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1. RESUMEN
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El presente trabajo tuvo como objetivo desarrollar un inventario forestal en el ecosistema
de paramo Paramillo de Santa Rosa a partir de técnicas de percepcién remota, para la
identificacion de variables que describen las dindamicas de este ecosistema; las variables que
influyen en la biodiversidad, utilizadas en este proyecto fueron: el sistema de drenaje, las
direcciones de flujo, las pendientes y curvas de nivel generadas a partir de un modelo de
elevacién digital; la informacion sobre la geologia y la geomorfologia de la superficie fue
descrita a partir del plan de manejo 2017-2022 del Parque Nacional Natural Los Nevados;
la variable del clima se desarrollé a partir del calculo de la temperatura superficial de la
tierra, aplicando también las técnicas de percepcidon remota donde luego del cdlculo de la
temperatura de brillo de calcula la temperatura superficial de la zona de estudio.

Se desarrollé una metodologia basada en el aprovechamiento de las técnicas de percepcion
remota que permitieron aplicar el pre procesamiento a la imagen multiespectral por medio
del algoritmo Absorcién diferencial Precorregida Atmosférica (APDA) vy a la imagen
hiperespectral por medio del algoritmo Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral
Hypercubes ( FLAASH) obteniendo imagenes con reduccién del ruido atmosférico listas para
aplicar la clasificacion supervisada por medio del método de Mapeo de Angulo Espectral,
gue parte de la hipdtesis de que cada pixel corresponde Unicamente a una categoria de
referencia; para determinar a cudl pertenece cada pixel, calcula la similitud entre las firmas
espectrales, las cuales estan en funcidn del nimero de bandas, midiendo el dangulo entre
ellas; esta clasificacion de comunidades de especies forestales representativas de la zona
de estudio fue aplicada a dos fuentes de informaciéon, una imagen multiespectral y una
imagen hiperespectral, se realizé la validacidn de los resultados obtenidos de las
clasificaciones basandose en la informacién obtenida de las muestras recogidas en campo
y aplicando la matriz de confusion, de la que se generaron los indices global y Kappa con
valores de 0,838 y 0,822 para la clasificacion de la imagen multiespectral y 0,795 y 0,772
para la clasificacion de la imagen hiperespectral.

Finalmente se evidencid la relacidon que tedricamente existe entre las variables y lo que
arroja la clasificacién efectuada anteriormente.




2. INTRODUCCION
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Un requisito indispensable para la comprensién de cualquier ecosistema es la construccién
del conocimiento base, ya que permite estructurar politicas que permitan su conservacién
[1]. En el caso de los ecosistemas de paramo, esta linea base debe estar compuesta de un
gran numero de variables que describen sus dindmicas; estas variables abarcan la
localizacion, el clima, geologia, geomorfologia, suelo, usos de la tierra, topografia,
actividades que se desarrollan, biota, entre otras [1].

Por una parte, una gran cantidad de conocimiento de los ecosistemas de bosque, esta
integrado en el Inventario Forestal Nacional de Colombia (IFN) que contiene informacién
espacial y estadistica unificada sobre diversas variables de sumo interés en los bosques
colombianos que facilitan el monitoreo de dichas zonas [2]. Sin embargo, segun el IDEAM
(2015) Colombia no ha implementado un inventario forestal formal, ni cuenta con una
metodologia estandarizada, como tampoco ha establecido variables que contribuyan al
reconocimiento de la oferta natural de sus ecosistemas.

La historia ambiental del pais ha estado ligada con el conocimiento sobre la oferta y el
estado de los bosques. En la actualidad la informacidn y el conocimiento sobre los bosques
nacionales, son elementos estratégicos para la toma de mejores decisiones, basadas en la
informacién oportuna, confiable, consistente y comparable que permita un mejor juicio
sobre el estado y las dindmicas de los recursos naturales [2].

El conocimiento del pdramo es de gran importancia ecosistémica y requiere de especial
atencién y de conocimiento, ya que regulan el ciclo hidrolégico y el clima, absorben gas
carbdénico, entre otras bondades, sin embargo, sufren fuertes transformaciones,
contaminacién, vulnerabilidad al cambio climatico, pérdida de especies [3].

Dentro de la construccién de ese conocimiento del ecosistema de paramo, la
caracterizacion de especies y la adquisicion de variables como composicién y estructura de
las unidades forestales, juegan un papel preponderante; algunas de estas variables estdn
siendo determinadas con metodologias de percepcidon remota [4]. En particular, los
sensores hiperespectrales proporcionan informacidn espectral valiosa que puede usarse
para discriminar diferentes clases de interés, aunque no proporcionan informacion
estructural y de elevacion [5].

A partir de la percepciéon remota es posible realizar clasificaciones de usos del suelo para
analizar su comportamiento en el tiempo [6], analizar la distribucién y comportamiento de
la temperatura superficial [7], generar modelos digitales de elevacién (MDE) para la
extraccién de las caracteristicas topograficas [8], como el sistema de drenaje y cuencas
hidrograficas [9], entre muchos otros estudios.

—
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En este trabajo se aprovechan las diversas bondades de la percepcién remota y se realiza la
clasificacién de las comunidades de especies forestales representativas del Paramillo de
Santa Rosa, con dos fuentes de informacion, como lo son las imagenes hiperespectrales e
imagenes multiespectrales.

3. OBJETIVOS

L 4

L 2

OBJETIVO GENERAL:
e Desarrollar un inventario arbdreo en ecosistemas de Paramo a partir de
técnicas de percepcién remota.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:
e Identificar el conjunto de pardmetros a utilizar para la realizaciéon de un
inventario arbdreo en ecosistemas de paramo.
e Determinar a partir de técnicas de percepcién remota, los pardmetros del
inventario en ecosistemas de paramo.
e Validar los resultados del inventario arbdreo en ecosistemas de paramo, a
partir de datos tomados en campo.

4. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

o o
v ) 4

La construccién de un conocimiento base es de suma importancia para el entendimiento
del pdramo y asi mismo para estructurar y determinar pasos para su conservaciéon y debe
estar compuesto de un gran nimero de variables que tienen un impacto y visualizacion en
el espacio y que permiten comprender las dindmicas que se evidencian de un ecosistema
tan indispensable como el paramo; estas variables abarcan la localizacién, el clima,
geologia, geomorfologia, suelo, usos de la tierra, topografia, actividades que se desarrollan
y biota [1].

Un inventario forestal de manera general consiste en la recopilacién y andlisis de variables
biométricas y factores de biodiversidad sobre un area de bosque, que permite identificar
sitios de mayor importancia para la conservacidn, restauracién, reforestacion, uso
sostenible etc. [10].

El inventario forestal nacional de Colombia (IFN) surge tras la necesidad de informacién
sobre diversas variables de sumo interés en los bosques colombianos mediante una




operacion espacial y estadistica unificada, para la toma de cualquier decisién y planificacién
[2].

Colombia cuenta con mds de 40 afos de experiencia en la recopilacién y divulgacion de
informacidn forestal, por medio del SNIF (El Sistema Nacional de Informacién Forestal), el
cual contiene informacion de los ecosistemas boscosos nacionales, como: la ubicacion,
volumen anual aprovechado, principales especies, uso actual y potencial de las especies
forestales, depdsito de biomasa y carbono almacenado, informacién basica de monitoreo
de bosques con sistemas de informacion geografica (SIG) e imagenes de satélite, etc., segln
el IDEAM; sin embargo dicha informacién recolectada y la metodologia empleada no estd
disponible para todo el publico, Unicamente para personal autorizado.

A pesar de este largo periodo de experiencia y el aval del Protocolo nacional de bosques
para el monitoreo y seguimiento a los bosques, Colombia «es uno de los pocos paises
tropicales que no ha implementado formalmente un Inventario Forestal a escala nacional,
con una metodologia estandarizada y variables establecidas como fuente fundamental de
informacién sobre la situacién y la oferta natural de estos importantes ecosistemas»,
reconocen desde el IDEAM [11].

El IDEAM disefid un extenso y preciso modelo metodolégico para la realizacion de un
inventario nacional unificado en el 2009, donde estdn comprendidos todos los pasos para
su desarrollo, dentro de los que se encuentra recoleccion “in situ” y extraccion de variables
con cartografia 1:10000 con tamaiio de cuadricula de 1 km2 [2].

Segun el IDEAM para el afio 2015 se tenia planeado implementar la primera fase de la
propuesta metodoldgica para el 10% de la linea base de las parcelas previamente
seleccionadas en una muestra de 147 de 1479, para la realizacion del levantamiento en
campo y analisis de la informacidn [11]. Los reportes de la informacién adelantada del IFN,
habrian de ser divulgados bajo plataforma web y se planeaba terminar la linea base
escogida entre el 2016-2017 [10]. Lo cual en la pagina del IDEAM sobre el inventario forestal
nacional no se encuentra registrado al contar con dos boletines 2008-2010 y 2011, de
informacidn forestal.

Este adelanto se plantea tras la actualizacién del modelo metodolégico en 2014 con
inclusidon de imdagenes de satélite como lo aseguran los expertos del IDEAM segun informes
en el 2015, sin embargo, en los medios de difusion publica no se encuentran reportes mas
recientes, por lo que los adelantos y temas relacionados con teledeteccidn planteados para
Colombia por el IDEAM son muy inciertos.

Si bien es cierto que la implementacion de esta metodologia es incierta, el paramo es de
gran importancia ecosistémica y requiere de especial atencién y de conocimiento, ya que
regulan el ciclo hidroldgico y el clima, absorben gas carbdnico, entre otras bondades; Sin
embargo se evidencian indicios de poblamiento que no se pueden ignorar, lo que provoca




transformaciones en los ecosistemas, contaminacion, vulnerabilidad al cambio climatico,
pérdida de especies, etc., por lo que su conocimiento se convierte en pieza clave para
conservacion y restauracién de los mismos segun [3].

Se evidencia entonces un panorama nacional incierto, con un estricto y completo marco
metodolégico de la ejecucion de un inventario forestal pero sin resultados tangibles,
técnicas que no concuerdan con las tecnologias disponibles y una gran cantidad de
herramientas de posible utilizacién; Surge entonces la pregunta, ¢ De qué manera se puede
realizar un inventario forestal con técnicas actuales y eficaces, que cumpla con el propdsito
de ser una herramienta para la toma de decisiones que propendan por el beneficio del
ecosistema boscoso, su preservacion y uso éptimo?.

5. JUSTIFICACION

L 4
L 4

Alrededor del 40% de la economia mundial depende directamente de la biodiversidad, en
particular los sectores agricola y forestal. La biodiversidad produce asimismo servicios
ecosistémicos vitales, como el abastecimiento de agua potable y la fertilidad de los suelos.
El 70% de los pobres del mundo vive en zonas rurales y depende directamente de la
biodiversidad para su supervivencia y bienestar [5]. Por lo que se hace evidente la
importancia de conocer e identificar los recursos forestales para potenciar y preservar su
uso.

El ecosistema de paramo esta conformado por casi dos millones de hectdreas que equivale
al 2% del territorio nacional y abastece al 70% de los colombianos ya que regula el ciclo
hidrico; contiene un nimero importante de especies tanto de fauna como de flora, con un
90% de flora endémica; Adicionalmente, los paramos permiten el almacenamiento de gas
carbénico, regulan el clima regional, contienen especies polinizadoras y lugares sagrados
para culturas ancestrales [3].

Aunque la biodiversidad, los ecosistemas y los servicios ecosistémicos asociados presentan
cambios y transformaciones espontaneas, hoy en dia, debido a las actividades humanas,
esa tendencia ha superado los umbrales de estabilidad y cambio, amenazando el bienestar
de la sociedad [12]. Las actividades antrdpicas actuan como motores directos de
transformacion y pérdida de la biodiversidad, de los cuales la Evaluacién de Ecosistemas del
Milenio, ha identificado cinco a nivel global: Transformacién y pérdida de ecosistemas y
habitats naturales, sobreexplotacion, invasiones bioldgicas, contaminacidon y cambio
climatico [12].

En Colombia la propuesta para abordar estos 5 motores de transformacion, es a través de
la Politica Nacional de Gestion Integral de Biodiversidad y sus Servicios Ecosistémicos




(PNIGIBSE) cuyo objetivo es “Promover la Gestidn Integral para la Conservacién de la
Biodiversidad y sus Servicios Ecosistémicos, de manera que se mantenga y mejore la
resiliencia de los sistemas socio-ecolégicos, a escalas nacional, regional y local,
considerando escenarios de cambio y a través de la acciéon conjunta, coordinada y
concertada del Estado, el sector productivo y la sociedad civil”.

Una de las constantes preocupaciones a lo largo de la historia ambiental del pais es el
conocimiento sobre la oferta y el estado de los bosques. Es claro, entonces que la
informacién y el conocimiento sobre los bosques colombianos, son elementos estratégicos
para la toma de mejores decisiones, que deben ser tomadas basadas en la informacién
oportuna, confiable, consistente y comparable que permita un mejor conocimiento sobre
el estado y las dindmicas de los recursos naturales [2]. Para la obtencidn de esta informacion
existen diferentes metodologias dentro de las cuales se definen los inventarios forestales,
gue permite obtener informacidn precisa sobre su distribucién, estructura y composicion,
entre otras [2].

Un inventario forestal tiene como objetivo medir, describir y evaluar los ecosistemas de
bosques, con el fin de producir y proveer informacion del estado de la superficie, orientado
a la ordenacion con fines de administracidon de los recursos, para dar un soporte a las
decisiones tomadas durante la formulacidn e implementacién de politicas nacionales
ambientales y sectoriales [2]. Un alcance de gran importancia que se plantea para los
inventarios forestales es que la informacion se provee a diferentes usuarios que tengan el
objetivo de contribuir al monitoreo y seguimiento de los bosques y a las politicas nacionales
ambientales involucradas [2].

