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RESUMEN

Al"LICACI(')N DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y
TECNICAS SIG PARA LA PREDICCION DE COBERTURAS
FORESTALES

En México como en todo el mundo se tiene la necesidad de realizar un inventario
de sus recursos forestales, a fin de llevar a cabo en forma oportuna y adecuada la
planeacion de los programas de manejo. Un método para la obtencion de este tipo de
informacion es a través de modelos de prediccion. De aqui que el presente estudio tenga
como objetivo evaluar la habilidad de las redes neuronales artificiales (RNA) en la
prediccion de tipos de coberturas forestales. Las RNA desarrolladas en este trabajo se
basan en informacion geografica (altitud, exposicién, pendiente, distancia a los
escurrimientos, geologia y edafologia) e imagenes de satélite transformadas con analisis
de componentes principales (ACP1 ACP2 y ACP3), para obtener la variable dependiente
(vegetacion). Esta informacion fue procesada con una RNA de retropropagacion
(Backpropagation) con dos capas ocultas, con sus respectivas funciones de activacion
(tangencial hiperbolica y gausiana). Obteniendo una r’=0.8617 para la fase de
entrenamiento y una r’=0.8514 en la fase de prueba, alcanzando un 83% de sitios
predichos correctamente, sobrepasando lo alcanzado por Buendia (1996), de un 75% con

métodos tradicionales.

PALABRAS CLAVE: Imagen de Satélite, SIG, Redes Neuronales, Coberturas

Forestales.
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ABSTRACT

APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND TECHNICAL
SIG FOR THE PREDICTION OF FOREST COVER

In Mexico like in the entire world one has the necessity to carry out an inventory
of their forest resources, to make an appropriate management. A method for the
obtaining this type of information is through prediction models. So this study has as
objective to evaluate the ability of the artificial neuronal networks (ANN) in the
prediction of types of forest coverings. The ANN was based on cartographic information
(altitude, aspect, slope, distances to the glides, geology and edafology) and satellite
images transformed with a principal components analysis (ACP1 ACP2 and ACP3), to
obtain the dependent variable (vegetation). This information was processed with a
backpropagation ANN with two hidden layers, with its respective activation functions
(tangential hyperbolic and gausiana). Obtaing a r’=0.8617 for the phase of training and
r’=0.8514 in the test phase, reaching 83% of places predicting correctly, surpassing that
reached by Buendia (1996), of 75% with traditional methods.

KEYWORDS: Satellite Images, SIG, Neural Networks, Forest Cover.
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1. INTRODUCCION

En México, como en todo el mundo la preocupacion por la perdida desmedida de
los recursos naturales, y los efectos que esta acarrea en el medio ambiente es
considerablemente alto, razon por la que existe en la actualidad un gran numero de
programas gubernamentales destinados a evaluar, controlar y prevenir el deterioro

ambiental.

En décadas recientes la utilizacién de técnicas como la teledeteccidn, Sistemas de
Informacion Geogréifica (SIG) y los modelos de simulaciéon, han contribuido
notablemente a la solucion de muchos de los problemas ocasionados por el uso indebido
del recurso. Uno de los problemas principales en el uso de estas técnicas es la baja
precision con que se puede evaluar los recursos naturales. Para solventar este problema

se han desarrollado varias técnicas o herramientas que permite un mayor grado de

confiabilidad.

Por tanto, para mejorar la precisién de la cartografia de la vegetacion, elaborada
con imagenes de satélite, los investigadores se han valido de informacién auxiliar, como
son los factores del clima, suelo, topograficos, etc. En afios recientes se han desarrollado
metodologias basadas en una nueva técnica denominada “Redes Neuronales Artificiales,
RNA” (ANN, Artificial Neural Networks), que fueron originalmente una simulacion
abstracta de los sistemas nerviosos biolégicos, aunque en la actualidad distan mucho de
aquellos, ahora se encuentran fuertemente ligadas a aplicaciones en inteligencia

artificial. En las metodologias que involucran RNA, la informacion auxiliar puede ser



introducida como un canal mas de informacién, o bien ser usada para determinar las
probabilidades de encontrar una categoria dada, bajo las condiciones establecidas por

dicha informacion.

De aqui que el presente trabajo pretenda determinar un modelo para la prediccion
de tipos de coberturas vegetales, utilizando una técnica nueva de modelacion a través de
Redes Neuronales Artificiales, aplicadas a informacién procedente de imagenes de
satélite LANDSAT TM, informacion cartografica convencional e informacion obtenida
mediante Sistemas de Informacion Geografica. El 4rea de estudio fue el cerro del

Telapon que se encuentra ubicado en la Sierra Nevada, al Oriente del Valle de México.



2. OBJETIVOS E HIPOTESIS

2.1. Objetivos

e Elaborar un modelo de prediccién de coberturas vegetales del Cerro del
Telapén, Sierra Nevada, en el Edo. de México, utilizando Redes
Neuronales Artificiales en informacion de imdagenes de satélite y

cartografia.

e Reconstruir el mapa de coberturas vegetales mediante el modelo de

prediccion elaborado.

2.2. Hipétesis

Con el uso de imagenes de satélite, informacioén cartografica y técnicas de
inteligencia artificial (Redes Neuronales Artificiales), se incrementa la precision en la

determinacion de coberturas forestales.



3. JUSTIFICACION

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son similares o idénticas a las técnicas
estadisticas convencionales tales como: modelos lineales generalizados, regresion
polinomial, regresién no paramétrica y analisis discriminante, siendo las RNA mas
eficientes que sus homdnimos en la estadistica convencional en problemas no lineales;
andlisis de componentes principales y conglomerados, las cuales son utilizadas
especialmente cuando la finalidad de una prediccion son fenomenos complicados que no
tienen explicacion. Estas técnicas son muy utiles en analisis de datos mediante técnicas
de retropropagacion (backpropagation) que no tiene una equivalencia estadistica, siendo

practica su utilizacién y/o implementacion (Sarle (a), 1994).

Las RNA son més rdpidas y en algunos casos con mejor desempefio que los
métodos estadisticos convencionales (Sarle (b), 1994). Para el analisis de datos se han
implementado ciertas aplicaciones que procesen la informacién en paralelo y no en serie

como la mayoria de estas (Blum, 1992).

Principalmente, la arquitectura de las redes neuronales son estructuradas y
aplicadas como funcién de aproximacién, como en regresion no lineal. Algunas redes
neuronales tienen algin elemento probabilistico implicito, no paramétrico, no lineal y

potencialmente adaptables (Mokken,1995).



Una de las ventajas que proporciona la utilizacién de las redes neuronales, es que
una vez entrenada la red, procesan datos no considerados en su entrenamiento con

relativa rapidez, propiciando un andlisis en tiempo real, reduciendo costos y tiempo de

operacion (Blum, 1992).

Figura 1. Ejemplo de limites paramétricos usados para la clasificacion de dos clases.

La principal ventaja de las redes neuronales en las técnicas estadisticas, es sin
duda la deteccién de limites entre clases. Las técnicas estadisticas convencionales
producen una regla de decision basada en el error mds bajo y dan la asignacion de la

muestra a la clase mas probable. El resultado de la regla es un limite que es dado por la



interseccion de L (numero de clases) funciones, produciendo limites como se observan
en la Figura 1, mostrando los resultados de las regiones de decision cuando las formas

paramétricas son lineales (denotado por g), cuadrética (gq) y por fragmentos lineales

(gpL).

En cambio las redes neuronales producen limites con técnicas no paramétricas
dependiendo de la particularidad de la muestra usada y de su distribucion. Esto queda
evidente en la Figura 2, en la cual se observa una muestra totalmente delimitada por la

region de la clase @, (Antognetti, 1991).

X2 7
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X x
X X X
X

xx x x ® .0
X b4 -

X X " S . O
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(020
o) ®
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Figura 2. Ejemplo de limites generados por redes neuronales para dos clases.



Por estas razones se lleva a cabo el siguiente trabajo aplicando redes neuronales
en la clasificacion y prediccion de coberturas vegetales, sin tener que probar o hacer las
comparaciones con las técnicas estadisticas convencionales, enfocando el presente
estudio a la implementacion de una modelo de redes neuronales artificiales (RNA) en
materia forestal, con base en informacién cartografica georreferenciada (edafologia,
geologia y distancia a los escurrimientos), imégenes de satélite e informacion extraida de

los modelos de elevacién digital (exposicion, pendiente y altitud).



4. ANTECEDENTES

4.1. Redes Neuronales Artificiales

4.1.1. Introduccion a las Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales RNA (ANN, Artificial Neural Networks)
fueron originalmente una simulacién abstracta de los sistemas nerviosos biologicos,
formados por un conjunto de unidades llamadas “neuronas” o “nodos” conectadas unas
con otras. Estas conexiones tienen una gran semejanza con las dendritas y los axones en
los sistemas nerviosos bioldgicos. Las RNA son una amplia gama de regresiones no
lineales, modelos discriminantes, modelos de reduccion de datos y sistemas dindmicos
no lineales (Sarle (a), 1994). Estas constan de un gran nimero de neuronas (elementos
basicos de computo) interconectadas en un arreglo complejo y frecuentemente

organizado en capas.

