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Resumen

Debido a los impactos potenciales negativos del cambio climético en la humanidad
durante los altimos afios, teniendo como consecuencia la alteracion de estaciones
climaticas, aumento de la temperatura global y fendmenos inesperados en lugares
estacionales, se origina la importancia de desarrollar mecanismos que ayuden a
monitorear y hacer un seguimiento, por ello el objetivo de este trabajo es proponer una
metodologia para evaluar el comportamiento de la Temperatura de Superficie Terrestre
(LST) respecto al Indice Diferencial de Vegetacion Normalizada (NDV1) basado en la
evaluacion multitemporal de sus varianzas 2013-2020. Se procesaron imagenes del
satélite landsat 8 obteniendo valores de NDV1y LST, se realizo la correccion
radiométrica y atmosférica de los valores, posterior a esto se aplico la banda

pancromatica para mejorar la resolucion de las imagenes a 15x15 metros pixel, se hizo
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el Analisis de Componente Principal (PCA) para reducir la dimensién de los valores y
mejorar la correlacion entre la varianzas de NDVI1y LST del afio 2020 en relacion al
2013. Se obtuvo el coeficiente de correlacion de Spearman (Rho) de 0.0267 que indica
una correlacion casi nula entre los datos de LST y NDVI, después se aplico el PCA para
generar los diagramas de dispersion, siendo el modelo matematico de la regresion
polinomial de grado 14 la que se ajusta a la regresion no lineal por defecto, con un R
cuadrado ajustado de 0.1421 indicando que la variabilidad de los datos de varianza de
LST es explicada por la variabilidad de los datos de NDV1 en un 14.21%.

Palabras clave: LST, NDVI, modelo matematico, regresion no lineal por defecto.
Abstract

Due to the significant potential impacts of climate change on humanity in recent years,
having as a consequence the alteration of climatic seasons, an increase in global
temperature and unexpected phenomena in seasonal places, the importance of
developing mechanisms that help to monitor and follow-up, therefore the objective of
this work is to propose a methodology to evaluate the behavior of the Land Surface
Temperature (LST) with respect to the Differential Index of Normalized Vegetation
(NDVI) based on the multitemporal evaluation of its 2013-2020 variances. Images of
the landsat 8 satellite were processed obtaining NDVI and LST values, the radiometric
and atmospheric correction of the values was carried out, after this the panchromatic
band was applied to improve the resolution of the images at 15x15 meters pixel, the
Analysis of Principal Component (PCA) to reduce the dimension of the values and
improve the correlation between the variances of NDVI and LST of the year 2020 in
relation to 2013. The Spearman correlation coefficient (Rho) of 0.0267 was obtained,
which indicates an almost zero correlation between the LST and NDVI data, then the

PCA was applied to generate the scatter diagrams, being the mathematical model of the
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polynomial regression of degree 14 the one that fits the non-linear regression by default,
with an adjusted R squared of 0.1421 indicating that the variability of the LST variance
data is explained by the variability of the NDVI data in 14.21%.

Keywords: LST, NDVI, mathematical model, default non-linear regression.
1. Introduccién

Las actividades humanas son los principales factores que aceleran los efectos negativos
del cambio climatico por ello la importancia de comprender dichos efectos (Safari &
Sohrabi, 2019). El desarrollo de mecanismos es de vital importancia para tener un
monitoreo y seguimiento a los efectos del calentamiento global a fin de proteger el
medio ambiente y lograr objetivos de desarrollo sostenible (Safari & Sohrabi, 2019).
Uno de los problemas maés frecuentes a nivel mundial es la relacién hombre-naturaleza,
debido a la modificacion inapropiada de uso de suelo generado por el excesivo
desarrollo urbanistico de grandes ciudades, estos cambios estan relacionados con
procesos adversos que se dan en los ecosistemas tales como la pérdida de biodiversidad,
desertificacion, transporte de sedimentos (Alatorre et al., 2010; Gonzaga, 2015) los
cuales tienen efectos directos en la degradacion del suelo, calentamiento global y la
salud publica (Brun et al., 2012; Jaramillo & Antunes, 2018; Leija et al., 2020; Shi et
al., 2018), gran parte de la responsabilidad se debe a la poca claridad legislativa de las
autoridades respecto al uso de suelo y sus efectos en la degradacién del suelo (Condori
etal., 2018).