6. MARCO CONCEPTUAL

L 2
L 2

En esta seccion se encuentran todos aquellos términos, definiciones o lineas que hacen
parte de este proceso de investigacion:

e Espectro de luz:

Para definir espectro de luz, se parte del hecho de la concepcidon de luz como onda
electromagnética y no como particula, la cual estd diferenciada por la longitud de onda y
por la frecuencia, visible y no visible, dentro de las que se destacan de menor a mayor
longitud de onda, los rayos x, el ultravioleta, la luz visible, ondas de radio, infrarrojo.

e Teledeteccion:

Deteccion a distancia de informacion que se produce en la superficie de la Tierra y sobre
otros astros solares, que se realiza mediante satélites y sondas artificiales. Esta es




determinada a partir de los sensores remotos que indican las medidas y analisis de la
radiacion electromagnética reflejada desde, transmitida a través de, o absorbida y
dispersada por la atmodsfera, la hidrosfera y los objetos en o cercanos a la superficie
terrestre.

e Firma espectral:

Cada objeto tiene una respuesta diferente a la radiaciéon solar que depende del porcentaje
que se refleja, absorbe y se transmite; la reflectancia de un objeto en funcién del numero
de bandas permite la construccidén de una firma, dicha firma espectral contiene entonces la
medida de las propiedades espectrales de dicho objeto en el rango espectral estudiado.

e Imagenes multiespectrales e hiperespectrales:

Las imdgenes hiperespectrales estdn compuestas de un enorme numero de bandas
monocromaticas o imagenes monocromaticas, donde cada pixel contiene una informacion
dentro de un rango especifico, conocido como resolucién radiométrica, que representan
una zona, con la enorme ventaja de contener informacién mas alla del rango de luz visible,
como el infrarrojo, suministrando informacion que el ojo humano no puede observar. Las
imagenes multiespectrales por su parte poseen un nimero de bandas mas reducidas y mas
distantes entre una y otra en el espectro de luz.

e Resolucidn espacial:

La resolucién espacial hace referencia al tamafio real del pixel en una imagen, lo que se
traduce en el nivel de detalle y representacion de una zona a estudiar, es decir, un tamario
de pixel mas reducido simboliza un mayor ndmero de caracteristicas de un lugar, al
aumentar se comienza a generalizar todo lo que hay comprendido en el pixel en un solo
valor digital, provocando en la mayoria de los casos pérdidas de informacién espacial y
espectral.

e Resolucion radiomeétrica:

La resolucidon radiométrica o también denominada rango dinamico hace referencia al
numero de niveles de voltaje que son medidos en cada banda de la imagen. Cuando este
nimero es mayor, mayor es el detalle con que se podra representar la variabilidad
radiométrica de una superficie para una banda dada. Este nUmero se expresa comunmente
en términos de digitos binarios (bits) necesarios para almacenar el valor mdximo para cada
caso considerado.

Un bit es la unidad fundamental de un sistema binario que posee sélo los valores 1y 0, por
lo tanto, usando un arreglo de bits puede representar un nimero cualquiera. El nUmero de
valores que pueden ser representados por una serie digitos es x n, donde x es el nimero de
valores que cada digito puede representar y n es el nimero de digitos usados. Asi, en una




base binaria el niUmero de valores sera 2n. Por ejemplo, para 5 bits son 32 valores, para 8
bits 256 valores, para 11 bits 2048, Por tanto, esos son los niveles de voltaje o valores de
intensidad radiométrica registrados por el sensor.

e Resolucién temporal:

La resolucién temporal es la periodicidad con que el sensor adquiere las imagenes de la
misma porcién de la superficie terrestre. Esta en funcion de las caracteristicas orbitales de
la plataforma (altura, velocidad e inclinacion) y del disefio del sensor (angulo de observacion
y angulo de cobertura). El ciclo de recubrimiento es el tiempo que tarda el sensor en pasar
sobre la misma porcidn de la Tierra, el periodo orbital es el tiempo que él tarda en circundar
la tierra.

e Resolucidn espectral:

La resolucién espectral hace referencia a la distancia existente entre bandas contiguas, es
decir, que lo separada que esta valor o rango de espectro de luz; Esto quiere decir que a
menos distancia se tiene mayor informacidn espectral es una zona lo que se convierte en
una mejor caracterizacion de los elementos en la superficie. Usualmente, cuando mejor es
la resolucién espectral, menos es el rango del espectro y mayor es el nUmero de bandas y
cuando la distancia entre bandas es mayor, el rango de espectro se hace cada vez mas
grande con un menor niumero de bandas.

e Radiancia:

La radiancia de forma puntual representa la cantidad de flujo de energia radiante en una
unidad de tiempo determinada por la unidad de longitud de onda radiada en un cono que
surge de un punto hasta una superficie. Estd expresada en W/ (msr).

e Reflectancia:

La reflectancia espectral de una superficie es la relacion entre el flujo radiante incidente y
el flujo radiante reflejado en una unica longitud de onda en condiciones geométricas fijas.
Es una magnitud adimensional y se define de 0 a 100% o como factor de 0 a 1. Estos son
valores relativos y para muestras no fluorescentes, son independientes de la calidad y
cantidad de la luz usada para iluminar la muestra.

e Topografia:

Hace referencia al relieve de una superficie. El relieve de un terreno comprende los
elementos naturales y/o artificiales dentro del mismo. La representacidon en mapas esta
dada por coordenadas planas (X, Y) y una variable de altura o elevacion del terreno (Z). Esto
permite conocer el comportamiento de la zona de estudio en cualquier punto del espacio.
La topografia se representa por modelos digitales de elevacién o superficie.




e Modelo Digital de Elevacion (MDE):

Los MDE son representaciones matriciales tipo raster que poseen informacién de
coordenadas planas asociadas a una altura de manera que se evidencie tanto visual como
matemdticamente y permita conocer el relieve de determinada zona. La resolucién
depende de los datos con los que se fabrica y estd en funcidn del tamafio del pixel.

¢ Inventario forestal:

El inventario forestal es la herramienta mediante la cual se obtiene informacidn cualitativa
y cuantitativa necesaria y especifica de los ecosistemas de bosque, para su posterior manejo
y utilizacion en planeacién, ordenacion, conservacion, reforestacién, con un nivel de
precisién, exactitud y detalle requeridos.

Un inventario forestal se compone de variables como: area, ubicacién, tipos de bosque
presentes, estructura, calidad, condiciones, volumen, tamafio, composicion, etc. variables
gue dan pie a una publicacién del inventario, con el respectivo error y nivel de detalle, para
el posterior uso de esta informacién.

e Heterogeneidad espacial:

Este es un criterio con el que se puede identificar a la zona de estudio en funcién de alguna
variable, en este caso de la clasificacidon de especies o comunidades de especies, indicando
gue tanto una determinada categoria se distribuye uniformemente en el espacio o de lo
contrario no parece tener agrupaciones espaciales, en caso de no tenerlas se habla de
heterogeneidad espacial.

o Red de drenaje superficial:

La red de drenaje en un terreno indica por donde circula el agua de forma natural fruto de
la precipitacidon en la zona, y esta ligada a diferentes variables como la topografia, la
direccién de los flujos, las acumulaciones en la zona, la porosidad en el suelo, etc. Que
indican por donde y hasta que categoria se establece la red de drenaje debido al orden de
los flujos.

e Geologia:

La geologia comprende toda la informacién asociada con la composicién del suelo o
subsuelo y demds caracteristicas como el origen, formacién, distribuciéon vy las
transformaciones de la zona de estudio

e Geomorfologia:

La geomorfologia habla sobre la superficie terrestre en la zona de estudio, en temas tales
como el relieve, la tectdnica, los procesos de formacion o modificacién; es decir, contiene




informacién sobre la representacion del suelo, como montafias, fallas, valles, y demas
informacién que hable sobre su formacion.

e Uso de la tierra:

Incluye la informacién sobre el uso que se le da a determinada zona que puede ser dado de
forma natural o artificial y que puede entrar dentro de una determinada categoria.

e Gradientes altitudinales:

El gradiente altitudinal indica una tasa de cambio que existe de una determinada variable,
como por ejemplo la temperatura, en este caso en funcion de la altitud en una terminada
zona.

e Paramo:

Es un ecosistema montano intertropical clasificado biogeograficamente como pradera y
matorral de montafa, estan ubicados generalmente desde altitudes de aproximadamente
2700 msnm hasta los 4000 o 5000 msnm, en zonas montafiosas ubicadas en latitudes
tropicales. Se clasifican segln la altura y temperatura en:

» Subparamo: conformado por bosques montanos, muchos arbustos y arboles
bajos, con una temperatura promedio de 10°C.

» Paramo: domina la vegetacion frailejonal-pajonal y pastizales, con una
temperatura promedio de 5°C.

» Superparamo: Considerado como una tundra andina, presenta musgos,
pastizales, liquenes y vegetacion abierta de pequefios arbustos, con una
temperatura promedio de 2°C.

e Clasificacion forestal:

La clasificaciéon forestal depende del enfoque del inventario forestal, puede ser desde lo
investigativo, usos, de acuerdo al area de influencia, tipo de vegetacion, de prevencion o
manejo. La clasificacién surge después de la obtencidn de las variables que conforman el
inventario forestal anteriormente mencionado, dividiendo por areas que comprendan un
rango de la caracteristica estudiada, si es de tipo cuantitativa o una especifica si es de tipo
cualitativa.

e Especie de arbol:

Una especie arborea es la clasificacion que recibe un individuo vegetal, en este caso arboles,
de acuerdo su caracterizacion, dependiendo de la hoja, fruto, flor, altura, corteza,
estructura, ecosistema, entre otros.
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e Clasificacion supervisada:

Es un método definido como un proceso en el que pixeles de identidad conocida se utilizan
para reconocer pixeles de identidad desconocida. Involucra las siguientes operaciones:
entrenamiento, seleccidn y aplicacion del algoritmo de clasificacion, y post clasificacion. Por
lo tanto, este método parte de un conocimiento previo del terreno, a partir del cual se
seleccionan muestras que sirven para “entrenar” al algoritmo en la busqueda de elementos
de interés o categorias a través de la imagen. A partir de los sitios de entrenamiento se
caracteriza espectralmente cada una de las categorias, para que en la siguiente fase de
clasificacién se asigne una categoria a cada pixel de la imagen en funcién de la similitud de
su curva espectral con los patrones de referencia extraidos de los sitios de entrenamiento.

7. MARCO TEORICO

L 4

L 4

A continuacidn, se presenta de manera integrada el tema de la investigacidn, a partir de las
teorias, modelos y enfoques que permiten generar la solucién al problema planteado:

7.1. CALIBRACION RADIOMETRICA

El proceso consiste en la conversién de los nimeros digitales de la imagen a valores de
radiancia, haciendo uso de los valores de pixel, maximos y minimos, la cuantificacién de los
valores de pixeles calibrados y la radiancia maxima y minima del sensor.

Para obtener los valores de radiancia se hace uso de la siguiente ecuacién [7]:

LMAX; —LMIN,

Qcalmax}\_Qcalmin}\

Ly = ) (Qeal = Qeaimin) + LMINy (1)
Dénde:
LA= Radiancia espectral del sensor (W/m2 sr um).
Qcal= Cuantificacion del valor del pixel calibrado.
Qcalmin= Minima cuantificacion del valor del pixel calibrado correspondiente al
valor de radiancia minima.
Qcalmax= Maxima cuantificacion del valor del pixel calibrado correspondiente al
valor de radiancia maxima.
LMIN A= Radiancia espectral minima del sensor.
LMAXA= Radiancia espectral maxima del sensor.

11

—
| —



7.2. ALGORITMO FLAASH

EL algoritmo FLAASH inicia a partir de una ecuacién estandar para la radiancia espectral (L)
en un pixel, que se aplica a la gama de la longitud de onda [13]:

L= () + (222) + L, (2)

1-peS 1-peS

Donde:
p es la reflectancia de la superficie de pixeles.
pe Es la reflectancia media de la superficie del pixel y la region que lo rodea.
S es el albedo esférico de la atmdsfera.
L, Es la radiancia emitida por la atmdsfera.

Ay B son coeficientes que dependen de las condiciones atmosféricas y geométricas,
pero no de la superficie.

La ecuacidn (2) se resuelve para la reflectancia de la superficie. El método de solucidn
implica el calculo del promedio de la radiancia, de la cual se calcula una reflectancia
promedio a partir de:

L, = (%) + L, (3)

7.3. CORRECCION ATMOSFERICA DE IMAGENES SENTINEL-2 CON LA
HERRAMIENTA SEN2COR
Los pasos principales para el procesamiento Sen2Cor son la deteccion de nubes vy la
clasificacién de la imagen, seguido de la recuperacién del Grosor Optico de Aerosol (AOT) y
el contenido de Vapor de Agua (WV) de la imagen sin correccion atmosférica [14]; el
resultado final de esos pasos sera entonces el paso de la reflectancia del tope de la
atmosfera a la superficie del terreno.

Internamente para la adquisicién de los pardmetros atmosféricos del modelo, Sen2Cor
utiliza el algoritmo APDA (Absorcidn Diferencial Pre-corregida Atmosférica) para obtener el
vapor de agua de la imagen sin corregir, relacionando las bandas 8 y 9; y el método de
recuperacién de pixeles de Vegetacién oscura densa (DDV) de Kaufmann para obtener el
espesor optico en aerosol (AOT).
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Mas ampliamente el algoritmo APDA, segun [15] estd conformado por dos partes
esenciales, la primera es la pre-correccion atmosférica y la segunda las técnicas de
absorcién diferencial. Para comprender esa primera parte se debe tener claro que la
radiancia a nivel del sensor L, esta en funcion de la radiancia reflejada en el suelo Lgyq y
la radiancia atmosférica L, expresada como:

Lg (P; h) = Lgnd (P; h) + Lam (h) (4)

En donde la radiancia atmosférica es sensible a la cantidad de aerosol y contenido de vapor
de agua, los cuales dependen de la altitud del terreno (h). Se deben recuperar los
contenidos de vapor de agua, ya que el segundo término de la radiancia a nivel del sensor,
compensa la refraccion del suelo al primer término [48]. Para obtener esos datos de vapor
de agua de una mejor manera se efectlia una pre-correccién atmosférica lo que asegura
entonces que el método APDA, solo se ve influenciado por el vapor de agua y no por la
reflectancia del suelo.

En la segunda parte, las técnicas de absorcion diferencial permiten determinar los
contenidos de gas por medio de una relacién entre canales de absorcién y de proximidad
[15]; con canales de referencia a ambos lados de la banda de absorcién se puede obtener
la pendiente de la reflectancia, dicha relacion se denomina “relacion de banda interpolada
continua” (CIBR) y esta expresada como:

Apo—A Am—A
Donde w,; = g Y Wy = mfrl (5)
Ar2—Ar1 Ar2—Ar1

Lm

R =
CIBR Wyr1*Lyq1+wWyp*Lyp ’

Donde L,, es la radiancia del canal de absorcidn en la longitud de onda central A4,,,, L, vy
L,,, son radiancias de los canales de referencia en las longitudes de onda A,; y A,-,. El ruido
del sensor no permite una medicién precisa de los contenidos de gases, por lo que se
aumenta el nimero de canales de referencia seleccionados y se relacionan mediante una
regresion lineal (LIRR):

Ly Ly = Latmm
R = R = - 6 7
LIRR LIR([A,], [Lr])lm Y Rappa LIR([/lr], [Lr _ Latm,r])|m 6)y (7)

Donde L,, es la media de la sefial del canal de absorcion en A,,, y LIR([x], [y]) es una
regresion lineal. Cuando al modelo se le resta la radiancia atmosférica no reflejada en el
suelo a la radiancia del sensor, es decir, la pre-correccién atmosférica, ese se convierte en
APDA.
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7.4. REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD
El fundamento tedrico para la reduccién de la dimensionalidad de las imagenes
hiperespectrales estd dado por el método de Analisis de Componentes Principales (ACP).