Mientras que Haykin (1994), conceptualiza una red neuronal artificial como una
unidad de proceso masivo distribuido en paralelo que tiene una propensién natural para
almacenar conocimiento y lo usa en una situacion similar. Esto se asemeja al cerebro en
dos aspectos: Primero, el conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de
aprendizaje, y segundo, la conexidn entre neuronas, conocida como conexiones

sinapticas, se usan para almacenar el conocimiento.



En tanto que Kohonen (1998), define las redes neuronales artificiales como redes

interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples (usualmente adaptativas)

y con organizacion jerarquica, las cuales interactiian con el mundo real del mismo modo

que lo hace el sistema nervioso bioldgico.

Las redes neuronales son principalmente usadas en cuatro formas:

e Modelos de sistemas nerviosos bioldgicos e inteligencia artificial.

e Adaptador en tiempo real de procesos simples o implemento de control en
hardware para aplicaciones tales como robdtica.

e Anilisis de datos.

e Reconocimiento de patrones.

Una primera clasificacion de los RNA podria ser, atendiendo a su similitud con

los modelos biolégicos:

Los modelos de tipo biolégicos. Este comprende las redes que tratan de
simular los sistemas neuronales bioldgicos asi como las funciones auditivas o
algunas funciones basicas de la vision.

El modelo dirigido a aplicaciones. Estos modelos no tienen porque guardar
similitud con los sistemas bioldgicos. Sus arquitecturas estdn fuertemente

ligadas a las necesidades de las aplicaciones para las que son disefiadas.



Una red neuronal se caracteriza por un patrén de conexiones entre neuronas
(arquitectura o topologia), el método de determinar los pesos sobre las conexiones

(entrenamiento o aprendizaje), y su funcion de activacion.

La compleja operacion de las redes neuronales es el resultado de abundantes
lazos de retroalimentacion junto con funciones no lineales de los elementos de proceso y
cambios adaptativos de sus pardmetros, que pueden definir incluso fenémenos dinamicos

muy complicados.

Las caracteristicas principales de las redes neuronales generadas en aplicaciones

son las siguientes:

e Autoorganizacion: Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informaciéon que recibe mediante una etapa de
aprendizaje.

o Adaptabilidad: Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un

entrenamiento o una experiencia inicial.

o Tolerancia a fallos: La destruccion parcial de una red conduce a una
degradacién de su estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se

pueden retener, incluso sufriendo un gran dafio.

o Operacion en tiempo real: Las redes neuronales pueden operar en paralelo, es
decir que al mismo tiempo que se esta procesando los datos se obtienen

resultados.
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Los clasificadores basados en redes neuronales son fundamentalmente diferente
de aquellos basados en el enfoque estadistico. En vez de estudiar la estructura de los
datos simultineamente, cada ejemplo es considerado por separado y los parametros son

ajustados si el ejemplo es clasificado incorrectamente (Antognetti, 1991).

La arquitectura de red mds ampliamente usada es la denominada red de
retropropagacion (Backpropagation). El 90% de las aplicaciones de redes neuronales

utilizan esta arquitectura (Welstead, 1994; citado por Leyva, 1999).

4.1.2. Modelo de una Neurona

La neurona (X)) es el elemento bésico en una red neuronal. Cada neurona tiene
una salida, la cual es generalmente relacionada al estado de la neurona (activacion) y
puede dirigir salidas a varias neuronas. Cada neurona recibe varias entradas de diferentes
conexiones, nombradas sinapsis o ligas de conexién. Las entradas son la activacion de

las neuronas de entrada multiplicada por los pesos de la sinapsis (W,). La activacion de

la neurona es procesada por la aplicacion de una funcion umbral (6) a esta neurona

(Blum, 1992). Un modelo abstracto de la neurona se muestra en la Figura 3.

11



Salida

Funcion de
Activacion

(Umbral)

~ O

Figura 3. Diagrama del modelo abstracto de la neurona.

4.1.3. Funcion de Activacion

La funcién de activacién denotada por @ define la salida de una neurona en
términos del nivel de activacion de la neurona de entrada. Esta funcién Umbral es
generalmente alguna forma de funcién no lineal. Se puede identificar cuatro tipos

basicos de funcidn de activacidén:

Funcion Escalon: Esta se asocia a neuronas binarias en las cuales cuando la
suma de las entradas es mayor o igual que el umbral de la neurona, la activacion es 1; si

es menor, la activacion es 0 (Figura 4).



1 || I—
X
0 x
TR ——] -1
1six>=0 1s5ix>=0
(x)=| 031 x<0 fx)=| .1 six <0

En ambos ¢asos se ha tomado que el umbral ¢s cero;
en caso de que no lo fucra, ¢l escalén yuedaria
despluzado

Figura 4. Funcidn de activacion de escalon.

Funcién lineal y mixta: Esta responde a la expresion f(x)=x. En las neuronas con
funcién mixta, si la suma de las sefiales de entrada es menor que un limite inferior, la
activacion se define como 0 (o —1). Si dicha suma es mayor o igual que el limite
superior, entonces la activacion es 1. Si la suma de entrada estd comprendida entre
ambos limites, entonces la activacion se define como una funcién de la suma de las

sefiales de entrada (Figura 5).

y Y
1_7_._ 1L
e 1 ! { X
]-c 0 'c X - 0 ¢
T -l
Osjx<- -1siXx<-¢
fx)=| Tsix>c )= Taix> ¢
x/(2¢) + 1/2 ¢en otro a.X en otro £aso
casa

Figura 5. Funciones de activacién mixta.



Funcién sigmoidal: En esta funcion, la mayoria de los valores del estimulo de
entrada (variable independiente), el valor dado por la funcién es cercano a uno de los
valores asintdticos. Esto hace que en la mayoria de los casos, el valor de salida esté
comprendido en la zona alta o baja del sigmoide. Sin embargo, la importancia de la
funcién sigmoidal es que su derivada es siempre positiva y cercana a cero para valores

grandes positivos o negativos; ademads, toma su valor maximo cuando x es 0, como se

puede observar en la Figura 6.

Y
il 12
ya
0 X 0 X
T2

fx)=1/(1+")

Figura 6. Funcién de activacion sigmoidal.

Si se requiere utilizar una funcioén sigmoidal no lineal en una red multicapa, se
recomienda la funcion tangencial hiperbélica, o de lo contrario el entrenamiento sera
equivalente a una red monocapa. Esta funcién no es mas que una modificacion de la

funcién sigmoidal para acepta valores negativo, analizando perfectamente datos

asimétricos.
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Funcién de activacién Gaussiana: Los centros y anchura de estas funciones
pueden ser adaptados, lo cual las hace mas adaptativas que las funciones sigmoidales. En
los mapeos que requieren dos capas ocultas, utilizan neuronas con funciones de
activacion sigmoidales; algunas veces se pueden realizar con una sola capa oculta en

redes con neuronas de funcion gausiana (Figura 7).

Figura 7. Funcidn de activacion gausiana.

4.1.4. Topologia de las Redes Neuronales

La topologia o arquitectura de las redes neuronales consiste en la organizacion y
disposicion de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas mas o
menos alejadas de la entrada y salida de la red. En este sentido, los parametros
fundamentales de la red son: el niimero de capas, el nimero de neuronas por capa. el

grado de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas (Salas, 2000).
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Es decir, es la manera en la cual las neuronas de una red son estructuradas y
como esta ligadas con el algoritmo de entrenamiento usado en el entrenamiento de la red

(Haykin, 1994). En general se identifican tres diferentes clases de arquitectura de redes.

a) Red monocapa: Una Red mono capa solo tiene una capa de entrada de
neuronas de origen que se conectan a una capa de salida de neuronas, pero no viceversa.
En otras palabras esta red es estrictamente de conexiones hacia delante (feedforward),

como se puede observar en la Figura 8.

Capa de Neuronas de
Entrada Salida

Figura 8. Red monocapa, conectada hacia delante.
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b) Red multicapa: La segunda clase de red neuronal (Figura 9), se distingue por
la presencia de una o més capas ocultas, dichos componentes son llamadas neuronas
ocultas. La funcién de las neuronas ocultas es la de intervenir entre la entrada y salida de
la red. Adicionando una o mds capas ocultas, la red esta capacitada para extraer

parametros estadisticos altos (Haykin, 1994).

Figura 9. Red multicapa, conectada hacia adelante.
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¢) Red recurrente: Estas redes se caracterizan por redes neuronales de
conexiones hacia delante (feedforward) y conexiones hacia atrds (feedback) entre
neuronas. Por ejemplo una red recurrente puede consistir de una red monocapa cuya
neurona de entrada se alimenta de una simple salida regresando a la entrada de todas las

otra neuronas como se ilustra en la Figura 10.

