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RESUMEN

El campo de estudio de la teledeteccion ha crecido rdpidamente en los ultimos 15
afios debido en a la necesidad de mantener un constante monitoreo la superficie
terrestre, a través de estas técnicas nos es posible obtener mediciones de grandes
extensiones de superficie para el monitoreo de los cambios en la cobertura vegetal,
uso de suelo, temperatura, etc. La informacién obtenida con estos métodos nos
ofrece una perspectiva Unica de la superficie de la tierra, sus recursos y el impacto
gue tienen las actividades humanas sobre esta. Al manipular esta informacion nos
encontraremos con problemas a causa de la presencia de nubes en la atmosfera
resultando en valores de reflectancia muy pequefios o anormales, asi como valores
faltantes debido a problemas de bandeado comunmente ocasionados por una mala
calibracion de los sensores remotos. En los ultimos afios se han desarrollado una
gran variedad de algoritmos computacionales empleados para la estimacion de
valores faltantes a través de informacion obtenida de imagenes de satélite, si bien
es verdad que estos procesos se han visto mejorados, aun se encuentran limitados
cuando se trata de analizar grandes cantidades de datos, debido a que afio con afio
se agregan nuevas mediciones a los registros histéricos. Este aumento en el tamafio
de las bases de datos representa un gran problema por la exigencia en el poder de
procesamiento y almacenamiento del equipo de cémputo. El método gapfill nos
permitira estimar valores faltantes a través de bases de datos de cuatro dimensiones
por medio de métodos de interpolacién espacial combinados con el andlisis de
series de tiempo ademas de la posibilidad de ser ejecutado en paralelo y de esta
manera reducir los tiempos de procesamiento y obtener un mejor aprovechamiento

de la capacidad de procesamiento de nuestros equipos.
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SUMMARY

Remote Sensing has improved over the last 15 years due to the necessity to keep a
constant monitoring over the earth surface, by using these new techniques it
possible to obtain measurements of huge areas over the surface for the monitoring
of land coverage, temperature and soil classification. The information obtained by
this method let us have a unique perspective of the earth surface, our resources and
the impact of human activities over it. It's until we use satellite images when we face
problems caused by a cloudy atmosphere, or a bad calibration or remote sensors,
that will cause wrong values of reflectance or missing values over the image. On the
las years it has been developed lots of methods for the estimation of missing values
on satellite data, it is true that it represents a huge improvement, but it starts to
complicate it when these methods face to the processing of huge amount of data
that year by year keeps increasing the size of our data bases. Gapfill will let us
estimate missing values by processing four dimensions array trough a spatial
interpolation and time series analysis with the possibility to be executed in parallel
to reduce processing time and take advantage of the whole processing capacity of

our computers.

Key words: Remote sensing, MODIS, Vegetation products, gapfill.
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1. INTRODUCCION.

La produccién de vegetacion es de vital importancia para el ser humano, no solo por
ser una de las principales fuentes de obtencién de materias primas como lo son
fibras y madera, sino también porque el entorno en el que ésta se desarrolla tarde
o temprano y debido al crecimiento poblacional, esta se convertird en zonas que
estaremos habitando los seres humanos mientras no se le dé la importancia debida

a la preservacion y monitoreo de las areas naturales.

Esta situacion ha captado la atencion de recientes investigaciones por su relacion
directa con el ciclo del carbono en donde la concentracion de CO2 atmosférico se
ha visto aumentada en un 71% desde 1750 a causa de nuestras actividades
resultando en alteraciones en el balance energético de la superficie terrestre asi

como en lo que conocemos como cambio climatico (IPCC, 1995).

En ese contexto, el uso de sensores remotos, que obtienen informacion a través de
imagenes satelitales, representa un método de bajo costo que nos permite obtener
mediciones a lo largo de afios consecutivos con la capacidad de monitorear grandes
extensiones de la superficie asi como alcanzar zonas remotas, inaccesibles o en

conflicto pudiendo abarcar paises enteros (Wulder, 1998).

Uno de los principales usos de la informacion obtenida a través de estos sensores
es el de ofrecer una perspectiva Unica de la superficie de la tierra, sus recursos y el
impacto que tienen las actividades humanas sobre esta.

Esta informacion nos permite la estimacion de parametros de superficie como lo son
el indice de Area Foliar (LAl) ampliamente usado en el campo de la agricultura y
ecologia, el cual nos permite conocer la superficie del suelo que es ocupada por la

vegetacion.

Podemos mencionar un segundo parametro como lo es la Fraccién de Radiacion
Fotosintéticamente Absorbida (FPAR) que nos permite caracterizar la capacidad de
absorcion de energia de la vegetacion cuyo rol es critico en el ciclo del carbono y el

albedo superficial, el cual nos da una idea de cémo se regula el intercambio de

14



energia entre la superficie terrestre y la atmosfera, factor critico cuando se trata de

representar o alimentar modelos de cambio climatico.

Finalmente, un tercer ejemplo es el indice de Vegetacién de Diferencia Normalizado
(NDVI, por sus siglas en inglés) el cual nos arroja como resultado valores estimados

que nos permiten caracterizar el verdor y la condicion de la vegetacion.

Se parte de la premisa de que el NDVI es un indicador de la salud vegetal teniendo
en cuenta que la degradacion o disminucién de la vegetacion se veria reflejada en
valores reducidos de NDVI, es por ello que mediante la determinacion de la relacion
entre la magnitud de este indice de vegetacion en varios ecosistemas forestales es

posible hacer el seguimiento temporal de los procesos de degradacion (FAO, 2011).

El campo de estudio de la teledeteccidn ha crecido rapidamente en los dltimos 15
afos debido en a la necesidad de mantener en constante monitoreo las alteraciones
de la superficie terrestre tanto en su uso de suelo como el desarrollo y la evolucién

de la vegetacion (Turner, 2005).

A través de técnicas de teledeteccion, el registro y analisis de alteraciones en el
comportamiento espectral de la cobertura vegetal, nos es posible caracterizar y
evaluar el estado general de la vegetacion teniendo la posibilidad de detectar plagas
y enfermedades o posibles carencias nutricionales (Sa, Antonio, & Almorox, 1999).

Los estudios realizados acerca de los cambios progresivos en la cubierta vegetal a
menudo emplean indicadores que permiten su caracterizacion y cuantificacion a
través del tiempo, traduciendo los registros historicos en series de tiempo (Linke et
al., 2009).

En los dltimos afios se han desarrollado una gran variedad de algoritmos
computacionales empleados para la estimacion de productos de vegetacion a traves
de informacion obtenida de imagenes de satélite mediante regresiones de datos asi
como métodos fisicos o combinaciones de los anteriores que nos permitan hacer
mas eficiente esta tarea, como ejemplo podemos mencionar los cluster y el manejo

y procesamiento de informacion en la nube (Verrelst et al., 2015).

15



Si bien es cierto que los procesos en la teledeteccién se han visto mejorados, aun
se muestran limitados cuando se trata de analizar grandes cantidades de datos,
esto debido a que afio con afio se agregan nuevas mediciones a los registros
histéricos, es por eso que utilizamos técnicas como lo es la segmentacion y el
procesamiento parcial de las imagenes hasta lograr analizar la imagen en su
totalidad (Li, Chen, & Liu, 2010).

Ademas del aumento en el tamafio de las bases de datos dia con dia otro gran
problema es el que se presenta cuando debido a la presencia de nubes en la
atmosfera las mediciones arrojan valores de reflectancia muy pequefios, o
presentan problemas de bandeado comuUnmente ocasionados por una mala

calibraciéon de los sensores.

Un problema especial es el de valores faltantes, que se presenta cuando trabajamos
en el analisis de la vegetacion en la superficie empleando imagenes provenientes
del espectrorradiometro de imagenes de media resolucion (MODIS) y estos datos
faltantes o pixeles dafiados presentan perturbaciones atmosféricas anteriormente

mencionadas.

Son varias las aproximaciones desarrolladas para tratar de dar solucion a este
problema y es posible dividir en dos categorias los métodos utilizados, el primero a
través de un andlisis estadistico robusto de los datos y un segundo que nos permite
estimar faltantes en funcion de los valores observados con métodos geoestadisticos

fuera de los convencionales.

El objetivo del método gapfill es el de estimar los valores faltantes utilizando los
valores medidos, este método pertenece a la segunda clasificacion.

Este método se adapta a los datos con una estructura tipica de matriz de cuatro
dimensiones, las primeras dos dimensiones utilizadas para describir la ubicacién
espacial de los valores a través de longitud y latitud. Siendo las ultimas dos
elementos para describir su ubicacion temporal a travées de un indice
correspondiente al dia y el afio de la medicién (Gerber, Furrer, Schaepman-strub,
Jong, & Schaepman, 2017).
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Con ayuda de nuevas técnicas de procesamiento como ésta, podemos tener
mejores aproximaciones de las condiciones ecoldgicas y sustentabilidad del medio
gue estamos analizando, si a esto le sumamos una calibracion con mediciones
realizadas in-situ y bases de datos con un mayor nimero de registros, nos es posible
construir mejores modelos matematicos y empiricos que nos permitan describir el

comportamiento del clima sobre la superficie terrestre (Unninayar & Olsen, 2008).

2. HIPOTESIS.

La calidad de la informacién proveniente de sensores remotos como la plataforma
MODIS se vera mejorada con la implementacion de un algoritmo para la estimacion
de valores faltantes por efecto de la nubosidad y problemas de calibracién de los
sensores, este aumento en la calidad de la informacion nos permitird tener un mejor
entendimiento de los fendmenos de evapotranspiracion, el balance hidrico y cambio

climético.

3. OBJETIVOS.

3.1 Objetivo General:

Mejorar la calidad de los datos provenientes de imagenes adquiridas a través de
sensores remotos, implementando un algoritmo computacional para la estimacién

de valores de pixel faltantes.

3.2 Objetivos Particulares:
e Mejorar la calidad de los datos en imagenes provenientes de sensores
remotos implementando el algoritmo gapfill para la estimacién de valores de

pixel faltantes.

¢ Realizar una comparativa sobre las ventajas y desventajas entre algunos de
los métodos existentes para la estimacion de datos faltantes.

e Realizar un analisis de los tiempos de procesamiento utilizando el algoritmo
gapfill para diferentes casos de valores faltantes.
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e Realizar un analisis de sensibilidad del algoritmo para su empleo en diferentes
secciones de la imagen, asi como en imagenes con distintos porcentajes de
valores faltantes

e Aplicar el algoritmo en nuestra base de datos para la estimacion de valores
faltantes en productos de vegetacion para la zona del Altiplano de México.

4. MARCO DE REFERENCIA.

En este capitulo se hace una revision de los conceptos y principios fundamentales
para el entendimiento del trabajo presentado en esta investigacion teniendo en
cuenta que la teledeteccion y los nuevos métodos para estimacion de valores

faltantes continian mejorando dia a dia.

4.1 Teledeteccion.

La percepcion remota o teledeteccion puede definirse como la ciencia que se
encarga de la obtencién de informacion de un objeto analizando los datos adquiridos
mediante algun dispositivo que no se encuentra en contacto fisico con dicho objeto
(Martinez Mufioz & Diaz Ponce, 2005).