El proceso inicia con la representacion de la imagen como una matriz bidimensional de los
niveles digitales de los n pixeles en p bandas [16].

X111 X2 Xin
X =|X21 Xop Xop (8)
Xp1 Xp2 Xpn

La i-ésima fila de la matriz contiene los n niveles digitales de la i-ésima banda. Denominando
Xi = [Xi1 Xi2...Xin] t para i=1, 2,..., p, resulta Xt = [X3, Xz,..., Xp].

El estudio de la relacién entre las bandas de la imagen hiperespectral se realiza a partir de
la matriz de varianza y covarianza 3¥x:

%)

011 012 O1p
Yx =021 022 Ozp
Op1 Op2 Opp

Como los componentes principales son nuevas variables Y3, Y5, ..., ¥}, que se obtienen como
combinaciones lineales de las variables originales, es decir de las bandas:

Yl = a:tiX = a11X1 + a21X2 + -+ aplXp
YZ = aEX = a12X1 + a22X2 + -+ apzxp

Y, = abX = a1, X; + azpX, + -+ aypX, (10)

Por lo tanto, tienen:
Var(Y;) = at¥xa; y Cov(Y;,Y,) = ataj (1) y (12)

De todas las combinaciones lineales posibles, los componentes principales son aquellas que
no estan correlacionadas y tienen maxima varianza. Como la varianza se incrementa
multiplicando el vector de coeficientes ai por una constante, para que esta combinacién
lineal sea Unica es conveniente usar los vectores de coeficientes normalizados, es decir con
longitud 1 (aitai = 1).

De esta manera:
e Primer componente principal = combinacién lineal (a1t X) que maximiza

Var (a1' X) sujeto a que a1t a1 = 1.

14

—
| —



e Segundo componente principal = combinacidn lineal (a2* X) que maximiza

Var (a2t X) sujetoaque axtaz =1
y que Cov (a1t X, ax*X) =0

e i-ésimo componente principal = combinacidn lineal (ai' X) que maximiza

Var (ait X) sujetoaque aitai=1
yque Cov (ai'X, ak' X) =0 parak<i

7.5. REMUESTREO DE LAS IMAGENES
Se interpola para obtener una imagen de mejor resolucion que la que se posee, existen
diversos métodos para lograr ese fin, dentro de los que se encuentra el bicubico, en el cual
se tienen en cuenta 16 vecinos cercanos del pixel a evaluar; para un punto (x, y) a
remuestrear [17], se sigue la siguiente formula:

v(x,y) = iiaijxiyj (13)

=0 j=0

Donde los 16 coeficientes se calculan con las 16 ecuaciones que surgen de los 16 vecinos de
cada punto. Este método conserva mucho mejor los detalles finos en comparacién con el
modelo bilineal [17].

7.6. TEMPERATURA SUPERFICIAL DE LA TIERRA

Inicialmente la temperatura superficial de la tierra esta dada por la ecuacidn (15) [7], ya que
se puede transformar de radiancia a temperatura de brillo:

K;
TB=—2—— (14)

In (1 +%)

Donde TB es la temperatura de brillo, K, y K; son constantes de calibracion en Kelvin y
B(T) es la radiancia espectral de la atmosfera.

De la temperatura de brillo se deriva la temperatura superficial de la tierra que esta dada
por:
LST 5 (15)
o TB
1+ W« (T) * In(g)
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Donde TB es la temperatura de brillo, W es la longitud de onda de la banda, p es la constante
de Planck y € la emisividad, € a su vez esta expresada por la ecuacion (10): €10 =
0.973—-0.047 y €11 = 0.984—0.026, para las bandas térmicas 10 y 11 respectivamente
segln [39], donde es la fraccidon de vegetacion en un pixel, calculada [18] usando la
ecuacion:

b NDVI — NDVI,;, 1°
V" INDVI,,y — NDVI,

(16)

Donde NDVI es el indice de vegetacion normalizado, NDVI,,;,, el indice de vegetacidon
normalizado minimoy NDV1,,,, el maximo.

7.7. INDICE DE VEGETACION NORMALIZADO
Se utiliza ampliamente para discriminar entre diferentes condiciones y cubiertas vegetales
[19]. Se calcula de la siguiente manera:

NDV] = PNIR_T PR (17)

PNIR T PR
Donde pNIR representa el valor de reflectancia en la banda del infrarrojo cercano y pR
representa el valor para la banda del rojo. El indice empleando datos hiperespectrales, pNIR
representa el valor infrarrojo cercano de 750 nmy pR el del rojo de 705 nm.

7.8. RED DE DRENAIJE

Los modelos digitales de elevacion dan lugar a redes de drenaje. Para realizarlo se
consideran las direcciones y acumulaciones de flujo en cada pixel utilizando el algoritmo D8
gue determina la red con un umbral de acumulaciones basandose en el raster que contiene
las elevaciones del terreno y delineando los canales; es importante mencionar que dicho
umbral que determinara lo que hace o no hace parte de la red de drenaje, se sugiere que
sea el 1% de la acumulacion maxima de flujo, aunque existe cierta libertad para su
escogencia [9].

La definicién de canales de drenaje a partir de un MDE, se basa en operaciones de
vecindario donde las decisiones estan en funcion de los valores de ocho celdas adyacentes
a la evaluada [20]. Los autores proponen como paso esencial el llenado de depresiones
dentro del MDE, para evitar errores en los calculos de direcciones y acumulaciones de flujo.

Las direcciones de flujo en una celda especifica indica la direccién donde fluira el agua fuera
de esta, y su determinacién depende de la elevacién de las ocho celdas adyacentes a ellay
recibe una codificacién como se indica en la figura 1, en otras palabras, para un pixel
evaluado, la direccion de flujo serd el pixel vecino con menor elevacion [20].
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Figura 1 - Codificacion de direccion de flujo. Fuente: Pdgina oficial ArcGlS.

Las acumulaciones de flujo dependen de los valores de las direcciones de flujo, a cada celda
evaluada se le asigna el nimero de celdas que fluyen hacia ella, una celda sin acumulacién
usualmente son parte aguas.

7.9. MAPA DE PENDIENTES

. . . . d . .
La pendiente en grados, se define como la diferencia de altura(d—i) sobre la distancia

. d . .
horizontal entre dos puntos (é) [21]; en el caso de convertir un MDE en tipo raster a un

mapa de pendientes, el valor que toma cada pixel depende de los ocho pixeles vecinos a él
por la técnica de maximo promedio, esto se expresa como:

P Arct (dZ)Z(dZ)Z 18
= Arctan P v (18)

Donde P corresponderia entonces a la pendiente en grados para cada pixel por el método
mencionado y:

dZ  (Zc+20Zf + Z;) — (Zo + 2074 + Zy)

& 19
ax 8Ax (19)
dZ  (Zg+20Zy + Z;) — (Zg + 207, + Z,) 20
ay 8Ay 20

Con Z;_,.; como la elevacion de las ocho celdas vecinas, Ax diferencia horizontal y Ay
diferencia vertical entre las celdas.

Existen dos formas de expresar la pendiente, en grados y en porcentaje y matematicamente
se expresan como [22]:

A A
Pendienteyorcentaje = 100 * A—z y Pendienteg,qq05 = Arc tan <A—z) (21) y (22)

Por lo anterior se deduce entonces que un mapa de pendientes en porcentaje esta regido
por la férmula:
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P= (%) (%) 100 23
= e o *
dX dy (23)

Donde P corresponderia entones a la pendiente en porcentaje para cada pixel por el
dz

- se encuentran en las férmulas (28) y (29)

. . . dz
método de maximo promedio y =
respectivamente.

7.10. CURVAS DE NIVEL

Una isolinea conecta por puntos con igual valor, en el caso de que dicho valor corresponda
a la elevacién del terreno se habla de lineas de contorno o curvas de nivel [22].

Para comenzar a delinear curvas de nivel, el MDE se toma como una matriz de cuadricula
de elevacion y se debe designar el punto de inicio de cada una de ellas [23], este se
encuentra entonces entre dos puntos de la grilla, uno menor y otro mayor.

Los autores plantean bajo unos supuestos, los posibles candidatos a puntos de inicio; la
condicién matematica para confirmar si existe un punto con elevacién Z, que pertenezca a
un intervalo [,] es:

Z-2)*(Z—-2,)<0 (24)
Para:
7> 72,yZ< Z (25)
O para:
I ZhWyZ> Z, (26)

La extraccion de las curvas de nivel surge con la implementacién del método “arbol de
intervalos” [23], este arbol esta conformado por un borde horizontal con nodos, los cuales
corresponden a intervalos de elevacion de la grilla y donde el primer nodo de izquierda a
derecha es menor que el segundo. Bajo este mecanismo se evaluaran los intervalos
candidatos de las curvas de nivel.

7.11. CLASIFICACION MAPEO DEL ANGULO ESPECTRAL
El método de clasificacion mapeo del angulo espectral de una imagen, parte de la hipdtesis
de que cada pixel corresponde Unicamente a una categoria de referencia; para determinar
a cudl pertenece cada pixel, calcula la similitud entre las firmas espectrales, las cuales estan
en funcién del nimero de bandas, midiendo el angulo entre ellas, un angulo mas pequefio
indica mayor similitud, matematicamente se expresa como [24]:
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i=1 LT

| {lfltiz\/ {l=b1r‘2J

Donde nb es el nUumero de bandas de la imagen, t es el espectro del pixel a evaluar, r el
espectro de referencia y a el angulo entre los dos.

1

o = CoS™

(27)

7.12. iNDICES DE EXACTITUD DE LA CLASIFICACION
La medicion de la exactitud de las clasificaciones puede llevar a cabo mediante técnicas
descriptivas como las matrices de confusién y los indices que se pueden derivar de ella; la
matriz de confusién posee los nombres de las clases en las filas y las columnas y los
elementos de la diagonal indican los casos correctamente clasificados y los que estan fuera
de ella los errores por omisidn o comision, lo que permite extraer el porcentaje de validez
por cada clase [25].

Por otro lado, de la matriz de confusidn se derivan los indices de exactitud global y Kappa.
El primero surge de la division entre el numero de casos clasificados correctamente y el
total evaluado y el segundo expresa la diferencia que existe entre la exactitud obtenida
contra la posibilidad de lograr lo mismo en un clasificador aleatorio, la expresién
matematica de ambos indices es:

Suma de los valores de la diagonal

indice de exactitud global = (28)

namero de casos evaluados

l l
nYi—q @i — Xi=1(a;,a;)
n? — %:1(611'.' a;)

K (indice Kappa) = (29)

Donde, i indica el nUmero de clases, a;; observaciones de la fila i columna i, columnai; a;
y a;i es el total marginal de linea i y de columna i y por ultimo n es el numero de casos
evaluados.

‘8. MARCO REFERENCIAL

o r—

R

Un inventario forestal de manera general consiste en la recopilacién y andlisis de variables
biométricas y factores de biodiversidad sobre un area de bosque, que permite identificar
sitios de mayor importancia para la conservacion, restauracién, reforestacién, uso
sostenible etc. [10]. El conocimiento de dichos bosques y en particular del pdramo es de
gran importancia ecosistémica y requiere de especial atencion y de conocimiento, ya que
regula el ciclo hidrolégico y el clima, la absorcidn de gas carbdnico y sufre fuertes
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transformaciones, contaminacion, vulnerabilidad al cambio climdtico, pérdida de especies
(3].

Para la obtencién de esta informacidn existen diferentes metodologias dentro de las cuales
se definen los inventarios forestales, que permite obtener informacion precisa sobre su
distribucién, estructura y composicién, entre otras [2].

En primera instancia, para aproximarse a identificar las especies de las comunidades
arbdreas, los sensores hiper y multiespectrales proporcionan informacién espectral valiosa
que puede usarse para discriminar diferentes clases de interés [5].

En lo referente a la informacién espectral, las imagenes hiperespectrales son
proporcionadas por el escaner Hyperion, que registra en 242 bandas, de ondas que abarcan
un amplio rango espectral de 400 a 2500 nm a una resolucidon de 10 nm, con precisién
radiométrica de 12 bits y resolucién espacial de 30 m[26].

En el pre-procesamiento de las imdgenes hiperespectrales se requiere aplicar procesos
como: la correccién atmosférica, la reduccion de la dimensionalidad y la correccién
geomeétrica. Gao et al., (2006) y Rani, Ravibabu y Singh, (2016) evaluaron los modelos de
QUAC (Quick Atmospheric Correction) y FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of
Spectral Hypercubes) para reduccién del efecto atmosférico en las imdagenes
hiperespectrales y encontraron que el método FLAASH tiene un mejor comportamiento.

[27] aprovecha la alta correlacién existente entre bandas consecutivas de una imagen
hiperespectral y aplicd el método de andlisis de componentes principales (ACP) para la
reduccion de la dimensionalidad. Con el propédsito de georreferenciar las imagenes a un
sistemas de referencia determinado y recuperar la forma original del pixel [28] realizé la
correccidon geométrica aplicando métodos no paramétricos como el polindmico.

[19] utilizé imagenes hiperespectrales para la clasificacién supervisada de las especies de
las comunidades arbdéreas a partir de tres procesos: muestras de entrenamiento,
clasificacién y validacion. En primer lugar, se identificé las diferentes clases presentes en la
imagen y tomd los datos de entrenamiento que las representan; Una vez obtenidos estos
datos se clasifica la imagen hiperespectral mediante MAE (Mapeo de Angulo Espectral) que,
calcula la similitud entre las firmas espectrales [24].

[25], realizaron la validacién con datos “in situ”, los cuales surgen tras un registro de la
informacién en dénde se realizo la de recolecta de especimenes (localidad, altitud, habitat,
fecha, frutos, altura etc.) y con un amplio grupo de puntos aleatorios escogidos por clase.
Aplicaron la matriz de confusién y el indice Kappa, del indice global para comprobar la
exactitud de la clasificacion.

Para clasificar una imagen multiespectral Sentinel-2 se le aplican procesos similares,
inicialmente se corrigen los efectos atmosféricos con el método Sen2Cor [14], se re-
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muestreada por medio del método bicubico [17], para finalmente efectuar la clasificacidn
por medio del método de mapeo de angulo espectral [24].