Lateral

PN

Figura 10. Red recurrente con una conexion hacia atras sin ninguna capa oculta.
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4.1.5. Mecanismos de Aprendizaje

El aprendizaje y/o entrenamiento es el proceso por el cual una red neuronal
modifica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada a través de una época; se
denomina época cuando todo el conjunto de entrenamiento ha sido presentado a la red.
Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje se reduce a la
modificacion y creaciéon de conexiones entre neuronas. En los modelos de RNA, la
creacion de una nueva conexion implica que el peso de la misma pasa a tener un valor

distinto de cero. De la misma forma, una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser

cero (Haykin, 1994).

El algoritmo de aprendizaje es dividido en dos métodos el supervisado y no

supervisado.

El aprendizaje supervisado denota un método en el cual el vector de entrada es
presentado a la red. La salida obtenida por la red es medida entre la respuesta observada
y la esperada, corrigiendo los pesos de acuerdo con la magnitud del error en el arreglo
definido por el algoritmo de entrenamiento. Esta bondad del aprendizaje es a veces
llamado aprendizaje con un maestro, siendo un control del proceso conociendo la

respuesta correcta para el vector de entrada seleccionado (Figura 11).
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Respuesta
Deseada

fpmii ()
(.

Error

Figura 11. Diagrama esquematico de un sistema de entrenamiento supervisado.

El aprendizaje supervisado es dividido en dos métodos los cuales son: el de

refuerzo 'y de correccion de error.

El aprendizaje de Refuerzo se basa en la idea de no disponer de un
ejemplo completo del comportamiento deseado; es decir, de no indicar
durante el entrenamiento exactamente la salida que se desea que
proporcione la red ante una determinada entrada. En este aprendizaje
la funcién del supervisor se reduce a indicar mediante una sefial de
refuerzo si la salida obtenida en la red se ajusta a la deseada y en

funcion de ello se ajustan los pesos basandose en un mecanismo de

probabilidad.

El aprendizaje con correccién de error, consiste en ajustar los pesos
de las conexiones de la red en funcién de la diferencia entre los
valores deseados y los obtenidos en la salida de la red; es decir, en
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funcion del error cometido en la salida. El aprendizaje lo constituye el
denominado regla delta generalizada o algoritmo de retropropagacion
del error, también conocida como regla LMS (Least Mean Square

Error) multicapa.

El aprendizaje no supervisado es usado cuando para una entrada dada, produce
una salida desconocida por la red (Figura 12). La red no recibe ninguna informacién por
parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una determinada

entrada es 0 no correcta.

Aprendi-

Entorno 3
zaje

Figura 12. Diagrama esquematico de un sistema de entrenamiento no supervisado.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen
considerar dos tipos: Aprendizaje hebbiano y Aprendizaje competitivo y cooperativo. En
el primer caso, normalmente se pretende medir la familiaridad o extraer caracteristicas
de los datos de entrada, mientras que el segundo suele orientarse hacia el agrupamiento o

clasificacion de dichos datos (Haykin, 1994).
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4.1.6. Tipos de Asociacion

La redes neuronales son sistemas que almacenan cierta informacién aprendida:
esta informacidn se registra de forma distribuida en los pesos asociados a las conexiones
entre neuronas. Por lo tanto, puede imaginarse una red con cierto tipo de memoria que
almacena datos de forma estable, datos que se grabaran en dicha memoria como
consecuencia del aprendizaje de la red y que podran ser leidos a la salida como respuesta
a cierta informacion de entrada, comportiandose entonces la red como lo que
habitualmente se conoce por memoria asociativa; es decir, cuando se aplica un estimulo

la red responde con una salida asociada a dicha informacion de entrada.

La tarea del aprendizaje puede ser de dos formas denominadas, autoasociacion 'y
heteroasociacion. En la autoasociacion la red neuronal requiere de almacenar un
conjunto de patrones, para una repetida presentacion a la red. Subsecuentemente, la red
presenta una descripcion parcial o distorsionada (ruido), del patrén original almacenado
en la red, y la tarea de dicha red es retribuir (renombrar) el patrén original. La
heteroasociacion difiere de la autoasociacion en que un conjunto arbitrario de patrones
de entrada forman pares con un conjunto arbitrario de patrones de salida. La
autoasociacion implica el uso de aprendizaje no supervisado, mientras que el tipo de

aprendizaje que implica una heteroasociacion es de naturaleza supervisada (Salas, 2000).
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4.1.7. Red de Retropropagacion

El algoritmo de retropropagacién (backpropagation), es una regla de aprendizaje
que se puede aplicar en modelos de redes con méas de dos capas de neuronas. Una
caracteristica importante de este algoritmo es la representacion interna del conocimiento
que es capaz de organizar en la capa intermedia de las neuronas para conseguir cualquier

correspondencia entre la entrada y la salida de la red.

La retropropagacion es un algoritmo para una red de aprendizaje con conexion
hacia atrds usando error medio cuadritico (Least Mean Square, LMS) y gradiente
descendente. El método numérico fue usado por diferentes comunidades de
investigadores en diferentes contextos, fue redescubierto en 1985, esta bisqueda fue

principalmente encaminada para conexiones en inteligencia artificial (AI) (Rojas, 1996).

El modelo de retropropagacion por lo general tiene tres capas de neuronas: una
capa de entradas, una capa oculta y una capa de salida, tiene dos capas de pesos

sinépticos, una tasa de aprendizaje que indica que tanto cambian los pesos en el traslado

de cada paso, esto es tipicamente un niimero entre 0 y 1. En términos de momentos, &
indica que tanto puede influenciar el cambio de pesos iniciales en los pesos

subsecuentes, indicando que tolerancia puede ser aceptada para una buena salida.

La importancia de la red de retropropagaciéon consiste en su capacidad de

autoadaptar los pesos de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacion
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que existe entre un conjunto de patrones dados como ejemplo y sus salidas

correspondientes.

Se utiliza generalmente el método de retropropagacion con la regla delta
generalizada como el manejador de la estructura de la red que a probado ser eficiente,
pero computacionalmente un tipo lento de optimizacién recurrente, a veces altamente

susceptible a la gran cantidad de dptimos locales que pueden ocurrir en complicadas

redes (Mokken, 1995).

Regla delta generalizada. El algoritmo de retropropagacion sigue esta regla para

ajustar los pesos, ya que estos se actualizan de forma proporcional a la delta o a la

diferencia entre la salida deseada y la obtenida (8 = salida deseada — salida obtenida).

En la practica un tipico entrenamiento de una red multicapa por medio de
algoritmo de retropropagacién puede durar varios dias incluso semanas (Blum, 1992).
Una vez que la red ha sido entrenada, su tiempo de respuesta supera en mucho al
desempefio algoritmico, por lo cual es posible plantear aplicaciones en tiempo real

(Rufiner, 1995; citado por Leyva, 1999).
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4.2. Estudios Realizados con Redes Neuronales

Los primeros estudios sobre redes neuronales artificiales fueron realizados por
Warren McCulloch 1927, pero tuvo un problema de formulacion general del modelo
biolégico con los tratamientos matematicos de redes recurrentes (McCulloch, 1974,
citado por Rojas, 1996). El modelo McCulloch-Pitts fue propuesto a la vez por Norbert
Wiener y Arturo Rosenblueth, quienes iniciaron la discusion de la importante regla de

regeneracion (feed-back) en sistemas bioldgicos y servomecanismos.

En el concepto actual de RNA, algunos investigadores consideran el perceptron
como el primer modelo abstracto serio de células neuronales, el perceptrén fue la
primera red neuronal comercial, a través de los primeros prototipos que fueron
principalmente utilizados en investigaciones de laboratorio. En 1950, Frank Rosenblatt
uso el perceptron para resolver problemas de reconocimiento de patrones (Hecht-

Nielsen, 1990; citado por Rojas, 1996).

En 1959, Bernard Wildrow y Marcial Hoff, de Stanford, desarrollaron el modelo
ADALINE (ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red neuronal aplicada a
un problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefonicas) y se ha
usado comercialmente durante varias décadas (Widrow y Hoff, 1960; citado por Salas,

2000).
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En 1969, Minsky y Papert citado por Rojas (1996), analizaron los rasgos
distintivos y limitantes del modelo de perceptrén de un riguroso modo. Ellos mostraron
que el algoritmo del perceptron necesita un nimero exponencial de pasos de aprendizaje

en el peor de los casos.

A principios de los 70’s, Frank Rosenblatt fue el primero en experimentar con
aprendizaje no supervisado en redes con elementos de umbral (threshold). El interpret6
la habilidad de la red para encontrar conglomerados (clusters), como un bondadoso
mecanismo similar al poder abstracto de la mente humana, capas de formar nuevos

conceptos de material empirico (Rojas, 1996).

En 1974, Werbos citado por Rojas (1996), considerd el caso de una funcién
general de composicién y propone el algoritmo de retropropagacion (backpropogation)

como una robusta regresion no lineal.