La energia que es emanada por los cuerpos se registra con un valor de reflectancia
por medio de sensores, ésta es almacenada asignando un valor a cada uno de los
pixeles hasta tener el registro de toda el area de medicién, posteriormente esta
informacion es transmitida a la tierra en donde es procesada y convertida en una
escala de colores o matices de gris para crear una imagen satelital (Oprisescu &
Dumitrescu, 2005).

Esta ciencia nos provee una perspectiva Unica sobre las observaciones ya sea la
parte de la biosfera que ocupa la superficie terrestre, las zonas costeras o aquellas
areas cubiertas por nieve como las montafias y los polos asi también nos provee
una vista global detallada de los cambios naturales y antropogénicos que suceden

en la superficie de la tierra.
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En un proceso de teledeteccion Figura 4-1 es posible identificar 7 elementos
principales: La fuente de emision de energia, interaccion de la energia con la
superficie, registro por el sensor, transmision, recepcion y procesamiento,

interpretacion y andlisis de la informacion hasta llegar finalmente a su aplicacion.

fuente de energia

Satélite/sensor

energia

incidente energia
reflejada

estacion de
recepeion

Z

Figura 4-1 Elementos de la etapa de adquisicién de informacion por teledeteccion (Fuente: Lima,
2011).

/ energia emitida
por la superficie

4.2 Sensores Remotos

Se trata de aquellos dispositivos que se encargan de la obtencion de informacién
de un objeto a distancia, estos nos permiten cualificar y cuantificar el flujo de energia

gue proviene de la superficie de la tierra y los objetos sobre esta.

Estos dispositivos cuentan con miles de sensores diminutos que miden la cantidad
de radiacion electromagnética que es reflejada y se encuentran montados en

satélites y mas recientemente en drones.

La obtencion de informacién se realiza a través de la medicion de los 4 fenbmenos
que ocurren sobre la superficie, estos son: emision, absorcion, reflexion y
transmision cada uno en un rango caracteristico dentro del espectro

electromagnético (Sa et al., 1999).
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4.2.1 Sensores Pasivos
Son aquellos sensores que depende de una fuente externa de energia

electromagnética, usualmente el sol, para la elaboracion de una imagen a partir de
las mediciones espectrales, estos miden la energia que es reflejada por la superficie
u objeto sobre esta y se llaman pasivos pues no disponen de una fuente de energia
propia Figura 4-2.

Figura 4-2 Esquema del funcionamiento de un sensor pasivo (Fuente: Sanderson, 1991).

4.2.2 Sensores Activos
A diferencia de los sensores pasivos, este tipo de sensores cuenta con su propia

fuente de emision de energia electromagnética por lo que, para la recopilacion de
informacion, este tipo de sensores mide la cantidad de energia reflejada que fue

emitida por el mismo sensor Figura 4.3.

Figura 4-3 Esquema del funcionamiento de un sensor activo (Fuente: Sanderson, 1991).

4.3 Reflectancia

La radiacion electromagnética al tener contacto con el blanco puede ser absorbida,
reflejada y transmitida Figura 4-4. En el caso especifico de la vegetacion la

interaccién con la radiacion es diferente para cada longitud de onda por lo que la
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absorcién de energia solar dependera principalmente de la concentracion de

clorofila.

Energia
incidente

Disgarsaell  f{ailajae)
[

7 i

N
\ Absorbida

dransmiida
yirefractada

Figura 4-4 Comportamiento de la energia electromagnética en un objeto (Fuente: Fontal, 2005).

El analisis del comportamiento espectral de las superficies en los distintos niveles
del espectro electromagnético (bandas) lo que nos permite a través de algunas
operaciones algebraicas, estimar algunos indices de variables sintéticas asociadas

a procesos biofisicos (Paruelo, 2008).

La densidad, el contenido de agua, la composicion quimica y otros factores y
caracteristicas no visibles de un objeto especifico de la superficie, influyen
globalmente en como interactla la energia con dicho objeto en diversas longitudes
de onda del espectro y en cdmo se refleja en él. El sensor digital mide esta
interaccion espectral, que a su vez proporciona la comprensién de tales estados y

caracteristicas invisibles.

Las medidas de reflectancia pueden revelarnos el contenido mineral de las rocas,
la humedad del suelo, la salud de la vegetacion, la composicion fisica de los edificios

y miles de otros detalles invisibles al 0ojo humano.

4.4 Energia Electromagnética

La energia electromagnética estd compuesta por ondas de campos eléctricos y

magneéticos que se propagan a traves del espacio en forma de voltaje a través de
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un material conductor, como ondas de radio o como ondas de luminosas a través

de un intervalo casi infinito de frecuencias (Tomasi, 2003).

4.5 Espectro electromagnético

El sol nos provee directa o indirectamente de la mayor parte de la energia que
requerimos en el planeta, de manera directa esta energia nos llega en forma de luz
o radiacion y de manera indirecta a través de fendmenos climaticos y reacciones

quimicas.

Esta luz y radiacion mencionada anteriormente forma parte de un rango muy amplio
cuyo limite inferior y superior es inexistente, este rango es denominado el espectro
electromagnético Figura 4-5 y para referirse a este es comun utilizar dos parametros
muy conocidos: la frecuencia y longitud de onda (Fontal, 2005).

i Penetra la atmdsfera
terrestre?

N ZANAAUA

Tipo de radiacidn Radio Microondas Infrarrojo Visible Ultravioleta Rayos X Rayos gamma

Longitud de onda (m) 1072 1073 0,5x107° 1078 1074 10742

107
oo d onoa m ﬁﬁ % ? éé; L % &

Edificios Humanos MWariposas Puntade Protozoos  Moléculas Atornos Micleo atémico
aguja
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Figura 4-5 Diagrama representativo con algunos rangos del espectro electromagnético (Fuente:
Fontal, 2005).

Tratdndose del comportamiento espectral de la cobertura vegetal intervienen

diversos factores como lo son la fisiologia, morfologia y fenologia de la planta, asi
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como factores ambientales y estacionales, siendo las hojas el elemento mas

importante para definir este comportamiento espectral (Sa et al., 1999).

En la Tabla 4-1 se muestran algunas de las aplicaciones para imagenes en funcion

de la longitud de onda.

Tabla 4-1 Aplicacion de las imagenes en diferentes longitudes de onda.

Longitud de Onda Aplicacién

Azul Visible Cartografia en aguas someras y clasificacion de

Suelo y Vegetacion

Verde Visible Caracteristicas de la Vegetacion

Rojo Visible Clasificacion de la Vegetacion
Infrarrojo Cercano Cartografia y clasificacion de Vegetacion
Infrarrojo Medio Clasificacion de suelo y estructuras geolégicas

Dependiendo de la sensibilidad para la que fue concebido el sensor, la mayoria de
los satélites de teledeteccion miden la energia que es reflejada por la superficie
terrestre en intervalos de longitudes de onda del espectro electromagnético muy

especificas llamados bandas.

4.6 Imégenes Satelitales

Una imagen satelital es una matriz digital de elementos llamados pixeles a los
cuales se les asigna un valor numeérico en funcion de la cantidad de luz que el objeto
en cuestion refleja al sensor (fenébmeno mejor conocido como reflectancia), una vez
asignados estos valores, al transmitir la informacion a tierra estos seran convertidos

a colores 0 matices de gris para crear una imagen parecida a una fotografia.

Cada uno de estos pixeles tendra un valor para cada banda espectral asi como
informacion espacial, la intensidad del color de la imagen nos indicara la magnitud

de la energia que fue reflejada a través del brillo de cada pixel y la interpretacion de
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cada una de las imagenes dependera del usuario podra realizar desde una simple
inspeccion visual hasta la implementacion de programas de tratamiento de
imagenes y algoritmos de procesamiento para la obtencién de informacion para la

utilizacion de modelos complejos.

La representacion de una imagen digital en la mayoria de los programas destinados
para el procesamiento de estas se basard en su manipulacién y tratamiento a partir
de un raster mediante el cual le sera posible representar la imagen por medio de
una matriz con celdas llamadas pixeles Figura 4-6 con un valor de reflectancia

asignado de manera individual.
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Figura 4-6 Esquema fundamental de la estructura de una Imagen Satelital (Fuente: Canada, 1976).

Este formato se trata de una estructura de datos simple que esta conformada por
una matriz de celdas o pixeles organizados en filas y columnas en la que cada uno

de estos elementos contiene datos almacenados.

Una de sus principales ventajas ademas de su simplicidad, es el que las

operaciones de superposicién para la estimacion de productos de vegetacion se
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realizan de forma mas rapida y eficiente, ademas de la posibilidad de realizar un re-

escalado evitando la perdida de resolucion.

4.7 Ejemplos de aplicaciones de imagenes satelitales

4.7.1 Modelo Digital de Elevaciones
Llamados también modelos digitales del terreno que contienen conjuntos de datos

con medidas de elevacion del terreno Figura 4-7, obtenidos tras aplicar
procedimientos fotogramétricos y cuyo uso principal es el de crear modelos

tridimensionales con la topografia de la superficie.

Figura 4-7 Modelo digital de terreno (Fuente: Felicisimo, 2007).

4.7.2 Mapas de clasificacion
Probablemente la aplicacion mas comun creada a partir de imagenes de satélite,

cuyo principio se basa en realizar mapas de clasificacion a través del analisis y
comparacion de la firma espectral de cada pixel, agrupando en distintas clases cada
uno de los rangos identificados Figura 4-8, los cuales se utilizan para delimitar y

monitorear zonas de interés (Ruiz, Save, & Herrera, 2013).
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Figura 4-8 Mapa de clasificacion y uso de suelo Michoacan 2011 (Fuente: Ruiz et al., 2013).

A través de estos mapas nos es posible monitorear el crecimiento de la mancha
urbana a través del tiempo, asi como los cambios de uso de suelo y cobertura

vegetal en la superficie.

4.7.3 Evapotranspiracion
La estimacion de la evapotranspiracion mediante el uso de sensores remotos se

basa en el balance energético de la superficie terrestre (Paruelo, 2008) y se estima

mediante la ecuacion (4.1).
LET=Rn+H+G+S+P (4.1)

donde Rn es la radiacion neta (W /m?), LET es el flujo de calor latente resultado del
producto del calor latente por vaporizacion L y la evapotranspiracion ET (mm), H es
el flujo de calor sensible (W/m?), G es el flujo calor en el suelo, S la energia
acumulada en la cobertura vegetal y P la energia utilizada en el proceso de

fotosintesis.

4.8 Caracteristicas de los sensores remotos

Se trata de aquellas caracteristicas propias de cada sensor por medio de las cuales
nos sera posible decidir los propésitos de cada uno de ellos, habra ocasiones en las
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que se necesitara de una mayor resolucion espacial que nos permita identificar
zonas urbanas, otras en que se requiera de una mayor resolucion espectral que nos
permita identificar detalles mas pequefios sobre el terreno o simplemente
deberemos utilizar imdgenes con una menor resolucién espacial que nos permite
tener mejor perspectiva de una gran extension de superficie sin que esto implique

mayores tiempos de procesamiento de la informacion.

