

= Monte

Los valores de retrodispersion de esta cobertura muestran un rango minimo-maximo
de —19,51 a —13,24 dB, con una media de —15,72 dB para las polarizaciones VH.
Durante los meses de Mayo a Agosto, se observa una mayor dispersion de los datos
que podria relacionarse a la vegetacion caducifolia nativa. Mientras la vegetacion cre-
ce genera una capa dosel mds homogénea. Mientras que cuando pierde sus hojas en
el invierno, hay mayor dispersiéon de los datos dada la interaccién con los multiples
dispersores (ramas y/o troncos).

= Arbustales y Matorrales

Por su parte, tiene una media de —17,09 dB y el rango minimo-méximo oscila entre
los mismos valores de la cobertura Monte. En el pre fuego parece haber dos tipos
de vegetacion, una con mayor coincidencia a la del monte y otra con valores mds
negativos. Luego del incendio, demuestran mayor homogeneidad en el crecimiento,
pero adn asi ésta tiene mayor variabilidad en el muestreo. Esto puede deberse a la
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5.2 PROCESAMIENTO EN LA NUBE PARA LA OBTENCION DE DATOS SAR CORREGIDOS
EN EL AREA DE ESTUDIO.

Serie arb_matorrales_VHg0

abe 18 nay 16 un "8 jul "8 ago 18 sep 16 oct 18 nov."18 dic 18 ne 19 feb’18  mar 19

dB (nom)

Diatoa Sentinel-1 (ESA), via Google Earth Engine

Figura 5.6: Valores de retrodispersion 7” en el tiempo para los arbustales y matorrales en la cicatriz de
incendio La Poblacién.

gran diversidad de fisonomias vegetales incluidas en la misma categoria y/o la falta de
validacion del mapa con datos in situ.

m Pastizal natural

Los valores de retrodispersion de la serie tiene una media igual a —17,18 dB y se
observa que el rango de los datos presenta una gran amplitud en comparacién con los
tipos anteriores, —19,30 a —15, 10 dB. Esto puede relacionarse con la mayor presencia
de afloramientos rocosos en superficie y/o a la humedad del suelo, la propia dindmica
fenoldgica de la clase y su composicion floristica.

En el Cap. 3 pudo observarse que el fuego es un fenémeno recurrente en el paisaje estudiado.
Sin embargo, descripciones clésicas atribuyen los limites de distribucion del Bosque Serrano
a factores mesoclimadticos asociados a la topografia del lugar [63]. Sin embargo el efecto
combinado del fuego, la exposicién de ladera y la posicidén topografica de la vegetacion
y los suelos afectan las zonas de transicion entre bosques y pastizales en las montafias de
Cérdoba. No obstante, otros factores como la historia de uso y herbivoria, también estarian
condicionando la recuperacion post-fuego de estos sistemas [18, 64].

Se acuerda con Cavallero et al. 2018 en que es necesario incrementar la difusion de la pro-
blematica de los incendios, desarrollando estrategias especificas de prevencion y mitigacion
en sitios con incendios recurrentes (Fig. 3.3) [4]. Para ello, se sugiere implementar de accio-
nes concretas tales como sistemas de alerta temprana para la zona. Recordemos que la mesa
de incendios del Valle de Traslasierra desde el aio 2018 1lama a contemplar la situacién de
emergencia ambiental de los territorios de La Poblacion, La Travesia, Villa de las Rosas y
San Javier debido al deterioro ambiental por la alta frecuencia de incendios.
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5.3 ANALISIS DE AUTOCORRELACION ESPACIAL DE LAS MUESTRAS

Serie pastzal_\VHgQ
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Figura 5.7: Valores de retrodispersién 7” en el tiempo para los pastizales naturales en la cicatriz de incendio
La Poblacioén.

5.3. Analisis de autocorrelacion espacial de las muestras

Se utilizé R a través de RStudio para calcular el indice de Moran con el fin de medir la
autocorrelacion espacial de los datos muestreados con sus vecinos, con el fin de corroborar el
muestreo estratificado al azar programado en GEE y poder tomar las muestras como unidades
espaciales independientes.

El indice de Moran local arrojé como resultado -0.020408. Recordemos que ésta es una
medida de intensidad de la autocorrelacion de las muestras consideradas. En base a este re-
sultados podemos decir que las muestras se encuentran levemente correlacionadas de manera
negativa y que su distribucion espacial es dispersa.