En segunda instancia los factores que influyen en la biodiversidad y que son la base de la
construccidon de un conocimiento en el paramo, tales como la localizacién, el clima,
geologia, geomorfologia, usos de la tierra, topografia, etc.,, [1] también se pueden
determinar con técnicas de percepciéon remota.

Para dar lugar a estas variables existen dos fuentes de informacién puntuales, imagenes
multiespectrales y el Modelo Digital de Elevacién (MDE). Las variables que se obtienen con
el MDE como la topografia [23], sistema de drenaje [9], mapa de pendientes [21], curvas de
nivel [23], etc. Y algunas variables surgen de las imagenes multiespectrales como la
temperatura superficial [13], entre otras.

9. DESCRIPCION Y DELIMITACION DE LA ZONA DE ESTUDIO

L 4

La zona de estudio es un ecosistema montano intertropical clasificado biogeograficamente
como pradera y matorral de montafia, estdn ubicados generalmente desde altitudes de
aproximadamente 2700 msnm hasta los 4000 o 5000 msnm, en zonas montafnosas ubicadas
en latitudes tropicales. Se clasifican segun la altura y temperatura en:

» Subpdaramo: conformado por bosques montanos, muchos arbustos y arboles
bajos, con una temperatura promedio de 10°C.

» Paramo propiamente dicho: domina la vegetacion frailejonal-pajonal y pastizales,
con una temperatura promedio de 5°C.
Superpdramo: Considerado como una tundra andina, presenta musgos,
pastizales, liquenes y vegetacion abierta de pequefos arbustos, con una
temperatura promedio de 2°C

La delimitacion de la zona de estudio se define en funcion de la cobertura de las imagenes
hiperespectrales, multiespectrales y el area representativa de las especies de la zona. Se
define una parcelacidn que facilita la toma de datos y permite el calculo de otras variables.
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SANTA'ROSA'DE CABAL!

-

Figura 2- Zona de estudio

La zona de estudio es un ecosistema de paramo ubicado en Risaralda, mas exactamente el
municipio de Santa Rosa de Cabal, que hace parte del Parque Nacional Natural los Nevados.
El drea de la porcidn de este paramo, denominado “Paramillo de Santa Rosa” que abarca la
imagen hiperespectral es de mas de 9000 ha aproximadamente.
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Figura 3-Vista panordmica de la zona de estudio.

10. METODOLOGIA

10.1. ADQUISICION DE DATOS “IN SITU” O INVENTARIO EN
CAMPO

En este paso se extraen variables en campo tanto cualitativas como cuantitativas para la
clasificacién, validacidon y caracterizacion, en funciéon de los puntos extraidos de la
clasificacién anterior y de los casos en los que sea necesario por medio de la observacién
de la zona; Es importante recalcar que cada uno de los datos recogidos en campo estan
acompafiados de sus coordenadas geograficas.

La recoleccidon de material botdnico en campo, su preparacion y entrega al herbario para el
analisis constituyen parte fundamental de proceso de herborizacién, a partir de este
proceso se recolectaron las diferentes plantas para la identificacién de las comunidades y
especies [29].

10.1.1. PROCESO DE RECOLECCION

Material utilizado para la recolecta en campo:

e Libreta de campo (de las de topografia).
e Lapiz

e Marcador indeleble.

e Altimetro (opcional).

e GPS.




e Tijeras podadoras.

e Bolsas plasticas (0.6 * 1 m)

e C(Cinta de enmascarar.

e Papel periddico.

e Cartones (del tamafio de la prensa botanica).
e Prensa botanica.

Inicialmente se identificd visualmente la comunidad y/o la especie de la cual se hara la
recolecta, luego se prepard una muestra de herbario, la cual estd constituida por una
porcion de la planta que tiene hojas, flores y/o frutos, ya que estos son los érganos de mayor
relevancia para la identificacion de las especies. En el caso en el que los especimenes
recolectados fueron grandes, se doblaron en forma de ‘V’ o ‘W’, ajustandolos al tamaiio del
pliego del herbario (42*28 cm). El material se organiza para mostrar la mayor cantidad de
detalles.

En caso de hojas largas (helechos), se toma una seccién apical, una media y una basal. En
las notas de campo se anota el largo total de las hojas, el largo del peciolo, el nimero y
disposicidn de las pinnas, que son los segmentos que comprenden la [dmina en una hoja
compuesta. Con cada una de las secciones se prepara una muestra (el mismo numero de
coleccidn, esto es, el numero que identifica cada muestra recolectada).

En campo, las muestras se introducen en hojas de papel periédico doblado por la mitad.
Este papel absorberd la humedad de las muestras, permitiendo un secado incipiente, sin
gue ocurra deterioro por causa de hongos. Para incrementar la conservacién del material
en las jornadas de campo, o para permitir un secado suave, que en muchas ocasiones
conserva parte de las coloraciones de campo, pueden alternarse almohadillas, papeles
absorbentes o papel periddico, entre las diferentes muestras, los cuales deben ser
cambiados en los dias sucesivos, tantas veces como sea necesario, hasta comprobar que las
plantas estén totalmente secas.

Las hojas de las plantas se acomodan de tal forma que unas queden visibles por el haz y
otras por el envés. Porciones adicionales que hayan sido recolectadas o piezas que caigan
de la muestra, seran introducidas en sobres de papel, marcados con el debido numero de
recoleccion (el mismo numero de la muestra).

10.1.2. DESCRIPCION Y TOMA DE DATOS DE CAMPO

En la libreta de campo se registrd la informacion en dénde se realizd la recolecta de
especimenes (localidad, altitud, habitat, fecha, etc.). Se inicia pagina de la libreta cuando
se cambie de dia de recoleccidn o de localidad. Con la informacién registrada se procedid
a elaborar las etiquetas respectivas (una para casa exsicado). Cada muestra se etiquetd
con todos los datos que permitiran la identificacién taxondmica y conocer la procedencia
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y el estado fenoldgico, es decir la periodicidad de los fenédmenos bioldgicos, al momento
de la recoleccidn. La informacidn anotada en la libreta debe coincidir con el nimero de
campo que lleva la muestra.

La informacidn registrada en campo fue:

Fecha de recoleccién: Incluye dia, mes y afio, sin emplear abreviaturas.
Localidad: Lugar en el que es recolectado el material, siguiendo una secuencia
jerdrquica (pais departamento, municipio, corregimiento, vereda, finca y otros
aspectos que orienten sobre la manera de llegar al lugar). Es conveniente anotar
la altitud y las coordenadas geograficas.

Recolectores: Personas que hacen la recoleccidon en campo.

Numero de coleccion: Consta de dos elementos. El primero esta dado por las
iniciales de los nombres y los apellidos de la persona que dentro del grupo
asumio la responsabilidad y numeracién de esa jornada de recolecta. La segunda
parte es el nUmero consecutivo que se adjudicard al espécimen recolectado. Este
numero es anotado en la libreta de campo y en el periddico.

Familia: Nombre de la familia botdnica a la cual pertenece el espécimen.
Nombre cientifico: En caso de conocerse se anota.

Nombre comun: Es el dado a la especie en el lugar de la recolecta. Este varia
dependiendo de la regidn geografica.

Caracteristicas de la planta: Se registran las caracteristicas de la planta que
pueden perderse durante el procesamiento de la muestra, tales como el habito
de crecimiento, exudados, olores, colores, piezas florales. Para la descripcién se
uso el siguiente orden, separando los diferentes apartados con punto y coma:
habito de crecimiento; savia; tallo; hojas; sépalos; pétalos; estambres; fruto;
semillas. Las caracteristicas que no se pierdan no se anotaron.

Caracteristicas ecolégicas: Se registran aspectos relacionados con el paisaje, asi
como el habitat de la especie, indicando en lo posible, las caracteristicas del
sustrato, tipo de suelo, altitud, orientacién, comunidad vegetal donde se
desarrolla el taxén y especies con las que convive. Esta informacidn se registrd
en el mismo apartado de la localidad.

Finalmente, esta descripcién fue sintetizada en una etiqueta de aproximadamente 8*12 cm,
que se fijé al exsicado.

10.1.3. RECOLECCION DE VARIABLES DE INTERES DE LAS ESPECIES
DE COMUNIDADES ARBOREAS

La muestra seleccionada se recolecta informacion cualitativa como color, frutos, flores,
corteza, altura, entre otras caracteristicas; el daifio es una de esas variables [1]. La altura se
captura tanto total como la que va desde primer verticilo a la primera bifurcaciéon de una
rama gruesa en metros [1].
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10.1.4. SECADO DE LAS MUESTRAS DE HERBARIO

El material recolectado se transfirié a prensas metdlicas para ser introducidas en un horno
para el secado del material. Para ello, cada una de las muestras de herbario, prensadas con
el papel periddico, se colocaron entre dos l[dminas de cartén que absorberan la humedad
de sale de las muestras. Estas, a su vez, se disponen entre dos ldminas corrugadas de
aluminio, que permiten el flujo de calor hacia las muestras y la salida de humedad por las
ondulaciones. El material a secar se introdujo en prensas metalicas amarradas fuertemente,
se sometid a un secado en horno a unos 70°C, por un tiempo de 2 dias.

10.1.5. DETERMINACION DE LAS ESPECIES DE LA COMUNIDADES
ARBOREAS MUESTREADAS

La clasificacion de las muestras surge con la observacion de las mismas y los datos anotados
en campo con el conocimiento de las formaciones vegetales de Colombia [29], donde una
de ellas es la selva andina, descrita como una faja que va de los 2.400 m y a los 3.800
m.s.n.m., con temperatura media entre los 15° hasta los 6°C y una precipitacién estimada
entre 900 y 1.000 mm anuales.

Para encontrar la familia botanica de la vegetacién a clasificar se da uso de la clave
dendrolégica, de la busqueda en la coleccion del herbario Luis Sigifredo Espinal Tascén de
la Universidad del Valle y del apoyo y acompafiamiento por parte de los funcionarios para
la identificacién del material, en donde se vale de caracteristicas del tronco, hojas, formas
etc.

10.2. CLASIFICACION DE COMUNIDADES ARBOREAS CON
IMAGENES HIPERESPECTRALES:

10.2.1. ADQUISICION Y DESCRIPCION DE IMAGENES
HIPERESPECTRALES

La imagen de satélite utilizada en este trabajo es adquirida a partir del sensor EO-1 Satélite
de Hyperion. Se trata del primer sensor espacial hiperespectral para estudios de
observacion de la Tierra. Esta disefiado de tal manera que gira alrededor de la Tierra en una
Orbita sincronizada con el sol (polar) a una altitud de 705 km. El Hyperion es un escaner con
una alta resolucién espectral. Los datos de reflectancia espectral se registran en 242 bandas
de ondas que abarcaban un rango espectral de 400 a 2500 nm, a una resolucion espectral
de 10 nm con precision radiométrica de 12 bits y resolucidn espacial es de 30 m [26].
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Tabla 1 - Informacion de la imagen hiperespectral de la zona de estudio.

Imagen hiperespectral

Nombre Fecha No Bandas Resolucion
EO1H0090562015358110PF 2015/12/25 242 30m

10.2.2. PRE-PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES

El pre-procesamiento de la imagen hiperespectral comprende un paso esencial en el
desarrollo del proyecto para asegurar que los valores y variables que se extraigan del mismo
sean lo mas fiel posible a la realidad; esto se consigue aplicando diferentes procesos y
ecuaciones matematicas que reduzcan o eliminen el error por diferentes fuentes como
atmosférico, radiométrico, geométrico, entre otros.

10.2.2.1. FILTRADO DE BANDAS SIN INFORMACION DE
LAS IMAGENES HIPERESPECTRALES

El sensor Hyperion VNIR tiene 70 bandas, y el SWIR tiene 172 bandas que proporcionan 242
bandas potenciales. Varias bandas no se iluminaron intencionadamente y otras
(principalmente en la regién de solapamiento entre los dos espectrémetros)
correspondieron a dreas de baja sensibilidad de los materiales del espectrometro [30].
Debido a esto, solo se han proporcionado 198 bandas en los productos de nivel 1B1 de
Hyperion; las bandas no utilizadas (1a 7,58 a 76 y 225 a 242) se establecen en valores cero.

Por medio de la herramienta Spectral Subset del software ENVI, se seleccionan sélo las
bandas que contienen informacion, se eliminan las bandas 1-7, 58-76 y mayores o igual a
225 porque no contienen informacién y las bandas 121-126, 167-180 y 222-224 porque
tienen ruido.

Este proceso se realiza con el fin de reducir la complejidad computacional, eliminando
pixeles anormales y bandas que no sean de utilidad para el desarrollo del proyecto, dejando
un producto de 175 bandas para la calibracién radiométrica.

10.2.2.2. CORRECCION RADIOMETRICA

Las imagenes hiperespectrales cuentan con un inmenso numero de bandas que permite
extraer gran cantidad de informacién de la superficie, su captura puede ser bajo
plataformas de satélite, lo que ocasiona una afectacién en la reflectancia o emitancia
debido a la atmdsfera en aproximadamente la mitad de la regidén espectral de 0.4 - 2.5, en
el trayecto, sol-superficie-sensor [31].

El proceso de calibracién radiométrica se realiza a partir de la herramienta de ENVI que
permite ingresar la imagen en valores digitales y aplicando la ecuacién (1) devuelve un
producto en valores de radiancia.
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10.2.2.3. CORRECCION ATMOSFERICA

Lo que diferencia las imdagenes hiperespectrales de otras imdgenes son las firmas
espectrales debido a la continuidad entre bandas; dicha firma y su estudio arroja
informacién sobre cualquier objeto entre la luz visible y el infrarrojo [32]. Por tanto
evidencian la importancia de la reduccion del efecto atmosférico para las imagenes
hiperespectrales evaluando dos modelos de QUAC (Quick Atmospheric Correction) y
FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) [33], encontrando
que este ultimo era mejor en el propdsito.

La herramienta FLAASH en primera instancia corrige el rango de luz visible por medio del
rango del infrarrojo. En segunda instancia incorpora los métodos de transferencia de
radiacion de MODTRAN4 [34], [35].

EL algoritmo FLAASH requiere como imagen de entrada la radiancia con la calibracién
previa, informacidn que se encuentra en el metadato como: fecha de vuelo, hora de inicio,
hora en GMT, centro de escena, altitud del sensor y elevacién del terreno.

EL algoritmo FLAASH se aplica a la imagen de radiancia por medio de la herramienta de ENVI
gue inicia a partir de una ecuacién estandar para la radiancia espectral en un pixel, L, que
se aplica a la gama de la longitud de onda, ecuacién (2).

