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ABSTRACT EN CASTELLANO

En esta tesis analizamos mediante algoritmos de aprendizaje automatico no supervisado
los diferentes patrones de vegetacion y de inundacién que ve el sensor MODIS a bordo del
satélite Aqua. El area de estudio elegida es el Sitio Ramsar Delta del Parana y nuestra
fuente de datos es la serie de tiempo del indice Diferencial Normalizado de Vegetacion
(NDVI). Utilizamos, para nuestro analisis, técnicas de reduccién de la dimensién en primer
lugar, de clustering en segundo lugar y, por ultimo, de posprocesamiento. Los resultados
son comparados con los mapas de unidades de humedal de alta precision realizados con
anterioridad de manera de constatar qué informacion se puede extraer de esta serie de
tiempo y comparamos distintas técnicas de reduccién de la dimensionalidad. Pretendemos
hacer un aporte en términos de la variedad de metodologias y mejoras en su uso con
respecto a los trabajos anteriores en estos mismos temas, ademas de su aplicaciéon en un
area distinta.

Palabras claves: Humedales, aprendizaje automatico, clustering, teledeteccion.



ABSTRACT IN ENGLISH

In this thesis we analyze, using unsupervised learning techniques, vegetation and ood
patterns detected by the MODIS sensor, on board the Aqua satellite. The chosen study
area is the Parana Delta Ramsar Site and our data source is the Normalized Di erence
Vegetation Index (NDVI) time series. For the analyisis, we use dimensionality reduction,
clustering and post-processing technigues. The results are compared with previously-made
high-resolution wetland unit maps in order to verify what information can be extracted
from this time series, and we also compare di erent dimensionality-reduction techniques.
We intend to diversify and improve methodologies that are already used in previous works,
and also apply them on a di erent area.

Keywords: Wetlands, machine learning, clustering, remote sensing.
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Para abordar los problemas ambientales es necesario lograr una
verdadera articulacion de las diversas disciplinas involucradas. (...)
No se trata de aprender mas cosas, sino de pensar de otra

manera los problemas que se presentan en la investigacion.

Seria mas correcto decir que la realidad no es disciplinaria

entendiendo por tal que la realidad no presenta sus problemas
cuidadosamente clasi cados en correspondencia con las

disciplinas que han ido surgiendo en la historia de la ciencia.

Rolando Garcia, Interdisciplinariedad y sistemas complejos [10]
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1. INTRODUCCION

América del Sur es un continente que tiene una proporcion enorme de su super cie
cubierta por humedales. Los mismos representan mas del 20 % de su super cie, mucho mas
gue el porcentaje estimado a nivel mundial (6,2 7,6 %). Ademas de eso, la heterogeneidad
ambiental del continente genera una gran variedad de tipos de humedales, gracias a su ex-
tension a nivel territorial, su amplio rango de altitudes y su diversidad geoldgica y climatica,
in uida por los océanos Paci co y Atlantico. La abundancia de humedales asociados a pla-
nicies de inundacion de grandes rios como el Amazonas, el Orinoco y el Parana-Paraguay
llevd incluso a que Sudamérica sea nombrado el continente uvial . Existe también una
miriada de humedales alimentados por aguas subterraneas, lluvias y nieve, ademas de miles
de kilometros de humedales costeros [18].

Los humedales juegan un rol clave en los ciclos hidrologicos y biogeoquimicos, alojando
una gran parte de la biodiversidad mundial, y proveen multiples servicios a la humanidad.
Sin embargo, segun el Grupo de Examen Cienti co y Técnico de la Convencién de Ramsar,
durante el Siglo XX la extension total de los humedales a nivel global decrecio entre un
64 % y un 71 % [22]. Mas aun: las pérdidas y degradacion de los humedales continGan a lo
largo y ancho del planeta a causa de presiones gue toman la forma de modi caciones en
el uso del suelo, cambios hidrolégicos, explotacion intensiva de recursos y contaminacion.
A pesar de que se consideraba que la mayor parte de los humedales de Sudamérica se
encontraban en buenas condiciones relativas hasta hace algunas décadas, en afos recientes
su integridad comenz6 a ser amenazada por el cambio climatico y presiones en el uso del
suelo, fundamentalmente para la agricultura y la ganaderia [18].

A pesar de la importancia de los humedales, Argentina alin no cuenta con un inventario
con informacion detallada acerca de su extension, estado de conservacion y tipos de hume-
dales; y tampoco existen planes de monitoreo a implementarse en el mediano o largo plazo.
Més aun, existen huecos de informacion a este respecto para los paises del hemisferio sur
[15].

Es critico tener mediciones sistematicas y consistentes de las variables biogeofisicas
en los humedales, y la teledeteccién es una herramienta clave para abordar este tema. El
uso de la misma para mejorar el conocimiento, monitoreo e inventariado de los humedales
siempre fue atractivo por el hecho de que ayuda a superar dicultades en el acceso y
cobertura de estos ecosistemas [18]. La teledeteccidon es menos costosa que la investigacion
basada Unicamente en trabajo de campo y provee informacién sobre un rango mas amplio
de escalas temporales y espaciales.

Hay disponible un espectro enorme de datos satelitales: los sensores remotos a bordo
de satélites y vehiculos aéreos nos proveen variables fisicas muy valiosos de la Tierra. La
teledeteccion nos provee un conjunto de herramientas para determinar la estructura y
algunos aspectos de la funcién de paisajes heterogéneos [7].

Por este mismo motivo es que, en el marco de la elaboracion de un Inventario Na-
cional de Humedales, la teledeteccion juega un papel clave, y es en este sentido que nos
proponemos hacer un aporte.

A pesar de que el sistema terrestre es observado continuamente desde el espacio desde
hace mas de cuarenta afios, la densidad de sistemas de observacion satelital operativos
en las ultimas dos décadas es mayor que la de todos los afios anteriores juntos. Por esto
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ultimo, el volumen de datos ofrecidos es muy grande. Sin embargo, la capacidad para
utilizarlos es bastante limitada, llegando al punto que solo el 10 % de los datos adquiridos es

requerido por algin usuario [23]. Creemos que la capacidad de los algoritmos de aprendizaje
automatico (machine learning) para ayudarnos a analizar grandes volimenes de datos, asi

como también el poder de computo creciente de nuestra infraestructura puede colaborar

en un mejor aprovechamiento de los datos que los sensores nos ofrecen.

Para esta tesis nos basamos en trabajos anteriores realizados en los humedales de nues-
tro pais en general y en la region del rio Parana en particular por miembros del Laboratorio
de Ecologia, Teledeteccion y Ecoinformatica del Instituto de Investigaciones e Ingenieria
Ambiental de la Universidad Nacional de San Martin, ademas de otras publicaciones y te-
sis. Elegimos aquellas que emplean sensores remotos de resolucién media para poder hacer
aportes en cuanto a las técnicas de reduccion de dimensionalidad y aprendizaje no supervi-
sado (clustering). Nuestro objetivo es comparar dos formar de reducir la dimensionalidad
en conjuntos de datos grandes (puesto que se trata de series de tiempo de imagenes),
analizando las ventajas y desventajas de cada una, ademas de su capacidad de preservar
informacién. En el proceso, lidiamos con los desafios de conjugar multiples resoluciones
espaciales y la interpretacién biolégica de los resultados matematicos.

Creemos que, en ecosistemas tan estratégicos como estructurantes de los paisajes, el
abordaje interdisciplinario es fundamental. La combinacion de la teledeteccion y el apren-
dizaje automatico, de la ecologia y la matematica, y de todas las ciencias involucradas,
son herramientas fundamentales para el entendimiento del estado de los humedales, los
bene cios que proveen, su evolucién y los peligros que enfrentan. Ademas de eso, son in-
sumos fundamentales para la elaboracion de politicas publicas que apunten a su mejor
aprovechamiento y conservacion.