Monte ArbustalesyMatorrales Pastizales
p-value = 0.6813 p-value = 0.4024 p-value = 0.8486

Tabla 5.1: Pruebas de significancia para el Indice de Moran

Mediante el célculo del indice de Mo-
ran se permitié dar respaldo al mues-

treo estratificado al azar, evaluando el P _ _ a)
nivel de autocorrelacion espacial de las i- T~ | ’
cincuenta muestras tomadas por tipo de Pl ™ ). 4
tratamiento. El p valor en los diferen- ¢ g

tes tratamientos estudiados es mayor al b)



5.4 ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA VEGETACION MEDIANTE DATOS SAR, EN
COMPLEMENTO CON INFORMACION AMBIENTAL Y SENSORES OPTICOS

nivel de significancia tal como puede
verse en la Tabla 5.1. Por lo tanto, no
se encontré evidencia significativa para
rechazar la hipétesis nula, que estable-
ce que la configuracién espacial de las
muestras tomadas para cada tipo de co-
bertura se produce de manera aleatoria
y o se encuentran dispersas en el espa-
cio. En otras palabras, la variable tiende
a asumir valores que no son similares
en unidades geograficamente cercanas.

Se obtuvo el Moran Scatterplot para las
muestras de las coberturas vegetales es-
tudiadas que pueden observarse en la
Fig.5.8. No se observan clusters en nin-
guna de las coberturas pero si se re-
gistran algunos outliers que tienen un
comportamiento distinto sobre el resto.
Estos no fueron estudiados de manera
particular, ni retirados del anélisis por-
que se piensa que estan relacionados a la ocurrencia del incendio.

5.4. Analisis descriptivo de la vegetacion mediante datos
SAR, en complemento con informacion ambiental y
sensores opticos

Tal como se describi6 en el Cap. 2, 1a banda C tiene baja penetrabilidad del dosel. Sin embar-
go este estudio, contempld la influencia de las precipitaciones y la humedad de suelo dada
la alta sensibilidad de los datos radar al contenido de agua libre en plantas, la posible inter-
accion con la superficie debida a la remocién de vegetacion y/o los afloramientos rocosos.
Asimismo, la consideracion de estas dos variables explicativas fue clave dado que se trata de
vegetacion abierta tipica de El Gran Chaco Americano, la eco-region boscosa més extensa
del continente después del Amazonas y la mas grande de bosques secos de América del Sur.
Segun los antecedentes revisados, se han estudiado con la banda C bosques boreales, bosques
tropicales pero no asi como es la interaccion de la sefial con los bosques nativos de las re-
giones semi-aridas ante un incendio [21, 30, 22, 31]. Los bosques secos brindan importantes
servicios ecosistémicos y albergan una alta biodiversidad. Sin embargo estdn bajo la presion
del cambio de uso de la tierra, donde es utilizado como herramienta para que ocurran €sos
cambios.

Si bien Iglesias et al. 2013 en su trabajo “Utilizacién de SAR para la estimacion de biomasa
forestal en el Chaco semi-drido” aplicé datos SAR en el cercanos al drea de interés, los
mismo fueron utilizados para estudiar biomasa forestal en la vegetacion del llano, que es
maés arida. En este sentido, atin faltan estudios sobre el uso de imagenes de radar para el
monitoreo del Bosque Serrano de Coérdoba, lo que dificulta la comparacion de los resultados
de este estudio con otros datos estandar.
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5.4 ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA VEGETACION MEDIANTE DATOS SAR, EN
COMPLEMENTO CON INFORMACION AMBIENTAL Y SENSORES OPTICOS
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Figura 5.9: Valores medios para el drea de estudio, Abril 2016-2019

La Fig.5.9 muestra el comportamiento de la vegetacion en el area de estudio de 3 afios con-
secutivos mediante los indices opticos seleccionados. Se observa un patrén estacional en la
variacion de los valores de NDVI . Este indice es un indicador de biomasa fotosintéticamente
activa mediante el cual se observaron bajas en los valores durante las estaciones secas (coin-
cidente con la época de incendios). Los meses con escasas precipitaciones y baja humedad
relativa del ambiente generan grandes pérdidas de evapotranspiracion, observando asi valo-
res mas bajos de NDVI que se traducen en menor cantidad de vegetacion fotosintéticamente
activa. Asimismo, el drea de interés presenta vegetacion abierta y caducifolia en la estacién
otofio-invernal. Los valores mds altos de NDVI se encuentran en los meses donde hay mayor
concentracion de las precipitaciones y aumento de la temperatura, generando aumento de
biomasa viva causado por el crecimiento de la vegetacion.