Desde 1998 la poblacién del distrito de Lurigancho — Chosica mostraba la
inconformidad por la falta de normas que regulen el cuidado del medio ambiente, siendo
las consecuencias que mas resaltaron el desabastecimiento de agua, la aglomeracion
excesiva de basura, rios contaminados, disminucién de areas verdes, contaminacion del

aire u otros (MINSA, 1998).



76  Un adecuado manejo de la cobertura vegetal consiste en identificar, planificar, ordenar,
77  usary gestionar de manera sostenible la cobertura del suelo ( Speranza & Zerda, 2005;
78  Silvaetal., 2013). La teledeteccion es una herramienta muy valiosa que nos permite
79  evaluar cambios sobre el uso de suelo y la identificacion de caracteristicas de la

80  cobertura vegetal (Garcia et al., 2015; Silveério et al., 2010; Speranza & Zerda, 2005),
81  mediante el geoprocesamiento de imagenes multiespectrales generado por sensores de
82  instalados en diversos satélites (Brun et al, 2012) Ante los diversos problemas y

83  conflictos medioambientales se requiere un seguimiento de la vegetacion mediante la
84  teledeteccion (Avila et al., 2020), para ser valorados y evaluados, por consiguiente se
85  pueda tener una gestion ambiental eficiente (Flores et al., 2020).

86  Debido a esto el objetivo de este trabajo de investigacion es proponer una metodologia
87  paraevaluar el comportamiento de Temperatura de Superficie Terrestre (LST) respecto
88 al indice Diferencial de Vegetacion Normalizada (NDVI) basado en la evaluacion

89  multitemporal de sus varianzas 2013-2020.
90 2. Material y Métodos

91  2.1. Area de estudio y datos usados

92  Lafigura 1 muestra el area de estudio abarca el distrito de Lurigancho Chosica el cual
93  se ubica en la zona este de la provincia de Lima, departamento de Lima, Per(. Tiene una
94  superficie de 236.47 km? y esta situada meidnate las coordenadas WGS 84 en la Zona
95 18, siendo el norte (311823.73 m E y 8686899.87 m S), el sur (289820.12mE y

96 8670269.89 m S), el este (320704.37 m E y 8677566.72 m S) y el oeste (285464.64 m E
97 y8672928.42 m S). Se encuentra a orillas del rio Rimac compartiéndolo con los

98 distritos de Ate y Chaclacayo, también presenta un clima soleado gran parte del afio,

99  debido a ello existen muchos centros recreacionales en la zona este, sin embargo su

100 proximidad a la region sierra provoca que durante los meses de diciembre a marzo se
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presenten precipitaciones esporadicas y en ocasiones suelen escucharse truenos, con una
gradiente altitudinal media de 850 m.s.n.m.

Se usaron imagenes geoespaciales del Satélite Landsat 8 de los afios 2013 al 2020 las
cuales estan libres de nubosidad dentro del area de estudio, se escogié una imagen por
cada afio, de preferencia las época de primavera, la informacion descargada corresponde
a la escena Path 007 y Row 068 del portal de geoservidor de visualizacion global United
States Geological Survey (USGS), debido a que se puede usar las 7 primeras bandas
espectrales para diversos analisis de clasificacion y las bandas restantes para analisis
térmicos (Delegido et al., 2018).

Se realizé la correccion radiométrica para mejorar la iluminacion de las imagenes
Landsat (Ji et al., 2020), posterior a esto se aplicé el algoritmo de Atmospheric
Analysis of Spectral Hypercubes (FLAASH) para la correccién atmosférica del sensor
OLI mediante el software de ENVI 5.3 (Pan et al., 2018; Rajendran et al., 2020) y se
uso el algoritmo de Pan-Sharpening para aumentar la resolucién de las imagenes
geoespaciales a 15x15 metros-pixeles (Borodinov et al., 2019).

Para el célculo del indice de Vegetacion de diferencia Normalizada (NDV1) se us6 los
valores de reflectancia de las bandas de infrarrojo y rojo (Zheng et al., 2021) para
estimar la cantidad entre la biomasa que realiza el proceso de fotosintesis y el estado de
salud de las plantas (Guo et al., 2021).

Los valores de NDVI se evallan esta dentro del rango de -1 a +1, cuando los valores se
acercan a +1 representa una vegetacion densa de buena calidad, en contraste que cuando
los valores se acercan al 0 o son valores negativos la superficie no presenta vegetacion y
es casi nula la presencia de estas (Al-Saadi et al., 2020).