2. HUMEDALES

2.1. Caracteristicas generales: de nicién y bene cios

Para poder llevar a cabo aportes matematicos en el campo de la teledeteccion y el
analisis de los humedales, primero es necesario de nirlos. Al ser ecosistemas que pueden
presentar tanta variabilidad, necesitamos de niciones que permitan capturar su esencia
y caracterizarlos. Sin embargo, buena parte de las de niciones existentes son mas hien
de caracter enumerativo. Por eso es que nos quedaremos con la de nicion surgida por
consenso en el marco del taller Hacia un Inventario Nacional de Humedales organizado
por el Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sustentable de la Nacién en 2016:

Se entiende por humedal a un ambiente en el cual la presencia temporaria
0 permanente de agua super cial o subsuper cial causa ujos biogeoquimicos
propios y diferentes a los ambientes terrestres y acuaticos. Rasgos distintivos
son la presencia de biota adaptada a estas condiciones, cominmente plantas
hidro tas, y suelos hidricos o sustratos con rasgos de hidromor smo. [4]

Esta de nicién apela a mas a las cuestiones funcionales (régimen hidrolégico, ujos
biogeoquimicos) como caracter determinante (0 mejor aln, elementos diagnésticos [15]) de
estos ambientes mas que a su sonomia, que puede variar mucho de region a region.

Fig. 2.1: Esquema que muestra las principales diferencias entre los ecosistemas terrestres,
los acuaticos y los humedales en relacién con la variacion del nivel de agua. [3]

Gracias a estas funciones que les son propias y distintivas, estos ecosistemas se destacan
por la gran cantidad y diversidad de bene cios (bienes y servicios ambientales) que aportan
a la sociedad. Tal como se resume en [4],

El abastecimiento de agua, la amortiguacion de las inundaciones, la reposicion

de aguas subterraneas, la estabilizacion de costas, la proteccién contra las tor-
mentas, la retencién y exportacién de sedimentos y nutrientes, la retencion de

3
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contaminantes y la depuracion de las aguas son algunos de los servicios deriva-
dos de las funciones de regulacién de estos ecosistemas. Los humedales proveen
habitat, alimento y refugio para el sostén de la diversidad biolégica y de ellos se
obtienen numerosos productos, entre los que se incluyen pescado, animales sil-
vestres, maderas, forraje, plantas medicinales, etc. Ofrecen ambientes de interés
paisajistico, cultural y educativo. Son ecosistemas de importancia respecto al
cambio climatico, tanto para los procesos de mitigacién (algunos intervienen en

el secuestro y almacenamiento de carbono), como para los procesos de adapta-
cion dado que actian como infraestructura natural para reducir el riesgo de
fendmenos extremos como tormentas, inundaciones y sequias.

Ademas, albergan una excepcional biodiversidad y se estima que constituyen entre el
12,8% y el 21,5% de la super cie del pais (este nimero depende de las bases de datos
gue se consulten [15]), mucho mas que el porcentaje a nivel global, estimado entre un 5y
un 8% [3]. Por esto podemos decir que los humedales son ecosistemas estratégicos (mas
informacion se puede consultar en [14] paginas 42-43).

Sin embargo, hoy en dia vemos muy comprometida la existencia de los humedales en
nuestro planeta: se estima que su extension global disminuy6 entre un 64 y un 71% en el
siglo XX. %A qué se debe este deterioro? Fundamentalmente un aumento de la poblacion y
su consecuente incremento del desarrollo econémico carente de criterios de sustentabilidad
ambiental. Para ser mas precisos, algunos agentes de la degradacién de estos ambientes son
el desarrollo de infraestructura, la conversion de las tierras para diferentes usos (agricola,
ganadero, forestal, urbano, etc.), la extraccion de agua, la contaminacion, la sobreexplota-
cion y la introduccion de especies exéticas invasoras.

2.2. La necesidad de un Inventario Nacional de Humedales

A esta altura es pertinente mencionar la Convencion sobre los Humedales, de la cual
Argentina es Parte Contratante por la Ley 23.919 desde 1992. Es conocida como Conven-
cion de Ramsar por la ciudad irani homoénima en la que se celebrdé en 1971. Su mision es
la conservacion y el uso racional de los humedales mediante acciones locales y naciona-
les y gracias a la cooperacion internacional, como contribucién al logro de un desarrollo
sostenible en todo el mundo [8]. En el articulo 3 se marca la importancia del desarrollo
de inventarios, evaluaciones y monitoreos de los humedales como herramientas para su
conservacion y uso racional.

Este tipo de instrumentos son esenciales para mejorar el conocimiento de estos eco-
sistemas y brindar informacion adecuada para la adopcién de medidas de conservacion y
pautas para el monitoreo de sus cambios, su funcionamiento y su valoracién en términos
de los bienes y servicios que brindan a la sociedad [3].

A pesar de eso, es bastante reciente el desarrollo de inventarios de humedales en el mun-
do. En ese marco, en lo que va de este siglo se realizaron multiples talleres para establecer
bases y metodologias para el desarrollo de la enorme tarea que implica la elaboracion de
este documento. Su objetivo fue la puesta en comuin de de niciones, marcos conceptuales,
alcances, enfoques y escalas de andlisis, ademas de la capacitacion de profesionales de los
ambitos académicos y de gestion.



3. AREA DE ESTUDIO

3.1. El corredor uvial Parana-Paraguay

Dentro de las multiples regiones de humedales de nuestro pais se encuentra la Regién
Humedales del corredor uvial Chaco-Mesopotamico, en la que se encuentra el corredor
uvial Paran-Paraguay. El mismo es el principal colector de las aguas super ciales de la
Cuenca del Plata, y se destaca por presentar grandes extensiones de humedales. Sus ujos
de agua integran regiones y funcionan como corredores térmicos, geoquimicos, biogeogréa-
cos, de transporte humano y de distintas modalidades de vida.

Como se indica en [4], que constituye una regionalizacion de los humedales de nuestro
pais, la misma esta compuesta por varias subregiones, entre las cuales se encuentra la
subregion Rios, esteros, bafiados y lagunas del rio Parana (ver 3.1).

Fig. 3.1: Subregioén Rios, esteros, bafados y lagunas del rio Parana.[4]
Al ser tan heterogénea en términos de los paisajes que presenta, dentro de esta misma
subregion se identi caron diez sistemas de paisajes de humedales (ver 3.2). Estos paisajes
constituyen unidades ecolégicas que se interconectan de manera temporal o permanente

5
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(fundamentalmente dependiendo del grado de inundacidn o sequia) intercambiando ujos
horizontales de informacién (nutrientes, sedimentos, semillas, huevos) y son resultado de
los procesos de modelado uvial de los dos grandes rios mencionados. Los sistemas de
paisaje son territorios que presentan un origen geolégico, climatico y geomorfolégico coman,
donde la accion del agua de distintas fuentes (lluvia, escorrentia super cial o subterranea)
ha generado modelos de drenaje y permanencia del agua distintivos. Estas caracteristicas
interactdan con la vegetacion y los usos del suelo [3].

Fig. 3.2: Subregién Rios, esteros, bafiados y lagunas del rio Parana.[3]

Pero anemos un poco la lupa. Para esta tesis nos focalizaremos en un area perte-
neciente a dos sistemas: Humedales del rio Parana con grandes lagunas y Humedales del
Delta del Parana. Podemos decir que pertenece en parte a la parte nal del Parana Medio
y a los inicios del Parana Inferior o Delta.