4.8.1 Resoluciéon Espacial
La resolucion espacial esta dada por el tamafio de cada pixel de la imagen

proyectada sobre la superficie terrestre y se refiere al tamafio mas pequefio en el

gue es posible realizar mediciones.

En la mayoria de los casos esta caracteristica es la responsable de la variacion en
el tamafio de los archivos digitales pues al aumentar la resolucién espacial de una
imagen, de igual forma estaremos aumentando el tamafio de esta pudiendo pasar

de unos cuantos megabytes a una decena de gigabytes.

4.8.2 Resolucién Temporal
Para definir esta caracteristica es necesario entrar en contexto, supdéngase un

satélite que se encuentra orbitando la tierra mientras que a su vez la tierra se
encuentra girando sobre su propio eje, durante este movimiento transcurrira un
tiempo hasta que el satélite vuelva a pasar sobre un mismo punto, este tiempo que
tarda el satélite en volver a pasar sobre el mismo punto se denomina resolucién

temporal.

4.8.3 Resolucién Espectral
La resolucion espectral de un sistema de teledeteccion se refiere al niumero de

bandas espectrales que el sensor es capaz de detectar, comunmente un satélite
cuenta con 4 bandas sin embargo existen algunos que pueden llegar a las 10 0 15

bandas.

4.8.4 Tamafno de Escena
Se refiere al tamafio total o area que abarca la imagen tomando en cuenta que una

malla compuesta por filas y columnas es la que conforma la imagen proyectada

sobre la superficie de la tierra, lo que conocemos como una escena.
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4.9 Productos de Imagenes

Una de las principales ventajas cuando utilizamos imagenes satelitales es la de
tener la posibilidad de analizar, procesar, manipular y realzar ciertas caracteristicas
de estas a través una gran variedad de procedimientos entre ellos algunas
operaciones algebraicas para la obtencion de diversos productos con usos

especificos.

4.9.1 NDVI
El indice de Vegetacion Normalizado o NDVI es el indice mas usado como

estimador de la presencia y condicion de la vegetacion, fue Compton Tucker del
Goddard Space Fligth Center de la NASA el primero en instaurar este indice como

un descriptor de la vegetacion (Tucker, Maroulis, & Bandy, 1985).

Este indice integra dos aspectos del comportamiento vegetal, valores bajos de
niveles de reflectancia a causa de la absorcién de la clorofila en el Rojo cercano y
la alta reflectancia de la planta y sus hojas en el Infra rojo, estimando el indice a
través de la ecuacion (4.2).

IR-R
IR+R

NDVI =

4.2)

Donde IR corresponde a la reflectancia en la porcién del infrarroja del espectro
mientras que R corresponde a la porcién correspondiente al rojo.

4.9.2 EVI
El indice de Vegetacion Mejorado o EVI es similar al NDVI, pero incorpora otras

bandas espectrales con el fin de optimizar la sefial que emite la vegetacién y de esta
manera resaltar la firma espectral del sustrato y vegetacion restandole influencia al
efecto de la atmosfera, esta modificacion se utiliza particularmente para niveles altos
de biomasa.

IR-R
IR+C1+%R—C2*A+L

EVI =125

(4.3)

28



Donde IR y R son las bandas correspondientes al infrarrojo y rojo, C1 y C2
coeficientes por la presencia de aerosoles y L un ajuste en funcion del sustrato

presente en la escena.

4.9.3 LAI
El indice de area foliar o LAI por sus siglas en inglés, es un parametro ampliamente

usado en el campo de la agricultura y ecologia, mediante el cual nos podemos
conocer la superficie del suelo que es ocupada la vegetacion.

4.9.4 Albedo
Es el porcentaje de radiacion que cualquier superficie refleja respecto a la radiacion

incidente. En superficies claras tendra un valor superior al de superficies oscuras,
es un indice adimensional con una escala de cero a uno y a nivel global cambiara
en funcion de la estacion del afio. El albedo es uno de los atributos mas importantes
en la caracterizacion del balance de energia en la superficie debido a que cambios
en su magnitud tienen consecuencias en procesos climéaticos y biofisicos
(Dickinson, 1995).

Se trata también de un componente necesario para la estimacion de la
evapotranspiracion a partir de modelos de balance de energia cuya variable

principal es el flujo de radiacion neta (Dickinson, 1995).

4.10 Causas principales del problema de valores faltantes

4.10.1 Valores faltantes a causa de la nubosidad
Tal y como se mencion6 anteriormente en funcion de las condiciones atmosféricas,

nuestras imagenes tendran valores distorsionados por el efecto de la nubosidad lo
gue nos dard como resultado valores de reflectancia que no corresponden a los de

la superficie del terreno, como se muestra en la Figura 4-9.
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Figura 4-9 Ejemplo de una imagen satelital con presencia de nubosidad (Fuente: Conabio MODIS,
2017).

4.10.2 Valores faltantes por problema de bandeado
Un segundo problema al que nos enfrentaremos sera el del bandeado Figura 4-10,

en una imagen el cual puede ser ocasionado por una falta de calibracién en el
sensor o0 debido a la forma en que el satélite realiza las mediciones al orbitar la

tierra, tratandose de satélites de oOrbita polar.

Figura 4-10 Ejemplo de la presencia de bandeado en una imagen satelital (Fuente: Chen, Zhu,
Vogelmann, Gao, & Jin, 2011).
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4.11 MODIS

MODIS o “Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer” es un instrumento
dentro de los satélites Terra (EOS AM-1) y AQUA (EOS PM-1). El satélite Terra
Orbita alrededor de la tierra sincronizado para pasar de norte a sur a través del
ecuador por la mafiana mientras que AQUA pasa de sur a norte sobre el ecuador

por la tarde.

El instrumento MODIS fue disefiado para proveer informacion diaria a escala global
en 36 bandas espectrales, la seleccién de bandas espectrales y sus respectivos
intervalos presentados en la Tabla 4-2 se realiz6 cuidadosamente para minimizar el
impacto de los gases en la atmosfera especialmente el vapor de agua principal
limitante en instrumentos lanzados con anterioridad (Vermote, El Saleous, & Justice,
2002).

Tabla 4-2 Clasificacion y uso principal de cada banda del MODIS con su respectivo ancho de

banda.
Uso Principal Banda Intervalo Uso Principal Banda Intervalo
espectral espectral
Superficie/Nubes/ 1 620-670 19 915-965
Aerosoles
2 841-876 Superficie/Nubes/ 20 3660-3840
Aerosoles
Superficie/Nubes/ 3 459-479 21 3929-3989
Aerosoles
4 545-565 22 3929-3989
5 1230-1250 23 4020-4080
6 1628-1652 Temperatura 24 4433-4498

Atmosférica
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7

Océano/Phytoplankton 8

10

11

12

13

14

15

16
Vapor de agua 17

18

2105-2155

405-420

438-448

483-493

526-536

546-556

662-672

673-683

743-753

862-877

890-920

931-941

Terrestre y nubes

Vapor de agua y

nubes cirrus

Propiedades de

las nubes

Superficie y
temperatura de

nubes

Superficie

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

4482-4549

1360-1390

6535-6895

7157-7475

8400-8700

9580-9880

10780-11280

1170-12270

13185-13485

13485-13785

13785-14085

14085-14385

El objetivo de este satélite es el de mejorar nuestro entendimiento del

comportamiento de la dinamica global en la superficie terrestre y océanos, asi como

de la parte baja de la atmdsfera, que nos permita realizar predicciones mas precisas

del fenbmeno de cambio climético lo que nos permitira elegir las medidas mas

adecuadas para la proteccion del medio ambiente (“MODIS about,” 2017).

Este instrumento obtiene imagenes con un ancho de escena de 2,330 km de ancho

Figura 4-11, en tres resoluciones espaciales, de 250, 500 y 1000 m por pixel

(“MODIS data,” 2017).

32



MODIS Band 31 (11 micron) 2000/02/24 1650UTC: Gulf of Mexico

Figura 4-11 Ejemplo de una imagen Satelital-Golfo de México (Fuente: Mapadesatelite, 2017).

4.12 Gapfill

Se trata de un algoritmo de estimacion de valores de pixel faltantes que puede ser
aplicado en imagenes satelitales provenientes de la plataforma MODIS que cuenten

con una estructura de datos de 4 dimensiones.

El proceso para la estimacion de valores faltantes con este algoritmo se basa en la
seleccién de subconjunto de datos teniendo como elemento central el valor a
estimar, se selecciona un subconjunto de “n” elementos que forman una matriz

cuadrada cuyo valor central es el elemento desconocido.

Una vez hecho esto se procede a la estimacion de cada valor de manera
independiente en funcién de los valores que lo rodean empleando el método de
interpolacién del vecino mas cercano realizando una serie de ajustes a través del

analisis histoérico de las series de tiempo para cada pixel.

4.13 Interpolacion Espacial

La interpolacion espacial es un procedimiento mediante el cual podemos estimar el
valor de una variable en determinada posicion del espacio conociendo los valores

de esa misma variable en otras posiciones (Sendra & Garcia, 2000).
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4.13.1 Vecino Cercano
Este método de interpolacién asigna el valor del punto faltante en funcion de los

valores de los elementos mas cercanos a cada uno de estos elementos faltantes
(nodos), el usuario puede definir los intervalos de busqueda asi como el nimero de
elementos a tomar en cuenta para la estimacién de los valores faltantes (Fallas,
2007).

En el caso de un arreglo bidimensional se trata de los elementos Yn-1 y Yn+1
ampliando esta busqueda por criterio del usuario, en el caso de arreglos
tridimensionales o en este caso de matrices, se trata de estimar el valor faltante a

partir de los valores de las celdas cercanas a la posicion del nodo.

4.14 Series de Tiempo

Una serie de tiempo es un conjunto ordenado de valores (registros) que
corresponden a un muestro equiespaciado de una funcién en el tiempo (Gallego

Gbmez, 2008), algunos de los principales para su analisis son:

Descripcion: En donde el principal objetivo es el de graficar cada una de las
observaciones para obtener medidas simples descriptivas de las caracteristicas

principales de los datos.

Explicacién: Cuando las observaciones son realizadas en dos o mas variables, es

posible utilizar cada una de sus caracteristicas para explicar la variacion una de otra.

Prediccién: Dados los valores de una serie es posible que se desee predecir valores

futuros en funcién del comportamiento pasado de la serie.
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5. METODOLOGIA.

5.1 Areade estudio.

Se trata de la region correspondiente al altiplano central de México la cual esta
integrada por parte del norte y centro de Jalisco, el sur de Zacatecas, el centro de
San Luis Potosi; Aguascalientes; Guanajuato, el centro y sur de Querétaro e
Hidalgo, el norte y centro de Michoacan, el centro de Guerrero y el Distrito Federal
Figura 5-1 , en términos generales se trata de la region delimitada al este por la

Sierra Madre Oriental, al poniente por la Sierra Madre Occidental y al sur por la

depresion del Balsas.

Figura 5-1 Mapa correspondiente al area de estudio (Fuente: Elaboracién propia).