Las variables utilizadas en la ecuacion dependen de la cantidad en la columna de vapor de
agua y estdn determinadas por calculos que utiliza MODTRAN a partir de los angulos de
vision, el angulo de elevacién solar, modelo atmosférico, tipo de aerosol y rango visible.
Este analiza la longitud de onda de las bandas de la imagen para recuperar una cantidad
estimada para cada pixel. Especificamente los promedios de radiancia son reunidos en dos
bandas: un conjunto de absorcién centrado en una banda de agua y un conjunto de bandas
de referencia, tomado de las afueras de la banda.

Después se lleva a cabo la recuperacidon de agua y se aplica la ecuacion (3) para la
determinacién de la reflectancia de la superficie.

Para obtener resultados precisos, los pixeles que contienen nubes se enmascaran antes de
promediar. Los pixeles nublados se encuentran utilizando una combinacién de brillo,
relacion de bandas y las pruebas de vapor de agua [36].

El modelo FLAASH incluye un método para recuperar una cantidad estimada de aerosol de
los pixeles oscuros de la tierra seleccionados en la escena. El método se basa en una relacién
casi fija entre la reflectancia de los pixeles a 660 nm y 2100 nm. FLAASH recupera la cantidad
de aerosol iterando las ecuaciones (2) y (3) a través de una serie de bandas visibles. Para
cada rango visible, recupera los 660 nm y 2100 nm de reflectancia de la escena de la media
de los pixeles oscuros, y se interpola la mejor estimacion del rango visible, haciendo
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coincidir la escala con la escala media de ~ 0.45. Utilizando esta estimacidn de rango visible,
FLAASH realiza un segundo y ultimo bucle de calculo MODTRAN sobre el agua [37].

De la aplicacién del algoritmo FLAASH se obtiene como resultado final una imagen corregida
atmosféricamente, en valores de reflectancia.

10.2.2.4. REDUCCION DE DIMENSIONALIDAD

La técnica conocida como Analisis de Componentes Principales (ACP) permite sintetizar la
informacién contenida en las bandas originales, creando unas nuevas bandas sin perder una
parte significativa de esa informacion [38].

El procedimiento mas conocido de reduccion de la dimensionalidad (reduccién de nimero
de bandas) de imdagenes se denomina Fraccién de Minimo Ruido (MNF, “Minimum Noise
Fraction”) y consiste en aplicar dos ACP consecutivos. El primero, basado sobre una matriz
de covarianza del ruido estimado (ecuacion 9), permite eliminar la redundancia y re-escalar
el ruido de los datos. De este primer paso se obtiene como resultado datos transformados
en una nueva escala. El segundo, es un ACP convencional de los datos ya depurados que
crea varias bandas nuevas con la mayoria de la informacidn relevante. El ruido se estima a
partir de los componentes marginales de los “auto valores” de las nuevas bandas y sus
imagenes asociadas, centrando el andlisis en aquellos que retienen la mayor parte de la
informacién original. Entonces, el espacio de datos resultantes puede ser dividido en dos
partes: una asociada con altos valores de “auto valores” y sus coherentes imdagenes
correspondientes, y otra complementaria con bajos “auto valores” e imagenes dominadas
por ruido [39].

El proceso de las aplicaciones de ACP se realizé mediante la herramienta de Componentes
Principales del software ERDAS, generando las matrices de varianza y covarianza, que
permiten aplicar el procedimiento de Fraccién de Minimo Ruido por medio del software
ENVI. Se recomienda un valor superior a 2,0 de “auto valores” para delimitar el ruido [40].

Por consiguiente, utilizando sélo las porciones coherentes, el ruido quedard separado de
los datos mejorando asi los resultados del procesamiento espectral [41].

10.2.3. CLASIFICACION SUPERVISADA, MAPEO DE ANGULO
ESPECRAL

10.2.3.1. ENTRENAMIENTO

Los datos de entrenamiento se obtienen con una interpretacién visual de la imagen
hiperespectral para designar las diferentes comunidades de especies forestales que existen
en la zona de estudio.

29

—
| —



Cuando se trata de clasificacidon de especies forestal, el pixel debe contener Unicamente la
firma espectral del dosel de la especie de interés con una resolucion geométrica tal que se
cumpla este requisito [19], ya que la imagen hiperespectral disponible se encuentra a 30m
de resolucidn, no se identifica una especie forestal, sino la especie de una comunidad
forestal predominante.

10.2.3.2. CLASIFICACION

El método de clasificacion, Mapeo de Angulo Espectral, parte de la hipdtesis de que cada
pixel corresponde Unicamente a una categoria de referencia; para determinar a cual
pertenece cada pixel, calcula la similitud entre las firmas espectrales que estan en funcién
del nimero de bandas, midiendo el angulo entre ellas [24]; un angulo mas pequefo indica
mayor similitud, matematicamente se expresa en la ecuacion (27) y se efectua en el
software MultiSpec.

10.2.3.3. VALIDACION

Una vez clasificadas las especies se procede a comprobar la eficacia de la clasificacién [25],
mediante una matriz de confusion y los indices de exactitud global y Kappa, con el uso de
las ecuaciones (28) y (29), respectivamente.

En la captura de informacidn in situ se toman lo datos para la validacién y adicionalmente
se escoge un grupo de puntos que oscila entre 30 y 190 por clase, para efectuar los procesos
mencionados anteriormente.

10.3. CLASIFICACION DE COMUNIDADES ARBOREAS CON
IMAGENES MULTIESPECTRALES:

10.3.1.1. ADQUISICION DE IMAGENES
MULTIESPECTRALES

Las imagenes satelitales Sentinel-2, cuentan con trece bandas multiespectrales en el
espectro visible, en el infrarrojo cercano e infrarrojos de onda corta ademads del espectro
electromagnético. Las imdgenes cuentan con una resolucién espacial de 10, 20y 60 m y
fueron obtenidas gratuitamente por medio del portal web del Servicio Geoldgico de Estados
Unidos (USGS, https://earthexplorer.usgs.gov/).

Al ser imagenes 6pticas, las nubes son la condicidn principal para elegir una u otra imagen,
bajo ese criterio se escogid las dos imagenes siguientes:

Tabla 2 - Datos de imdgenes multiespectrales Sentinel-2.

Imagenes multiespectrales Sentinel-2

Nombre Fecha he Resolucion
Bandas

S2A_OPER_PRD_MSIL1C_PDMC_20160121T020055_R025_

V20160120T153242_20160120T153242.SAFE A 13 10, 20,30
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S2A_MSIL1C_20170901T152641_N0205_R025_T18NVL_20
170901T152638.SAFE

10.3.1.2. PROCESAMIENTO DE LAS IMAGENES
MULTIESPECTRALES SENTINEL-2

2017/09/01 13 10, 20, 30

Para utilizar las imagenes de satélite para una clasificacién de cobertura, estas deben estar
en términos de reflectancia, sin embargo, un cdlculo simple de estos valores incluiria los
errores atmosféricos presentes en todas las imagenes dpticas; por lo anterior la Agencia
Espacial Europea (ESA, por sus siglas en ingles), creé una herramienta para corregir
atmosféricamente imagenes Sentinel-2A, llamada Sen2Cor.

Los pasos principales para el procesamiento Sen2Cor son la deteccién de nubes y la
clasificacion de la imagen, seguido de la recuperacién del Grosor Optico de Aerosol (AOT) y
el contenido de Vapor de Agua (WV) de la imagen sin correcciéon atmosférica [14]; el
resultado final de esos pasos serda entonces el paso de la reflectancia del tope de la
atmosfera a la reflectancia de la superficie en estudio.

Internamente para la adquisicion de los parametros atmosféricos del modelo, Sen2Cor
utiliza el algoritmo APDA (Absorcién Diferencial Pre-corregida Atmosférica) para obtener el
vapor de agua de la imagen sin corregir, relacionando las bandas 8A y 9; y el método de
recuperacién de pixeles de Vegetacidon oscura densa (DDV) de Kaufmann para obtener el
espesor optico en aerosol (AOT).

Mas ampliamente el algoritmo APDA esta conformado por dos partes esenciales, la primera
es la pre-correccidon atmosférica y la segunda las técnicas de absorcién diferencial [15]. Para
comprender esa primera parte se debe tener claro que la radiancia a nivel del sensor, esta
en funcion de la radiancia reflejada en el suelo y la radiancia atmosférica, como esta
expresada en la ecuacion (4). Se deben recuperar los errores por contenidos de vapor de
agua ya que el segundo término de la radiancia a nivel del sensor, compensa la refracciéon
del suelo al primer término. Para obtener esos datos de vapor de agua de una mejor manera
se efectla una pre-correccidon atmosférica lo que asegura entonces que el método APDA,
solo se ve influenciado por el vapor de agua y no por la reflectancia del suelo.

En la segunda parte, las técnicas de absorcion diferencial permiten determinar los
contenidos de gas por medio de una relacidén entre canales de absorcion y de proximidad;
con canales de referencia a ambos lados de la banda de absorcién se puede obtener la
pendiente de la reflectancia, dicha relacidon se denomina "relacion de banda interpolada
continua" (CIBR) como se evidencia en la ecuacion (5). El ruido del sensor no permite una
medicidon precisa de los contenidos de gases, por lo que se aumenta el nimero de canales
de referencia seleccionados y se relacionan mediante una regresion lineal (LIRR) como se
puede observar en las ecuaciones (6) y (7), [15].
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Cuando al modelo se le resta la radiancia atmosférica no reflejada en el suelo a la radiancia
del sensor, es decir, la pre-correccién atmosférica, ese se convierte en APDA.

De manera practica, la herramienta se instala en el software SNAP, de la ESA, y se ejecuta
seleccionando la imagen a corregir y la resolucidon a la que se efectuard la correccién
atmosférica. El resultado incluye las bandas a las tres resoluciones corregidas, la
clasificacién interna que realiza, Indicadores de calidad para probabilidades de nubes y
nieve, recuperacién del Grosor Optico de Aerosol (AOT) y el contenido de Vapor de Agua
(WV).

10.3.1.3. REMUESTREO Y CORTE DE LA IMAGEN

Con el fin de obtener una imagen con una resoluciéon de 10m y 10 bandas espectrales de la
zona de estudio, se utiliza la herramienta de “resampling” de SNAP, en el que se tienen en
cuenta 16 vecinos cercanos del pixel a evaluar; para encontrar el nuevo valor de un punto
(x, y) se debe aplicar la ecuacién (13), donde los 16 coeficientes se calculan con las 16
ecuaciones que surgen de los 16 vecinos de cada punto. Este método conserva mucho
mejor los detalles finos en comparacién con el modelo bilineal [17].

Posteriormente se efectla un recorte de la zona de estudio y una seleccién de las bandas
que se utilizaran en la clasificacion. El resultado final sera entonces un raster con 10 bandas
y a la resolucién escogida de 10m del recorte efectuado.

10.3.1.4. DETERMINACION DE LOS DATOS DE
ENTRENAMIENTO

Una vez se cuenta con las imagenes de la zona de estudio en valores de reflectancia, se
inicia el proceso de clasificacidon preliminar de las comunidades de especies arbdreas y de
los demads elementos que se encuentran en la zona.

Posteriormente se deben seleccionar las muestras de entrenamiento por medio de “ROl”,
los cuales estan conformados por uno o mas pixeles de la categoria especifica determinada
por el usuario, cabe mencionar también que estas son firmas espectrales, es decir que
contienen los valores de todas las bandas que la imagen posee.

10.3.1.5. CLASIFICACION

A partir de las muestras de entrenamiento obtenidas en el paso anterior, se realiza la
clasificacién, en este caso usando el método de Mapeo de Angulo Espectral, que permite
determinar a cudl categoria pertenece cada pixel, calcula la similitud entre las firmas
espectrales, quienes estan en funcién del nimero de bandas, midiendo el angulo entre
ellas, un angulo mas pequefio indica mayor similitud, como se expresa en la ecuacion (27)
[24].
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El resultado es la caracterizacion de los distintos elementos presentes en la zona de estudio
en categorias como arbustales, bosque, nieve, nubes, sombra, suelo y demas; para ambas
imagenes de satélite. Ya que la imagen de enero de 2016 posee menos nubosidad que la de
septiembre 2017, la clasificacion de la primera fue complementada con el de la segunda.

10.3.1.5.1. VALIDACION
Se calculd la matriz de confusion y se comprobd la eficacia de la clasificacion mediante los

indices de exactitud global y Kappa, con el uso de las ecuaciones (28) y (29) [25].

En la captura de informacidn in situ se toman lo datos para la validacién y adicionalmente
se escoge un grupo de puntos que oscila entre 30y 170 por clase, para efectuar los procesos
mencionados anteriormente.

10.4. FACTORES QUE INFLUYEN EN LA BIODIVERSIDAD Y
VARIABLES DE INTERES

Se determinan las siguientes variables a partir de los datos multiespectrales y del MDE de
la zona, para complementar los datos necesarios para la caracterizacién de bosque y por
tanto del inventario forestal.

10.4.1. SISTEMA DE DRENAJE
10.4.1.1. DESCARGA DEL MDE
La NASA proporciona una serie de MDE de todo el mundo a diversas resoluciones, esta

plataforma permite seleccionar uno en funcién de la zona y la fecha. En la Tabla 3 se
encuentra la informacidn asociada al MDE seleccionado.

Tabla 3 - Informacion sobre el DEM de la zona de estudio.

Modelo digital de elevacién

Nombre Fecha Resolucion
AP_27373_FBS_F3520_RT1 2011/03/15 12,5m

10.4.1.2. DETERMINACION DE LAS DIRECCIONES DE
FLUJO

Los modelos digitales de elevacion dan lugar a redes de drenaje, a partir de la
implementacién del algoritmo escogiendo el pixel donde fluird la red de drenaje como el
gue tenga menor elevacién [9].
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10.4.1.3. DETERMINACION DE LAS ACUMULACIONES
DE FLUJO

Las acumulaciones de flujo dependen de los valores de las direcciones de flujo, a cada celda
evaluada se le asigna el nUmero de celdas que fluyen hacia ella, una celda sin acumulacion
usualmente son parte aguas [20]. Al raster resultante de dicho proceso se le somete a un
condicional, si las acumulaciones sobrepasan un umbral de 1000 haran parte de la red de
drenaje tomando el valor de “1”, en caso contrario “0”; cabe mencionar que dicho umbral
se escoge como el que el que mejor representa la red de drenaje de la zona de estudio.

10.4.1.4. PASO DE RASTER DE ACUMULACIONES
DENTRO DEL UMBRAL A RED DE DRENAIJE
VECTORIAL

Una vez con el raster de acumulaciones de flujo que cumplen el umbral de ser mayor que
1000, se procede a convertir en un elemento vectorial, el resultado final es entonces la red
de drenaje en formato shapefile tipo linea.