Infrarojo — Rojo
NDVI = f J J

Infrarojo + Rojo
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Para el calculo de Temperatura de la Superficie Terrestre (LST) primero se realizé
correcciones atmosfeéricas en las radiancias térmicas de la banda 10 de cada imagen
Landsat 8 usando el algoritmo de LANDsat Automatic Retrival of Ts (LANDARTS)
(Ait Hssaine et al., 2021), ademas se ajustaron los pixeles a la misma resolucion de los
valores de NDVI vy se hizo la conversion de los valores DN (nimero digital) en valores
de radiancia espectral de la atmosfera (TOA) usando los factores especificos que se
encuentran en los metadatos de la banda (Guerri et al., 2021).

TOA =M, Qcar + A,

Donde M| (3.342 x 107%) es el factor de cambio de escala multiplicativo especifico
de la banda térmica; Q. Son los valores en pixeles del producto de calibracion y
cuantificacion de la banda; AL (0.1) es un factor especifico de cambio de escala que se
ubica en los metadatos. Los valores obtenidos de la radiancia espectral de la atmosfera
son usados para estimar la temperatura maxima de brillo en la atmosfera (TB).
TB=K,/In[(K,/TOA) + 1]

donde Ky (774.8853) y K, (1321.0789) son constantes de conversion térmica de la
banda. Para calcular la Proporcién de Vegetacion (Pv) se usaron los valores del

producto de NDVI previamente procesados mediante las bandas 5 y 4.

Pv = \/ (NDV1yi — NDVIpin)/(NDV gy — NDVIyi)

donde NDVI,ix son los valores de pixeles producto de NDVI calculado; NDV i, es el
valor minimo del rango de NDVI calculado; NDV .« €s el méximo valor del rango de
NDVI calculado previamente. Para obtener un mejor recuperacion de los valores de
LST es necesario aplicar el modelo de emisividad (¢) de la superficie terrestre
(Sekertekin & Bonafoni, 2020). Finalmente se obtuvo el LST de la siguiente manera:

LST=TB /[1+ (ATB /c, )In(¢e)]
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donde A (0.00115) es la longitud de onda de la radiancia emitida; y c, se obtiene de la
siguiente ecuacion:

c; =h Xc/ s=14.388 ym K

donde h es la constante de Planck (6,626 070 15 x 10°** Js); ¢ es la velocidad de la luz
(2.998 x 10 8 m/ s); y s es la constante de Boltzmann (1,38 x 102 JK™). Asimismo los
resultados de LST se calculd usando imagenes geoespaciales convertidas de grados
Kelvin a grados Celsius (° C).

En este estudio se usd un PCA estandarizado para disminuir la multidimensionalidad y
mostrar las correlaciones entre las variables de estudio (Balazs et al., 2018) lo cual
permite representar la variacion de las series de tiempo de cada conjunto de datos
(Granato et al., 2018), se basa en la medicidn de promedio de los pixeles mediante el
método no paramétrico del PCA (Pesaresi et al., 2020) , implementado en el ArcGIS
para mejorar la vista de los resultados obtenidos en mapas tematicos y uso del software
de Rstudio para los andlisis estadisticos correspondientes. Se usaron como variables de
entrada del estudio la varianza de los datos NDVIy LST, siendo el componente
principal la varianza de los datos del afio 2013, mostrando la variacion de los valores
pixeles del afio 2020 en contraste PCA , esto se obtuvo analizado el eje X que

representa al afio 2013 (Mackiewicz & Ratajczak, 1993).
3. Resultados y discusion

3.1. Analisis multitemporal de NDVI

Los mapas anuales de NDVI se muestran en la Figura 2, en el cual se puede identificar
el NDVI,) para vegetacion densa y el NDVIs) para suelo desnudo, esto debido a que
se tiene una resolucién considerablemente alta de 15 x 15 m estos parametros son
claves cuando se desea estimar valores respecto a la cobertura vegetal, por ello Song et

al., (2017) recomienda hacer estimaciones cuando tengamos una buena resolucion de la
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imagen para evitar errores o incertidumbres sustanciales cuando se procesa diferentes
métodos de célculo al NDVI.