En 1982, coincidieron numerosos eventos que hicieron resurgir el interés por la
redes neuronales. John Hopfield presento su trabajo de redes neuronales en la Academia
Nacional de las Ciencias. En el trabajo, describe con claridad y rigor matematico una
red. Ademads, mostré como tales redes pueden trabajar y que pueden hacer (Hopfield,

1982; citado por Salas, 2000).

En los 80’s la comunidad de Al (Artificial Intelligence), por medio de Rumelhart

et al citado por Rojas (1996) usa la optimizacién de la redes neuronales multicapas.
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En 1986, Rumelhart e al formalizaron un método para que una red neuronal
aprendiera la asociacién que existe entre los patrones de entrada a la misma y las clases
correspondientes, utilizando mas niveles de neuronas que los que utilizé Rosenblatt para
desarrollar el Perceptron. Este método, conocido en general como backpropagation
(retropropagacion), estd basado en la generalizacion de la regla delta y a pesar de sus
propias limitaciones, ha ampliado de forma considerable el rango de aplicaciones de las

redes neuronales.

El 1994 Sharda, hace una revision bibliografica sobre redes neuronales
encontrando que el 71% de los estudios publicados sombre modelos de RNA predicen
mejor que las técnicas estadisticas tradicionales. En resumen, el 12% de los estudios de
RNA predicen aproximadamente igual que las técnicas estadisticas tradicionales, en
tanto que solo el 17% de los estudios reportan que las técnicas estadisticas tradicionales

son mejores que los modelos de RNA.

En 1996 Martinez y Velazquez, mostraron la metodologia de disefio,
construccion, entrenamiento y aplicacion de dos tipos de redes con diferente tipo de
entrenamiento (supervisado y no supervisado) a una imagen del satélite NOAA-TIROS.
Este estudio tiene un enfoque meteoroldgico, realizando una asignacion de cada pixel de
la imagen en forma automatica un valor que representa tierra, mar o la clase de nube;
llegando a la conclusién que las RNA son un posible camino para integrar informacion

procedente de distintos sistemas de observacion y obtener informacién adicional.



También en 1996 Timmermans y Hulzebosch citado por Leyva (1999),
desarrollaron un sistema para la clasificacion de diversos tipos de plantas. Se hace una
comparacion entre la utilizacion de un clasificador basado en redes neuronales y otro

basado en andlisis estadistico (analisis discriminante).

En tanto que Blackard y Dean (1996), realizaron un estudio para evaluar la
habilidad de dos modelo espaciales, ambos basados en SIG (Sistemas de Informacién
Geogréfica), pero incorpora una RNA vy la otra utilizando Andlisis Discriminante (AD),
para predecir tipos de coberturas en bosques sin disturbios. Los resultados indicaron que
ningun modelo ofrece una buena prediccion de las coberturas, obteniendo una precision

de 47.13% para RNA y 58.04% para AD con un modelo cuadritico.

Los mismos autores en 1998, después de adecuar los datos al incrementar
variables cartograficas como elevacion, exposicion, distancia a escurrentia superficial y
dividiendo los datos por é4reas y dentro del modelo en datos de validacion y datos de
prueba, encontraron que las RNA fueron significativamente mejor con un 70.58% contra

un 58.38% del analisis discriminante.

Un estudio de aplicacién de redes neuronales en cuestiones forestales fue el
realizado por Leyva (1999), desarrollando un sistema para clasificar tipos de parénquima
denominado SPIMM-MI, obteniendo en la fase de entrenamiento una r’=1.0
clasificando correctamente el 100% de las 5 clases de parénquima utilizadas y para la

fase de prueba logr6 un 92% de patrones clasificados correctamente.
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En 1999, Lai y Fyfe derivaron un nuevo método de funcionamiento de Analisis
de Correlaciones Canénicas y Redes Neuronales Artificiales. Estos autores demostraron
la capacidad de la red neuronal en dos situaciones, cuando la estadistica convencional no
es efectiva. Demostrando que la combinacion de estas técnicas son extremadamente

efectivas en la deteccion de cambios en la informacion.

En tanto que Zhou y Civco, implementaron una técnica de toma de decisiones en
SIG mediante un modelo de redes neuronales usando un algoritmo genético como
mecanismo de aprendizaje. Su conclusién es que la red neuronal puede proveer una

alternativa y mejorar el método de analisis de sustentabilidad tradicional en SIG.

Muttiah et al., desarrollaron una aplicacion de redes neuronales con una interface
para GRASS GIS, utilizdndolo en un ejemplo en la identificacion de la mejor practica de
manejo de erosion, utilizando imagenes de satélite como principal fuente de

informacion.

Deadman y Randy, integraron un GIS y una RNA, para analisis de patrones en el
crecimiento de vegetacion. Utilizaron datos biofisicos del sitio (pendiente, exposicion,
suelo). La red fue entrenada con asociacién de patrones de caracteristicas biofisicas y
unidades muéstrales especificas con condiciones de crecimiento de la selva. Los
patrones en el crecimiento de la vegetacion predichas por la red neuronal fue encontrada
cerca de la informacién de campo del actual sitio. La RNA hace una correcta prediccion

en solo 4 de las 13 pruebas con un 69% de confiabilidad.
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4.3. Estudios Realizados con Imagenes de Satélite

En 1992, Muviria citado por Buendia (1996) desarrollé6 una metodologia
para mapear agrotopoclimas en éreas de relieve complejo, integrando datos ecolégicos,
de topografia y meteorologia, mediante un SIG. El método fue desarrollado en el area de
Lom Sak en el centro-norte de Thailandia. La informacion ecoldgica, topoclimatica son
primeramente componentes topoclimaticos y mapas de unidades de tierra. Los mapas
agrotopoclimaticos son aplicados a algunos criterios de usos a caracteristicos de
unidades de suelo a niveles de provincias climéticas vs. temperatura media anual y

longitud de las estaciones.

En tanto que Petersen et al (1991), aplicaron los sistemas de informacion
geografica en conjunto con sensores remotos demostrando que estas herramientas
pueden ser usadas en direccion espacial y variabilidad temporal, mejorando la
organizacion e integrado datos donde la ayuda a los modelos de simulaciéon que son
usados mediante tecnologia SIG, manejos del paisaje como ecosistema y calidad de

procesos geomorfoldgicos.

Esto permite la modulacion de suelos-paisaje usando calidad y métodos
estadisticos que definen relaciones entre fracciones de paisajes y propiedades de suelo.
Los sistemas de posicion global (GPS) son una nueva herramienta para la investigacion
de la ciencia del suelo, que nos permite el uso de coordenadas geogréficas y elevacion

siendo procesadas directamente en un SIG. El analisis digital de terrenos pueden ser



usados en caracteristicas topograficas en tercera dimension. De esto se derivan limites de
drenajes aéreos, canales de corrientes, bordes de areas de contribucién y caracteristicas

topograficas sobre cada drea de contribucion.

Mientras que Noguez en 1993, en un estudio comparativo en la clasificacion con
imagenes de satélitt LANDSAT TM y MSS, encontré que la mejor precision global de
la imagenes LANDSAT TM, se obtiene mediante la combinacién de las bandas 1,4y 5

con proceso de filtrado con un 71% de precision.

En 1996, Buendia realizé un estudio en la region oriente del Valle de México,
utilizando imagenes LANDSAT TM y el software SPIPR II. Se establecieron cuatro
tratamientos (Componentes Principales, Anélisis de Textura, Convolucioén y Filtro pasa
baja) en tres combinaciones de bandas (LANDSAT TM2-TM5-TM7, y SPOT XSl1-
XS2-XS3). Se obtuvo que la mejor clasificacién en la combinacion de bandas TM2-
TMS5-TM?7 sin tratamiento y/o transformacion fue de un 75% de confiabilidad, en tanto
que para LANDSAT TM3-TM4-TMS5, también sin tratamiento y encontrd un 69.07% y
con las imagenes SPOT XS1-XS2-XS3 con analisis de Componentes Principales se

obtuvo un 69.07%.

Martinez en 1997, realiz6 un estudio en el oriente del Valle de México,
estableciendo la relacion que existe en algunas propiedades fisicas y quimicas del suelo
y caracteristicas de la vegetacion, sobre los valores de reflectancia ofrecidas en imagenes

de satélite LANDSAT TM. Los resultados obtenidos mostraron que la mayoria de las
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caracteristicas edaficas evaluadas se ajustan a un modelo cuadratico. Por otra parte, las
caracteristicas de la vegetacion presentaron comportamientos lineales, cuadraticos y

logaritmicos, diferencidndose en las bandas 3, 4 y 5.