10.4.2. MAPA PENDIENTES Y CURVAS DE NIVEL

La pendiente se define en grados como la diferencia de altura sobre la distancia horizontal
entre dos puntos [21]; en el caso de convertir un MDE en tipo raster a un mapa de
pendientes, el valor que toma cada pixel depende de los ocho pixeles vecinos a él por la
técnica de maximo promedio, esto se expresa en la ecuacion (18). Gracias al método de
maximo promedio, se utilizan los valores de las ocho celdas vecinas a cada pixel evaluado y
los valores que toman se derivan de las ecuaciones (19) y (20).

Existen dos formas de expresar la pendiente, en grados y en porcentaje y matematicamente
se pueden observar en las ecuaciones (21) y (22) [22]. Por lo anterior se deduce entonces
que un mapa de pendientes en porcentaje estd regido por la ecuacién (23).

Para comenzar a delinear curvas de nivel, el MDE se toma como una matriz de cuadricula
de elevacién y se debe designar el punto de inicio de cada una de ellas, cabe mencionar que
este se encuentra entonces entre dos puntos de la grilla, uno menor y otro mayor [23]. Los
autores plantean bajo unos supuestos, los posibles candidatos a puntos de inicio; la
condicidn matematica para confirmar si existe un punto con elevacion Z, que pertenezca a
un intervalo [,] estd en la ecuacién (24) para las condiciones (25) y (26).

La extraccion de las curvas de nivel surge con la implementacién del método “arbol de
intervalos” [23], este arbol estda conformado por un borde horizontal con nodos, los cuales
corresponden a intervalos de elevaciéon de la grilla y donde el primer nodo de izquierda a
derecha es menor que el segundo. Bajo este mecanismo se evaluaran los intervalos
candidatos de las curvas de nivel.
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10.4.3. GEOMORFOLOGIA Y GEOLOGIA

Esta informacion se extrae del plan de manejo 2017-2022 del Parque Nacional Natural Los
Nevados, del que el Paramillo de Santa Rosa hace parte.

10.4.4.CLIMA
10.4.4.1. TEMPERATURA SUPERFICIAL DE LA TIERRA

La temperatura superficial de la tierra es un variable muy importante para entender las
dinamicas tanto a nivel local o global y surge de las bandas térmicas (TIR) [34].

10.4.4.1.1. ADQUISICION DE IMAGENES
MULTIESPECTRALES

Las imagenes satelitales Landsat 8 OLI, cuentan con nueve bandas multiespectrales que
cubren el espectro desde los 0.433 um a los 1.390 um. Las imagenes cuentan con una
resolucién espacial de 30 m y fueron obtenidas gratuitamente por medio del portal web del
Servicio Geoldgico de Estados Unidos (USGS, https://earthexplorer.usgs.gov/). La
informacién basica de la imagen utilizada en el proyecto se presenta en la Tabla 4.

Tabla 4 - Informacion de las imdgenes Landsat-8.

. Imagenmultiespectrallandsat-8

Nombre Fecha No Bandas Resolucion
LCO8_L1TP_009057_20141226_20170415_01_T1 2014/12/26 11 30
10.4.4.1.2. PRE PROCESAMIENTO DE LA

IMAGEN MULTIESPECTRAL
LANDSAT 8 OLI (CORRECCION
RADIOMETRICA)

Inicialmente se realizé la correccion radiométrica de cada una de las imagenes utilizadas,
este proceso consiste en la conversion de los numeros digitales de la imagen a los valores
de radiancia a partir de la ecuacidn (1); esta funcidn esta aplicada en la herramienta de
Calibracion radiométrica del software ENVI 5.3. Al ingresar la imagen en valores digitales, la
procesa y devuelve la imagen en valores de radiancia.

10.4.4.1.3.CALCULO DE TEMPERATURA DE
BRILLO

Luego de tener los valores de radiancia se calcula la temperatura de brillo por medio de la
ecuacion (14). Las constantes K1 y K2 se obtienen del metadato de la imagen y como
resultado se genera una imagen con valores de temperatura de brillo en grados Kelvin, para
hacer el paso a grados centigrados, a este resultado se le resta el valor de 272,15.
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10.4.4.1.4. CALCULO DE TEMPERATURA
SUPERFICIAL DE LA TIERRA

De la temperatura de brillo se deriva la temperatura superficial de la tierra que estd dada
por la ecuacion (15), esta se compone de la temperatura de brillo, la longitud de onda de la
banda, la constante de Planck y € la emisividad.

€ a su vez esta expresada por la ecuacién €10 =0.973-0.047P, y €11 = 0.984-0.026 Py, para
las bandas térmicas 10 y 11 respectivamente segun (Yu, Guo y Wu, 2014), donde Py es la
fraccion de vegetacion y esta dada por la ecuacion (16).

Para la aplicacién de esta ecuacion se debe calcular NDVI a partir de la ecuacion (17).
El resultado de |la temperatura superficial de la tierra se evidencia en la Figura 24.

10.4.4.2. PRECIPITACION

Esta informacion se extrae del plan de manejo 2017-2022 del Parque Nacional Natural Los
Nevados, del que el Paramillo de Santa Rosa hace parte.

e
v

11. RESULTADOS

11.1. ADQUISICION DE DATOS “IN SITU” O INVENTARIO EN CAMPO

La recoleccién se produjo en los alrededores de una finca ubicada en el paramillo de Santa
Rosa, de coordenadas (Latitud: 4°45’5” N y Longitud: 75°29°24” O, elevacion: 3800
m.s.n.m.); para llegar a tal ubicacién se debe efectuar un largo recorrido, en automdévil hasta
el PNN Los Nevados, mas exactamente laguna de Potosi, dos horas y media en mula como
medio de transporte a la laguna de Otun y desde este punto a la zona de recoleccién, cuatro
horas y media, igualmente en mula.

Una vez en la zona de recoleccidn se realiza un reconocimiento de las especies
representativas que se evidencian en un area de 3 ha aproximadamente con ayuda de las
imagenes satelitales de la zona y teniendo en cuenta el tamafio del pixel, todo esto,
valiéndose de un GPS de mano y de la recoleccidn y descripciéon de las muestras. Se
recolectaron 5 muestras de especimenes arbustivos y un punto adicional de pastizal (ver la
Tabla 5); cabe resaltar que para la recolecciéon de datos in-situ para el reconcomiendo de
todas las especies representativas de la zona se requiere un nimero mayor de dias de
exploracién con una comision mayor debido a las dificultades que presenta dicho
ecosistema.
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Figura 4 - Recorrido en mula por el PNN Los Nevados.

Figura 5 - Trabajo en campo.

Figura 6 - Espécimen arbustivo representativo.

Tabla 5 - Datos recolectados en campo.

Latitud Longitud Elevacion Descripcion
4,7509766 -75,4905991 3759,731 Pasto
4,75105736 -75,4905501 3761,154 Hypericum juniperium
4,75124099 -75,4908492 3765,273 Hesperomeles ferrugina
[ 37 )




4,75177996 -75,4908028 3771,834 Espeletia hartwegiana
4,75163224 -75,4907235 3770,268 G. Diplostephium
4,75087202 -75,4910451 3760,911 Gynoxys tolimensis

11.2. CLASIFICACION DE

COMUNIDADES ARBOREAS CON

IMAGENES HIPERESPECTRAL

11.2.1. PROCESAMIENTO Y CORTE DE LA IMAGEN HIPERESPECTRAL
HYPERION

En la Figura 7, se presenta el recorte de la imagen de satélite en valores de reflectancia sin
error atmosférico; se evidencia la zonal nival del paramillo de Santa Rosa, el ecosistema de
paramo propiamente dicho, el sub-paramo y la transicion entre ellos. En la imagen también
se evidencia la presencia de sombras debido a la topografia de la zona y el dngulo de toma

del sensor Hyperion.

—
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Figura 7 - Imagen hiperespectral corregida de la zona de estudio.
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En la Figura 8 se observa la firma espectral de la imagen hiperespectral correspondiente a
una cobertura de bosque (latitud: -75.5, longitud: 4.8) conformada por 175 bandas, estas
se encuentran distribuidas en 32 bandas en el espectro visible (425nm — 742nm), 63 en el
infrarrojo de onda corta (752nm — 1346nm) y 80 en el infrarrojo de onda media (1416nm —
2365nm). Esta firma evidencia en comportamiento de la cobertura de bosque en las
diferentes longitudes de onda, segln lo anterior esta tiende entonces a tener los valores
mas bajos en el rango del azul e incrementarse para el verde y el rojo, los valores mas altos
de reflectancia son para el infrarrojo de onda corta y comienzan a disminuir para el de onda
media.

Imagen Hyperion (25 Dic, 2015)
2.000
1.500 |

1.000

500

L -0 S +0 o — o XD

-500 —

-1.000 =

r T T T
0 50 100 150 200

Unidad reflectancia: Watts /m2 * srad * um Bandas

Figura 8 - Ejemplificacion de firma espectral del bosque (175 bandas).

e CLASIFICACION

La clasificacion resultante de implementar el método de Mapeo de Angulo Espectral se
evidencia en la Figura 6, donde se representan por colores distintivos 13 clases de la zona
de estudio y cabe mencionar que la resolucidn espacial de 30m limita en cierta medida la
designacién de clases; se observa entonces la clara separaciéon existente entre las
coberturas que pertenecen al paramo propiamente dicho y el sub-paramo. La primera
posee vegetacidn arbustiva muy bajas o pastizales, agrupados de forma no muy densa, en
donde predomina el pasto paramuno y en donde hace presencia una seccion de zona nival;
la segunda estd conformada por arbustales bajos, medianos y altos y arboles en si, sin
embargo, la imagen hiperespectral debido al dngulo de captura presenta secciones con
presencia de sombras por la topografia.

Por otro lado, a algunas clases se les asignd el nombre de la especie predominante por
medio de los datos recolectados en campo.
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En la Tabla 6 se relacionan las clases resultantes, el drea en hectdreas y el porcentaje que
estas representan en la zona de estudio; se encuentran en mayor proporcion, la clase con
la especie representativa Hesperomeles ferruginea y herbazal 1 que puede ser llamado
también pasto paramuno.

Tabla 6 - Areas y porcentajes por clase, en la clasificacién de la imagen hiperespectral.

Nombre de la clase Area (ha) Porcentaje (%)
Cuerpos de agua 3,6 0,052
Nube 7,5 0,106
Zona Nival 18,2 0,258
Vegetacion paramo 151,4 2,152
Gynoxys tolimensis 196,0 2,785
Bosque 2 291,1 4,136
Herbazal 3 316,3 4,495
Pasto 323,5 4,596
Sombra 434,9 6,179
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 447,1 6,353
Hypericum juniperium 483,8 6,875
Herbazal 1 1007,7 14,319
Hesperomeles ferruginea 3356,5 47,694

TOTAL 7037,65 100

o VALIDACION

Para evaluar la exactitud de la clasificacidn producida con imagenes hiperespectrales se
implementa la matriz de confusién, el resultado se observa en la Tabla 7 donde la diagonal
indica el nUmero de casos clasificados correctamente por cada clase y los valores fuera de
ella son los casos erroneamente clasificados; de ella se logra deducir la tendencia de algunas
clases a ser confundidas en la clasificacidn, como en el caso de Herbazal 1 y Espeletia
hartwegiana y Diplostephium o Hesperomeles ferruginea con la sombra, etc. O incluso la
exactitud del clasificador y las muestras en las clases de zona Nival e Hypericum juniperium.

Tabla 7 — Matriz de confusion de la clasificacion de la imagen hiperespectral.

N EH/ T Verdad
Nombre de la clase ZN H3 D H1 GT VP del
terreno
Zona Nival (ZN) 36 0 3 0 0 39
Herbazal 3 (H3) 0 52 1 0 0 0 0 0 0 3 0 0 56
E;ippelztt':phha:::‘ziﬁ;g)y 1|2 18| 4|0 |0|o0o|o| 0o 0|01 156
Herbazal 1 (H1) 0 3 32 66 0 4 2 0 3 0 0 1 111
Gynoxys tolimensis (GT) | 0 0 0 4 34 0 2 3 0 2 0 0 45
Vegetacion paramo (VP) 0 3 6 3 0 33 1 1 9 0 0 0 56
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Bosque 2 (B2) 0 1 0 10 2 3 53 2 7 0 0 0 78
Hypericum juniperium (HJ) 0 0 1 0 10 0 0 | 105 5 1 0 1 123
Pasto (P) 0 0 0 3 0 0 0 0 84 1 0 10 98
Hesperomeles ferruginea 0 0 0 7 3 0 ) ) ) 87 6 1 110
(HF)

Sombra (S) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 23 | 57 | O 80

Nube (N) 1|0 0 ol 0o | o] o 0 0 0 0 | 15 16
TOTAL 38 | 61 | 191 | 97 | 49 | 40 | 60 | 113 | 110 | 117 | 63 | 29 968

En la Tabla 8 se sintetizan los porcentajes de aciertos por cada clase organizadas de menor
a mayor exactitud en la clasificacién. Se identifica que las categorias “Nube” y “Herbazal 1”
son las mas bajas y “Zona nival” y “Hypericum juniperium” las mas altas. Los rangos de
porcentajes de casos clasificados correctamente oscilan entre el 50 y el 94%
aproximadamente.

Tabla 8 - Porcentaje de casos de clasificacion correctos.

Pixeles Total de pixeles Porcentaje
Nombre de la clase clasificados opr clasificado
correctamente clasificados correctamente (%)

Nube 15 29 51,724
Herbazal 1 66 97 68,041
Gynoxys tolimensis 34 49 69,388
Hesperomeles ferruginea 87 117 74,359
Pasto 84 110 76,363
EsPe:;szZ:;:ﬁ‘gr:f"a y 148 191 77,487
Vegetacion paramo 33 40 82,500
Herbazal 3 52 61 85,246
Bosque 2 53 60 88,333
Sombra 57 63 90,476
Hypericum juniperium 105 113 92,920
Zona Nival 36 38 94,737

Los indices Global y Kappa obtenidos de la matriz de confusion se sintetizan en la Tabla9y
corresponden a 0,795 y 0,772, respectivamente, lo que representa un alto nivel de acierto
ya que el valor de mayor coincidencia es 1.
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Tabla 9 - indice de precision de la clasificacién Kappa.

indice de clasificacion correcta

General 0,795
Kappa 0,772

11.3. CLASIFICACION DE COMUNIDADES ARBOREAS CON

IMAGENES MULTIESPECTRALES

e PROCESAMIENTO, REMUESTREO Y CORTE DE LA IMAGEN MULTIESPECTRAL
SENTINEL2

En la Figura 10 se presentan las imagenes multiespectrales sobre las que se evidencia
claramente la zona nival del paramillo de Santa Rosa, el ecosistema de paramo propiamente
dicho, el sub-paramo y la transicién entre ellos.