3.2. Sitio Ramsar Delta del Parana

3.2.1. Designacion

El area en la que haremos foco para esta tesis es el Sitio Ramsar Delta del Parana
(a partir de ahora SRDP o simplemente Sitio Ramsar). El Delta sufri6 grandes incendios
en 2008, que comprometieron unas doscientas mil hectareas. A partir de estos hechos,
se puso en evidencia que en estos suelos hacia falta una herramienta de ordenamiento
ambiental debido a los cambios en su uso que afectaban negativamente a la poblacion y a
los ecosistemas. Consecuencia de esto fue la elaboracion délan integral estratégico para
la conservacion y el aprovechamiento sostenible de la region del delta del Paragiaborado
conjuntamente entre el Gobierno Nacional y los de las provincias de Buenos Aires, Santa
Fe y Entre Rios [11].
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A partir de ese momento se llevaron a cabo diversas acciones tendientes a implementar
este plan, ademas de la publicacion de varios documentos, tanto académicos o cienti cos
como gubernamentales, de ordenamiento territorial y pesquero o planes estratégicos. En
2015 se logro la designacion internacional del Sitio Ramsar Delta del Parana.

A partir de que un éarea es designada como Sitio Ramsar, la misma se incluye en la
lista de Humedales de Importancia Internacional. Actualmente existen veintitrés en nuestro
pais, y son aquellos que cumplen una serie de criterios de importancia, ya sea a nivel de
la biodiversidad que alberga, las especies en peligro que contiene, etcétera (consultar en
[11]).

En este caso, en 2019 se elabord Wlan de manejocon objetivos de conservacion y
proteccién, ademas de un comité interdepartamental e interjurisdiccional, con participacién
del Estado, académicos y organizaciones no gubernamentales para su efectivizacion.

Fig. 3.3: Sitio Ramsar Delta del Parana. [11]
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3.2.2. Algunas caracteristicas

En este trabajo solo nombraremos algunas caracteristicas que nos interesan del Sitio
Ramsar (geomorfologia, régimen hidrologico, vegetacién), dado que su descripcion en pro-
fundidad (fauna, ora, actividades econémicas, clima, calidad del agua, etc.) guran con
detalle en [11], que también servird como principal fuente para esta seccion.

El paisaje de nuestra area de interés se encuentra moldeado por el régimen pulsatil
del Parana. El mismo, como se explica en [23], estd determinado principalmente por las
precipitaciones de las regiones tropicales y subtropicales de su alta cuenca. Presenta un
periodo de ascenso a partir del mes de septiembre, culminando con un maximo en el mes de
marzo. Luego comienza a descender alcanzando las bajantes mas pronunciadas en el mes de
agosto. Sin embargo, pueden producirse repuntes excepcionales en junio y en octubre. La
época de precipitaciones se da de octubre a abril. Contiene una red compleja de cuerpos de
agua léticos -arroyos y rios- y Iénticos -lagunas- que cambian de forma y area de acuerdo a
la profundidad. Estos cuerpos se alternan con bafiados, albardones e islas que evolucionan
de formas simples hacia formas mas complejas. Son caracteristicas las grandes lagunas, de
escasa profundidad, varias decenas de kildmetros cuadrados y gran elasticidad.

La vegetacion se caracteriza por un mosaico de comunidades arboreas, arbustivas y
herbaceas, que se disponen en el espacio de acuerdo a la duracion del periodo en que
permanecen ocupadas por las aguas de las crecientes. Los bosques con sonomias arbo6-
reas ocupan las porciones altas (albardones) donde el agua permanece menos tiempo. En
sectores intermedios (medias lomas) aparecen tanto comunidades lefiosas (boscosas o ar-
bustivas) como herbaceas. Donde el agua de inundacion permanece por mas tiempo (bajos)
se desarrollan fundamentalmente comunidades herbaceas, destacandose extensos pajona-
les. Las plantas acuaticas ocupan las porciones mas bajas del gradiente topogra co, donde
practicamente toda el area esta permanentemente inundada. Su importancia relativa es
mayor en las zonas internas y/o bajas de las islas y menores en los margenes de los cursos
de agua de alta energia y transporte de sedimentos.

De esta forma, gran parte de la vegetacion uvial se distribuye en un amplio rango de
condiciones de habitats, y esto redunda en una gran plasticidad ante variaciones ambienta-
les. Las comunidades herbaceas se regeneran rapidamente luego de disturbios catastr6 cos
como inundaciones extraordinarias, por lo que en su conjunto son resilientea este tipo
de eventos. Tanto la frecuencia como la permanencia del agua en los diferentes sectores del
gradiente topogréa co, como las adaptaciones de las diferentes especies a los ciclos hidrolo-
gicos, determinan en gran parte la presencia y los limites de cada comunidad. Las mismas,
en algunos casos, contribuyen a la formacion y estabilidad de los sitios que colonizan, apor-
tando a la dinamica espacio-temporal de los humedales y generando nuevos hébitats para
el resto de la biota.

3.2.3. Régimen de disturbios

Ademas de las inundaciones que ocurren regularmente cada uno a tres afios, cada
cierto tiempo ocurren algunas extraordinarias. Por ejemplo, en 2007 (febrero a abril), 2009-
2010 (noviembre a julio) y 2016 el Parana se vio afectado por crecientes extraordinarias
(por fuera de las inundaciones ordinarias que ocurren cada uno a tres afios) asociadas al

1 Segun [7], la resiliencia es la capacidad de un sistema socioecolégico de mantener similares su estructura,
funcién y mecanismos de retroalimentacion a pesar de losshocksy perturbaciones que pueda llegar a sufrir.
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fenomeno El Nifio/Oscilacién del Sur (ENOSY¥. En el gra co 3.4 podemos ver la evolucion
a lo largo del tiempo de los niveles hidrométricos, obtenidos en el Portal de datos del
Sistema de Informacién Hidrologica de la Cuenca del Plata ([21]).

Fig. 3.4: Niveles hidrométricos en la zona del nacimiento del rio Coronda.

Las inundaciones constituyen disturbios, que, tal como se de ne en [7], son eventos
relativamente discretos o puntuales en el tiempo y en el espacio que remueven la biomasa
de las plantas o que alteran la estructura de las poblaciones, comunidades y ecosistemas y
ocasionan cambios en la disponibilidad de recursos o el ambiente fisico. Estos disturbios son
una de las causas principales de las uctuaciones a largo plazo en la estructura y funcion
de los ecosistemas, es decir que disparan procesos de sucesion. En este caso, las inundacio-
nes extraordinarias (sobre todo las de mayor duracion) interrumpen el ciclo fenoldgico de
la vegetacion debido a que el agua la arrastra. El impacto global de los disturbios en un
ecosistema depende de los patrones de paisaje que gobiernan la resiliencia y la renovacién
del mismo, asi como también su régimen de disturbios. Con esto Ultimo nos referimos a la
frecuencia y la interaccion de multiples tipos de disturbios (incendios, inundaciones, etcé-
tera) asi como también la naturaleza de cada uno de ellos (su alcance, locacién, magnitud,
frecuencia).