En tanto que Marquez 1998, elaboré la cartografia de cinco asociaciones
arbéreas en la microcuenca de “El Tecolote”, en el municipio de San Dimas, Durango.
Se desarrollaron dos métodos cartograficos: el primero basado en informaci6n digital del
satélite LANDSAT TM mediante criterio de distancia cuadrada generalizada (testigo); ¥
el segundo mediante la combinacién de informacién del satélite, informacion
topografica del sitio (topoforma y exposicién) y relaciones de probabilidad de las
asociaciones arboreas con respecto a la topografia (combinada). La cartografia testigo
tuvo una precision de 65.6%, mientras que la cartografia por el método combinado fue

de 82.45, y su generalizacion mediante un filtrado de moda, de 91.91%.
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5. MATERIALES Y METODOS

5.1. Materiales

Los materiales que se utilizaron para realizar este estudios se dividen en dos

categorias las cuales son:

a) Informacion Cartogrifica y Satelital

La zona de estudio se delimitd en la carta de CHALCO escala 1:50 000, con

clave E14B31 de INEGI, con los temas siguientes:

o Carta de vegetacion y uso de suelo.

o Carta edafoldgica.

e (arta geoldgica.

o Carta topograéfica.

e Imagenes de Satélite, LANDSAT TM, bandas 1,2, 3,4, 5,y 7.

e Modelo de Elevacion Digital (MED).

b) Material de cémputo
SOFTWARE
o Sistemas de Informacién Geografica (IDRISI, for Windows).

e AutoCad ver. 14.
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e Sistema de Analisis Estadistico (SAS).

e NeuroShell 2 ver. 3.0

HARDWARE

e Microcomputadora Hewlett Packard con procesador AMD y monitor

SVGA.
e Impresora Hewlwtt Packard laser Jet 4L.

e Impresora Epson Stylus color 600.

5.2. Métodos

5.2.1. Descripcion del Area de Estudio

El 4rea de estudio se localiza al oriente del Estado de México, entre las coordenadas
19°28'30" y 19°20' 30" latitud norte y 98°50'30" y 98°41'30" longitud oeste (Figura 13).
Cubre una superficie aproximada de 25,678 ha. y una altitud que oscila desde 2400 hasta

los 4120 msnm.

En cuanto a la hidrografia del lugar se encuentran las subcuenca de los rios
Texcoco, Chapingo, San Bernardino, Coatlinchan y Coatepec. Estos rios se originan en la

zona montafiosa al noroeste de la Cuenca del Valle de México en la Sierra Nevada y
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desembocan en el antiguo lago de Texcoco (INEGI, 1985). También existe un acueducto

que baja desde el llano “Tula” y llega al poblado de Tequexquinahuac.

Estado de
México

Figura 13. Localizacién geografica del area de estudio.
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La geologia del 4rea de estudio esta conformada en su mayor parte por rocas
sedimentarias (brecha sedimentaria), y en las partes mas elevadas se encuentran rocas
igneas (andesitas, brechas volcénicas); estos tipos de materiales fueron formados en el

terciario y cuaternarios como consecuencia de las fallas de San Andrés (Adame, 1996).

Los tipos de suelos del area de estudio son homogéneos (Adame, 1996), tomando
en cuenta la informacion de la carta edafolégica editada por INEGI. Reportando cinco
unidades de uso de suelo dentro de la zona, de acuerdo con la clasificacion FAO-UNESCO
las cuales son: Feozem, Litosol, Cambisol y en una menor proporcién se encuentran el

Regosol y Andosol.

El clima de la zona es templado subhiimedo con lluvias en verano, con una
temperatura media anual de 15.8 °C y una precipitacion media anual de 650 mm. De

acuerdo con la clasificacion de Koppen modificada por Garcia (1981), este clima se

clasifica como: C(Wo)(w)b(i")g.

Las condiciones de clima y del substrato varia de un lugar a otro y estas variaciones
tienen que reflejarse en la existencia de comunidades vegetales, (Noguez, 1993).
Observandose tipos de vegetacion como son los bosques de pino conformados por: Pinus

montezumae, P. pseudostrobus, P. hartweggi'y P. leiophylla. Aisladamente encontramos
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algunos elementos de Abies religiosa y Cupressus sp. Encontrandose ademas especies de
latifoliadas como: Senecio praecox, Quercus rugosa, Alnus sp, Arbutus glandulosa y

Schinus molle entre otros.

También se encuentran algunos elementos de Opuntia spp, Cactus sp, Agave sp,
Prosopis juliflora, Acacia tortuosa y algunos pastos tales como: Hilaria cenchoroides,

Bouteluco radicuosa y Abildgardia mexicana.

En los afios 70's se realizaron plantaciones forestales en esta zona con fines
principalmente de proteger al suelo contra la erosion, las especies utilizadas fueron: Pinus
leiophyla, P. montezumae, P. pseudostrobus, P. rudis, P. radiata var. binata, Cupressus

lindleyi, Eucalyptus sp, Fraxinus udhei, Casuarina sp entre otras.

Encontramos extensiones de dreas agricolas de temporal en las cuales los cultivos

principales son: Maiz, Trigo, Avena, Cebada, Frijol, que son cultivados tradicionalmente.



5.2.2. Metodologia

5.2.2.1. Informacién del Satélite LANDSAT TM

Se uso la imagen LANDSAT TM No. 2647, en formato LTM, de 3439 lineas por
3572 columnas, con una resolucion espacial de 30 m. La imagen corresponde a la Sierra
Nevada, que se encuentra al Oriente del Valle de México. Dicha imagen se utiliza como

base para los procesos siguientes:

a) Georreferencia de la imagen. La imagen anteriormente mencionada se
georreferencid haciendo uso de 20 puntos de control, eliminando 5 puntos (los de mayor
error). Los puntos son localizaron en la carta topografica de INEGI (E14B31-
CHALCO), usando la opcién del tipo de proceso (RESAMPLE) polinomial y la funcién
cuadraética, con un error medio cuadratico (RMS) de 2.077, mostrandose el resultado de

la georreferencia en el Anexo 1.

b) Recorte de la imagen. Se desplegd la imagen georreferenciada compuesta de
las bandas 7, 4 y 2 para la localizacion del area de estudio y realizar el recorte final
dentro de las coordenadas UTM (Universal Transversal Mercator): X de 515000 a
535000 y Y de 2138000 a 2154500, quedando el recorte de 666 columnas y 550

renglones.
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c¢) Proceso de la imagen. Una vez que se recorta €l area de estudio, se aplico a
las siete bandas andlisis de componentes principales reduciéndolas a tres componentes,
esta transformacién a las bandas originales se realizé por medio del PC4 de IDRISI. El
objetivo de este proceso es resumir un grupo amplio de variables (7 bandas) en un nuevo
conjunto, mas pequefio (3 bandas), sin perder una parte significativa de la informacion
original, enfatizando la representacion de la vegetacion y los suelos desnudos (Chuvieco,

1990).

5.2.2.2. Informacion del Modelo de Elevacion Digital

Se utilizd un modelo de elevacion digital (MED) de INEGI de la zona,
correspondiente a la carta E14B31-CHALCO, dicho modelo contiene 702 columnas por
555 renglones, con una resolucién de 50 m. Una vez que se aceptd el modelo por medio
del médulo DOCUMENT de IDRISIW, se cambi6 la resolucion del pixel a 30 m. por
medio de RESAMPLE de IDRISIW, al mismo tiempo se realizo el recorte del MED con
las coordenadas X que van de 515000 a 535000 y Y de 2138000 a 2154500, teniendo el
mismo tamafio de la subimagen y asi sobreponer la informacién obtenida con las

iméagenes de satélite y demas informacion generada.

a) Elaboracion de mapa de exposicién. El mapa digital de exposiciones en
grados se obtuvo mediante la opcién SURFACE, teniendo como entrada el MED, al

mapa resultante se le aplicé una reclasificacion con la opcion RECLASS.
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b) Elaboracién de mapa de pendiente. Para el mapa de pendiente se aplico la
misma instrucci6n que en el procedimiento anterior (SURFACE), y reclasificando con la

opcion RECLASS.

5.2.2.3. Informacion Cartografica

En esta fase se proceso la informacién referente a los escurrimientos, edafologia,
geologia y vegetacion fueron digitélizados en el software AUTOCAD version 14. sobre
a informacion cartografica de INEGI previamente escaneado (topografia, edafologia,
geologia y uso de suelo y vegetacién), los cuales se importaron del formato DXF a

IDRISIW con la opcion IMPORT/EXPORT, quedando como mapa vector.

a) Elaboraciéon de mapa de distancia a los escurrimientos. Ya realizado la
importacion se transformo el mapa de escurrimientos al formato raster
(RASTER/VECTOR conversion: LINERAS), dando un proceso intermedio para obtener
la imagen booleana (valor de 1 para los escurrimientos y O para zonas sin
escurrimientos) 1til para calcular la distancia a los escurrimientos al aplicar el

procedimiento de DISTANCE, obteniendo el mapa de distancia a escurrimientos.

b) Elaboracion de los mapas. Una vez que se importaron los mapas
edafoldgico, geoldgico y de vegetacion en formato vector de IDRISIW, se transformaron

a formato raster con la opcion RASTER/VECTOR conversion: POLYRAS.

