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Abstract. This study aims at predicting the spatial distribution of tropical deforestation. Landsat images dated
1974, 1986 and 1991 were classified in order to generate digital maps of deforestation which describe
deforestation and forest persistence. The deforestation maps were overlaid with various spatial variables such as
the proximity to roads and to human settlements, the forest fragmentation, the elevation, the slope and the soil
type to determine the relationship between deforestation and these explanatory variables. A multi-layer
perceptron estimated the propensity to deforestation as a function of the explanatory variables and was used to
develop deforestation risk assessment maps. The comparison of risk assessment map and actual deforestation
indicated that the model was able to classify correctly 69 % of the grid cells, for two categories. forest
persistence versus deforestation. The artificial neural networks approach was found to have a great potential to
predict land use/cover changes because it permits to develop complex, non-linear models.

Keywords: deforestation, modelling, geographic information system, artificial neural networks, Mexico.

1. Introduccién

La deforestacion es un tema que ha recibido una importante atencidén durante los Ultimos afios
por las consecuencias negativas que tiene sobre € clima, d ciclo hidrolégico, la conservacion
de los sudos y la biodiversdad (Puig, 2000). En México, ¢ edimaron las tasas de
deforestacion durante las tres Ultimas décadas en 0.25 y 0.76 % por afio para los bosgues
templados y tropicales respectivamente (Mas et d., 2002; Veézquez e d., 2002). Sn
embargo, se conocen ma las causas y los mecanismos de la deforestacion. El desarrollo de
moddos de deforestacion espacidmente explicitos contribuye a entender mejor como ciertas
vaiables interactlan y controlan la deforestacion y permite la prediccion de las tasas de
cambio y lalocdizacion de las areas deforestadas (Lambin, 1994; Geoghegan et a., 2001).

Las redes neurondes (RN) son un nuevo paradigma de procesamiento de datos que se
basa en la estructura del cerebro. No hacen en hip6tesis sobre la distribucion de los datos, son
capaces de modelar relaciones muy complgas entre las variables de entrada y de sdida. Una
vez entrenadas, es posble utilizar las RN para cdcular las variables de sdidas a patir de
datos de entrada nuevos (Lek y Guégan, 1999). Se ha comprobado € potencia de las RN
como dternaiva ante los dadficadores estadigticos tradicionaes (Civco, 1993; Paola y
Schowengerdt, 1995; Chiuderi, 1997; Paruelo y Tomasel, 1999).

El objetivo de este estudio es de desarrollar un moddo espacia que pueda predecir la
localizacion de &reas deforestadas en una regidn tropicd.
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2. Area de estudio

El &ea de estudio eda locdizada en @ sureste de México y tiene una superficie de 12 400
kn? (Figura 1). Los principaes tipos de vegetacion son sabanas, manglares y sdlva tropical.
Grandes areas fueron convertidas en padtizales y en arozaes durante las Ultimas décadas
(Issac-Mérquez, 1993; Mas y Puig, 2001). Los suelos estan dominados por € tipo gleysol, se
encuentran también sudos solonchak y rendzina. La principd ciudad, Ciudad de Carmen
(84 000 habitantes), es e centro de unaimportante actividad petroleray pesguera
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Figura 1 —Localizacién del &rea de estudio