=

.
I SRR '77777’
wmimmm@@'-g

| Setaio dd R wnda WeR Bt sistema de referencla: WGS 84
Escala: 16 =1 km | Escalas 1cm=" ko

Figura 10 - Imdgenes multiespectrales corregidas de la zona de estudio.

Las imagenes de la Figura 10, corresponden al satélite Sentinel-2 en combinacién RGB (3, 2,
1). Estas imdagenes se encentran en valores de reflectancia sin error atmosférico. Aunque
las bandas de las imagenes Sentinel-2 poseen diferentes resoluciones espaciales, estas han
sido re-muestreadas a una resolucién espacial de 10 m, con la que se realza mucho mas los
detalles dentro de la imagen.
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Tabla 10 - Longitud de onda y resolucion por banda de las imdgenes Sentinel-2.

Longitud de onda Resolucion
Bandas

central pum central um (m)
Banda 1 - aerosol de costa 0.443 60
Banda 2 - azul 0.490 10
Banda 3 — verde 0.560 10
Banda 4 - rojo 0.665 10
Banda 5 — Vegetacion Red Edge 0.705 20
Banda 6 — Vegetacion Red Edge 0.740 20
Banda 7 — Vegetacion Red Edge 0.783 20
Banda 8 - Infrarrojo cercano 0.842 10
Banda 8A - Vegetacion Red Edge 0.865 20
Banda 9 - vapor de agua 0.945 60
Banda 10 — Infrarrojo de onda corta (nubes) 1.375 60
Banda 11 - Infrarrojo de onda corta 1.610 20
Banda 12 - Infrarrojo de onda corta 2.190 20

La Figura 11 permite evidenciar el comportamiento espectral de la cobertura de bosque en
la imagen Sentinel-2 (latitud: -75.5, longitud: 4.8).

W Imagen satélite(Enero 2016)
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Unidad reflectancia: Watts /m2 * srad * pm Bandas

Figura 11 - Ejemplificacion de firma espectral del bosque (10 bandas).

o CLASIFICACION

En la Figura 12 se presenta el resultado de la clasificacién semi-automatica, donde se
representan 17 clases de la zona de estudio, 4 clases adicionales a la clasificaciéon obtenida
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de la imagen hiperespectral. Estas nuevas clases corresponden a las zonas de afloramiento
rocosas, una clase mas de herbazal y de bosque y los pixeles sin clasificar. Debido a la alta
resolucién espacial de la imagen multiespectral (10 m), que permitié un andlisis mas
detallado a nivel de pixel, se realizé una asignacién de clases mads detallada y diferenciada
una de otra.

Se obtuvo la clara diferenciacidn entre las coberturas predominantes de la zona de estudio,
la de paramo y sub-paramo. En la zona de pdramo estd presente la zona nival y se
diferenciaron tres clases de herbazal, estas coberturas estan dadas por vegetacién arbustiva
baja y pastizal, agrupados de forma no muy densa, con presencia abundante de pasto
paramuno y la especie Espeletia hartwegiana y Diplostephium identificada en la toma de
datos en campo. En la zona de sub-paramo se identifican tres clases de bosque y las especies
Gynoxys tolimensis, Hesperomeles ferruginea e Hypericum juniperium caracterizadas por
ser arbustales bajos, medianos y altos y arboles en si.

En la Tabla 11, se sintetiza las clases resultantes, el area en hectdreas y el porcentaje que
estas representan en la zona de estudio; se encuentra en mayor proporcién, la clase con la
especie representativa Hesperomeles ferruginea.

Tabla 11 - Areas y porcentajes por clase, en la clasificacién de la imagen multiespectral.

Nombre de la clase Area (ha) Porcentaje (%)
Cuerpos de agua 3,53 0,05
Sombra 4,4 0,06
Sin clasificar 5,3 0,07
Nube 8,7 0,12
Herbazal 2 14,4 0,20
Afloramiento rocoso 19,20 0,27
Zona nival 60,10 0,83
Herbazal 3 108,64 1,51
Bosque 2 118,47 1,65
Hypericum juniperium 308,35 4,28
Pasto 386,42 5,36
Herbazal 1 390,11 5,42
Vegetacion paramo 427,95 5,94
Gynoxys tolimensis 704,57 9,78
Bosque 1 906,98 12,59
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 1608,94 22,33
Hesperomeles ferrugina 2136,85 29,66
TOTAL 7203,95 100
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Figura 12 - Clasificacion de la imagen multiespectral.
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o VALIDACION

Para evaluar la exactitud de la clasificacidon producida con la imagen multiespectrales se
implementa la matriz de confusidn, el resultado se observa en la Tabla 12, donde la diagonal
indica el nUmero de casos clasificados correctamente por cada clase y los valores fuera de
ella son los casos erroneamente clasificados; Se evidencia la confusidn en la clasificacion
entre las clases Espeletia hartwegiana y el Herbazal 3 y la exactitud del clasificador y las
muestras en las clases de zona Nival y Bosque 2.

Tabla 12 - Matriz de confusion de la clasificacion de la imagen multiespectral.

Verdad

Nombredelaclase ZN HF Bl H1 GT | H2 | AR RH/D H3 VP de
terreno

Zona nival (ZN) 33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 33

Hesperomeles

2 1 1 4 1

ferrugina (HF) 0 65 3 0 0 0 0 8 85
Bosque 1 (B1) 0 4 75 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 84
Herbazal 1 (H1) 0 0 0 71 0 2 0 0 0 10 0 0 0 83
Bosque 2 (B2) 0 0 1 0 52 0 3 0 0 0 0 0 0 56
Pasto (P) 0 0 0 2 0 90 0 0 1 5 0 4 0 102
Gynoxys tolimensis 0|12 4|00 0|9 o o0 0 o | o3 117
(GT)

Herbazal 2 (H2) 0 0 0 0 0 0 0 57 1 0 3 0 0 61
Afloramiento rocoso 0 0 0 0 0 0 0 3 38 0 0 1 0 42
(AR)

Espeletia

hartwegiana y

. ; 0 0 0 7 0 2 0 13 0 153 21 | 24 | O 220
Diplostephium

(RH/D)
Herbazal 3 (H3) o|lo|o|o|o|o|lo | 1]2 1 107 0 | 0| 111
Vegetacion paramo o| 8| o0o|o|o|1|0]| 0] 2 4 0 58]0 73
(vP)
Hypericum o/10|o0o|o|o|lo|a]|o]o 0 o | 1|58 69
juniperium (HJ)

TOTAL 33 98 8 81 53 98 115 74 44 173 131 96 58 1136

En la Tabla 13 se muestran los porcentajes de aciertos por cada clase organizadas de menor
a mayor exactitud en la clasificacidn, con los valores mas bajos en las clases “Vegetacion
paramo” y “Hesperomeles ferruginea” y los mas altos, “Zona nival” y “Bosque 2”, los rangos
de porcentajes de casos clasificados correctamente estan entre el 60 y el 100%
aproximadamente.

48

—
| —



Tabla 13 - Porcentaje de casos de clasificacion correctos.

Porcentaje
Nombre de la clase Pixeles clasificados  Total de pixeles clasificado
correctamente clasificados correctamente
(%)

Vegetacion paramo 58 96 60,417
Hesperomeles ferrugina 65 98 66,327
Herbazal 2 57 74 77,027
Herbazal 3 107 131 81,6794
Gynoxys tolimensis 99 115 86,087
Afloramiento rocoso 38 44 86,364
Herbazal 1 71 81 87,654

Espeletia hartwegiana y

Diplostephium 153 173 88,439
Bosque 1 75 82 91,463
Pasto 90 98 91,837
Hypericum juniperium 54 58 93,103
Bosque 2 52 53 98,113
Zona nival 33 33 100,00

En la Tabla 14 se sintetizan los indices de clasificacion correcta, obtenidos de la matriz de
confusién, con valores por encima de 0,8 dentro del rango de 0 a 1, lo que indica que los
valores obtenidos son considerablemente positivos para la clasificacion de las imagenes
multiespectrales; es preciso mencionar que estos indices obtuvieron valores mayores a los
de la clasificacién con la imagen hiperespectral, una de las razones seria la diferencia
notable en las resoluciones espaciales.

Tabla 14 - indice de precisidn de la clasificacién Kappa.

indice de clasificacion correcta

General 0,838
Kappa 0,822

11.4. FACTORES QUE INFLUYEN EN LA BIODIVERSIDAD Y

VARIABLES DE INTERES

e SISTEMA DE DRENAIJE
o MDE
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Se obtiene entonces un MDE sin depresiones que incurran en errores posteriores en los
calculos; el MDE también permite identificar como aumenta la elevacién hacia el centro de
la zona de estudio y las formaciones por donde circulan los flujos de agua.

VILLAMARIA|

Leyenda
£ tncpos
£ o 4z esan

MDE

v,
w High:47m
| " e
sistoma de refurencia; WG5 84

v
’ Escala; 1em=1kn
—

Figura 13 - MIDE previamente llenado.

slstema de referencla: WGS B4

Escala: 1cm=1km

o

Figura 14 - Resultado de las direcciones de flujo.

o DETERMINACION DE LAS DIRECCIONES DE
FLUJO

El resultado de ese proceso se evidencia en la Figura 14 donde a cada pixel tiene asociado
la direccién de flujo en relacion con los ocho pixeles vecinos; esta variable es el principal
criterio para indicar los niveles de acumulacién de flujo

o DETERMINACION DE LAS ACUMULACIONES DE
FLUJO

En primer lugar, se produce un raster donde a cada pixel se le asocian las acumulaciones de
flujo, dependiendo de las direcciones de flujo de los pixeles vecinos; algunas de las
acumulaciones pueden tomar el valor de cero, es decir, parteaguas o, por ejemplo, poseer
los valores mas altos que corresponderia a los cauces principales, el raster toma valores de
0a932304. Por lo anterior se debe establecer un umbral minimo de acumulaciones de flujo,
por lo que se escoge 1000 ya que da lugar a un detalle suficiente de la red de drenaje. El
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resultado es un raster con cero y uno, donde los pixeles que poseen cero no cumplen las
condiciones y los que toman uno si lo hacen.
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]
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75300

Figura 15 - Resultado de las acumulaciones de flujo.

o PASO DE RASTER DE ACUMULACIONES DENTRO
DEL UMBRAL A RED DE DRENAIJE VECTORIAL

En esta seccidn se evidencia la red de drenaje de la zona de estudio y segun Mejia y
Niemann, (2008), el patron que esta posee puede identificarse por medio de la inspeccidn
de la geometria y encasillarse en un patrén basico y luego en un patrén modificado.
Ademas, los mismos autores aseguran que el patron de la red de drenaje puede verse
afectado por la litologia y la tecténica de la zona.

La red de la zona de estudio corresponde a un patrén paralelo, se caracteriza porque los
flujos de la red de drenaje tienden a ser rectos y los cauces principales paralelos entre si,
entre otras caracteristicas, que se evidencia en la Figura (16). De acuerdo con estas
caracteristicas la zona de estudio posee pendientes moderadas a empinadas con relieves
alargados (Mejia y Niemann, 2008).
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Figura 16 - Red de drenaje de la zona de estudio.

e MAPA PENDIENTES Y CURVAS DE NIVEL
o MAPA DE PENDIENTES

El resultado en ese punto indica que la pendiente de la zona oscila entre 0% y 35 %, para
cada pixel de la zona de estudio. Los valores de pendiente muy altos indican en su mayoria
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cortes fuertes en el terreno o la parte baja de una colina en el sector La pendiente, la cual
es un factor topografico, posee una fuerte relacidn con la distribucién de las plantas [32].
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Figura 17 - Mapa de pendientes de la zona de estudio.
En concordancia con lo que indica la red de drenaje, las pendientes en el terreno son en su
mayoria empinadas (+90%) y moderadas en una menor proporcion (+8%).
Tabla 15 - Rangos de pendientes y porcentajes de equivalencia.
Porcentaje al que

equivale en la zona de
estudio (%)

0-5 0.17

Rango de

pendiente (%)

(
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5-15 8.46
>15 91.37

o MAPA DE CURVAS DE NIVEL

Las curvas de nivel de la zona estan cada 100m y van desde la cota mas baja de 3200m a
4400m (ver la Figura 18); la bondad de ese resultado es que encierra determinadas zonas
gue se encuentran dentro de un rango de altitud y el efecto que puede tener esta variable
en la ubicacion espacial de determinada especie.

75'32'0"wW 75°30'0"W 75°28'0"W 75°26'0"W

4°52'0"N
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Figura 18 - Mapa de curvas de nivel de la zona de estudio.

54

—
| —



Segun lo anterior se cuantifican las dos clases mas representativas presentes entre un rango
especifico de curvas de nivel evidenciando asi la relacidn espacial que existe entre estas dos
variables, ya que se logra observar que a medida que aumenta o disminuye la elevacién de
terreno las clases de la zona de estudio tienden a cambiar o, dicho de otro modo, que una
determinada clase se encuentra casi que delimitada por una curva de nivel especifica, como
se presenta en la Figura 19.

75°30'0"W 75°29'0"W

4°47'0"N
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= E. Gynoxys Tolimensis

Herbazal 1
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Herbazal 2

E. Espeletia Hartwegiana y G. Diplostephium
== Herbazal 3

|
1
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Zona nival

= Aflor. rocoso
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Figura 19 - Relacion espacial entre las curvas de nivel y las clases.
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Enlas Tablas 16 y 17, se sintetizan las clases predominantes con los respectivos porcentajes
de area de la zona de estudio, se observa la tendencia de un cierto grupo de clases a estar
presentes en determinadas elevaciones y el cambio de vegetacion de padramo propiamente
dicho a sub paramo entre las cotas de los 3900 a los 3800 metros. Por otro lado, la zona
nival, claramente predomina entre las cotas 4400 y 4500m.

Tabla 16 — Clases predominantes entre rangos de curvas de nivel en la clasificacion de la imagen
hiperespectral.