Respecto de la deteccion de cicatrices con el indice NBR (Normalized Burn Ratio), se ob-
servan algunos valores negativos que representan instantes de tiempo de la serie en que la
vegetacion fue afectada por el fuego, mientras que valores los positivos representan zonas
con vegetacion sana o en fase de regeneracion si previamente ha ocurrido un incendio. Estas
caracteristicas presentan una mayor variabilidad en contextos de cambio climatico global,
por lo que se sugiere en el futuro trabajar con periodos de tiempo mas largos.

En la Fig. 5.10 se observa una caida de los valores de retrodispersion para todas las coberturas
estudiadas al momento en que ocurre el incendio. El monitoreo mediante datos SAR ofrece
una herramienta para la teledeteccion que puede complementar el uso de sensores Opticos
en situaciones de emergencia de grandes incendios, ya que la sefial penetra las nubes y las
columnas de humo, permitiendo conocer qué estd sucediendo en la superficie. En general,
se observan aumentos en la sefial SAR con los momentos de registro de precipitaciones. El
aumento en dB que se observa en el instante de tiempo siguiente al incendio podria estar
asociado a las precipitaciones caidas, que conllevan un aumento de la humedad de suelo. A
su vez, la presencia de rocas, el mayor la rugosidad de la superficie, o el doble rebote podrian
generar también estos aumentos.
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Figura 5.10: Arriba: Valores medios de retrodispersién Sentinel 1-B en polarizacién VH 9* filtrados en el
tiempo de un aflo para los tres tipos fisonémicos estudiados. En el centro: Humedad superficial de suelo
(SMAP) y precipitaciones (CHIRPS). Abajo: NDVI y NBR en el tiempo, calculados a partir de imdgenes
Sentinel 2-B

En consecuencia y utilizando datos provenientes del sensor CHIRPS (ml/dia), se contrastd
punto a punto las muestras tomadas y se analizaron separadamente las series temporales con
la influencia de precipitaciones caidas al momento de la pasada del SAR y en un periodo
comprendido de +-3dias, segun lo estudiado por Koyama et al. 2017 y Doblas et al. 2020. A
continuacion en la Fig. 5.11 puede verse como es la retrodispersion media de algunos puntos
tomados al azar en monte aumenta su valor en los dias que el sensor registr6 precipitaciones.

Luego de observar estos grificos y cruzarlos con datos de precipitacion diaria del sensor
CHIRPS, (ml/dia) se observaron dias influenciados por precipitaciones. En el andlisis explo-
ratorio de los datos basados en observaciones de las medias de la respuesta de Sentinel-1B
para cada una de las clases vegetales (VH) y tomando datos de precipitacion del sensor
CHIRPS, se observan aumentos en la retrodispersion de la sefial asociados a escasos mili-
metros de precipitacion caida el dia de pasada del sensor SAR y -considerando a Koyama et
al. 2017 y Doblas et al. 2019- en intervalos de 3 dfas:

= 25/04/2018 2 dias antes se registraron 3.35 ml
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Figura 5.11: Ejemplo de algunos puntos muestreados de la serie VH Monte, con y sin influencia de las
precipitaciones caidas

Los datos de los dias influenciados por precipitaciones fueron utilizados para la comprension
de la dindmica temporal de los valores de retrodispersion que arrojaron las diferentes cubier-
tas vegetales, pero no fueron excluidos a fines de comprender la dindmica real (y no tedrica)

16/09/2018 6.38 ml caidos ese mismo dia 'y 7 ml caidos dos dias antes

22/10/2018 se observa un aumento posterior al evento de fuego

03/11/2018 8.39 ml

27/11/2018 11.99 ml

26/01/2019 32.74 ml

de la respuesta SAR en la interaccion con la vegetacion y el ambiente.