5.2 Recoleccién de Informacion

El principal insumo de esta investigacion seran las imagenes satelitales
provenientes del satélite MODIS las cuales seran descargadas para conformar
nuestra base de datos para la zona de estudio una vez que se haya definido el
periodo de tiempo que delimitara la extension de nuestra base de datos, las fechas
de inicio y final dependeran de la disponibilidad de los datos en la pagina o en su

defecto de la capacidad de procesamiento del equipo utilizado.
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Para descargar cada una de estas imagenes serd necesario ingresar al enlace
“https://earthexplorer.usgs.gov/”, una vez dentro se deberan llenar los campos
correspondientes a los parametros de busqueda, en primer lugar, se tendra que
seleccionar la zona de interés a través del ingreso de algun archivo en formato
shape, punto o region para posteriormente elegir el periodo de busqueda de

imagenes ingresando el dia y mes del inicio y término del periodo Figura 5-2.

Show Result Controls

Data Set

&MODIS NOVI

Figura 5-2 Ventana de busqueda y descarga de informacién (Fuente: Earth Explorer,2018).

En este sitio es posible seleccionar entre distintas opciones para la descarga de
informacion, se tiene la opcion de descargar cada una de las bandas del MODIS de
manera independiente, ciertos productos de vegetacion como el LAI, FPAR y

cobertura vegetal entre otros.

5.3 Tabla comparativa entre algunos de los métodos existentes y el método

gapfill

Como parte del objetivo de esta investigacion se realizara una tabla comparativa de
las ventajas y desventajas entre algunos de los métodos existentes para estimacion

de valores faltantes y el procesamiento de informacion proveniente de sensores
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remotos, esto se realizard entre otros fines para justificar la elecciéon del método

gapfill como el método principal para la estimacion de valores faltantes

5.4 Ejecucion y adaptacion del algoritmo

De entre la amplia variedad de algoritmos desarrollados para la estimacion de
valores de pixel faltantes en imagenes satelitales, el método analizado seré el
utilizado en el algoritmo gapfill implementado en la plataforma RStudio.

5.4.1 RStudio
RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R que funciona con la

version estandar disponible de R, capaz de soportar los procedimientos y técnicas
requeridas para realizar analisis de alta calidad y confianza. Fue disefiada para ser
una herramienta con una interfaz sencilla e intuitiva tanto para los usuarios ya

experimentados como para los nuevos.

R es un lenguaje de programacion especialmente indicado para el analisis
estadistico, inicialmente disefiado por Robert Gentleman y Ross lhaka. El cédigo R

esta disponible como software libre bajo las condiciones GNU-GPL.

5.4.2 Algoritmo gapfill en RStudio
El método gapfill fue seleccionado como el objeto de estudio de esta investigacion

por ser un método ya incorporado en RStudio el cual es un software libre que
ademas de las ventajas que ofrece al ser un software de cddigo abierto que nos
permite adaptarlo a nuestras necesidades y compartir el conocimiento desarrollado
con la comunidad cientifica, finalmente pero no menos importante se eligié por ser
una plataforma que ofrece una amplia gama de herramientas estadisticas y
técnicas para el procesamiento de datos entre ellas la posibilidad de la

implementacion del algoritmo en paralelo.

5.4.3 Estimacion de valores faltantes
Antes de poder proceder a la ejecucién del algoritmo fue necesaria la extraccion de

la informacion correspondiente a nuestra zona de estudio pues en el caso de
algunos productos la descarga de datos se realiza para areas que llegan a

comprender todo el pais Figura 5-3, tarea para la cual contamos con numerosas
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opciones en funciébn de lo que se deseaba analizar, una de ellas fue la
implementacion de una rutina para la seleccion y extraccion de cierto nimero de

filas y columnas correspondientes a nuestra zona de estudio.

Figura 5-3 Raster con valores de NDVI provenientes del MODIS para la Republica Mexicana en

RStudio (Fuente: Elaboracién propia).

Una segunda opcion y la més sencilla, utilizada para el recorte y extraccion de
informacion para una mayor cantidad de imagenes fue la implementacion del
comando clip utilizando el programa IDRISI Selva, el cual nos brindé la posibilidad
de recortar cada una de las imagenes de nuestra base de datos utilizando una
misma mascara con la Unica condicién de que nuestras imagenes a recortar fuesen

del mismo tamano.

El proceso de estimacion de valores faltantes con este algoritmo se basa en la
seleccién de subconjunto de datos teniendo como elemento central el valor que se
desea estimar, es decir de la matriz que conforma la imagen se selecciona un
subconjunto de “n” elementos que forman una matriz cuadrada cuyo valor central

es el que se desea estimar, una vez hecho esto se realiza la estimacion de cada
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valor faltante de manera independiente en funcion de los valores que lo rodean

empleando el método de interpolacion del vecino mas cercano.

La funcion Gapfill contenida en RStudio requiere de una serie de argumentos de
entrada mostrados en la Tabla 5-1 como lo son la matriz de datos, el método de
interpolacion que se utilizara, el numero de iteraciones para cada estimacion, entre

otros.

Gapfill(data, fnSubset = Subset, fnPredict = Predict, iMax = Inf, nPredict = 1L, subset =
"missing"”, clipRange = c(-Inf, Inf), dopar = FALSE, verbose = TRUE, ...)

Tabla 5-1 Argumentos de la funcion gapfill en RStudio.

Argumento Descripcién
Data Se refiere al arreglo de 4 dimensiones mencionado anteriormente.
fnPredict Funcién de interpolacién seleccionada como parte del proceso de

estimacion, por default se encuentra seleccionada la funcién vecino mas

cercano.

iMax Corresponde al nimero maximo de iteraciones para la estimacion de los

valores faltantes.

dopar Nos permite ejecutar el algoritmo en paralelo modificando el uso de la

capacidad de procesamiento del equipo.

El algoritmo requiere como entrada de datos un arreglo de 4 dimensiones, latitud,
longitud, el intervalo de tiempo en que se esta midiendo y el afio correspondiente a
la medicién, esta informacion sera utilizada para la estimacion del valor faltante a
través de un meétodo de interpolaciéon con las ultimas dos dimensiones como
parametros condicionales de la rutina considerando que el algoritmo se detiene

cuando se alcanza alguno de los siguientes dos criterios:

e La funcién de estimacién “fnPredict” regresa un valor NA.

e El numero de iteraciones maximo “iMax” se ha alcanzado.
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Por la naturaleza de la operacién algebraica que da origen al producto NDVI los
valores que puede adquirir cada pixel rondan entre el 0 y 1, como parte de un
pretratamiento de la informacion se aplicara un filtro a los valores anormales en la

imagen identificados con un 69999 asignandoles en la categoria de NA.

A partir de la observacion de la gréafica de distribucion de puntos es posible realizar
una primera inspeccion visual de los datos y asi saber en cuél de los afios o dias
segun sea el caso, hay una menor cantidad de datos medidos con lo que sera
posible identificar si disponemos de suficientes datos para realizar una interpolacion

o poder excluir ese dia de nuestras estimaciones.

Para la estimacion de una serie de datos serd necesario repetir el procedimiento
descrito a continuacion pues este es aplicable a cada uno de los pixeles con valores
faltantes; como primera etapa el algoritmo identifica la celda con valor faltante “NA”
y forma un subconjunto de los pixeles vecinos al pixel a estimar creando un arreglo
cuyas dimensiones son A1= A2=5 por lo que tendremos una matriz de 11x11 pixeles

Figura 5-4.

Figura 5-4 Arreglo de 11x11 con el valor faltante al centro de la cruz blanca (Fuente: Gerber et al.,
2017).

La tercera dimension llamada indice temporal A3 =1 nos indicara que las imagenes
satelitales utilizadas para la estimacion no deberan exceder un dia consecutivo

antes y después para poder realizar el calculo, la cuarta dimension A=5 nos
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permitird limitar nuestra base de datos estableciendo la condicionante de contar con

mediciones para un periodo de por lo menos 5 afios consecutivos.

El algoritmo validara dos criterios para asegurar que tendra los suficientes datos

para la estimacion del valor faltante:
C1) el conjunto debera contener al menos 81=5 imagenes que no estén vacias
C2) el subconjunto debera tener al menos 82=25 valores no faltantes.

En caso de que alguno de estos dos criterios no se cumpliera, las dimensiones A1=
A2 seran incrementadas hasta satisfacerlos para posteriormente estimar el valor

faltante.

5.5 Validacion de los resultados

5.5.1 Validacion Cruzada
Existen diversas técnicas para la validacion de los resultados obtenidos a partir de

simulaciones y modelos fisico-teéricos, uno de ellos es el que encontramos al
comparar cada uno de los valores obtenidos tras la aplicacion de nuestro modelo;

con el conjunto de valores conocido (Kozak & Kozak, 2003).

El método hold-out es uno de los mas sencillos y conocidos de los distintos métodos
de validacion que existen, este separa nuestro conjunto de datos en dos
subconjuntos, el primero permanece intacto y el segundo se trata de un subconjunto
modificado en el cual extraeremos valores conocidos y con este subconjunto

alimentaremos nuestro modelo (Kozak & Kozak, 2003).

5.5.2 Estimacion del error absoluto y error relativo
El error absoluto se trata de la diferencia en valor absoluto, entre el valor estimado

y el valor medido (Alfaro & Soley, 2009), tal y como aparece en la ecuacion (5.1).
€, = |V estimado — V medido]| (5.1)

Posteriormente se realizara la estimacién del error relativo el cual se define como

el cociente entre el valor absoluto y el valor exacto ecuacion (5.2).
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g =—ta (5.2)

"V estimado

5.5.3 Seleccion de muestra de datos y validacion de los resultados
Para el proceso de validacion sera utilizada una pequefia muestra de datos la cual

tendra como caracteristica principal la ausencia del fendmeno de nubosidad y sin la
presencia de datos faltantes, posteriormente ciertas zonas de la imagen seran
extraidas para realizar algunas pruebas y analisis que nos permitan conocer el

comportamiento del algoritmo y sus resultados.

En esta base de datos de muestra seran la seran realizadas las pruebas necesarias
para la validacion de los resultados y el analisis del comportamiento del algoritmo
en cada una de las pruebas que seran realizadas y que se describen con detalle en

los parrafos siguientes.

La validacion de los valores estimados, asi como la estimacién de la precision del
algoritmo sera cuantificada con ayuda de los métodos descritos anteriormente
empleando una base de datos de muestra sin valores faltantes y sin presencia de
nubosidad para posteriormente extraer valores en cierta region de la imagen para

la estimacién del error entre el valor medido y el valor estimado.

En una primera etapa se realizardn diferentes corridas del algoritmo para la
estimacion de valores faltantes en diferentes zonas de la imagen, es decir se
extraerd un cierto porcentaje de valores haciendo un recorrido desde el centro a las

esquinas para conocer la influencia que tiene la falta de datos en las distintas zonas.

A través de este analisis nos seré posible conocer la influencia que tiene la falta de
datos en ciertas zonas y tomar precauciones cuando se quieran estimar valores esto

por la influencia que tiene el método de vecino mas cercano en el algoritmo.