40



5.2.2.4. Formacion de la Base de Datos

La base de datos contiene los valores de tres componentes principales, altitud,
exposicion, pendiente, distancia a los escurrimientos, geologia, edafologia y vegetacion,
formado de cada pixel del area de estudio mediante un programa realizado en SAS
(Anexo II). Este lee los datos de las imagenes contenidas en I/DRISIW convertidos a
formato de numeros reales enteros y ASCII, por medio de la opcion CONVERT,
resultando una matriz de 666 columnas por 550 renglones, teniendo 366 300

observaciones, por cada uno de los mapas.

5.2.2.5. Procesamiento de Datos con Redes Neuronales

En este estudio se aplicd la RNA con el fin de analisis de datos, ya que son
capaces de procesar una basta cantidad de datos y hacer predicciones que algunas veces

son sorprendentemente exactas.

a) Adecuacién de informacion. Con el archivo con extensién TXT generado en
la fase previa se construyo la red neuronal artificial dentro del software NeuroShell 2 de

la siguiente manera:

e Se ingresa en el mddulo de importacién de archivos, indicando el tipo de

archivo (TXT), transformandolo en un archivo con extension PAT.
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e Una vez que se ingresé la informacion, esta se pasa al modulo de
construccién de la RNA, en la cual se define la entrada y salida a la red,
indicando que las entradas fueron las variables independientes (acpl, acp2,
acp3, altitud, exposicion, pendiente, distancia, edafologia y geologia) y la
variable dependiente (vegetacion). De esta forma se le indica a la red como

debe procesar la informacion.

e Después que se aceptaron los datos y se cred el archivo PAT, esté se secciono
en tres archivos que fueron: TRN (archivo de entrenamiento), TST (archivo
de prueba) y PRO (archivo de produccion), para ser procesados segin las

fases siguientes.

b) Fase de entrenamiento. Para realizar esta fase se debe elegir la arquitectura y
los parametros de RNA como son: indice de aprendizaje, el momento, los pesos
iniciales. También se indica el criterio de entrenamiento y el momento de paro del

entrenamiento de la RNA.

Una vez que se indicaron los pardmetros necesarios se inicia el proceso de

aprendizaje de la RNA, cuyo tiempo vari6 segun la cantidad de datos y el equipo de

cémputo (pueden ser varias horas).
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Terminado el proceso de aprendizaje de la RNA, se aplica a la red creada el
archivo de datos procesados (archivo con extension TRN). La aplicacién de la red
proporciona datos estadisticos (r*, error cuadrado medio, error absoluto promedio, error
absoluto minimo, error absoluto méximo y coeficiente de correlacion) que indican el

desempefio de la red.

c) Fase de prueba. Una vez que ha sido entrenada la red, se aplican los
parametros obtenidos de la fase de entrenamiento al archivo con extensién TST (datos
que nunca ha visto la red), generando datos estadisticos (antes mencionados), indicando

como se comportan los datos a través de la RNA.

d) Aplicacién de la RNA. Una vez que se ha entrenado la red con los datos del
muestreo, se aplicd los pardmetros obtenidos al total de datos recolectados de la

informacion cartografica, generando asi los datos predichos por la red.

5.2.2.6. Reconstruccion de la Imagen

Después de que la informacion fue procesada por la RNA se exportan los datos a
formato texto, se construye el encabezado de la imagen en WORD y se importa al
programa IDRISI con ayuda del médulo de JMPORT/EXPORT para la manipulacion,

visualizacion e impresion del mapa de coberturas forestales.



6. RESULTADOS

6.1. Procesamiento de imagen

Al procesar la informacion de la imagen LANDSAT TM, se encontré que el
primer componente (Figura 14), presenta una fisonomia muy similar a la de una imagen
pancromatica, con una valoracién diferenciada en la mayor parte de las cubiertas,
proporcionando valores bajos en los cuerpos de agua asi como en la vegetacion y altos
en los suelos desnudos. El segundo componente principal (Figura 15), remarca con
claridad los cuerpos de agua. Por el contrario, la vegetacion se manifiesta en tonos gris
medio a gris claro. Y el tercer componente (Figura16), evidencia todos los sectores con

una actividad clorofilica intensa, como son los cultivos de riego.
Por lo que la varianza original asociada con cada uno de estos componentes fue

de 80.54% para el primer componente, 9.78% para el segundo y 5.57% para el tercero,

obteniendo un 95.89% de la variabilidad total de las 7 iméagenes,
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Figura 14. Primer componente principal.
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Figura 15. Segundo componente principal.
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Figura 16. Tercer componente principal.

6.2. Informacién del Modelo de Elevacion Digital

Considerando que la vegetacion esta estrechamente ligada a la fisiografia del
terreno, se trabajo con Modelos de Elevacion Digital (MDE), cuya principal
caracteristica es proporcionar datos altimétricos e informaciéon de pendientes y de

exposicion del terreno.

Con la informacién del MED se obtuvo el mapa de altitud por rangos de 100 m.
que va desde 2000 hasta 4100 msnm (Figura 17). La informacién fue procesada por

rangos y por datos de altitud continua.
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Asi como el mapa de exposicion (Figura 18), a partir del cual se definieron 8

clases de exposicion que se muestran en el Cuadro 1. En este mapa se encontr6 que la

mayoria del 4rea tiene una exposicion hacia el oeste (6257.38 ha), suroeste (5727.20 ha)

y sur (5036.30 ha), esto propicia un mayor tiempo de exposicién al sol, generando

microhabitat mas secos, que en regiones con exposicion norte y/o noreste.

Cuadro 1. Clases de exposicion.

CLASE NOMBRE SUPERFICIE(ha)
1 NORTE 4259.70
2 NORESTE 2206.12
2 ESTE 1999.81
4 SURESTE 2625.40
5 SUR 5036.30
6 SUROESTE 5727.20
7 OESTE 6257.38
8 NOROESTE 4892.97

:
5
:

NO CLAS

2000-2200
2200-2300
2300-2400
2400-2500
2500-2600
2600-2700
2700-2800

3000-3100

Figura 17. Mapa de altitud (msnm).

3000-3100
3100-3200
3200-3300
3300-3400
3400-3500
3500-3600
3600-3700
3700-3800
3800-3300

4000-4100
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Figura 18. Mapa de exposicion.

El mapa de pendiente obtenido (Figura 19), muestra que en la zona de estudio se
presentan cuatro tipos de pendientes (Cuadro 2), predominando los terrenos ondulados

(14851.53 ha)y escarpados (10362.97 ha) que se distribuyen uniformemente.

Cuadro 2. Rangos de pendientes.

CLASE NOMBRE % DE PENDIENTE SUPERFICIE (ha)
1 PLANO 0-9.99 751945.00
2 ONDULADO 10-29.99 14851.53
3 ESCARPADO 30-99.99 10362.97
4 ABRUPTO > 100 275.04
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ABRUPTO

Figural9. Mapa de pendiente del terreno.

La consideracion de las corrientes hidrologicas se hizo mediante la construccion
de un mapa de distancias (Figura 20), como lo sugiere Blackard (1998), obteniéndose 14

rangos de distancias que van de 81 a 1140 metros con categorias de 81 metros.
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Figura 20. Mapa de distancia a los escurrimientos.

6.3. Informacién Cartogrifica

La informacion cartografica que se utilizé fue extraida de mapas tematicos de
INEGI generados en 1973, propiciando desfases en la informacion, aunque en lo
referente a edafologia y geologia no hay cambios significativos a través del tiempo, en
cuanto a los tipos de vegetacion se actualiz6 la informacién con ortofotomapas y

recorridos en campo.

Para el mapa edafologico de la regién se encontré6 que existen 36 categorias
edaficas como se observa en la Figura 21, resumiéndose en 6 unidades basicas, siendo el

suelo Cambisol la clase de mayor superficial con 763988.81 ha (Cuadro 3).
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Cuadro 3. Clases edafoldgicas.

CLASE |ASIGNACION NOMBRE SUPERFICIE (ha)
1 B CAMBISOL 763988.81
2 H FEOZEM 7053.5
3 I LITOSOL 2196.92
4 R REGOSOL 2i1
5 T ANDOSOL 4117.45
6 \4 VERTISOL 75.76

En lo referente al mapa geologico, se encontrdé 7 clases (Cuadro 4),

predominando las Andesitas (A)con una superficie de 21803.33 ha, distribuida a través

de la region alta, y en la parte baja brecha sedimentaria (bs), con 9876.66 ha, las clase

restantes se distribuyen en toda la zona de estudio como se observa en la Figura 22.