3.2.4. Bene cios y amenazas

Entre las principales amenazas que afectan a los humedales del corredor uvial Parana-
Paraguay se encuentra la modi cacion de la dinamica hidrolégica con nes de riego, alma-
cenamiento y desvio de agua. La misma estd dada por la expansion de la frontera agrope-
cuaria y el avance de las urbanizaciones asi como los terraplenes para la construccion de

2 El fenémeno denominado El Nifio consiste en un calentamiento anémalo de las aguas super ciales
del Océano Paci co Ecuatorial Central y Oriental. A pesar de registrarse en el Paci co Sur, el ENOS es
un fendmeno global, ya que lleva asociado la interrupcion de la circulacion general atmosférica y de los
patrones climéticos globales. Ocasiona alteraciones climéticas en muchas regiones del planeta, produciendo
sequias en algunas (Este de Australia) y precipitaciones muy abundantes en otras. Particularmente, la
region sudeste de América del Sur (sur de Brasil, nordeste de Argentina, Uruguay y sur de Paraguay)
presenta una fuerte respuesta al fenédmeno con un incremento considerable en las precipitaciones. Este
aumento tiene in uencia directa sobre la cuenca del Plata debido al aumento en los caudales de los rios
Paraguay, Parana y Uruguay, dado el emplazamiento de su alta cuenca. [23]



3. Area de estudio 10

rutas, puentes y caminos. Este tipo de obras modi can la composicion y el funcionamiento
de los humedales.

Otros problemas de conservacion tienen que ver con la disminucién de la calidad del
agua debido a la recepcion de e uentes domiciliarios, agropecuarios e industriales, la inva-
sion de especies exoticas de ora y fauna que pueden desplazar a la biota local, e incluso
el impacto de obras y actividades que se desarrollan fuera de esta region, tales como las
numerosas represas ubicadas en el tramo superior del rio Parana.

Como se explica en [7], hemos alterado los ecosistemas mas veloz y extensivamente
en los dltimos cincuenta afios que en cualquier otro periodo de tiempo comparable en la
historia de la humanidad. Estos cambios son el resultado del crecimiento exponencial de
la poblacion, nuestro consumo de recursos y nuestra creciente capacidad tecnolégica para
alterar los ecosistemas y el ambiente terrestre.

La actividad humana frecuentemente modi ca el régimen de distrurbios mediante su
iniciacion o supresion. El endicamiento de los rios o arroyos puede eliminar inundaciones
gue arrastran sedimentos de los canales, resultando en enormes modi caciones en las redes
alimenticias de los mismos y su capacidad para soportar la vida de los peces. Las repre-
sas hidroeléctricas pueden eliminar inundaciones asociadas a las lluvias y regular el ujo
basandose en la demanda de electricidad, lo que causa una discrepancia entre el tiempo
en el que ocurren los disturbios y el régimen al que los organismos estan adaptados. Por
su sensibilidad y su efecto en otros mecanismos interactivos de control, los cambios en los
regimenes de disturbios alteran la estructura y funcion de los ecosistemas.



4. TELEDETECCION

4.1. De nicién y usos

Para superar las di cultades de acceso y cobertura de grandes areas, la teledeteccion
es muy utilizada al momento de estimar variables biogeofisicas. Es una herramienta clave
para mejorar nuestras capacidades de conocimiento, monitoreo e inventario; y nos provee
una forma de acceder a diversas escalas temporales y espaciales [18].

Pero %De qué hablamos cuando hablamos de teledeteccion? Existen diversas de nicio-
nes, pero podemos decir que se trata de la estimacion de propiedades de los objetos que se
encuentran en la super cie de la Tierra a través de datos adquiridos de manera remota [6].

Cuando la radiacion electromagnética alcanza la super cie terrestre y sus objetos, esta
puede ser transmitida, absorbida o re ejada. La magnitud de cada uno de estos procesos
depende de las propiedades de los mismos.

Por ejemplo, mediante sensores remotos podemos medir la cantidad de radiacion so-
lar re ejada en funcién de la longitud de onda, llamada re ectancia espectral. Esta es la
magnitud mas importante de la teledeteccion o6ptica, y es usada regularmente en modelos
para obtener variables biogeofisicas a partir de datos épticos [23]. En resumen: nos in-
teresa medir la interaccion entre la radiacién y los objetos de la super cie para asi inferir
propiedades de los mismos.

Si bien existen diferentes tipos de sensores remotos, nos vamos a interesar en este
trabajo en los sensores 6pticos. Los mismos utilizan al sol como fuente de energia, y miden
la porcién de la energia emitida por esta fuente que los alcanza luego de interactuar con
los elementos de la super cie terrestre y con la atmosfera. Las imagenes multiespectrales
son producidas por sensores épticos que poseen detectores que miden en rangos distintos
de longitudes de onda, y la re ectancia es registrada independientemente en cada uno de
ellos, correspondiendo cada uno a una banda de la imagen.

En [7] se explica que la teledeteccion nos provee un conjunto de herramientas para
determinar la estructura y algunos aspectos de la funcion de paisajes heterogéneos. La he-
terogeneidad espacial de interés ocurre, en su mayoria, en escalas espaciales que no pueden
ser observadas desde un Unico punto en tierra. Los desarrollos recientes en teledeteccion
han transformado nuestra habilidad para analizar la heterogeneidad espacial dado que nos
facilitan técnicas que nos permiten visualizar, de una sola vez, ecosistemas a lo largo y
ancho de un area grande, para poder comprenderlos como un todo.

4.2. Indices de vegetacion

El objetivo de trabajar con un indice es la reducciéon de mdltiples bandas de datos en
una sola, condensando la informacion que consideremos mas importante segun el estudio
gue estemos llevando a cabo.

En el caso de estudios relacionados con la cubierta vegetal (como es el nuestro), se
utilizan los indices de vegetacién o verdes. Su obijetivo principal es formular una medida
sintética precisa sobre las variaciones espacio-temporales que ocurren en los ecosistemas
dado que asumen la existencia de una relacion con variables biogeofisicas de la super cie.

Estos indices son calculados a partir de la combinacion de bandas espectrales de las

11
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imagenes satelitales. Se basan en el comportamiento espectral tipico de la vegetacion en
las regiones del espectro electromagnético correspondientes al rojo (R) (aproximadamente
0,550-0,70 m) y el infrarrojo cercano (IRc, aproximadamente 0,730-1 m)

4.2.1. NDVI

Debido a la actividad de los pigmentos fotosintéticos de las plantas, casi toda la radia-
cion en el infrarrojo cercano se re eja dependiendo del indice de area foliar (LAl por sus
siglas en inglés), la distribucion angular de las hojas y su anatomia y morfologia. Lo con-
trario ocurre para la energia en la parte visible del espectro, que se absorbe en su mayoria
en las porciones del azul (470 nm) y del rojo (670 nm) [9].

El contraste entre las respuestas del rojo y el infrarrojo cercano (llamado comidnmente
borde rojo ) constituye una medida de la cantidad de vegetacion. Las caracteristicas de
re ectividad también varian segun el estado de la biomasa verde en pie, donde la maxima
diferencia entre R e IRc corresponde al estadio de mayor densidad o vigor de la vegetacion
y el minimo contraste a areas de muy poca vegetacién o en estado senescente.

El indice de vegetacion mas ampliamente usado es el indice de Vegetacion de Diferencia
Normalizada (en la literatura lo encontramos con sus siglas en inglés, NDVI, que usaremos
de aqui en adelante), que se calcula de la siguiente manera:

NDV| = JMRe_ R
IRc ¥ R
donde |rc es la re ectancia en la longitud de onda del infrarrojo cercano y r la corres-
pondiente al rojo.

A partir de esta férmula podemos ver que este indice toma valores entre -1 y 1. El
mismo es muy utilizado debido a que se relaciona directamente con el estado de la bio-
masa verde en pie (a mayor cantidad de biomasa verde en pie, mayores valores de NDVI)
[23]. Ademas de eso, realza cambios pequefios en las respuestas espectrales de las cobertu-
ras, y describe adecuadamente el comportamiento de la vegetacion en ambientes donde la
cobertura vegetal es alta y hay baja proporcién de suelo desnudo.