Como etapa posterior se realizard un segundo analisis, pero esta vez variando la
cantidad de imagenes que conforma nuestra base de datos con lo que podremos
tener una mejor perspectiva del efecto que tiene la extension de la base de datos,
es decir la cantidad de valores que integra la serie de tiempo de cada pixel cuando

se realiza la estimacion de valores faltantes.
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Con ayuda de los resultados anteriores podremos conocer la precision del algoritmo
en funcion de la posicidon en la que se encuentre el valor faltante, asi como de la
influencia que tiene la cantidad de escenas disponibles para el andlisis recordando
que la estimacion se realiza en funcién de los valores provenientes de la serie de
tiempo para cada pixel, asi de su ubicacion espacial y valores de los pixeles mas

cercanos por medio del método del vecino mas cercano.

5.6 Implementacion del algoritmo en paralelo

Es importante recordar que el verdadero potencial de esta funcién reside en su
posible implementacién en paralelo con el fin de reducir los tiempos de ejecucién

del algoritmo.

Se realizaron las modificaciones necesarias para la ejecucién de la rutina
computacional utilizando en su totalidad la capacidad de procesamiento de nuestro
equipo y sus unidades de procesamiento, esta capacidad puede ser medida en
funcién de los nucleos disponibles y utilizados durante el procedimiento pues el
mismo RStudio nos da la posibilidad identificar y seleccionar el niumero de ndcleos

con el que se desea ejecutar el algoritmo.

La biblioteca para la realizacion de esta tarea tiene por nombre doParallel creada
por Rich Gallaway, ésta nos permite la ejecucién de algoritmos en paralelo utilizando
la funcion “registerDoParallel(cores=n)” donde n es el nUmero de nucleos con el cual

se realizard la corrida.

5.7 Optimizacién de tiempos de ejecucion

Una vez adaptado el algoritmo se realizaran algunas pruebas con una muestra de
datos controlada para cuantificar los tiempos de ejecucion del algoritmo bajo

distintas configuraciones, realizando corridas del algoritmo modificando la cantidad

de nucleos que el equipo utilizado en cada ocasion.

A través de esas pruebas podremos tener una perspectiva de la mejora en la

eficiencia de ejecucion del algoritmo aprovechando nuevas tecnologias como lo es

43



el procesamiento en paralelo recientemente aplicado para mejorar la eficiencia de

procesos de renderizado de poligonos en 3D.

5.8 Estimacion de valores faltantes para la base de datos final

Finalmente se realizé una corrida final para la estimacion de los valores faltantes en
todas las imagenes que conformen nuestra base de datos de muestra, ejecutando
la rutina en funciébn de las condiciones identificadas como O6ptimas para la

estimacion de una mayor cantidad y calidad de datos.

Teniendo en cuenta que la Unica restriccion del algoritmo es la existencia de una
relacion temporal entre las mediciones, podemos aplicar esta metodologia sin
importar que tipo de imagenes utilicemos, la resolucion temporal, asi como la

extension de nuestra base de datos.

A continuacioén, se muestra el diagrama correspondiente a la metodologia de esta
investigacion Figura 5-5.

Recoleccidn de la Informacidn y Descarga de Datos del MODIS.
elaboracién de base de datos 1
para el Altiplano de México.

Analisis vy revision de los Implementacién del algoritmo Estimacidn en base de datos de
—>] tiempos de ejecucion del en paralelo [T"] prueba para nuestra zona de
algaritmo en diferentes estudio.

1 escenarios.

Andlisis e implementacion del
algoritmo  gapfill en RStudio e
para una muestra de datos.

Validacién y andlisis de los Analisis de Sensibilidad del

=] resultados con la estimacion del algoritmo  modificande  los =
error absoluto y relativo. escenarios de estimacidn.

Figura 5-5 Diagrama de la metodologia (Fuente: Elaboracién propia).
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6. RESULTADOS.

6.1 Comparacién entre algunos algoritmos existentes y el método gapfill

A continuacion, se presenta en la Tabla 6.1 una comparativa entre las ventajas y
desventajas de algunos de los métodos disponibles para la estimacion de valores

faltantes en imagenes satelitales contra el algoritmo gapfill, el cual serd sujeto de

estudio de esta investigacion.

Tabla 6-1 Comparativa entre ventajas y desventajas de cada método

Método

Ventajas

Desventajas

Superficies
Reflejantes (Myneni
et al., 2002)

Segmentacion (Li et
al., 2010)

Haddop (Codella,
Hua, Natsev, &
Smith, 2011)

El método y su desempefio

han sido ampliamente

estudiados.

Buenos resultados para la
estimacion de LAl y FPAR
con calibracién en tierra.

Método orientado a la
respuesta y visualizacion de

informacion en tiempo real.

Requiere de una menor
capacidad de poder de

procesamiento

Método

orientado a la clasificaciéon

mayormente
de uso de suelo cuando no

se cuenta con informacién

geogréfica.
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Requiere de una calibracion mediante

puntos en tierra georreferenciados.

Se requiere de correcciones atmosférica
pues la presencia de nubes afecta los

resultados.

Se requiere una subclasificacion previa del
area de estudio en alguno de los 6 tipos de

biomas establecidos en la metodologia.

Requiere de una mayor cantidad de etapas

intermedias al procesar en diferentes
etapas la imagen hasta cubrirla en su

totalidad.

Se requiere conocimientos del framework
Hadoop para la clasificacién semantica de

imagenes.
No esta del todo optimizado el método.

Se requiere una preclasificacion de uso de

suelo del area de estudio.



Procesamiento en la
nube (Evangelidis,
Ntouros, Makridis, &
Papatheodorou,
2014)

Cluster (Adhianto et
al., 2010)

Gapfill (Gerber et al.,
2017)

No se requiere de grandes
cantidades de espacio de

almacenamiento.

Posibilidad de

multiples herramientas de

ejecutar

geoprocesamiento de
imégenes ejecutables en la

nube.

De igual forma da solucién
al problema de grandes
requerimientos de espacio
de almacenamiento
distribuyendo la informacion

en multiples equipos.

Requiere de una
preclasificacién de la

informacion

Algoritmo ampliamente
estudiado y documentado

en la plataforma RStudio

No se requiere de una

preclasificacion de datos

Estimacion por medio de
métodos de interpolacion

espacial con correcciones

por medio de series de
tiempo

Potencial para
implementacion del

algoritmo en paralelo

Necesidad de una permanente conexién a

internet.

Vulnerabilidad de la informacién en la

nube.

Requiere de conocimientos en el
framework en aplicaciones web para
procesamiento geoespacial.
Retrasos a causa de la constante
verificacion de protocolos web por la

verificacion del firewall con cada ejecucion.

El tamafio de la base de datos aun se ve

limitada por la capacidad de

almacenamiento del equipo

Aplicable Unicamente en bases de datos
con la misma separacién temporal entre

imagenes

La precision del algoritmo dependera de la
extension de la base de datos y el

porcentaje de datos faltantes

Tal y como se mencioné anteriormente los procesos de teledeteccion en la

actualidad se ven limitados cuando se trata de analizar grandes cantidades de datos
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por lo que en esta primer metodologia a comparar, los autores proponen una
segmentacion y procesamiento parcial de las imagenes hasta lograr analizar la

imagen en su totalidad (Li et al., 2010).

Una segunda técnica analizada es la de la clasificacion de la imagen satelital en
diferentes categorias de cobertura de suelo usando una clasificacién basada en un
entorno “Hadoop” que nos permite trabajar con miles de nodos y una gran cantidad

de datos programando rutinas con java (Codella et al., 2011).

El tercer método analizado se vale del aprovechamiento de los servicios en la nube
en lo que el autor llama una transmisién de geo-espacial a la nube en diferentes

etapas del procedimiento (Evangelidis et al., 2014).

El cuarto método y el cual se presume es el mas utilizado en la actualidad es el de
crear una infraestructura de clister en donde se gestiona y procesa una gran
cantidad de informacién que es distribuida en diversos centros de informacion
(Adhianto et al., 2010).

Finalmente se realiza la comparacion con un método basado en la fisica de la
transferencia de radiacion en areas de vegetacion para la recuperacion del “Leaf
Area Index” (LAIl) y la Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiatio”
(FPAR) de superficies reflejantes desarrollado e implementado para el
procesamiento de imagenes antes del lanzamiento del MODIS por sus siglas en

inglés (Myneni et al., 2002).
6.2 Adaptacion y ejecucién del algoritmo para una muestra de datos

El primer paso para la adaptacién del algoritmo consistié en la seleccion de una
base de datos de muestra generada a partir de imagenes de NDVI provenientes del
MODIS para los dias 145,161,177 y 193 en dias julianos que corresponden al 24 de

mayo, 24 de junio y 11 de julio con una resolucién de 21x21 pixeles Figura 6-1.

47



Dmyolmeyem
145 161

- -ﬁ--""ﬂﬂ

: [

-
-,d -?i : - L

Jesi

-2

Figura 6-1 Arreglo de datos utilizado para la validacion (Fuente: Elaboracién propia).

Podemos decir que nuestra base de datos esta compuesta por 441 valores diarios,
1764 valores anuales, un equivalente de 7056 valores para los 4 afios con una
misma separacion de un afio entre cada registro, esta base de datos fue

seleccionada pues su estudio y analisis ha sido ampliamente documentados.

Una vez que ingresamos nuestro arreglo de datos de 4 dimensiones, Rstudio habra
almacenado los datos de NDVI en una estructura de datos con las dimensiones
antes mencionadas y los valores correspondientes para cada campo, ya sea el valor
correspondiente para cada afio, dia, coordenadas, asi como los valores
correspondientes a cada pixel teniendo un arreglo como el presentado a
continuacion:

> srrndyi)
num [1:21, 1:21, 1:4, 1:4] 0.522 0.526 0.459 0.492 0.476 ...

- arenl>, simu@umn] List of 4

% ¢ chr [1:21] "-153.032" "-153.012" "-152.992" "-152.873"
% chr [1:21] "69.1" "69.12" "69.14" "69.16" .

% chr [1:4] "145" 161" "177" "193"

..% ¢ chr [1:4] "2004" "2005" "2006" "2007"
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A continuacion, se presentan algunos resultados de la distribucién de los datos

Figura 6-2 de los datos, tal y como se mencioné anteriormente, mediante su analisis

nos sera posible realizar una primera inspeccién de los datos para identificar los

afnos en los que se tiene una menor cantidad de datos, identificar segmentos con

grandes carencias de informacion y de esta manera decidir si se excluiran registros

0 se trabajara con un periodo en comun diferente al seleccionado previamente.
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Figura 6-2 Valores de NDVI diarios para cada uno de los afios de registros. (Fuente: Elaboracion

propia).

Este algoritmo se basa en la estimacién de valores faltantes a partir del supuesto

que los valores en nuestra base de datos tienen una continuidad espacial con una

alta resolucion temporal es decir los valores conocidos tienen un comportamiento
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similar espacialmente que nos permite estimar el valor de sus vecinos faltantes
haciendo las correcciones correspondientes con una mayor precision en funcion de
nuestra resolucion temporal.

Una vez ingresada nuestra base de datos y tras una primera inspeccion se procedio
a la modificacién de nuestra base de datos mediante la extraccion de pequefas
secciones en diversas zonas de las imagenes con ayuda del algoritmo presentado
en el anexo 4 y posteriormente proceder a la estimacion de estos valores ya

conocidos.