. Porcentaje
Cot cl d t
ota ases predominantes clase (%)

Zona nival 28

4500 a 4400 m
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 26
53

440024300 m
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 24
. Herbazald | 40

430024200 m - -
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 28
Herbazal 1 39
420024100 m - -

Espeletia hartwegiana y Diplostephium 21
Herbazal 1 53

4100 a 4000 m
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 11
Herbazal 1 53

4000 a 3900 m
esperomeles terrugina 12
esperomeles terrug 31

3900 a 3800 m
Herbazal 1 28
esperomeles ferrug 47

3800a 3700 m
13
esperomeles rerrugina 65

3700 a 3600 m
Hypericum juniperium 8
esperomeles rerrugina 70

3600 a 3500 m
Hypericum juniperium 8
esperomeles rerrugina 76

3500 a 3400 m
Hypericum juniperium 9
esperomeles ferrugina 73

3400 a 3300 m
Hypericum juniperium 14
esperomeles ferrugina 66

330023100 m
Hypericum juniperium 16
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Tabla 17 - Clases predominantes entre rangos de curvas de nivel en la clasificacion de la imagen

multiespectral.
. Porcentaje
Cota Clases predominantes j
clase (%)
Zona nival 63
4500 a 4400 m - - - -
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 18
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 38
4400 a 4300 m 0 e Ll 0
37
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 74
4300 a 4200 m 0 e y o0 0
17
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 81
420024100 m P e Y P P
Herbazal 1 10
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 66
4100 a 4000 m P & Ll P
Herbazal 1 20
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 58
4000 a 3900 m P e y 1P P
Herbazal 1 18
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 32
3900 a 3800 m 2 S ’ p 2
Hesperomeles ferrugina 20
Hesperomeles ferrugina 39
3800 a 3700 m
16
Hesperomeles ferrugina 54
3700 a 3600 m
13
Hesperomeles ferrugina 50
3600 a 3500 m
16
Hesperomeles ferrugina 40
3500 a 3400 m
28
Hesperomeles ferrugina 39
3400 a 3300 m
32
Hesperomeles ferrugina 38
3300 a3100 m 20

e GEOMORFOLOGIA

La geomorfologia de la zona es originada por la actividad vulcano-glacial que hasta la época
contemporanea ha actuado sobre esta zona de la cordillera central de Colombia [43].

Se pueden identificar tres (3) conjuntos litologicos, asi como numerosos relieves y
acumulaciones de origen volcanico y glacial. El conjunto metamarfico esta representado
por rocas metamorficas del Precambrico y del Paleozoico, recubierto por materiales
Vulcano-glaciales, estan caracterizadas por una morfologia variada debido a la diversidad
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composicional y litoldgica de las unidades geoldgicas que lo constituyen. Se presenta en la
zona un drenaje dendritico y subangular. La topografia es abrupta, especialmente en las
rocas cuarzosas, con cerros y divisorias de aguas, son de alguna manera simétricas y
presentan rasgos erosivos medios causados por efectos del fallamiento y de la actividad
humana [43].

Todo el terreno volcanico muestra haber sido afectado por fendmenos glaciares. Los
grandes escarpes de mas de 100 m fueron generados por los depdsitos de lava antiguos.
Los relieves y formaciones de origen glaciar se evidencian a partir de los 3000-3200 m.s.n.m.
Se presentan vales con seccion transversal en forma de U a través de formas de erosion o
de acumulacion, que actualmente estdn sometidos a erosién fluvial. La presencia de circos
glaciales a lado y lado de una divisoria de aguas genera el aspecto dentado a la topografia
de la region [43].

Se presentan morrenas laterales y algunas frontales como formas de acumulacién que
permiten definir varios estadios de avance de los casquetes glaciales, las que estan en
elevaciones inferiores a 4500 m.s.n.m. estan recubiertas por depdsitos piroclasticos y
vegetacion, las que estdn a mayor elevacién carecen de estas coberturas [43].

e GEOLOGIA

El ndcleo de la cordillera Central estd conformado por el Complejo Metamorfico Paleozoico
de Cajamarca, las caracteristicas son similares a las de las margenes de placas continentales
donde opera el choque de placas litosféricas ocednica y continental. En la regién el Cretaceo
esta formado por una secuencia volcanica (rocas toleiticas, basaltos, diabasas y localmente
lavas almohadillas) y otra sedimentaria [43]

La cordillera Central estd caracterizada por el vulcanismo andesitico cuaternario que se
extiende desde los Andes de Narifio hasta la cadena volcanica Ruiz-Tolima, que constituye
el conjunto volcanico mas septrional de la cordillera [43].

Las fallas que afectan la cordillera central son longitudinales, presentan las fracturas
principales en los flancos Este y Oeste que hacen parte del sistema de fallas de Romeral, de
especial interés la falla de la Palestina que se constituye en el eje del macizo volcanico [43].
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Figura 20 - Mapa de geologia de la zona de estudio. Fuente de informacion: WWF - Colombia

e CLIMA
o CALCULO DE TEMPERATURA DE BRILLO

De la temperatura de brillo se deriva la temperatura superficial de la tierra, por lo que
ambos resultados estan estrechamente ligados; en este caso se obtuvo un raster de valores
de temperatura de brillo a 30m de resolucidn espacial, que oscila entre 3.7 y 23.0 °C, se
evidencia que los valores mas bajos corresponden a zonas con mayor presencia de
vegetacidn, nieve o cuerpos de agua y los mas altos a las zonas de herbazal.
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Figura 21 - Temperatura de brillo de la zona de estudio.

o CALCULO DE TEMPERATURA SUPERFICIAL
DE LA TIERRA

Para la temperatura superficial de la tierra se obtuvo un raster de 30m de resolucién
espacial, con valores que oscilan entre 5.11 y 24.86 °C, se evidencia que los valores mas
bajos corresponden a zonas con mayor presencia de vegetacién, nieve o cuerpos de agua y
los mas altos a las zonas de herbazal; segun [8] la TST tiene relacidn con la temperatura del
aire y con diversos procesos terrestres y se utiliza en la elaboracion de diferentes estudios
de ecologia, hidrologia, biogeologia, etc.
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Las especies de plantas poseen diferentes temperaturas a nivel de dosel y su distribucién
puede afectar la TST [44].
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Figura 22 - Temperatura superficial de la tierra.

En base a la hipdtesis anterior se cuantifican las dos clases de comunidades forestales mas
representativas presentes entre un rango especifico de temperatura superficial de la tierra,
demostrando asi la relacidon espacial que existe entre ambas variables, ya que se logra
observar que a medida que aumenta o disminuye la temperatura superficial de la tierra las
clases de la zona de estudio tienden a cambiar o, dicho de otro modo, que una determinada
clase tiende a presentarse en rango de temperatura superficial de la tierra especifico, ver la

61

—
| —



Figura 20, donde para el rango 12,86 - 14,40 se evidencia como estos valores de TST
bordean la clara transicién entre paramo propiamente dicho y sub-paramo.
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Figura 23 - Relacion espacial entre la temperatura superficial de la tierra y las clases.

En las Tablas 18 y 19 se sintetizan las clases predominantes con los respectivos porcentajes
de area de la zona de estudio y se observa que existe una tendencia de un cierto grupo de
clases a estar presentes en determinados rangos de TST, que la vegetacién arbdrea y
arbustal alta se encuentra en valores mas bajos de TST que las de paramo propiamente
dicho y que el cambio entre estas dos zonas se da alrededor de los 14,40 °C.
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Tabla 18 - Clases predominantes entre rangos de temperatura superficial de la tierra en la clasificacion de la
imagen hiperespectral.

Porcentaje
clase ()

Rango TST (°C) Clases predominantes

Hesperomeles ferrugina
5,11-7,97 T
Hypericum juniperium 20
Hesperomeles ferrugina 62
7,98 -9,91 . R
Hypericum juniperium 7
Hesperomeles ferrugina 87
9,92-11,38 . T——
Hypericum juniperium 2
Hesperomeles ferrugina 76
11,39-12,85
Hypericum juniperium 8
Hesperomeles ferrugina 35
12,86 - 14,40
Hypericum juniperium 13
Herbazal 1 30
14,41 - 15,95
12
Herbazal 1 44
15,96 - 17,42
11
Herbazal 1 42
17,43 - 18,97 _ - .
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 11
Herbazal 1 36
18,98 - 20,76
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 27
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 53
20,77 - 24,86
Herbazal 1 26

Tabla 19 - Clases predominantes entre rangos de temperatura superficial de la tierra en la clasificacion de la
imagen multiespectral.

. Porcentaje
Rango TST (°C) Clases predominantes J
clase ()
Hesperomeles ferrugina
5,11-7,97
Hesperomeles ferrugina 48
7,98-9,91
19
Hesperomeles ferrugina 56
9,92-11,38
14
Hesperomeles ferrugina 41
11,39-12,85
23
12,86 - 14,40 Espeletia hartwegiana y Diplostephium 22
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Hesperomeles ferrugina 19
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 45

14,41 - 15,95 P g P P
Herbazal 1 11
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 54

15,96 - 17,42 P g P P
Herbazal 1 13
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 60

17,43 - 18,97 P g y P P
Herbazal 1 12
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 55

18,98 - 20,76 2 E e -
Pasto 12
Espeletia hartwegiana y Diplostephium 66

20,77 - 24,86 P g Yo P
Pasto 16

o PRECIPITACION

El Parque Natural Nacional (PNN) Los Nevado cuenta con un tipo de precipitacién bimodal,
es decir con dos periodos humedos y dos secos, por lo general bien definidos, los cuales son
abril-mayo, octubre-noviembre y diciembre-febrero, julio-agosto, respectivamente [43].

Adicional a esto los autores indican que en la occidental del PNN Los Nevados, en donde se
encuentra el Paramillo de Santa Rosa, la precipitacion promedio es 400mm/mes en las
épocas mas humedas y 100mm/mes en las mas secas.

12, DISCUSION DE LOS RESULTADOS

R

En este proyecto para la implementaciéon del método de clasificacién se realizé el pre
procesamiento de la imagen hiperespectral, este procesamiento consistié en la correccién
atmosférica, la reduccion de la dimensionalidad y la correccion geométrica a partir del
modelo FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes),
tratamiento que también fue aplicado por [31] y [35], quienes adicionalmente lo evaluaron
junto con el modelo QUAC (Quick Atmospheric Correction) y encontraron que el método
FLAASH tiene un mejor comportamiento, lo que proporciond mejor calidad de las imagenes
para la posterior clasificacion.

La clasificacidon de las especies de comunidades arbéreas se desarrollé a partir de tres
procesos: muestras de entrenamiento, clasificacién y validacidn. Inicialmente se identifico
las diferentes clases existentes en las imagenes y se tomd los datos de entrenamiento que
las representan, luego de obtener estos datos se clasificaron las imagenes mediante el
método de Mapeo de Angulo Espectral, del que se obtuvieron dos imagenes clasificadas
con resultados similares, de igual manera [19] aplicd el mismo método y obtuvo una
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clasificacién que les permitio la caracterizacién de los rodales en términos de composicién
de especies principales y elaboraron una cartografia asociada a la clasificacion que de igual
manera para este trabajo se hizo con el objetivo de obtener informacién util para
determinar la distribucion espacial de las especies clasificadas.

Para la validacion de las clasificaciones realizadas se calcularon los indices Global y Kappa
obtenidos de la matriz de confusién, método utilizado por [25], lo aplicaron a un amplio
grupo de puntos aleatorios escogidos por clase, basados en el registro de la informacién de
la recolecta de especimenes “in situ”. En este estudio para la clasificacion de la imagen
hiperespectral se obtuvo un valor global de 0,795 y para la imagen multiespectral un valor
de 0,838 lo que representa un alto nivel de acierto ya que el valor de mayor coincidencia es
1. En el estudio de [19] obtienen una precision global de 0,853 en la clasificacién de la
imagen hiperespectral, donde concluyen que el empleo de la imagen hiperespectral
posibilitd comprobar la presencia de especies poco representativas, mientras que el
método de terreno no las detectd. Contrario a lo obtenido en este estudio, los resultados
con mayor precision no se obtuvieron de la imagen hiperespectral debido a la alta
resolucién espacial de la imagen multiespectral (10 m), que permitié un andlisis mas
detallado a nivel de pixel, se realizé una asignacion de clases mas detallada y diferenciada
una de otra.

En este caso hubo mejor resultado en cuanto a precision de la clasificacién debido a la alta
resolucién espacial por encima de la resolucién espectral de las imagenes hiperespectrales,
sin embargo [19] afirma que disponer de altas resoluciones espectrales resulta mas
determinante para clasificar especies que contar con altas resoluciones espaciales, eso si,
empleando imagenes multiespectrales en lugar de hiperespectrales.

Es necesario incluir mas autores para la discusion de los resultados. La comparacién se debe
realizar tal como lo hicieron para el proceso de clasificacién, demostrando con cifras lo que
se obtuvo y comparando con las cifras del autor consultado, de lo que se desprende una
reflexion sobre la similitud o diferencia de los resultados obtenidos en ambos estudios.

L

13. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En suma, los métodos para la construccién de un conocimiento base del ecosistema de
paramo, “Paramillo de Santa Rosa” para el acercamiento al inventario forestal, funcionaron
correctamente para la produccion de variables sobre la zona de estudio como lo son: la
clasificacion de comunidades de especies, drenaje, curvas de nivel, mapa de pendientes,
temperatura superficial de la tierra, etc. Y para encontrar algunas relaciones espaciales
existentes entre si.
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Si bien es cierto que para las clasificaciones de comunidades de especies con imagenes
hiperespectrales y multiespectrales fue posible obtener valores optimistas de exactitud con
el indice Kappa del 0.77 y 0.82, respectivamente, se presentan una serie de
recomendaciones encaminadas al mejoramiento del producto final, como lo son, encontrar
el equilibrio entre una resolucion geométrica de las imagenes mucho mas fina y una
apropiada resolucién espectral, para mejorar la discriminacion de comunidades de especies
e incluso, llevarlo al nivel de reconocimiento de individuos forestales; y la implementacion
de una recoleccién de muestras en campo mads exhaustiva y amplia, aunque claramente
mucho menor a la necesaria para la implementacién de metodologias sin sensoramiento
remoto.

La clasificacidén, con ambos sensores, permitié caracterizar a nivel de cobertura la zona de
estudio, al igual que las variables: drenaje, mapa de pendientes, curvas de nivel,
geomorfologia, geologia, temperatura superficial de la tierra y precipitacion, dieron lugar a
un conocimiento mas amplio de la misma; asimismo se constata la clara relaciéon espacial
gue existe entre las comunidades de especies y variables como temperatura superficial de
la tierra y curvas de nivel y se extraen el rango de valores para estas mismas, donde ocurre
la transicién entre paramo propiamente dicho y sub-pdramo; adicionalmente se consigue
confrontar conceptos como la relacion entre drenaje paralelo y topografia, al confirmar por
ambos medios la predominancia de un relieve con pendientes moderadas a empinadas.
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