4.3. MODIS

El espectrorradiometro de imagenes de resolucion moderada (MODIS por sus siglas en
inglés) es un instrumento a bordo de los satélites Terra (lanzado en 1999) y Aqua (lanzado
en 2002) de la NASA. En conjunto capturan nuestro planeta cada 1-2 dias en 36 bandas
espectrales. A partir de este instrumento existen varios productos que capturan caracte-
risticas de la atmésfera, la super cie terrestre, el océano, etc. En esta tesis utilizaremos el
producto MYD13Q1 de la coleccion Aqua-MODIS.

Debido a su resolucion espacial media (250m en el caso del producto que utilizaremos),
en una sola imagen podemos cubrir toda nuestra region de estudio. Su resolucién temporal
es de 16 dias, ya que cada imagen provista es el producto de un algoritmo que compone las
imagenes obtenidas en ese periodo de tiempo. Cada pixel de la misma minimiza la presencia
de nubes, aerosoles, contaminaciéon y angulo de visién, obteniendo un valor razonable de
NDVI para este periodo. Ademas de eso, se multiplica por un factor de 10000 y se descartan
aqguellos con valores inferiores a -2000 o superiores a 10000. De esta manera se maximiza
la calidad del producto para asegurar la utilidad de cada imagen provista [9].
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Para esta tesis utilizaremos 416 imagenes. La primera es de julio de 2002 y la ultima
del mismo mes de 2019.



5. TRABAJOS PREVIOS

En esta tesis nos basaremos fundamentalmente en [19] y en [20]. El objetivo de estos
papers es el analisis de la dinamica uvial a lo largo del tiempo en el Parana medio. Para
esto, utilizan un enfoque que integra capas relacionadas a la elevacion del terreno, redes
de drenaje, unidades geomor cas y patrones de NDVI.

Fig. 5.1: Enfoque de [20] para analizar dinamicas de escurrimiento super cial y su relacion
con los patrones de NDVI (traduccién propia del original en inglés).

En [20] se explica que, al no existir mapas topogra cos del area, se emplearon modelos

digitales de elevacion provistos por el Instituto Geogra co Nacional. EI mismo se clasi c6
en clases de elevacién de 2 metros. La red de drenaje se deline6 utilizando una imagen

14
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Landsat 5 TM en un momento de aguas bajas (septiembre 2009) para incluir cursos de
agua permanentes y cuerpos de agua de tamafio considerable. Para estudiar las dindmicas
de escurrimiento super cial, se utilizé un set de quince imagenes Landsat que representaban
diferentes niveles hidrométricos para las principales inundaciones de los Ultimos cuarenta
afios. Cada una se clasi c6 de manera supervisada en dos categorias (agua o no agua) y
las escenas clasi cadas se ordenaron de manera ascendente segun el nivel de agua para
entender de qué manera se expande el agua al ingresar en la planicie de inundacion. A
partir de eso se elaboraron dos mapas: uno para condiciones de inundacion y uno para
condiciones previas al desborde del rio.

Como se ve en [20], confeccionar un mapa de dindmicas de escurrimiento super cial
requiere interpretacion visual y trabajo de campo. El objetivo de establecer vinculos entre
la dindmicas de escurrimiento super cial y patrones de NDVI tiene que ver con elaborar
indicadores que estén disponibles facilmente y nos permitan interpretar estas dinamicas.

En esta tesis nos focalizamos en el la elaboracién de patrones que proponenpagers
mencionados, cambiando el area de estudio: en lugar del Parana Medio nos centraremos
en el Sitio Ramsar.

Para esto, nos propusimos utilizar imagenes del lugar tomadas en diferentes momen-
tos, como explicamos en 4.3, y emplear técnicas de reduccién de la dimensionalidad y
posteriormente de clustering. Nuestro objetivo es re nar las técnicas propuestas en los
trabajos previos (esto lo explicaremos mas adelante) y comparar técnicas de reduccién de
dimensionalidad.

Mas en concreto, elaboramos dos mapas de patrones de NDVI a través de una serie de
416 imagenes Aqua-MODIS (MYD13Q1) del sitio Ramsar:

1. para el primero comenzamos tomando las medias y desvios estandar mensuales de
NDVI para reducir su dimensionalidad (tal como en los trabajos anteriores) y

2. para el segundo comenzamos haciendo lo propio con andlisis de componentes princi-
pales (PCA).

Posteriormente utilizamos técnicas declustering para encontrar patrones de NDVI.



6. ELABORACION DE NUESTROS MAPAS

6.1. 3Qué esclusterizar ?

En el area demachine learning o aprendizaje automatico el problema declustering se
re ere al de encontrar grupos, cclusters de puntos de datos en un espacio multidimensional
[5]. Algunos autores también de nen este problema como aquel que trata de encontrar
alguna estructura en datos que no estan etiquetados [12]. Por este motivo es que se trata
de un asunto de aprendizaje no supervisadaiQsupervised learning.

pondientes aN observaciones de una variable aleatoria de dimensidn. El objetivo es
particionar este conjunto enK grupos (para algunK a determinar) buscando similitud
entre los puntos que quedan dentro de una clase pero que sean diferentes a aquellos que
guedan fuera de la misma. La forma en la que de namos la medida de similitud, la distan-
cia entre losclusters la manera de agruparlos, la estructura que asumimos en los datos,
etcétera, nos dan distintos algoritmos declustering.

6.2. Nuestro dataset

En el Capitulo 4 deciamos que teniamos 416 imagenes. Las mismas sorddg 421
pixels cada una, y cada uno de esos pixels que corresponda al sitio Ramsar contiene el NDVI
(reescalado entre 2000y 10000 observado por MODIS en la region de 250m250m. Cada
una de las mismas corresponde a una fecha (en verdad es una composicién de imagenes
de dieciséis dias, pero a lo largo de esta tesis nos referiremos a esta composicion como si
correspondiera a la imagen de una fecha). Una vez que enmascaramos nuestras imagenes
para tener solamente puntos correspondientes al sitio Ramsar y las aplanamos (dado que
los algoritmos declustering no tienen en cuenta la espacialidad) tenemos que nuestset
de datos estd compuesto por 45260 puntos de dimension 416.

Un primer enfoque podria haber sido tratar de clusterizar estos datos directamen-
te. Sin embargo, tendriamos que lidiar con la maldicién de la dimensionalidad descripta
por Richard Bellman. La misma consiste en el hecho de que, a medida que la dimension
en la que trabajamos se incrementa, ciertas propiedades deseables del espacio se pierden.
Por ejemplo, el concepto de distancia entre dos puntos se vuelve menos preciso dado que
el volumen de una esfera en dimensiones altas estd concentrado en el borde. Ademas de
eso, el volumen del espacio crece tan rapido que los datos disponibles pueden facilmente
convertirse ensparse (mayoritariamente 0) para nuestro espacio, que pasa a estar practi-
camente vacio [5]. Por ultimo, en el caso de que exista algun tipo de estructura subyacente
en los datos (por ejemplo, periodicidad o alguna regularidad en el tiempo) la estariamos
perdiendo.

6.3. Reduccion de dimensionalidad

6.3.1. Medias y desvios mensuales

En [19] y [20] la técnica de reduccion de dimensionalidad consiste en aprovechar el
conocimiento disciplinar de las autoras con respecto a la ecologia del paisaje: puesto que

16
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el NDVI es un indice verde que representa el area foliar, deberia presentar un caracter
estacional. Es decir, las imagenes que representan el NDVI de enero de 2003 no deberian
ser muy diferentes a las de enero de otros afos, y asi sucesivamente con otros meses.