6.3 Validacion del algoritmo

La validacion de los resultados obtenidos se realizé a través de una validacion
cruzada, reemplazando de la matriz de valores conocidos, ciertas regiones de la
imagen por valores de pixeles por NA Figura 6-3 y asi estimarlos ejecutando el

algoritmo calculando el error absoluto y relativo para cada uno de estos pixeles.

Figura 6-3 Extraccion de valores en diferentes zonas de la misma imagen (Fuente: Elaboracion
propia).

Como parte de la validacion anteriormente mencionada se analizaron multiples
casos retirando una matriz de 10x10 pixeles en el centro de la imagen y
acercandonos a las esquinas de esta en cada una de las corridas del algoritmo con
lo que se obtuvieron los siguientes resultados, para el primer caso de estudio se
realizo la extraccion de una matriz en el centro reemplazando los valores para
posteriormente volver a estimarlos y de esta manera comparar los valores medidos
con los estimados, es asi que se obtuvo un error promedio en un rango de entre el
8 y 16%, a medida que nos acercabamos a las esquinas el error promedio fue de
entre un 23% y 42% tal y como se aprecia en la Figura 6-4.
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Figura 6-4 Intervalos correspondientes al error relativo para los valores resultantes para distintas

estimaciones en funcion de la ubicacién de los valores faltantes (Fuente: Elaboracion propia).

Los resultados obtenidos una vez realizada la validacion cruzada fueron
presentados como diferentes gréaficas de dispersién, cada una de ellas para
diferentes porcentajes de valores faltantes pero esta vez sin importar la zona en que

los valores fuesen extraidos.

En la Figura 6-5 tenemos la grafica de dispersion correspondiente a la ejecucion del
algoritmo para la estimacion de valores faltantes teniendo en cuenta que el 40% de
los datos era valores faltantes, en ella tenemos presente la mayor de las

dispersiones tomando como referencia los valores originales de las imagenes.
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Figura 6-5 Dispersion de los datos para la estimacion con 40% de valores faltantes (Fuente:

Elaboracion propia).
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Adicional a esto se realizo una gréafica de frecuencias para conocer la distribucion

de los valores Figura 6-6 para el caso anterior.
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Figura 6-6 Distribucion de frecuencias de los valores estimados para el caso con 40% de valores
faltantes (Fuente: Elaboracién propia).

El siguiente caso analizado fue la estimacion de valores para un escenario con 30%
de valores faltantes, en la Figura 6-7 podemos ver la grafica de dispersion
correspondiente a la ejecucién del algoritmo para la estimacion de valores faltantes
teniendo en cuenta que el 30% de los datos era valores faltantes, en ella tenemos
presente la mayor de las dispersiones tomando como referencia los valores
originales de las imagenes.
.
09 *

0.8 ¥
07F
06
05F %

0.4t *

puntos estimados

03r *
0.2F %

*
pap * #

]

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
puntos medidos

Figura 6-7 Dispersion de los datos para la estimacion con 30% de valores faltantes (Fuente:

Elaboracion propia).
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En la Figura 6-8 podemos observar la distribucion de frecuencias correspondiente

a la estimacién con un 30 % de valores faltantes.
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Figura 6-8 Distribucion de frecuencias de los valores estimados para el caso con 30% de valores

faltantes (Fuente: Elaboracion propia).

El pendltimo caso analizado fue el de la ejecucidn del algoritmo para un escenario
con el 20% de valores faltantes, en la Figura 6-9 se presenta su grafica de dispersion

correspondiente.
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Figura 6-9 Dispersion de los datos para la estimacion con 20% de valores faltantes (Fuente:

Elaboracion propia).
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A continuacion,

se presenta

la distribucibn de frecuencias Figura 6-10

correspondiente a la estimacion con un 20% de valores faltantes.
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Figura 6-10 Distribucion de frecuencias de los valores estimados para el caso con 20% de valores

faltantes (Fuente: Elaboracion propia).

Finalmente se presenta la grafica de dispersion para la estimacién con un 10% de

valores faltantes Figura 6-11 con la cual tal y como era previsto al contar con una

mayor cantidad de datos medidos se reduce la incertidumbre del algoritmo

obteniendo una mejor estimacién con una menor distribucién de los datos es decir

se obtuvo la mejor de las estimaciones de los valores faltantes.
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Figura 6-11 Dispersion de los datos para la estimacion con 10% de valores faltantes (Fuente:

Elaboracion propia).
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Adicionalmente se muestra su gréfica de barras con la frecuencia Figura 6-12 de los

datos estimados para un 10% de valores faltantes.
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Figura 6-12 Distribucién de frecuencias de los valores estimados para el caso con 10% de valores

faltantes (Fuente: Elaboracion propia).

En la Figura 6-13 se muestra la distribucién de frecuencias para los valores
originales por lo que por simple inspeccion vemos que la grafica que mas se
asemeja a esta es la correspondiente al 10% de valores faltantes misma con la que

obtuvimos la mejor aproximacién de los resultados.
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Figura 6-13 Distribucion de frecuencias de los valores originales registrados por el sensor (Fuente:

Elaboracion propia).
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En las gréaficas anteriores podemos apreciar con bastante claridad el aumento en la
dispersion de los datos a medida que la cantidad de valores faltantes aumentaba y
es gracias a este analisis que podemos realizar estimacion del error Figura 6-14 en

cada una de las corridas y para cada uno de los casos analizados anteriormente.
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Figura 6-14 Intervalos correspondientes al error relativo para los valores estimados tras la

ejecucidn del algoritmo para distintos porcentajes de valores faltantes (Fuente: Elaboracion propia).

Mediante el andlisis estadistico de la informacion anterior se obtuvo la desviacion
estandar para cada uno de los 4 casos anteriores obteniendo los siguientes valores,
0.1215 para el 40% de valores faltantes, 0.1053 para el 30%, 0.0977 para el 20% y
0.09456 para el 10% mostrando como era de esperarse valores superiores para las

primeras pruebas.

Un segundo pardmetro calculado fue el coeficiente de asimetria en donde se
obtuvieron los siguientes valores de -0.0112 para el 40% de valores faltantes, -
0.0113 para el 30%, -0.13113 para el 20% y -0.01335 para el 10% confirmando una
clara asimetria negativa desplazada a la izquierda como bien lo podemos apreciar

en las graficas de frecuencias de los datos.

Una vez conocido el comportamiento del algoritmo se realizo la estimacion de

valores faltantes en una base de datos correspondiente al estado de Querétaro
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mismo que se encuentra dentro de nuestra zona de estudio, estas fueron
descargadas del sitio: “https://earthexplorer.usgs.gov/”, se analizaron las imagenes

necesarias para la estimacion de valores faltantes de NDVI para el periodo comprendido
entre el 01/09/2018 al 30/09/2018.

Cada una de estas imagenes con una resolucion espacial de 1 kilometro por pixel
con valores correspondientes al promedio diario del valor medido con una longitud

de escena de 2332 kilbmetros.

A continuacién, se muestra una de las 30 escenas cuyos valores faltantes
ocasionados por la interferencia de la nubosidad fueron estimados con la

implementacion del algoritmo Figura 6-15.

Figura 6-15 Valores de NDVI sin previo tratamiento para el estado de Querétaro (Fuente:

Elaboracion propia).

Esta escena corresponde al dia 26 de septiembre y fue elegida al ser el caso ideal
en el que el algoritmo deberia de ser aplicado basandonos en los analisis
anteriormente mencionados al contar con un porcentaje de valores faltantes menor
al 20% con lo que se obtendria un error en las estimaciones menor al 15%, en la
Figura 6-16 se muestra el resultado final tras la aplicacion del algoritmo en la escena

anteriormente descrita.
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Figura 6-16 Valores estimados de NDVI aplicando el algoritmo gapfill (Fuente: Elaboracion propia).

Como parte de la busqueda para hallar otras aplicaciones de este algoritmo en la
hidrologia, el algoritmo fue implementado para la estimacién de valores faltantes en
informacion correspondiente a imagenes de radar con dos diferentes resoluciones

temporales.

La primera de ellas aplicando el algoritmo a una serie de datos con una resolucion
temporal diaria conformada por 123 imagenes de radar cada una con una resolucion
de 636x365 pixeles, es decir un mes de mediciones para 4 afos: 1985,1993, 1994

y 2003 como el ejemplo presentado en la Figura 6-17.
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Figura 6-17 Imagenes de radar correspondientes al dia 1 del afio 1985 y 1993
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En la Figura 6-18 se presentan los valores resultantes tras la implementacion del
algoritmo para la estimacion de valores faltantes de precipitacion en una base de

datos de imagenes de radar.

Figura 6-18 Valores de precipitacion resultantes para estimar valores faltantes en la escena

correspondiente al dia 1 de 1985.

Si bien es posible distinguir parte de la forma de los campos de lluvias presentes el
dia 1 de 1985 también podemos notar una clara perturbaciéon en los valores de los
pixeles en los que no deberia existir precipitacion, esto debido al proceso de
estimacion el cual se auxilia de los valores para el pixel en la misma posicién en

escenas anteriores y posteriores.

En cuanto a los valores estimados, al tratarse de una interpolacion es correcto
afirmar que los valores estimados siempre estaran dentro de los limites que
establece el rango de valores medidos sin embargo los resultados de la validacién
cruzada muestran errores entre el 78% y el 91% tan solo para el 20% de datos
faltantes sin contar la aparicion de valores en donde no deberia haber registros

originalmente.

Los resultados obtenidos pueden atribuirse a la variacion espacial y temporal de la
lluvia pues el cambio entre mediciones es mas notorio a medida que se incrementa

el intervalo entre cada escena.

59



6.4 Implementacion del algoritmo en paralelo y comparativa de tiempos de

procesamiento

Tal y como se mencioné anteriormente, el atractivo de la implementacion del
algoritmo gapfill reside en su posible implementacion en Paralelo con el fin de
realizar de forma mas eficiente la estimacion de valores faltantes en grandes
volimenes de datos, es por esto por lo que la plataforma RStudio ya contiene un

paquete con una serie de funciones que nos permiten realizar esta tarea.

La biblioteca tiene por nombre doParallel creada por Rich Gallaway la cual nos
permite la ejecucibn de algoritmos en paralelo utilizando la funcion
“registerDoParallel(cores=n)” donde n es el numero de nucleos con el cual se
realizara la corrida, en el caso de que se pusieran mas ndcleos de los que se cuenta

solamente aparecera un mensaje de error.

Es importante destacar que la implementaciéon de esta libreria solamente fue para
correr el algoritmo en paralelo utilizando los nucleos disponibles de la CPU para lo
cual fue utilizada la funcion “detectCores” que como resultado nos arroja el numero

de nudcleos disponibles para su utilizacion.

Es importante tener en cuenta que el equipo utilizado para esta investigacion fue un
ordenador Asus 752Vm con un procesador Intel core i7-6700HQ a 2.6GHz con una
tarjeta de video NVIDIA GTX1060 de 6GB GDDRS5 por lo que los resultados estaran
en la funcion de la capacidad de procesamiento de cada equipo.