515000
i3 LEYENDA
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3 Bdh2 [l Bh2 /|
Bl Bd2 Hh+i/2 i
\ Bd/3 i T T S s |
- B gev2 HH Hh2 &
Bl Beth2 HE 14Be2 (|
BB Besnz [EH Hh2 o
i [ Bedssh2z ED 14ve/3 B3
" E@ BesHhn [EH peHh2 @
3 Besherz [HH Redl2 e |
"l B2 Bl ResBe+Hh2 EH
Bl BheBe2 B Tha2
BB BheTh72 [0 TheBhai2
% 2135000
535000
Figura 21. Mapa edafoldgico.
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Figura 22. Mapa geolégico.

Cuadro 4. Clase material geoldgico.

CLASE |ASIGNACION NOMBRE SUPERFICIE (ha)
1 A ANDESITA 21803.33
/] Agre AGREGADO 1.9
3 Al ALUVION 511.35
4 B BASALTO 81.17
5 Bs BRECHA
SEDIMENTARIA 9846.66
6 Bvb BRECHA BASALTICA 18.37
¥} Tb TOBA BASALTIVA 739.09

La zona de estudio se caracteriza por presentar diferentes tipos de (Figura 23),

los cuales fueron agrupados en 4 clases, sin tomar las asociaciones entre estas
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comunidades, asignando una clase mas, que considera a toda aquella area que no

pertenece a vegetacion forestal, como son las zonas de cultivos agricolas, tanto de riego

como de temporal, zonas erosionadas, bancos de préstamo de material (minas),

principalmente. Las clases utilizadas se observan en el Cuadro 5. La informacion

obtenida de este mapa se utilizo como variable dependiente para entrenar la red neuronal

(como maestro y/o testigo).

Cuadro 5. Tipos de vegetacion.

CLASE |ASIGNACION NOMBRE SUPERFICIE (ha)
No Ftal No Ftal. No Forestal 8872.43

1 Ba Bosque de Abies 2414.32

2 Bp Bosque de Pino 14694 .86

3 Bq Bosque de Encino 1256.30

4 Pi-Mi Pastizal-Matorral 5762.07

515000

Figura 23. Mapa de vegetacion.
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6.4. Formacion de la Base de Datos

La matriz que resulto al unir los datos, consta de 9 variables (acpl, acp2, acp3,
altitud, exposicion, pendiente, distancia a los escurrimientos, edafologia, y geologia) y
366300 observaciones. Para procesar la informacién con el software NEUROSHELL 2
versién 3.0 se utiliz6 un subconjunto de los datos, aproximadamente el 1% de la
poblacion total (5855 observaciones). Los datos fueron extraidos al azar por medio de un

programa en SAS (Anexo III), generando un archivo con extensién TXT.

6.5. Procesamiento de Datos con Redes Neuronales

Para el procesamiento de la informacién mediante el modelo de redes neuronal,

se dividi6 en tres fases: entrenamiento, prueba y aplicacion.

6.5.1. Fase de Entrenamiento

La arquitectura final de la red neuronal que dio mejor resultado, después de

probar varios algoritmos de entrenamiento y diferentes niimeros de capas, quedo de la

siguiente manera:
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Red neuronal de 4 capas que son:

¢ 9 neuronas de entrada.

e 36 neuronas en la primera capa oculta.
e 36 neuronas en la segunda capa oculta.

e 1 neurona en la capa de salida.

Cada una de estas capas contiene una funcion de activacion, las cuales son:
* Lineal(-1,1).

= Tanghl5 (Tangencial Hiperbdlica).

» Gaussian (Gausiana).

» Logistic (Logistica), respectivamente.

Como se menciono en la metodologia y con la arquitectura anterior, la etapa de
entrenamiento de la red neuronal se realizo utilizando el algoritmo de retropropagacion
(backpropagation), dicho proceso se corri6 sobre los datos de entrenamiento que constan
de 5855 patrones (1%), que fueron obtenidos de manera aleatoria de la poblacién, los
cuales se dividieron en 60% de patrones de entrenamiento (4392) y 40% de patrones de
prueba, dicho datos fueron conformados con un vector de entrada de 9 variables
(unidades o neuronas) que consta de 7 bandas del satélite LANDSAT TM transformadas
en 3 componentes principales (ACP), altitud, exposicion, pendiente del terreno, distancia
a escurrimientos, geologia y edafologia; estas conforman las variables independientes, y

la vegetacion que es la variable dependiente, con las cuales se entrena la red. Con la
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ayuda de Neuroshell 2, se entrend y probd exitosamente a la arquitectura antes propuesta
en alrededor de 26 horas, utilizando para ello 672 épocas, con un error minimo de
0.0025413. En la Figura 24 se muestra la precision alcanzada en esta etapa, resultando

una r’=0.8617 y un coeficiente de correlacién de 0.9283.

La red neuronal encontr6 los pesos mas adecuados (Cuadro 6) para la
generalizacién de los patrones hacia toda la poblacién. En el Cuadro 6 observamos que
las variables que tienen mayor importancia fueron en primer lugar la altitud con
0.21060, la edafologia con un 0.13269 y el componente principal de las imagenes de

satélite con 0.12051.

Figura 24. Precision de la red en la fase de entrenamiento.
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Cuadro 6. Pesos sinapticos por variables ambientales

VARIABLES PESOS
AMBIENTALES
ACP1 0.12051
ACP2 0.08458
ACP3 0.07631
Altitud 0.21060
Exposicion 0.10298
Pendiente 0.09512
Distancia a
Escurrimientos 0.07638
Edafologia 0.13269
Geologia 0.10083
6.5.2. Fase de Prueba

Con fines de validacion del sistema se utilizaron 1463 patrones de prueba por

cada tipo de vegetacion, es decir 9 variables con su correspondiente tipo de vegetacion.

Encontrando un r’=0.8514 y un coeficiente de correlacién de 0.9227, cémo se

observa en la Figura 25.
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Figura 2S. Precision de la red en la fase de prueba.

6.5.3. Aplicacion de la Red Neuronal

Una vez que ha sido entrenada y probada la red, se aplica el modelo a todos los
datos obtenidos de la region de estudio. Para esta fase se dividieron los datos en 36
subconjuntos, cada uno con 10 000 registros, con sus 9 variables y 1 con 6300 registros
con sus correspondientes variables. Esto se llevo acabo por la dificultad que tienen el
NeuroShell para procesar gran cantidad de datos. Al procesar estos 37 subconjuntos, se
obtuvo su correspondiente r, que varian de 0.4109 a 0.8507, como se pueden observar

en el anexo IV.
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Para determinar cuales clases presentaron confusion, se construyé una matriz
(Cuadro 7), donde se observan los sitios que la red clasificé de manera correcta y cuales
sitios se clasificaron dentro de otra clase. Encontrando que la clase de Bosque de Encino
(Bq) tiene el menor porcentaje de clasificacién con 26.09%, teniendo una mayor
confusiéon con las clases de Pastizal-Matorral (Pi-Mi) y Bosque de Pino (Bp). En
cambio, las tres clases restantes ofrecen una mejor discriminacion entre ellas,
reflejandose en su mayor porcentaje de aciertos, teniendo el mejor resultado la clase de

Pastizal-Matorral con un 93.99% de sitios clasificados correctamente.

Cuadro 7. Matriz de confusion.

Clase
Original Ba Bp Bq Pi-Mi
Clase
Procesada
Ba 76.81 20.53 0.76 1.90
Bp 8.52 82.63 1.16 7.09
Bq 1.97 30.32 26.09 41.61
Pi-Mi 0 1.70 431 93.99

En lo referente al uso de redes neuronales en comparacion con las metodologias
tradicionales se logro incrementar la precision de 75% encontrada por Buendia (1996)
utilizando Unicamente imagenes de satélite, a un 83% resultado del modelo de
prediccion de RNA y variables cartograficas como son: altitud, edafologia, geologia,

exposicion, pendiente y distancia a los escurrimientos.
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6.6. Reconstruccion de la Imagen

Al reconstruir la imagen (Figura 26), analizada mediante redes neuronales, se
encontrd que estas conserva las clases que se describen en el cuadro 5, no obstante el
analisis hecho mediante redes neuronales nos sefiala que existen algunas unidades
clasificadas incorrectamente, esto es debido a la forma de procesar la informacién (por

segmentos), ya que como se menciono con anterioridad, no se puede procesar toda la

informacién en NeuroShell.

Figura 26. Imagen clasificada con redes neuronales artificiales.



El 4rea con mayor superficie incorrectamente clasifica, se encuentra ubicada en
la parte inferior izquierda de la imagen, en la cual se observa una region clasificada
como pastizal, en cambio en la imagen infrarrojo (Figura 27) encontramos esa misma
zona cubierta por agricultura, atribuyendo este error al proceso de clasificacion con base

a la red neuronal.

535000
Figura 27. Imagen LANDSAT TM, composicion infrarrojo.
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7. DISCUSION DE RESULTADOS

En relacién a las variables que se emplearon, se encontré que dos de ellas la
RNA le asigno los mayores pesos (6 ponderaciones), resultando 0.21060 y 0.13269 para
las clases altitud y edafologia, respectivamente. Esto resulta 16gico desde el punto de
vista ecoldgico, puesto que la vegetacion responde principalmente al gradiente

altitudinal.