Por eso es que las autoras redujeron la dimensién temporal de 416 a 24 tomando las
medias y las desviaciones estandar para cada mes. Por ejemplo, la primera imagen ahora
corresponderia al promedio de todas las imagenes delt anterior correspondientes a enero,
la segunda a febrero, etc. La decimotercera ahora corresponde al desvio estandar de todas
las imagenes correspondientes a enero, la decimocuarta a febrero, etc.

Fig. 6.1: Reduccion de dimensionalidad usando medias y desvios mensuales.

Un potencial problema de este enfoque es que se basa, justamente, en la asuncién de
periodicidad y, por lo tanto, pueden llegar a no captarse ciertos eventos extremos, como
inundaciones o sequias extraordinarias.

Ademas de eso, consideramos que este método no se trata de una reduccién de la dimen-
sion sino de creacion de variables nuevas a través de medidas resumen que no garantizan
explicar la varianza de nuestros datos.

6.3.2. PCA

Otro enfoque posible es una reduccién de dimensionalidad mas clasica usando Andlisis
de Componentes Principales (PCA por sus siglas en inglés). Este método tiene dos grandes
interpretaciones (que resultan ser equivalentes). La primera no es probabilistica y de ne
PCA como la proyeccion ortogonal de nuestros datos en un espacio de dimensidon menor
de forma tal que la varianza de de los datos proyectados se maximice. La segunda tiene un
enfoque generativo: modelamos nuestros datos como

Xj = Whj + + (6.1)

donde h; son variables latentes, representa un corrimiento del 0y es ruido que sigue
una distribucién gaussiana con media 0 y matriz de covarianza=  2l. De esta manera,
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si las h; estan dadas, tenemos la siguiente interpretacion probabilistica:
p(xijhi) = N(Whi + ;) (6.2)

Para un modelo probabilistico completo necesitamos alguna distribucion para las varia-
bles latentes. Si asumimo#; N (0;1) nos queda una distribucién gaussiana para nuestros
datos:

p(x)= N(;WW T +) (6.3)

Asumimos homocedasticidad en dado que lleva a un modelo méas simple que asumir
que simplemente es una matriz diagonal y porque creemos que tiene sentido dado que
todos los pixels fueron medidos con la misma herramienta y sus valores se encuentran
dentro del mismo rango y escala.

La biblioteca libre scikit-learn de Python implementa la reduccion de dimensionalidad
utilizando la descomposicion en valores singulares (SVD) de los datos para proyectarlos
a un espacio de dimensiéon menor. Ademas de eso, dada una descompaosicion, implementa
un score del modelo, dado por la verosimilitud olikelihood de los datos observados dado
el modelo. Esto nos da un criterio para decidir con cuantos componentes principales nos
guedamos. Evidentemente a medida que vamos incrementando la dimension la verosimili-
tud sube, y es maxima cuando llegamos a 416, nuestra cantidad original de imagenes. Sin
embargo, buscamos justamente reducir la dimensionalidad y simpli car nuestro modelo,
por lo que es necesario encontrar el equilibrio entre su simpleza y su explicabilidad.

El paquete de Pythonkneedimplementa el algoritmo Kneedle que apunta a buscar este
balance. Lo que hace es hallar la rodilla de una funcion, de niéndola como su punto de
maxima curvatura (esto se puede calcular con la derivada segunda para funciones suaves 0
utilizando interpolacion o bien métodos geométricos en el caso de funciones no continuas
o datasetsdiscretos) [24].

Lo que hicimos, entonces, fue una reduccion de dimensionalidad usando PCA para
diferentesD (cantidad total de componentes principales). Gra camos ekcore del modelo
en funcion de este parametro y le buscamos ladilla a este gra co.

Fig. 6.2: Logaritmo de la verosimilitud en funcion de la cantidad de componentes princi-
pales.

Como se ve kneed encontrd larodilla de este gra co en ocho componentes principales.
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6.3.3. Contribuciones

Los siguientes gra cos nos pueden ayudar a entender ciertas ventajas del método de
analisis de componentes principales por sobre el de las medias y desvios. Cuando realizamos
esto Ultimo, todas las fechas tienen el mismo grado de importancia. Es decir, todas con-
tribuyen en igual medida al dataset nuevo con dimensién menor. Supongamos que nuestro
dataset original se llamaimagenes2 R*16 # pixels,

Sabemos que nuestra secuencia de fechas es de la siguiente manera:

fechas = (04-07-200220-07-200205-08-2002: : : ; 19-07-2020
Por lo tanto, la componente perteneciente a la media del mes de julio sera

1 imageneqd0]+1 imagenedl]+0 imagened2]+ +1 imageneqd415] (6.4)

cia de contribuciones de los miembros denagenes a la séptima componente de nuestro
dataset nuevo con dimensién menor (la correspondiente a julio). Podemos normalizar el
vector para expresar estas contribuciones en forma de porcentaje, pero en cualquier caso
se veria como en el gra co 6.3.

Fig. 6.3: Contribuciones de cada imagen a la séptima componente ddhtaset reducido

De manera similar podemos ver que los gra cos para todas las componentes seran como
este, solo que trasladados un poco horizontalmente.

En el caso de PCA, las contribuciones de las diferentes fechas a las componentes prin-
cipales es dispar, como podemos ver en los gra cos de la gura 6.4.

Al observar los gra cos vemos que, si bien en la primera componente principal (que
representa la que mayor varianza explica en los datos) le asigna a las diferentes fechas una
importancia practicamente periédica (como en el caso anterior), en las otras componentes
principales la contribucion no es homogénea. De esta manera, tenemos menos chances de
perdernos eventos extremos que con las medias y desvios mensuales.
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(a) Componente 1 (b) Componente 2
(c) Componente 3 (d) Componente 4
(e) Componente 5 (f) Componente 6
(g) Componente 7 (h) Componente 8

Fig. 6.4: Componentes 1 a 8 resultantes de PCA

6.4. Clustering

6.4.1. Gaussian Mixture Model vy algoritmo E-M

El Modelo de mezcla de gaussianas®aussian Mixture Model (GMM de aca en adelan-
te) es un modelo probabilistico que consiste en la superposicién de componentes gaussianas.
La distribucién correspondiente podemos escribirla asi:

X
p(x) = kN (Xj 5 «) (6.5)
k=1
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dondeN (Xj k; k) representala densidad de la distribucion nor'_cpal con media y covarianza
kY «kenlak ésimacomponente y adema® k ly ||<<:1 k =1 para que la
densidad sea no negativa e integre 1.

Bishop en [5] introduce la variable aleatorieK -dimensionalz en la cualzg 2 f 0; 1g pero
solo una de laszx es 1 y todas las otras son 0. Especi camos su distribucién en términos
de  de esta manerap(zx =1) = . Asi, podemos aislar cada componente normal de
X:

p(Xjzk =1) = N(Xj «; «) (6.6)

Introducimos también la probabilidad de z dadax y la calculamos utilizando el teorema
de Bayes:

. zk =1 Xjz =1 N (X i :
(z) D(Zk=ljx):pf(" )p(Jk_ ) :PKk (X] ‘ |.<)
= P =D pgz =1 N )

(6.7)

Ahora, si tenemos unset de datos de dimensiorD (en nuestro caso sera 8 o 24 segun
el método utilizado para la reduccion de la dimensionalidadj x1; ;XN g vamos a tener
una variable latente z para cadax. Podemos, por lo tanto, representar nuestros datos y
estas variables latentes en dos matriceX (deN D)y Z (de N K) respectivamente,
donde en cada una de ellasx(T (o] ziT segun corresponda) es la la-ésima.