Realizando una tabla comparativa entre los tiempos de ejecucion del algoritmo para
nuestra base de datos de NDVI, se obtuvieron los resultados mostrados en la Tabla
6-3, en ella podemos observar que si realizamos una corrida del algoritmo bajo las
condiciones estandar y sin haber modificado nada, el tiempo de procesamiento es
de aproximadamente 30 segundos pero si utilizamos las funciones mencionadas
anteriormente, este tiempo de procesamiento pasa de 0.01815 segundo por
estimacion de valor faltante a 0.00375 segundos con lo que estariamos logrando
una mayor eficiencia del algoritmo, reduciendo el tiempo de procesamiento hasta

en un 70%.
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Tabla 6-2 Tabla comparativa de tiempos de procesamiento en paralelo CPU.

Capacidad

(%) minutos seg/NA
default 0.485 0.01815
20 0.13 0.00488
40 0.107 0.00399
100 0.1 0.00375

La informacién presentada anteriormente se encuentra representada en la Figura 6-
17 a través de una curva de desempefio en la que podemos observar el
comportamiento del algoritmo, en esta se compara el tiempo de procesamiento

contra el numero de nucleos utilizados para el calculo de valores faltantes.
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Figura 6-19 Curva de desempefio del algoritmo.

En la grafica anterior podemos observar que a medida que aumentamos el nimero
de nucleos para la estimaciéon de valores faltantes, el tiempo de procesamiento

disminuye hasta alcanzar una reduccion del 70% antes mencionada.
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7. CONCLUSIONES.

A partir del analisis de los resultados podemos concluir que la implementacion del
algoritmo gapfill en imagenes provenientes de sensores remotos nos permite tener
una mejora tanto en la cantidad de datos como en la calidad de estos, la calidad
dependera de diversos factores, tres de los mas importantes mencionados a

continuacion:

e Extension de la base de datos
e Ubicacioén de los valores a estimar

e Porcentaje de valores faltantes

Es posible concluir que la variable mas importante es el porcentaje de valores
faltantes con el que se desea realizar la estimacion pues el error aumenta de manera

considerable a medida que aumenta la ausencia de valores.

La segunda variable de mayor importancia para obtener una mejora en los
resultados es la extension de la base de datos, al formar parte de las correcciones
realizadas por el método gapfill con la lectura de los valores de cada pixel
interpretandolo como una serie de tiempo, esta variable tiene una mayor

trascendencia.

Es necesario tener cautela con la recomendacién anterior pues si bien el aumento
en la cantidad de registros puede beneficiar y traer una mejora para el entendimiento
de fendbmenos globales, es posible que el manejo de estas grandes cantidades de
datos nos exija una mayor inversion en equipo de cémputo y poder de
procesamiento para poder llevar a cabo esta tarea ademas de que dia con dia

nuestra base de datos irh en aumento con nuevos registros.

En tercer lugar, pero no menos importante encontramos la ubicacion de los valores
faltantes que seran estimados, al realizar una primera estimaciéon a través de
interpolacién espacial, el algoritmo tendra una mejor aproximacion entre mayor sea
el numero de datos, situacion que se complica cuando el valor se acerca a las
esquinas y solo se puede trabajar con la seccion inferior o superior de la matriz de

vecinos reduciendo la cantidad de datos al 50 o inclusive el 25%.
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El objetivo general de esta tesis fue el de mejorar la calidad de la informacién en
base de datos con la que se cuenta para el area correspondiente al altiplano de
México, sin embargo, el algoritmo no esta limitado a nuestra base de datos,
realizando las modificaciones pertinentes la rutina podria ser ejecutada para el
procesamiento de cualquier tipo de imagenes satelitales con la reserva de que quien

la implemente haga la validacion de los resultados correspondiente.

Este algoritmo se basa en la estimacion de valores faltantes a partir del supuesto
gue los valores en nuestra base de datos tienen una continuidad espacial con una
alta resolucion temporal es decir los valores conocidos tienen un comportamiento
similar espacialmente lo que nos permite estimar el valor de sus vecinos faltantes

haciendo las correcciones correspondientes con una mayor precision.

Es importante recordar que al tratarse de un método cuya base es la interpolacion,
no podremos estimar valores extremos que no hayan sido registrados dentro de las
mediciones, es decir los valores estimados tendran como limites los valores

minimos y maximos que hayan sido registrados por el sensor.

Respecto a los tiempos de procesamiento de los datos, como era de esperarse
mediante las bondades del procesamiento en paralelo se logré obtener una mejora

de 23.1 segundos, una mejor correspondiente a la reduccion de tiempos en un 70%.

Si bien a través del andlisis de la curva de desempefio del algoritmo podemos notar
un limite en lo que supone la capacidad de procesamiento del algoritmo, puede ser
interesante realizar esta misma revision de los tiempos de ejecucién, pero en esta
ocasion aumento la capacidad en cuanto a memoria RAM y descartar si esta
limitante se debe a la memoria y que se esté generando un cuello de botella;

situacion muy comun en el mundo de la informética.

Hoy dia dado que nos encontramos en una etapa donde el flujo de la informacion
crece rapidamente en los diferentes campos de la informéatica, ya sea en seguridad,
educacion, videojuegos, medicina, etc. El manejo de informacion ha llegado a un
punto en el que llamamos a estos grandes volumenes de informacion BigData (Nina
et al., 2015).
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Trasladando esto a una escala mayor resto representaria un aumento en la
eficiencia que nos permitira reducir los tiempos en horas tratdndose del analisis de

bases de datos con una mayor extension.

Para el caso de esta investigacion se mantuvo como método de interpolacion por
default el vecino més cercano sin embargo cada usuario podria seleccionar o
ingresar su propia rutina de acuerdo con la experiencia para la obtencién de mejores
resultados en cuanto a precision que pudiesen mejorarla en los valores de frontera

por efectos de borde.

Si bien es cierto nos limitamos al analisis de una serie de escenas con las mismas
dimensiones y resolucion espacial es posible reducir el error en las estimaciones
cuando los valores se encuentran en las esquinas integrando una nueva imagen a
partir de un mosaico con las imagenes vecinas logrando dejar como nuevo centro

de la escena la esquina en donde se presentaron los valores faltantes.

En este caso se trabajé con imagenes con un ancho de escena de 2332 kilometros
y una resolucion espacial de 1000 metros, el algoritmo no se limita a este tipo de
imagenes dejandonos la posibilidad de realizar estimaciones en imégenes
obtenidas a partir de imagenes provenientes de sensores espectrales montados en

drones con resoluciones de centimetros.

La informacién obtenida dependera de la escala con la que se esté trabajando pues
evidentemente no se obtendran los mismos resultados estimando el valor para un

pixel de 1km que para un pixel de 9 centimetros.

Los valores de NDVI estimados nos permitiran tener un mejor entendimiento de los
procesos en la superficie terrestre con la posibilidad de realizar una mejor
estimacion de la evapotranspiracion como parte del balance hidrico debido a la
urgencia de la situacién para realizar mejores disefios que se adapten a las
condiciones presentes que acontecen en la atmosfera que afectan la intensidad y
duracion de las lluvias asi como los periodos en que estas se presentaban, de igual

forma nos sera posible tener un mejor entendimiento de la relacion entre la calidad
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de la vegetacion y la época del afio en la que nos encontremos asi como su relaciéon

con la concentracion de CO2 en la atmosfera.

Es bien sabido que las actividades humanas estan directamente relacionadas con
la produccion de CO2 y este aumento a su vez se cree esta relacionado con el
cambio climatico por lo que nos corresponde ademas de regular nuestras
actividades, también mantener un constante monitoreo de la superficie terrestre
para la obtencion de algunos parametros que nos permitan la caracterizacion de

esta.

Adicionalmente al entendimiento que nos brinda una mayor cantidad y calidad de la
informacion obtenida de sensores remotos, a través de las estimaciones a nivel de
cada pixel tendremos un beneficio cuando se trate del uso de esta informacion para
alimentar modelos de parametros distribuidos en los que cada una de las
estimaciones se realiza a nivel local, es decir de cada una de las estimaciones se
realiza de manera independiente y simultanea ligando la salida del n-ésimo valor

con la entrada del n+1-ésimo valor.

En el primer caso nos enfocamos en la utilizacion de esta metodologia en la
informacion de productos de vegetacion obtenidos a partir de sensores remotos,
informacion que nos permite caracterizar la vegetacion y con esto el monitoreo de

uno de los principales componentes del ciclo hidroldgico, la evapotranspiracion.

A través de esta informacion nos sera posible realizar nuevas investigaciones para
relacionar la calidad de la vegetacion medida a partir de sensores remotos y
relacionarla con fenbmenos como la erosién, sequias, monitoreo de plagas, entre

otros.

Para el segundo caso analizado, el de la estimacion de valores de precipitacion a
partir de imagenes de radar no fue posible obtener buenos resultados con la
informacion disponible, como recomendacién podria hacerse un segundo analisis
en futura investigacion con una base de datos de por lo menos 100 imagenes para
cada escena asi como también limitando el nUmero de estas antes y después que

seran utilizadas para la interpolacién y de esta manera minimizar la aparicién de
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valores en donde originalmente no deberia existir, por tltimo seria prudente obtener
imagenes con la mayor resolucion temporal posible para de esta manera contribuir

a reducir el efecto antes mencionado.
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9. ANEXOS.

9.1 ANEXO 1.

Codigo utilizado para la estructuracion de la base de datos de imagenes de

NDVI como un arreglo en 4D para RStudio.
#crear arreglo 4D de 10x10x4x4
a<-array(1:100,dim=c(10,10,4,4))

View(a)

Image(a)

#cargar imagen en Rstudio

setwd('C:/Gap/Imagenes/CC_eMTH_NDVI.2017.075-
084.QKM.COMPRES.005.2017090194320") #cambiar slash por slash invertido

getwd()

a<-("C:/Gap/Imagenes/CC_eMTH_NDVI.2017.075-
084.QKM.COMPRES.005.2017090194320/CC_eMTH_NDVI.2017.075-
084.QKM.VI_ACQI.005.2017090181743.TIF")

d<-raster(a)

plot(d)

[x y dias afios]=dim(d)

#Crear arreglo 4D de 10x10x4x4
a<-array(ndvi,dim=c(size(x),size(y),dias,afios))
View(a)

Image(a)
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9.2 ANEXO 2.

Codigo que se empled para determinar los valores faltantes de NDVI utilizando

la plataforma RStudio.

## Definir funcion de prediccion

PredictMean <- function (a, i) mean(a, na.rm = TRUE)

outl <- Gapfill(data = ndvi, fnPredict = PredictMean)

Image(out1$fill)

## Seleccion de subconjunto para la estimacion

args(Subset)

out2 <- Gapfill(data = ndvi, fnPredict = PredictMean,
initialSize = c(0, 0, 1, 6))

Image(out2$fill)

## Numero de elementos minimo "nNotNA", valores diferentes a NA

## Numero de iteraciones i maximas para la estimacién del valor faltante

PredictMean2 <- function (a, i, nNotNA) {

if (sum(lis.na(a)) < nNotNA)
return (c(NA, NA))
c(mean(a, na.rm = TRUE), i)

}

out3 <- Gapfill(data = ndvi, fnPredict = PredictMean2, nPredict = 2,
initialSize = c(0, 0, 1, 6), nNotNA = 0)

stopifnot(identical(c(out2$fill), c(out3$fill[,,,1])))

Image(out3$fill[,,,2]) # Numero de iteraciones i requeridas

out4 <- Gapfill(data = ndvi, fnPredict = PredictMean2, nPredict = 2,
initialSize = c(0, 0, 1, 6), nNotNA = 50)

Image(out4$fill[,,,1]) # Valores Rellenados

Image(out4$fill[,,,2]) # Numero de iteraciones i
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9.3 ANEXO 3.