Se puede apreciar que gran parte del area del distrito presenta un NDV s, esto debido a
la cantidad significativa de presencia de cerros desnudos, lugares donde no hay
urbanizacion y la falta del recurso hidrico en zonas altas (Wang et al., 2019). Los afios
2013, 2015 y 2017 presentan un nivel de rango maximo NDVI que superan el valor de
0.7, esto es debido a que en el afio 2013 las areas proximas al valle del rio Rimac
contemplaban una vegetacion saludable con una influencia antrépica baja, asimismo el
afio 2015 y el 2017 fueron afos atipicos debido a que la vegetacion aumento en la zona
noreste del distrito, donde hay presencia de vegetacion cardonal caracteristica de suelos
desnudos, los cuales se originan y enverdecen considerablemente debido a las
precipitaciones que ocurren en las zonas altas (Wingate et al., 2019) provocando
inundaciones y huaycos.

El fendbmeno del nifio costero es una época donde la precipitacion aumenta debido al
calentamiento andmalo del océano pacifico localizado, Domingo (2020) menciona que
el afio 2015 y 2017 fueron afios con impactos significativos en el distrito de Lurigacho
Chosica, aumentando la precipitacion en zonas altas y provocando huaycos que se
movilizaban por las quebradas de Quirio y Pedregal. La figura 3 muestra la distribucion
de los valores de NDVI1 en los afios de estudio.

Se aplico la prueba de lilliefors para determinar la normalidad de los valores obtenidos
de cada afio de estudio debido a la gran cantidad de datos, Sulewski (2019) menciona
que la prueba de lilliefors corregida tiene como base a la prueba de Kolmogorov-
Smirnov, con la diferencia que es mas potente cuando no se conoce la varianza y el
promedio de los valores.

X, —'X

Lyg = sup |Fgp(X;) — ®( S

,0,1)



195  donde F, g es la funcion de la distribucion empirica (EDF) de la ecuacion; el ‘X es la
196  muestra promedio y el S es la desviacion estandar de la muestra con denominador (n-1).
197  Seidentificd los valores del P-value para cado afio de estudio, obteniendo un valor de
198  2.2e-16 respecto a cada afo, debido a que este valor es menor al alpha de 0.05 se

199  determind que las variables no presentan distribucion normal por ello son catalogados
200  como variables no paramétricas (Burchett et al., 2017), teniendo como nivel de

201  confianza al 95%.

202  3.2. Analisis multitemporal de LST

203  Los mapas de LST se muestran en la figura 4, en el cual se puede observar los valores
204  en grados Celsius (° C), estos juegan un papel muy importante para analizar diversos
205  procesos biogeoquimicos que interactuaron en la superficie terrestre, y su

206  comportamiento se debe principalmente por la variacién de la reflectancia y rugosidad
207  del terreno de la superficie (Guha et al., 2020).

208  En lafigura 5 se muestra la evaluacion multitemporal donde se puede observar que

209  durante los afios de estudio hay un promedio de valores dentro de 17 a 41 °C, ademas se
210 identificé el afio 2020 como atipico considerando que su rango de temperatura de

211  superficie varia entre 7. 87 °C a 24.21 °C, estos valores son muy bajos en comparacién
212  al afos 2013 al 2019 de estudio, Wingate et al. (2019) menciona que el COVID 19

213  provoco el cierre y restricciones de las actividades antropogénicas en todo el mundo,
214  revelando que hubo un mejoramiento de la calidad del aire, calidad de agua y

215  disminucion de contaminantes, debido a ello se observé un enfriamiento evidente de la
216  temperatura de superficie en un 80% en unidades industriales.

217  Se aplico la prueba de lilliefors para determinar la normalidad de los valores de LST

218  obtenidos de cada afio de estudio, se uso esta prueba debido a la gran cantidad de datos.
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De igual manera se identifico los valores del P-value de cada afio siendo dee 2.2e-16,
debido a que es menor al alpha de 0.05 finalmente se determind que las variables de
LST no presentan distribucién normal por ello son catalogados como variables no
paramétricas (Burchett et al., 2017), teniendo como nivel de confianza al 95% vy valor.
3.2. Analisis de componente principal entre NDVIy LST

En la figura 6 se muestra el resultado del PCA de cada afio de estudio, siendo el 2013 el
componente principal y los afios restantes factores de analisis de varianza; se puede
observar que los afios 2015 y 2017 tienen valores altos que varian en relacién al 2013,
siendo la zona noreste del distrito con mas variabilidad de NDV/I, esto se debe al
aumento de evapotranspiracion y humedad del suelo que ocurre en estas areas, lo cual
contribuye al crecimiento de la vegetacion en las zonas mas impactadas por estas
variables climatolodgicas (Lian et al., 2021). Los afios restantes conservan los valores de
variabilidad secuenciales promedio siendo el 2020 el afio con el rango mas bajo de
varianza de 0.966486, esto muestra una mejora en el estado ecoldgico de la superficie
debido a la reduccidn de actividades antropogeénicas en el entorno (Firozjaei et al.,
2021) durante el afio 2020 y su semejanza al afio 2013.