5.5. El Prey Post Fuego con datos SAR

Se obtuvieron los gréficos boxplot para el instante de tiempo previo al incendio e inmedia-
tamente posterior (Fig. 5.12). Se trata de los valores de retrodispersion de las 50 muestras
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tomadas para las fechas 28-09-2018 y 22-10-2018. Los ejes y en las figuras estan en la mis-
ma escala para poder realizar comparaciones. Los outliers no fueron sacados del estudio. Se
observa que monte en general presentd la menor dispersién de los datos en relacion a las
otras coberturas. Esto viene a consecuencia de la heterogeneidad en la que se encuentran
dispuestos los dispersores (troncos, ramas) en la superficie.

Respecto del pastizal, fue la cobertura que mas modific6 su estrutura con el incendio,seguido
por los arbustales. Se observa gran dispersion de los datos, que se genera como consecuencia
de los cambios en su fisonomia luego de la quema.

En todos los casos se verificd, como se esperaba, valores VH se hacen mds negativos. Los
datos de la clase pastizal son los que presentaron mayor dispersion en el pre fuego.

MONTE ARBUSTALES PASTIZALES
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-22.83 -18.99 -17.36 -17.72 -16 -13.45 -22.68 -18.17 -16.5 -16.52 -14.74 -10.94

Pastizal

Figura 5.12: Arriba:Boxplot de la media. Pasada anterior y posterior al incendio del dia 10-10-2018. Abajo:
medidas resumen

Por otra parte, se calcularon los resultados que se muestran a continuacién con los valores
promediados de las series VH por cada cobertura. Con estas medidas se graficaron los valores
medios el pre y pos fuego, tomando como referencia el momento de incendio ocurrido el
10/10/2018, tres meses antes y tres meses después con el fin de caracterizar las coberturas
y evaluar la posible separabilidad entre las clases. Estos resultados podrian utilizarse en
clasificaciones por umbrales.

Respecto de las medias pre y post fuego (Fig. 5.13), en los valores medios del pre fuego
se observa una dindmica similar en los tratamientos Monte y Pastizales, oscilando en los
rangos -16dB a -14.25dB y -19.75 a -17.75dB respectivamente. El comportamiento de los
valores medios para Arbustales y Matorrales es distinto a los anteriores, observandose un
aumento de la retrodispersion que comienza en Julio 2018 y se estabiliza en Agosto del
mismo afo. Respecto de los valores medios en el post fuego, se observa una dindmica similar
de recuperacion de la vegetacion, donde los valores més altos son alcanzados por la cobertura
Monte. Los pastizales naturales comienzan a recuperarse mas rapidamente que los arbustales,
sin embargo a mediados de Diciembre/2018 las curvas se igualan en su comportamiento.
Los picos méaximos que pueden observarse en la Fig. 5.13 son dados por ocurrencias de
precipitaciones, con un aumento de los valores dB el 27/11/2018 y el 26/01/2019 segtin los
datos registrados por el sensor CHIRPS.

Observando los valores de las medianas en la Fig.5.13 obtenidas puede decirse que esta me-
dida describe el comportamiento temporal de los valores V Hgmq de manera tal que podrian
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Figura 5.13: Comportamiento temporal de los valores medios, medianos y del coeficiente de variacion del
coeficiente de retrodispersion, tres meses antes y después del incendio. En color, se observan tres tipos de
coberturas presentes en el drea de estudio.

ser separables cada una de las coberturas en el momento anterior al incendio. La mediana
de Monte oscila entre -16dB y -14.25dB (al igual que los valores medios); luego sigue Ar-
bustales y Matorrales con valores entre -18.75dB y -16.75dB. Finalmente, Pastizales entre
-19.75dB y -16dB presentando asi una mayor variabilidad en su comportamiento temporal.
Esto puede deberse a una mayor exposicién del suelo hiimedo dado por una precipitacién
registrada con 6ml/dia a mediados de Septiembre/2018. Si bien este registro genera aumen-
tos en la intensidad de la respuesta SAR, los valores dB comienzan a aumentar a causa del
crecimiento estacional de la vegetacion, tal como puede verse en la Figura 5.9.