Al aplicar el Anélisis de Componentes Principales (ACP) a las bandas originales,
resulto tres componentes principales obteniendo el 95.89% de la varianza original de la
imagen, el 80.54% para el primer componte, proporcionando mayor informacion de las
coberturas forestales. Esto se observo cuando se calculo los pesos sindpticos, ya que €l
ACP1 quedo como el tercer lugar en importancia con un peso de 0.12051, es decir, que
es la tercer variable que aportd mayor informacién al entrenamiento de la red, para la

prediccion de coberturas.

Con respecto al comportamiento de las clases el Bosque de Encino (Bq) presenta
un menor porcentaje de aciertos debido a los disturbios que ha sufrido esta zona,
encontrando que ha sido constantemente afectada por el fuego y por la corta clandestina
de madera, principalmente para la obtencién de carbon. Otra razon por la que este tipo
de cobertura ofrece mayor confusiéon es porque no son de distribucién uniforme,
encontrando varios arbustos y pastos entre los arboles de encino. De aqui que tenga

mayor confusion con la clase de pastizal-matorral (Pi-Mi).
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Los resultados obtenidos en este estudio alcanzan mayor precision a la reportada
por Marquéz (1998), quien alcanzé un 82.4% de precision, utilizando imdgenes de
satélite y variables cartograficas como la topoforma y exposicién procesadas con
métodos tradicionales basados en estadistica, aunque al compararlo con el resultado del
filtrado de moda, quedo por debajo, ya que la precision alcanzada por Marquéz fue de un

91.91%.

En cuanto a estudios con caracteristicas similares (proceso con redes neuronales),
se superd al estudio realizado por Blackard y Dean (1998), el cual logré un 70.58% de
precision, superando aiin mds al estudio con Andlisis Discriminante, el cual obtuvo un
58.38%. Timmermans (1996), menciona que a medida que los patrones son mas
complejos el clasificador basado en redes neuronales presenta menor error comparado
con el clasificador estadistico, lo cual es aplicable al presente trabajo, dado la gran

variabilidad de patrones utilizados.
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8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En base a los objetivos y resultados obtenidos se concluye y se hacen las

siguientes recomendaciones.

8.1. Conclusiones

Se corrobord la eficiencia de las RNA para la clasificacion de patrones que

presenta gran variabilidad, como es el caso del presente trabajo.

El presente estudio aporta fundamentos para implementar una nueva técnica
como son las Redes Neuronales Artificiales en la prediccién de coberturas, probando

que alcanzan una mayor precision que las formas convencionales de clasificacion y/o

modelos de prediccion.

Las RNA son una técnica nueva en el ambito forestal, por lo que su
implementacion se debe de llevar con cautela. Aunque se pueden aplicar para resolver

diversos problemas que requieren una gran cantidad de informacion para una adecuada

toma de decisiones.

Con la aplicacion de RNA es posible introducir una gran cantidad de parametros
ambientales, puesto que una vez entrenada la red todos los datos que se le presenten a la

RNA seran procesados casi en tiempo real.
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8.2. Recomendaciones

En base a los resultados obtenidos se recomienda lo siguiente:

» Probar diferentes topologias y funciones de activaciéon para estudios con

similares caracteristicas.

» Utilizar mas variables ambientales, por ejemplo incidencia solar como lo hizo

Blackard (1996), o apertura del dosel, distribucion de rodales, etc.

> Procesar la informacién sobre plataforma Linux o Unix, para reducir tiempo

de entrenamiento de la red.

» Desarrollar un Software con capacidad para procesar gran cantidad de

informacion.

» Realizar la fase de entrenamiento con una muestra que sea obtenida por un
muestreo por conglomerado. Para que la muestra sea distribuida conforme a

la superficie de cada clase.

> Aplicar filtros adaptativos a las imdagenes de satélite, por ejemplo

logaritmicos, o filtros de moda (utilizado por Marquez, 1998).

» Realizar estudios sobre RNA en diferentes sectores del manejo forestal.
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» Realizar varios estudios de RNA en imagenes de satélite de mayor
resolucion, como seria el satélite Indd (IRS), el satélite IKONOS, o imagenes

hiperespectrales, los cuales tienen una resolucién de un metro.

» Probar diferentes técnicas de entrenamiento de RNA como los Algoritmos

Genéticos y/o logica difusa.
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10. ANEXOS

Anexo 1. Resultado de la georreferencia de la imagen LANDSAT TM.

Resample :

Coefficient

b0
bl
b2
b3
b4
b5

Note :

1992

934
0
-0.
-0.
0.
0

Summary of Transformation
Computed polynomial surface :

Quadratic
X

2193546295170000

.0361163713571955

1974965961235284
0000000193630289
0000000089171480

.0000000437111231

(based on 15 control points)

Y

-122325.3117580413820000

-0

0.

-0

0.

-0

.0041580524183047
0793613998275760
.0000000011766305
0000000050266090
.0000000110323286

Figures are carried internally to 20 significant figures.
Formula shown is the back transformation (new to old).

Control points used in the transformation :

.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

78.

70.
519.
723.
999.

000000
000000
000000
000000
000000

Overall RMS

Note :
With low RMS errors,

.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000
.000000

518250.
516020.
526600.
534550.000000
543700.000000
515350.000000
529500.000000
540450.000000
514000.000000
518650.000000
528050.000000
540350.000000
514250.000000
527850.000000
539900.000000
515000.000000
514400.000000
529350.000000
533200.000000
540650.000000

000000
000000
000000

= 2.077581

RMS Error is expressed in output

be careful that an

(eg. 2-3 times the mathematical min).

2155100.
2181750
2152250.
2152950.
2152750.
2150850.
2140250.
2144250
2147700.
2146750
2144350.
2142700.
2144250
2142050.
2140350.
2140650
2138600.
2137150.
2138400.
2135600.

000000
000000
000000
000000
000000
000000
000000

.000000

000000

.000000

000000
000000

.000000

000000
000000

.000000

000000
000000
000000
000000

map units.
adequate sample exists

omitted
.366511
.366475
.118886
.181690
.497119
omitted
1.122506
1.360674
omitted
omitted
.682764
.524874
.174591
.206632
.644891
.157219
omitted
3.727429
1.411938

R EFEFNMDNDN

MNP WH O
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Anexo II. Programa en SAS para formar la matriz de datos.

/* PROCEDIMIENTO PARA ABRIR LOS DATOS EN UNA COLUMNA =

data isl; infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\isl.dat'; input acpl;
data is2; infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\is2.dat'; input acp2;
data is3; infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\is3.dat'; input acp3;
data alt; infile 'e:\enrique\tesis mc\tes_dat\altitud.dat'; input alt;
data exp; infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\expos.dat'; input exp;
data pend; infile 'e:\enrique\tesis mc\tes dat\pend.dat'; input pend;

data dist; infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\distan.dat'; input dist;

data eda; infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\edafos.dat'; input eda;

data geol; infile 'e:\enrique\tesis mc\tes dat\geolos.dat'; input geol;

data veg; infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\vegeta.dat'; input veg;
run;

/* CREA UNA LIBRERIA */
libname datos 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat';

/* DAR NOMBRE A LAS CLASES */

proc format;
value vegnom

1="BA'

2="BP"

3="'BQ"

4="PI"
run;

/* PROCEDIMIENTO PARA UNIR DATOS EN UNA MATRIZ Y GUARDARLO EN LA
LIBRERIA DATOS */

data datos.sasdatl;
merge acpl acp2 acp3 alt exp pend dist eda geol veg;
run;
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Anexo III. Programa para extraer datos al azar en SAS.

/* CREA UNA LIBRERIA */
libname prueba 'e:\enrique\tesis _mc\tes_dat';

/* PROCEDIMIENTO PARA ESTRAER UNA MUESTRA ALEATORIA UNIFORME DE DATOS
v

data prueba.datos8;

infile 'e:\enrique\tesis_mc\tes_dat\sasdatl.dat"';
input acpl acp2 acp3 alt exp pend dist eda geol veg;
x=ranuni (4) ;

if %x>0.02 then delete;

run;
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Anexo IV. Resultados obtenidos de la aplicacién de la red neuronal (r%).

No. de r No. de r
subconjunto subconjunto

1 0.7885 20 0.7144
2 0.6545 21 0.7976
3 0.4218 22 0.8008
4 0.4818 23 0.6475
2 0.6535 24 0.7531
6 0.6204 25 0.8235
7 0.8507 26 0.7820
8 0.4070 27 0.6348
9 0.4514 28 0.6113
10 0.7523 29 0.5606
11 0.7003 30 0.5837
12 0.6846 31 0.6006
13 0.7072 32 0.8273
14 0.4162 33 0.8450
15 0.8073 34 0.5132
16 0.4109 35 0.6276
17 0.6370 36 0.5647
18 0.6870 37 0.6289
19 0.7660
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