3. Materialesy métodos

Se dlaboré una base de datos espacid sobre los cambios en la cobertura forestd. Para lo, se
utilizaron 3 imé&gernes Landsat, de fecha 15/2/1974, 15/1/1986 y 3/4/1991 que fueron
corregidas geométricamente. En un estudio anterior, se aplicaron diferentes métodos de
deteccion de cambios a estas imégenes para € monitoreo de los cambios de cobertura. Es la
comparacion de imégenes cladficadas de forma independiente que arojé los meores
resultados (Mas, 1999). Las imagenes fueron clasficadas y smplificadas para generar
imégenes binarias con 2 clases (forestal y no forestal). En un paso siguiente, estas imégenes
€ cruzaoon para generar imégenes de cambio que indican las combinaciones forestal /
forestal (persistenciadel bosque) y forestal / no forestal (deforestacion).
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Se buscO establecer la relacion entre la deforestacion y varigbles consderadas a priori
como variables que podian controlar los patrones espacides de la deforestacion como la
digancia a las vias de comunicacion y a los asentamientos humanos, la devacidn, la
pendiente, los suelos y d grado de fragmentacion de la cobertura forestd. Se digitdizaron los
mapas de suelos, de las vias de comunicacion y de los asentamientos humanos del Indtituto
Neciond de Edadigtica, Geografia e Informatica (INEGI), escada 1:250 000. Se generd un
modelo digita de eevacion por interpolacion de curvas de nivel de mapa bpogréfico, escala
1:50 000. Se generaron las variables espaciaes que seindican a continuacion :

Digtancia alas carreteras,

Digtancia alos asentamientos humanos,

Distanciad &reaforesta més cercana,

Porcentgje de cubiertaforestal en ventanasde 3x 3, 9 x 9y 15 x 15 pixeles,

indice de Matheron. Este indice de fragmentacion se calculé en una ventana de 3 x 3
pixeles, sguiendo la ecuacién a continuacion (Matheron, 1970):

M = NF-NF

N, /N
Donde N=nr es € nimero de contactos entre pixeles clasificados como forestal y no
forestal, Nr es € nimero de pixeles forestalesy N es @ nimero tota de pixeles dentro
delaventana

Para desarollar d modelo, se busco una funcion que relacione la deforetacion y las
variables explicativas con base en € mapa de deforestacion del primer periodo (1974-86).
Edta funcion se utilizd para estimar € riesgo de deforestacion para cada pixel que represente
una area foresta en 1986. Para evduar € desempefio del modelo para la prediccion espacia
de la deforestacion, se compard los vaores de riesgo de deforestacion y la distribucion red de
las &reas deforestadas durante € periodo siguiente (1986-91).

Para establecer la relacion entre la deforestacion y las variables explicativas, se cruzo cada
una de estas varidbles con € mapa de deforestacion para generar una tabla que indique d tipo
de cambio (persstencia dd bosgque o deforestacion) y los valores de las variables explicativas
(Mas y Puig, 2001). Un andisis de separabilidad, basado en € cdculo de la distancia de
Bhattacharyya (Mausd et a., 1990) permitié sdleccionar las varidbles que separaban megor
los éreas deforestadas y |as no-deforestadas.

Se utiliz6 d perceptrén multicapa que es la estructura de RN mas comUnmente utilizada
(Bishop, 1995; Aktinkony Tatndl, 1997; Lek y Guégan, 1999). La estructura de la RN et
compuesta por unidades de procesamiento (neuronas), distribuidas en capas, con entradas,
elementos intermedios (capa 0 capas ocultas) y sdidas que Smulan una red neurond viva, en
la que cada neurona et conectada con la capa siguiente (Figura 2. La conexidn de neuronas
entre cgpas produce un flujo de informacion unidirecciond que s activa d recibir
informacion de la cgpa anterior, ponderarla y llegar a un umbral o vaor de activecion Este
vaor de activacion es caculado por la misma neurona. El valor de activacion se incorpora a
una funcion de activacion que produce las sdidas de la neurona. En este estudio, @ vdor de
activacion de sdida, que representa @ grado de pertenencia a la categoria deforestacion se
interpreta como una propensidad o un riesgo de deforestacion.
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Figura 2 — Egtructura de un perceptr 6n multicapa

Para evitar € sobreentrenamiento de la RN, se dividieron los datos de entrenamiento en
tres: 1) los datos de entrenamiento en d sentido estricto que se utilizan para gustar los valores
de activacion de cada demento de la RN, 2) los datos que no son directamente utilizados en €
entrenamiento y se usan para detectar & sobreentrenamiento y parar € proceso de iteraciones
y, 3) los datos independiente ddl proceso de entrenamiento que se usan para medir €
desempefio de la RN. Se utilizd € dgoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquadt
(Bishop, 1995) que es més répido que e agoritmo de retropropagacion.