Codigo utilizado para célculo del error en las estimaciones de los valores

faltantes.

clear all
close all
clc

%algoritmo para la estimacidén del error promedio en valores estimados

$seleccidén de archivo de imagen original
[archivoO, rutaO]=uigetfile('*.tiff', '"Choose tiff file');
if archivoT==
return
else

end

%seleccidén de archivo de imdgen con valores estimados
[archivoE, rutaE]=uigetfile('*.tiff', '"Choose tiff file');
if archivoT==

return
else

end

archiN=strcat (rutak, archivoE) ;
archiE=strcat (ruta0O, archivoO) ;
$leer imagen

ImE=imread (archiN) ;

[x,v]=size (Im); %x filas y columnas

ImO=imread (archivE) ;

$Estimacidén de error absoluto
Ea=zeros (x,y);

for i=1:x
for j=1l:y
Ea(i,j)=abs(ImE(i,3)-ImO(i,73));
end
end
$estimacidén del error relativo
Er=Ea./ImO;
Figure 1

Image (Ea)
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Figure 2
Image (Er)

9.4 ANEXO 4.

Cdédigo utilizado para el analisis de sensibilidad del algoritmo.

clear all
close all
clc

%algoritmo para la estimacidén del error promedio en valores estimados

%seleccidén de archivo de imdgen original
[archivoO, rutaO]=uigetfile('*.tiff', '"Choose tiff file');
if archivoT==
return
else

end

archiE=strcat (rutaO, archivoO);
%leer imagen

ImE=imread (archiN) ;

[x,v]=size (Im); %x filas y columnas

ImO=imread (archivE) ;

%$Reemplazo de una matriz de nxn en determinada zona de la imdgen por
valores Nan

n=10; %dimensiones por default de vecino mé&s cercano

E=nan(n,n);

%ubicacién de donde se realizard el reemplazo de los valores conocidos
%centro, 2/3,1/4 1/8 de la esquina de la imégen

px=1/2;

py=1/2;

%si la imdgen es cuadrada posx=psoy
posx=abs (x*px) ;
posy=abs (y*py) ;

$reemplazo de valores en la imdgen original
for i=posx:x
for j=posy:y
Im(i,j)="Nan';
end
end

$visualizacién de imégen final
Image (Im)
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9.5 ANEXO 5.

Caracterizacion de campos de precipitacion intensa con ayuda de imagenes

de radar en Francia.

A continuacioén se presenta una breve descripcion del proyecto de realizado durante
la estancia de investigacion en el “Institut national de recherche en sciences et
technologies pour I'environnement et I'agriculture” en Lyon, Francia derivado de los

conocimientos adquiridos con el desarrollo de esta de tesis.

En los siguientes parrafos se presenta el desarrollo de una herramienta
computacional para el procesamiento de informacidén proveniente de imagenes de

radar para la caracterizacion de campos de lluvia intensos.

Con la informacion obtenida podremos caracterizar la distribucién espacial y
frecuencia de los campos de precipitacion intensa para cualquier region de interés
en Francia con la posibilidad de adaptar el algoritmo para su uso y aplicacién en

México.

Para la realizacion de la tarea descrita anteriormente se realizé el desarrollo de un
algoritmo en Matlab que permitiese trabajar con los archivos de Imagenes de radar
proporcionadas por Météo-France gracias al proyecto PANTHERE (Projet ARAMIS
Nouvelles Technologies en Hydrométéorologie Extension et Renouvellement).

El algoritmo desarrollado se dividié a grandes rasgos en cuatro etapas:

e Lectura de datos
e Visualizacioén
e Procesamiento

e Filtrado de resultados

Para la primera etapa del desarrollo de esta herramienta fue necesario realizar una
rutina para descomprimir y dar lectura a archivos de tipo binario de 16 bits los cuales
contenian grupos de imagenes a cada 15 minutos para cada uno de los dias que

conformaban nuestra base de datos desde el 2006 al 2016, cada uno de estos
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archivos se encontraba comprimido pues de no ser asi la base de datos en su

totalidad ocuparia 3.1 terabytes y aproximadamente 1 giga por archivo.

El segundo paso consistio en la lectura de datos y visualizacion en pantalla de cada
una estas imagenes como parte de una primera inspeccion para ubicar zonas con
mayor concentracion de precipitacion, asi como la revision del promedio de
precipitacion por imagen, lo cual nos daria una idea de en cual de estas se registro

una mayor cantidad de precipitacion promedio Figura 9-1.

_ S .
0 50 100 150 200 250

Figura 9-1 Ventana para visualizacién de imagenes de radar (Fuente: Elaboracién propia).

Parte de la programacion de esta segunda etapa consistié en un filtro para eliminar
pixeles aislados espacialmente, asi como valores presentes una sola ocasion dentro

de la serie de tiempo es decir no recurrentes.

La tercera etapa y la mas importante consistié en primer lugar en la utilizacion de
un filtro para extraer un mapa con los valores de pixel mayores a un umbral
seleccionado, en nuestro caso todos aquellos pixeles con valores mayores a 0.2
mm de precipitacion resultando en una imagen con los campos de precipitacion

intensa Figura 9-2.
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Figura 9-2 Campos de Precipitacién intensa (Fuente: Elaboracién propia).

Un segundo paso en el procesamiento de la informacién consistié en la obtencion
de un raster de frecuencias Figura 9-3 que nos permitiese identificar zonas de riesgo
en funcién de la frecuencia con la que se presentd un valor de pixel por encima de

nuestro umbral previamente definido.

Figura 9-3 Mapa en formato raster de frecuencias (Fuente: Elaboracion propia).

El dltimo resultado obtenido de esta herramienta es un mapa con los valores de
precipitacion Figura 9-4 acumulados en funcion del intervalo analizado es decir 15

minutos, 30, 45, etc.
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Figura 9-4 Raster con valores de precipitacién (Fuente: Elaboracion propia).

Es importante mencionar que esta herramienta te permite hacer los calculos para

toda Francia o filtrar ingresando un formato shape y asi delimitar nuestra zona de

interés Figura 9-5.

Figura 9-5 Extraccion de informacién dentro del area de un archivo shape (Fuente: Elaboracién

propia).

Cada uno de los productos resultantes es guardado en un archivo independiente en

formato ASCI compatible con la mayoria de los Sistemas de Informacion Geografica

de uso cotidiano como lo es ArcGis 0 Qgis.
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Los resultados de esta investigacion nos permitirdn la caracterizacion de campos
de precipitacion intensos y de esta manera identificar zonas de riesgo que nos

permitan destinar recursos para prevencion de manera efectiva.

El estudio de los campos de precipitacion intensa ha cobrado una gran importancia
en los ultimos afos debido a su estrecha relacion con la generacion de flujos subitos
presentes en cuencas con pendientes muy pronunciadas, altamente urbanizadas y

con cortos tiempos de concentracion.

En este caso nuestro objeto de interés fueron las nubes sin embargo si por alguna
razon como una mala calibracion existiese la ausencia de valores es posible utilizar
el algoritmo gapfill para la estimacion de valores faltantes dentro de estos llamados
campos de precipitacion intensa sin embargo se debe tener precaucién con la
componente espacial del algoritmo pues debera utilizarse imagenes con una
resolucién temporal de por lo menos 15 minutos y asi evitar alterar los resultados
por el movimiento de los campos de precipitacién en periodos mayores al intervalo

mencionado.

9.5.1 Cdbdigo de la herramienta en Matlab.

function visual OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)
clc

clear 1 Base title

cla

set (handles.sliderl, 'min', 0);
set (handles.sliderl, 'max', 288);

set (handles.sliderl, 'SliderStep', [1/288 , (2*1/288) 1);

axes (handles.axesl)

axis off

axes (handles.axes?2)

axis off

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
global BD 1 S

set (handles.figurel, 'pointer', 'watch')

S = shaperead('C:\irstea\shapes\Francia');

[archivoT, rutal=uigetfile('*.zip', '"Choose zip file');
if archivoT==

return
else
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end

arcun=strcat (ruta, archivoT) ;

unzip (arcun)

separ=strsplit (archivoT,'.");

arcbin=strcat (separ(l), '.bin'");

A=char (arcbin) ;

%para abrir el archivo utilizamos la siguiente rutina
archivo=fopen (A, 'r');

da=fread (archivo, "*ubitl6c');

BD=zeros (1351,1452,288) ;
1=0;

for 1=0:287

%$Cargar una imagen con datos
x=((1452*1351) *1)+1;
y=(1452*1351) * (1+1) ;

ddia=da (x:V) ;

$Reconstruccién de la imégen de radar
Matr=zeros (1351,1452);
z=0;

for 1=1:1351
Ind=1452*(z)+1;
for §j=1:1452
if ddia (Ind)~=65535
Matr (i, j)=ddia (Ind);
BD(i,j,1+1)=ddia (Ind);
Ind=Ind+1;
else
Matr (i, 3)=0;
BD(i,j,1+1)=0;

Ind=Ind+1;
end
end
z=z+1;
end

end
axes (handles.axesl)
X=[98433+(1013.37/2), ((98433+(1452*1013.37))-(1013.37/2))1:
Y=[5885335+(1013.37/2), ((5885335+(1351*1013.37)))-(1013.37/2)1;

image (X, Y,Matr)
title (1+1)
set(gca, 'YDir', 'normal');

mapshow (S, 'LineStyle','-"', "FaceColor', 'None') ;

colorbar

1=1+1;

set (handles.sliderl, 'Value', 1l); % Somewhere between max and min.
set (handles.sliderl, 'Visible','on'")

set (handles.pushbutton2, 'Visible', 'on')
set (handles.pushbutton3, 'Visible', 'on')
set (handles.pushbutton4, 'Visible', 'on')
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grid on
for i=1:287

XXX (1)=mean (mean (BD(:,:,1)));
YYY=linspace(1l,287,287);
end

axes (handles.axes?2)

plot (YYY, XXX)

x1im ([0 288])

grid on

set (handles.figurel, 'pointer', 'arrow')

image (X,Y,BD(:,:,1));
title (1)

colorbar

set(gca, 'YDir', "normal');
mapshow (S, 'LineStyle','-"', "FaceColor', 'None') ;
1=1+1;

image (X,Y,BD(:,:,1));
title (1)

colorbar

set (gca, 'YDir', 'normal');
mapshow (S, 'LineStyle','-"', "FaceColor', 'None') ;
global BD 1 S

clear axesl

axes (handles.axesl)

sliderMin = get (handles.sliderl, 'Min'");

sliderMax = get (handles.sliderl, 'Max');
sliderValue = round(get (handles.sliderl, 'Value'));

image (X,Y,BD(:, :,sliderValue))
title(sliderValue)

set(gca, 'YDir', "normal');

colorbar

l=sliderValue;

smapshow (Z, 'FaceColor', 'black’');

mapshow (S, 'LineStyle','-"', "FaceColor', 'None') ;
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