Si asumimos que nuestros datos son realizaciones i.i.d. (independientes e idénticamente
distribuidas) de la mezcla de gaussianas de la que hablamos, podemos escribirl@g
likelihood (el logaritmo de la verosimilitud) asi:

XN ( X )
Inp(Xj ; ; )= In kN (Xn] «; k) (6.8)
n=1 k=1

para intentar maximizarla y asi encontrar los pardmetros (x, kY k) de nuestra distri-
bucion.
Si derivamos respecto de las mediask e igualamos a 0, nos queda
X N T
kN (X ki k
0= T pl i W oy (6.9
n:ll ] iN (){(nj I j%
z
(z«)

Multiplicamos por | = (@sumimos que g no es singular) y obtenemos

1 X
K= — (Znk) Xn (6.10)
Nk n=1
donde de nimos
X
Ny = (znk) (6.11)
n=1

Lo que aca vemos es que la media, para la componente gaussian&-ésima se obtiene
como un promedio ponderado de todos los puntos en nuestset de datos, donde el peso que
le damos al puntox, esta dado por la probabilidada posteriori (zn«) de la componente
k por haber generadaxp,.
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Si ahora derivamos (6.8) con respecto a e igualamos a 0 nos queda

XN
k:lk @) (X0 )0 )T (6.12)
n=1

Ahora tenemos que maximizar (6.8) también con respecto a los coe cienteg, teniendo
en cuenta que los mismos deben sumar 1. Esto podemos hacerlo usando multiplicadores
de Lagrange, maximizando

X
Inp(Xj ; ; )+ k 1 (6.13)
k=1

lo cual nos lleva a
X p N(Xnj Kk «)

0= f - - + (614)

ner 3 NG5 )
Acé podemos multiplicar por , y sumar sobrek para usar la restriccién de la maximi-
zacibnynosqueda = Ny = ',\{l—k de forma tal que el coe ciente para la componenté&

esta dado por la responsabilidad promedio de la misma por explicar los puntos de nuestros
datos.

Ahora bien, estos resultados no constituyen una solucion explicita para nuestro proble-
ma, dado que los mismos dependen d€z,) que depende a su vez de los parametros que
buscamos a través de (6.7). Sin embargo, si sugieren un esquema iterativo: el algoritmo de
Expectation-Maximization 0 E-M para mezcla de Gaussianas (el mismo es mas general
y puede utilizarse para otras distribuciones). Los pasos son los siguientes:

1. Inicializamos nuestros parametros x, kY kY evaluamos lalog-likelihood

2. PasoExpectation : evaluamos las responsabilidades usando los valores actuales de
los parametros:

N Xni «;
(z) = P¥ (Xni ki ®)

. (6.15)
j=2 N (njogsg)

3. PasoMaximization : Reestimamos los parametros usando las responsabilidades del
paso anterior:

nueva l >(\l

K = No (znk) Xn
k n=1
1

Eueva - Ni (an) (Xn Eueva )(Xn Eueva )T (616)
k n=1

nueva — &

K N

P
dondeNyg = -1 (Znk)

4. Chequeamos convergencia evaluando lag-likelihood como en (6.8) (en general se
decide frenar cuando el cambio en esta magnitud es menor que un cierfo En caso
de que no se satisfaga el criterio de convergencia, se retorna al paso 2.
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Es necesario tener en cuenta que que lag-likelihood puede tener varios maximos
locales, y no hay garantias de que este algoritmo encuentre el mayor de ellos. Por eso es
gue mas tarde vamos a usar una heuristica para quedarnos con alguno su cientemente
bueno.

Para llevar a cabo elclustering empleamos de nuevo la bibliotecascikit-learn que
implementa el algoritmo anterior para estimar los parametros de una mezcla de gaussianas
en nuestroset de datos.

Las autoras en [19] utilizan el conocido método K-means para realizar elustering.

Sin embargo, tal como se puede leer en [5] y en otros lugares, este Ultimo método es un
caso particular de un GMM en el que todas las k son matrices del tipo ¢ | (mdltiplos

de la identidad). En otras palabras, solo puede encontraclusters circulares, por lo que
decidimos utilizar GMM que nos provee mayor exibilidad.

El método t obtiene los parametros del algoritmo E-M, mientras quepredict utiliza
el modelo ajustado para, con el mismo, asignarle a cada punto de nuesset de datos un
cluster. %.De qué manera lo hace? Una vez que tenemags Y k podemos evaluar las
responsabilidades (z,k) como en (6.7). Recordemos que esta magnitud es la probabilidad
a posteriori de zx una vez observada,. Bishop explica que también podemos interpretarla
como la responsabilidad que tiene la componente en explicar la observacionx,. Por lo
tanto, a cada una de estas Ultimas le asigna la componente que maximizéz,).

6.4.2. Criterio de Informacion Bayesiana (BIC)

La pregunta que por ahora no abordamos es ¥2Como encontrant¢s la cantidad de
clusters? Existen muchos criterios para la seleccion de este numero. Algo que nos gustaria
de este criterio es que, tal como venimos diciendo en este capitulo, logre un balance entre
simpleza y explicabilidad. Si tomasemos cada punto como ucluster, tendriamos un mo-
delo que se ajusta perfectamente a nuestros datos, pero seria un modelo extremadamente
complejo que no nos permite buscar una estructura subyacente.

En [5] se introduce el Criterio de Informacion Bayesiana (BIC por sus siglas en inglés).
Consideremos unset de datosD y un conjunto de modelosM ;. Para cada modelo de ni-
mos una funcién de verosimilitudp(Dj i; M ;). Si introducimos una probabilidad a priori
p( ijM i), nos interesa calcular la evidencia del modelp(DjM ;) para los distintos modelos
posibles que tenemos. Omitimos condicionar eNl ; para mantener limpia la notacién. La

evidencia del modelo esta dada por
Z

p(D)= p(Dj )p( )d (6.17)

Ahora consideremos la expansién de Taylor del logaritmo de una funcidh alrededor
de un punto estacionariozg. Como su gradiente se anula en ese punto tenemos (ignorando
el resto y tomandoA = H [Inf(2)]j,-,,)

Inf(z)' Inf (z0) %(z z20)"A(z  z0)

Z) f(z)' f (Zo)% 3(z 20)"A(z 20)

) f(2dz' f(z) e 22 2)AE 20, (6.18)
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donde usamos en el Ultimo paso que el integrando se parece mucho a la densidad de una
distribucién normal (que integra 1) y por lo tanto la normalizamos.
Si ahora tomamosf ( ) como el integrando en (6.17) nos queda

Inp(D)' Inp Dj” +Ihp " +M7In(2) %InjAj (6.19)

donde " es el valor de en la moda de la distribuciéna posteriori y, Si asumimos que
p( )= N (jm;Vo),

A= H [Inp(Dj )p()lj =~
= H [Inp(Dj )i-~ H [Inp()lj -~ (6.20)
=H+ Vg 1

Si asumimos que nuestra cantidad de puntos es grande, el Ultimo término es despreciable
en relacion al primero. De esta forma, podemos escribir (6.19) asi:

: 1 1 ...
Inp(D)' Inp Dj " 5 m V,! m 5 InjHj+ constante (6.21)
y acd también podemos despreciar el segundo término del lado derechd\sies grande en
relacién al primer término.
Como asumimos datos i.i.d,H = H [Inp(Dj )]j _~ es una suma de términos, uno
por cada punto. Asi que podemos escribir

H = H,=NR (6.22)

P
donde H , es la contribucién del daton-ésimo yltl = Ni ,’;':1 Hn,. Ahora, usando propie-

dades del determinante,
INjHi=IN jNRj=In NMjRj = M InN +In jiRj (6.23)

donde M es la dimensién de , y estamos asumiendo qudd tiene rango maximo M .
Finalmente, en esta Ultima igualdad podemos despreciainjlhj debido a que esO(1)
comparado conin N .