El desempefio dd modelo se evadud con € coeficiente de Kappa (Pontius et a., 2001) y d
coeficiente de prediccion (de Brujin, 1991; Maset d., 1996).

4. Resultados

Se clasificaron las tres imégenes y se generaron dos mapas de deforestacion para los periodo
1974-86'y 1986-91 (Figura 3). La confiabilidad de las imégenes variaentre 81 y 95 %.

1974-86 1986-91
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Il Aress deforestadas I Areasforestales conservadas

Figure 3—Mapas de defor estacion
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Con base en la digancia de Bhattacharyya, se determiné que € porcentge de cubierta
foresa en ventana de 3 x 3 pixees, la devacidon y la digancia a los asentamientos humanas
eran las tres variables que separaban mejor las &eas deforestadas de las no-deforestadas. Con
base en los datos 1974-1986, se establecio una funcion entre la deforestacion y estas variables
gue fue utilizada para cacular @ riesgo de deforestacion para las regiones forestales de 1986.
El mapa de riego de deforestacion se compardé con € mapa red de deforestacion para €
periodo 1986-1991 con € fin de cacular los indices de desempefio del modelo (Figura 4). El
modelo dlasificd correctamente cerca de 69 % de los pixeles en 2 categorias deforestacion /
no deforestacion con un coeficiente de Kappa de 0.34 y un coeficiente de prediccion de 0.49.
Como eementos de comparacion, los coeficiente de prediccion de modelos de crecimientos
urbanos obtenidos por de Brujin (1991) presentaron vaores del coeficiente de prediccion
entre 0.25 y 0.59, un modelo de deforestacion en México acanzo un coeficiente de prediccion
de 0.4 (Mas & d., 1996) mientras que Pontius et a. (2001) reportan un coeficiente de Kappa
entre 0.31 y 0.53 para model os de deforestacion desarrollados en Costa Rica
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e S —————

- Deforestacion correctamente identificada
I Conservacion correctamente identificada

[ | Deforestacion incorrectamente identificada
- Canservacion incorrectamente identificada

Figura 4 — Comparacion del mapa deriesgo de deforestacion y la defor estacion real
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5. Conclusion

Los factores que propician y controlan los patrones espacides del proceso de deforestacion
interactlan entre elos de manera muy complga. En este sentido, € enfoque neurond, que
permite modelar funciones no-lineares muy complgas, puede ser una muy buena opcidn para
desarrollar  tales modelos. Sin embargo, los modelos complgos pierden poder de
generdizacion y, por lo tanto, de prediccion (Bishop, 1995; Rosin y Fierens 1995, Foody y
Arora, 1997, Kavzoglu y Mather, 2000). En otras paabras, S € modelo se gpega demasiado a
los datos del periodo de entrenamiento y no es capaz de caracterizar de manera genera las
relaciones entre las varidble explicaivas y la deforestacion. Se debe entonces buscar un
model o més sencillo aungue no parezca tan eficiente con |os datos de entrenamiento.

Independientemente del méodo de modelizacion empleado, este tipo de gercicio se
enfrenta a varias limitaciones. Se basa en la hipdtess que las relaciones entre las variables
explicativas 'y los parones de deforestacion siguen igudes en € tiempo (periodo de
cdibracion y periodo de prediccion). Es imposible integrar todas las variables que pueden
tener una influencia sobre € proceso de deforestacion y existe sn duda una componenete
deatoria que impide una prediccon precisa. Otra limitante es talvez la escala, es probable que
un modelo més burdo espacidmente permita identificar regiones propensas a la deforestacion
de manera més eficiente que un modelo que pretende locdizar los parches forestdes en riego
de ser deforestados.

No obgtante estas limitaciones, € modedo identifica las &eas foretdes que estan mas en
riesgo de ser desmontadas. Por lo tanto, se puede aplicar, por gemplo, a la identificacion de
areas de dto vaor ecologico en riesgo 0 a la modeizacion del impacto de un proyecto de
carretera
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