Por su parte, la desviacion estdndar (DE) es una medida de la dispersion de los valores.
Asi, se observa una menor dispersion en el tratamiento Monte (menor a 1) en el pre fuego,
mientras que pastizales presenta la mayor variabilidad. Ahora bien, en el post fuego si bien
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5.6 ANALISIS DE SEPARABILIDAD DE LAS CUBIERTAS VEGETALES

arbustales y monte parten de una desviacion estdndar similar, se puede decir que Monte se
estabiliza con mayor rapidez o que la dispersion de los valores decrece rdpidamente. Mientras
que los pastizales mantiene una gran dispersion en el tiempo, que puede deberse al cambio
en la fisonomia por efecto del fuego, la exposicion del suelo y roca luego del incendio y a
una mayor interaccién con la humedad del mismo debido a las precipitaciones registradas.

5.6. Analisis de separabilidad de las cubiertas vegetales

A continuacion se presenta una Tabla 5.2 con los valores CorT, es decir la correlacién tempo-
ral entre dos coberturas distintas utilizando como medida de distancia la euclidea, que oscila
entre Oy 1.

MONTE | ARBUSTALES | PASTIZALES
MONTE 1 0.9575062 0.9400068
ARBUSTALES | 0.9575062 1 0.9920639
PASTIZALES | 0.9400068 0.9920639 1

Tabla 5.2: Correlaciones temporales entre las series utilizando los valores medios de retrodispersion VH
gamma filtrada para cada cobertura

Se calcularon las correlaciones temporal mediante la funciéon “CorT” para medir proximi-
dad con respecto a comportamiento y se obtuvo que las series de las tres cubiertas vegetales
tienen un comportamiento similar en el tiempo. Por un lado, la CorT revela una alta depen-
dencia positiva en general, siendo ain mads fuerte esta relacion entre las series de Pastizales-
Arbustales, seguida por Monte-Arbustales y Monte-Pastizales. Esto se refleja en la Fig. 5.10.
CorT puede asumir valores entre -1 y 1. Los resultados demuestran que en cualquier periodo
observado de tiempo, las series han aumentado o disminuido simultdneamente con la misma
tasa de crecimiento. Desde el punto de vista biolégico, parece coherente este resultado ya
que la vegetacion estudiada responde a ciclos de precipitacion/sequia y a eventos de fuego
de la misma manera.

Se implementé computacionalmente en el software libre RStudio utilizando la distancia eu-
clidea para evaluar la posibilidad de distinguir las coberturas vegetales, utilizando los valores
medios de retrodispersion VH gamma filtrada. Para ello, Por su parte, del anélisis descriptivo
de los resultados determiné que el indice de disimilitud D es una herramienta ttil para agru-
par y distinguir la cubierta Monte respecto de las otras dos cubiertas vegetales analizadas.
Sin embargo, es fundamental destacar la importancia de la eleccion del pardmetro k, que
interviene en el peso o ponderacion que se da a la similitud de las series en cuanto a su co-
movimiento y a su similitud en valores. En este caso, elegimos un valor de k =1 permitiendo
el aporte igualitario del comovimiento de las series y la similitud en valores. En las series
analizadas los valores representan una cierta intensidad de la sefial SAR (retrodispersion) o
nivel de gris, de modo que, la informacion de la cercania en valores es muy importante en el
andlisis de comparacion de las series si se quiere, por ejemplo, distinguir si las caracteristicas
de las 4reas que representan son diferentes. Asimismo, la relacién entre los valores vecinos
de cada serie permiten, por ejemplo, analizar como se modifican las dreas con el correr del
tiempo o, si se modifican con la misma tasa de crecimiento.

Respecto del Indice de Disimilitud (D) [50, 51]) que busca comparar las series temporales
de diferentes tratamientos, se destaca la importancia de incorporar no s6lo una comparacion
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entre los valores de las series a cada instante de tiempo, sino también un analisis del comovi-
miento (comportamiento) de las mismas. Este indicador establece que a mayor D entre pares
de coberturas, mds separables son. Los resultados demuestran que el indice podria ser capaz
de distinguir a priori la cubierta Monte en relacién a las otras dos. Mientras que arbustales
y pastizales se diferencian en menor medida. Se graficaron estos resultados de la Tabla 5.3
donde se ilustran los valores D obtenidos de una cobertura vegetal en comparacion con las
otras.