Combinando todo esto, llegamos a que

Inp(D)" Inp(Dj”) %M In N (6.24)

donde omitimos las constantes aditivas. Al lado derecho de (6.24) se lo llama Criterio de
Informacion Bayesiana o BIC por sus siglas en inglés. El mismo penaliza la complejidad
del modelo mientras que premia su explicabilidad, tal como queriamos.

La biblioteca scikit-learn implementa BIC como método de una instancia de un modelo
de mezcla de gaussianas. Es decir, dado un modelo ya entrenado puede calcular el BIC
para los datos que uno provee. Esta biblioteca multiplica por 2 la ecuacién (6.24), por lo
tanto un modelo sera mejor cuanto menor sea el BIC, y de aqui en mas llamaremos BIC
a esta version negativizada para mantener la consistencia.
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6.4.3. Clusterizamos

Recordemos que por ahora tenemos dakatasetsa partir de nuestras imagenes: en uno
de ellos cada pixeR R?*y contiene las medias y desvios mensuales de NDVI. En el otro,
cada pixel2 R® y contiene las componentes que explican mayor varianza.

sentan la cantidad declusters que le diremos al algoritmo de E-M que busque.

1. Dado unKy, corremos el algoritmo de E-M veinte veces con semillas de aleatoriza-
cion distintas para su inicializacion (las semillas son elegidas y jadas por nosotros
para tener replicabilidad). Para cada corridai-ésima nos quedamos con su BfC

i~ N
LlamaremosBIC™ = & Z, BIC

2. Tomamos como K =argmn , K

3. Dado entonces es& , volvemos a correr el algoritmo veinte veces con esas semillas y
nos quedamos con aquella que haya producido el mejor BIC.

Esto lo hacemos debido al grado de aleatoriedad que tiene la inicializacion de los pa-
rametros en los algoritmos de E-M. Queremos tener varios resultados y promediarlos para
asegurarnos que un BIC alto o bajo no sea producto de haber comenzado con parametros
especialmente buenos o0 malos.

Como se ve en los gracos 6.5y 6.6, nos quedamos con &Qsters para el caso de la
imagen a la que le redujimos la dimensionalidad usando PCA (allustering resultante lo
llamaremosclustering 1, gura 6.7) y 22 para aquella en la que calculamos las medias y
desvios mensualesc(ustering 2 gura 6.8).

6.5. Eleccion de un mapa ground-truth

Para poder hacer un andlisis de nuestroslusterings resultantes, es necesario contar
con algin mapa que represente la verdad del terreno o, en el lenguaje del aprendizaje
automatico, la ground-truth.

Con este n decidimos emplear un mapa de unidades de humedal.

¥%,Qué son las unidades de humedal? Tal como plantean Kandus y Minotti en [17],
las unidades de humedal son elementos del paisaje, predecibles en cuanto a su tipologia,
dada por el contexto hidrogeomoér co del paisaje donde se encuentran. A las mismas les
corresponde la de nicién de humedal del comienzo de la tesis: permiten la acumulacién per-
manente o temporaria de agua somera, y presentan rasgos distintivos asociados a criterios
diagnésticos (régimen hidrolégico, biota y suelo o sustrato).

Las mismas autoras, en [16], que es la propuesta que ellas hacen para un Inventario
Nacional de Humedales, proponen cuatro niveles de analisis de acuerdo a la escala de la
que estemos hablando. De menor a mayor granularidad, los niveles son las regiones, los
sistemas de paisajes, las unidades de paisajes y por ultimo las unidades de humedal. Es
decir que estas Ultimas vienen a ser la unidad minima de analisis de los humedales en
términos espaciales.

En el mapa de unidades de humedal del Sitio Ramsar ( gura 6.9) hay unas 29 unidades
distintas. Nos parecid, sin embargo, que estas unidades constituian un nivel muy granular
de andlisis. Por lo tanto, las agrupamos en cinco categorias segun el paisaje preponderante:
cursos de agua (categoria 0), bosques (categoria 1), espiras (categoria 2), lagunas (categoria
3) y media loma (categoria 4). Estas se pueden ver en la gura 6.10.
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Fig. 6.5: Dimensionalidad reducida con PCA. Cantidad declusters vs. BIC promedio.

Fig. 6.6: Dimensionalidad reducida con medias y desvios mensuales. Cantidad aasters
vs. BIC promedio.

Por otra parte, el mapa de unidades de humedal tiene una resolucion alta (10m), por lo
gue una comparacion directa con nuestros mapas de resolucién media (250m) nos llevaria
a confusiones. Pensemos que en cada pixel de nuestros mapas entran 625 pixels del mapa
de unidades de humedal.

Decidimos entonces crear un mapa de la verdad que tuviese la misma resolucién que
nuestrosclustering y que a la vez represente la realidad del terreno. Para esto, imaginemos
gue sobre el mapa de cobertura simpli cado superponemos otro (por ahora transparente )
pero con una resolucion mas gruesa. En cada pixel grande caben (como dijimos en el
parrafo anterior) 625 de los chicos . Algunos seran de rios, otros de bosques, etc. y en
diferentes proporciones.

Entonces, con esta informacién armamos un mapa con cinco bandas (es decir, cada
pixel es un vector deR®): cada una de ellas tiene la proporcion de cada clase en ese
pixel grande. En la gura 6.11 podemos ver un ejemplo de esto: el pixel resultante es
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Fig. 6.7: Clustering 1

Fig. 6.8: Clustering 2
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Fig. 6.9: Unidades de humedal Sitio Ramsar.

(0;3472;0;0;04032;Q2496) porque la matriz de la derecha tiene 34,72% de la clase 0
(cursos de agua), 0% de de las clases 1 y 2 (bosques y espiras), 40,32% de la clase 3
(lagunas) y 24,96 % de la clase 4 (media loma). Un pixel puro de cursos de agua hubiera
sido el (1;0;0;0;0), y su matriz toda de color violeta 1.

Ahora bien, cada uno de estos nuevos pixels, al ser multibanda es dificil de comparar
con los mapas generados por nuestrodustering. No solamente por su dimensién sino
porque los pixels de estos ultimos tienen nimeros enteros (la clase a la que pertenecen)
y estos estan enR®. Nosotros nos preguntamos ¥%Cuéles son los pixels parecidos entre
si en este mapa multibanda? Los que tengan proporciones similares en cada componente.
Entonces corrimos unclustering utilizando el modelo de mezcla de gaussianas, igual al que
empleamos para elaborar nuestros mapas.

El resultado del mismo es un mapa de 26 clases al que le llamarenmapa GT (por
ground-truth), y lo podemos ver en la gura 6.12.

1 En realidad este procedimiento y la gura 6.11 son ilustrativos. Para ser eles a los hechos, partimos
del mapa de cobertura que vemos en la gura 6.10 que es un vector en Qgis y fue hecho a partir de un
mapa de tipo raster con una resolucién de 10m 10m. Este vector fue rasterizado con una resolucion de
250m  250m produciendo pixels mixtos, por lo cual serasteriza realizando un mapa multibanda con las
proporciones de cada tipo de pixel en cada banda.
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