MONTE | ARBUSTALES | PASTIZALES
MONTE 0 4.623519 5.842137
ARBUSTALES | 4.623519 0 1.275122
PASTIZALES | 5.842137 1.275122 0

Tabla 5.3: Resultado de indice D para los distintos pares de series bajo tratamiento, k=1

Finalmente, para aplicar el Andlisis Discriminante Lineal, se realizé la prueba de normalidad
de los datos Shapiro-Wilk de la media y la mediana, calculadas sobre las 50 muestras por
instante de tiempo, a excepcion de los datos de la pasadas antes, después y en la fecha en que
se registré el incendio. Estos test arrojaron los siguientes resultados:

1. Prueba de normalidad para los valores medios
W =0,98612, p-value = 0,5076

2. Prueba de normalidad para los valores medianos
W =0,98911, p-value = 0,7093

Vemos que en ambos casos el valor de probabilidad (p) es muy superior a nuestro nivel
elegido (0,05), lo que establece que no hay evidencias significativas para rechazar la hipétesis
nula, asumiendo asi que los datos se distribuyen de manera normal.

Luego como ultima prueba de diferenciacion entre la vegetacion, se realizé un Anélisis Dis-
criminante, el cual consiste basicamente en una clasificacién. Para ello, se utilizaron las
medidas resumen como variables de clasificacién (media, mediana, coeficiente de variacién,
desvio estdndar) para las categorias de vegetacion estudiadas. Estas variables se asignaron al
grupo en el cual tienen mds probabilidad de pertenecer en base a los valores de retrodisper-
sién VH de las variables de clasificacion. Se leyeron 1053 casos.

A partir de los autovalores de la expresion Inv(E)H, se puede concluir que el eje canénico
1 explica el 97,16 % de la variacién entre grupos. Como hay tres grupos se generaron dos
funciones discriminantes, o sea dos ejes candnicos. A partir de la primera funcién discri-
minante estandarizada por las covarianzas comunes (Fig.5.14), puede verse que el desvio
estdndar (DE) y el coeficiente de variacién (CV) son las variables mds importantes para la
discriminacién sobre este eje. Observaciones (VH) con valores altos para estas variables
aparecen situadas a la derecha del grafico de dispersion en el espacio discriminante (espacio
formado por los ejes candnicos) ya que los coeficientes son positivos (1,21 el CV y 0,76
el DE), siendo pastizales la cobertura que mayor CV y DE presenta (Fig. 5.15). Mientras
que la dispersion de los valores de monte y arbustales se encuentran en el lado izquierdo,
encontrandose errores de clasificacion entre éstas tltimas dos coberturas.

Los centroides en el espacio discriminante o medias de las funciones por grupo, muestran
que los pastizales naturales se oponen a los otros dos grupos en el eje canénico 1, indicando
que las diferencias en el CV permiten discriminar observaciones del grupo (Fig. 5.14). De
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Analisis discriminante
Andlisis discriminante lineal

Casos leidos 1053

Variables

media
mediana
de

(=2

Variables de clasificacidn
cobertura
Prueba de Homogeneidad de Matrices de Covarianzas

Grupos N  Estadistico gl p—-valor
3 B4 408,70 20 <0, 0001

Antovalores de Inv(E)H

Autowvalores % % acumulado
51,73 97,16 57,16
2,68 2,84 100,00
Funciones discriminantes - datos estandarizados con las varianzas commnes
1 2
media -0,4% 2,05
mediana 0,54 -1,57
de 0,76 1,23
cv 1,21 -0,20

Centroides en el espacio discriminante

Grupo Eje 1 Eje 2
arbustales y matorrales -7,53 1,87
monte -5,73 -2,05
pastizales 13,26 0,18

Tabla de clasificacidn cruzada (tasa de error aparente)

Grupo arbustalez v matorrales monte pastizalesz Total Error (i)
arbustales y matorrales 27 1 Q 28 3,57
monte 2 28 Q 28 7,14
pastizales Q o] 28 Z8 0,00
Total 25 27 28 B4 3,57

Figura 5.14: Resultados Andlisis Discriminante lineal

igual manera se pueden interpretar diferencias entre grupos usando el eje canénico 2. En este
caso, el eje 2 explica muy poca variacion entre los grupos (el autovalor asociado sefiala que
el porcentaje de variacion explicada sobre este eje es 2,84 %).

La tabla de clasificacion cruzada que se presenta al final de la salida sefiala que de 29 ob-
servaciones, 29 del grupo pastizales fueron bien clasificadas, la tasa de error aparente de
clasificacion en este grupo es 0%. De las 29 observaciones de los arbustales y matorra-
les, 27 fueron asignados bien y 1 fue mal clasificada dentro del grupo de monte, la tasa de
error es del 3.57 %. Similar interpretacion se hace para monte, con 26 de 28 observaciones
clasificadas correctamente. La tasa de error aparente promedio es de 3.57 %.
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Figura 5.15: Diagrama de dispersion de los dos primeros ejes candnicos obtenidos del Andlisis Discriminante

Lineal para los tres grupos de coberturas vegetales
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CAPITULO 6

Conclusion

Con este trabajo se semiautomatizaron algunas herramientas de codigo abierto para el anali-
sis de los cambios de la vegetacion provocados por la accion del fuego (aunque bien podrian
aplicarse del mismo modo para estudios de deforestacion, tal como lo hace Doblas et. al
2020) y su comportamiento en el tiempo, interpretando como es la respuesta del SAR en
diferentes tipos de vegetacion del Bosque Serrano en Coérdoba. Se espera que el esfuerzo
centrado en la adaptacion metodoldgica de los algoritmos en la etapa del preprocesamiento
de los datos SAR en la nube pueda ser una contribucion técnica para los usuarios finales.

De los resultados obtenidos se puede concluir que se ha logrado el objetivo principal del tra-
bajo aplicando datos SAR Sentinel-1 banda C en el estudio de areas quemadas en el Bosque
Serrano (vegetacion semidrida, abierta). Teniendo en cuenta la influencia de la cobertura de
nubes y humo en los datos 6pticos, se encontrd que el uso del radar para monitorear grandes
areas quemadas es una herramienta y una fuente importante de datos que complementa a las
imdgenes Opticas en la adquisicion de informacion.

De la caracterizacién de las cubiertas en el pre y post fuego y el Andlisis Discriminante
Lineal, los resultados apuntan a que podrian crearse umbrales basados en medidas estadis-
ticas que permitan realizar clasificaciones de las imagenes SAR para obtener vectores de
cicatrices de incendios, en complemento con la informacién obtenida por los sensores Opti-
cos. El anélisis descriptivo de los resultados determiné que el indice de disimilitud D es una
herramienta ttil para agrupar y distinguir diferentes coberturas de suelo, y a partir de la com-
paracion de series temporales. Se plantea que a futuro se podria estudiar como se comporta
el indice utilizando otras medidas de distancia, por ejemplo, la distancia de Fréchet.

Se destaca la necesidad de tener mediciones de campo para testear de manera optima por
ejemplo, la altura de los remanentes en el post fuego y su evolucidn en el tiempo. Del mismo
modo, el contenido volumétrico de agua en suelo se considera de suma importancia ya que se
podrian elaborar indices de recuperacion de la vegetacion, asi como también generar infor-
macion util para los planes de conservacion y restauracion ecoldgica de la vegetacion nativa.
En sentido, cabe destacar que las leyes nacionales de presupuestos minimos, sus decretos
reglamentarios, y leyes provinciales plantean la obligatoriedad de restaurar las dreas quema-
das: Ley Nacional 26.815 de creacion del Sistema Federal de Manejo del Fuego (art. 22),
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6 CONCLUSION

la Ley Nacional 26.331 de Presupuestos Minimos de Proteccion Ambiental de los Bosques
Nativos (art. 40) y la Ley Provincial 9.814 de Ordenamiento Territorial de Bosques Nativos
de la Provincia de Cérdoba (art. 30).

Se plantea en el futuro utilizar mapas de usos de suelo y coberturas vegetales realizados por
el equipo de investigacion de la Estacion Forestal INTA Villa Dolores, dada su mayor re-
solucién espacial y su validacion a campo. En el mismo sentido, asociar esta informacién
obtenida con la frecuencia de incendios (Marinelli et al. 2019) se torna fundamental impor-
tancia al momento de la interpretacion de las respuestas del SAR.
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ANEXO A

Anexo:Muestreo NDVI NBR
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Figura A.1: Series crudas del muestreo estratificado al azar de los indices pticos en la cobertura pastizales
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