Jansen et al. (2019) recomienda usar el test de fligner-killeen para datos que no
presentan una distribucién normal y tengan una cantidad robusta de valores en pixeles,
por ello se realizo el test de Flinger-Killeen de homogeneidad de varianzas para los
valores de NDVI del afio 2020 y 2013, obteniendo un p-value de 2.2e-16, considerando
que este valor es mucho menor al valor del alpha (0.05) se rechaza la hipétesis nula de
homogeneidad de varianzas, y se concluye la existencia de varianza en los valores de
NDVI.

El anélisis de PCA de la variable LST se muestra en la figura 7, siendo el afio 2013 el

componente principal y los afios restantes son variables que interactan unicamente con

10
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el componente principal, se puede diferenciar que el afio 2017 tiene el rango con mayor
varianza de datos de LST, y el afio 2020 conserva un rango muy bajo de varianza de los
valores obtenidos, esto muestra una mayor similitud en los datos 2020-2013. El estudio
de la variabilidad de energia en la superficie terrestre es muy importante para evaluar
los cambios significativos en el espacio-tiempo, siendo un factor importante el
comportamiento multitemporal del LST (Wang et al., 2021) .

Se realizé el test de Fligner-Killeen para determinar la homogeneidad de varianzas de
las variables de LST del afio 2020 y 2013, se obtuvo un p-value de 2.2e-16 el cual es
menor al valor alpha (0.05), se rechaza la hipotesis nula de homogeneidad de varianza y
se determina que hay diferencia entre las varianzas de los valores de LST del afio 2013
y 2020.

Las variables de NDVI1 y LST son pardmetros ambientales muy importantes para la
evaluacion de la cobertura terrestre y posibles implicaciones en relacion al
calentamiento global (Nse et al., 2020), por ello se realizo diferentes enfoques
estadisticos para asi poder determinar la relacion existente entre ambas variables de
estudio, Shah et al. (2021) recomienda hacer evaluaciones estadisticas para identificar
anomalias en la relacién de las variables ambientales, asimismo de expresar las
relaciones existentes mediante modelos matematicos para una mejor precision de los
resultados.

Se calculé el coeficiente de correlacion de Spearman para determinar la similitud de los
valores de NDVI 2020 y LST 2020, obteniendo un p-value de 2.2e-16, siendo un valor
bajo al valor alpha 0.05 se rechaza la hipotesis nula que el Rho es igual a 0, asimismo el
valor de Rho de 0.0267 que indica una correlacion casi nula entre las variables de

estudio.
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En la figura 8 se muestra la correlacion con pendiente negativa debido a que los valores
de LST y NDVI son especificos e independientes, sin embargo el software logra
detectar una pequefia relacion negativa casi nula, lo cual muestra que algunos valores de
LST suben cuando sus contravalores de NDVI bajan.

En primera instancia de observa una correlacion nula entre los valores de NDVI1y LST,
debido a ello se reduce la dimension y se agrupa los valores de cada variable mediante
el PCA, siendo el afio 2013 el componente principal y el 2020 el factor de variacion
para cada variable, de modo que se obtengan valores de varianza entre los afios de
estudio, considerando la importancia en las ultimas décadas de saber el comportamiento
de estas variables para mitigar impactos a la cobertura del suelo y evaluar mejor el
calentamiento global (Bento et al., 2020).

3.3. Regresion poligonal de “n” grados

En la figura 9 se muestra la regresion lineal simple y regresion no lineal por defecto de
los valores de la varianza del LST y NDVI del 2020 en relacion al 2013.

Se observd que existen una relacion altamente no lineal entre los valores, Gupta et al.
(2000) obtuvo resultados parecidos al relacionar el indice de area foliar (LAI) y el
indica de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI), por lo tanto ajusté polinomios
de orden 1 hasta el 4 obteniendo como resultado que la curva polinomial a mayor orden
se ajusta mejor a los datos con un nivel de confianza del 99%.

Se visualizd que en el grafico "Comparison between default nonlinear regression and
simple linear regression”, el modelo que aparentemente se ajusta mejor a nuestra data es
la regresion polinomial de “n” grados, por tal motivo se realizo 14 pruebas para
encontrar el mas adecuado. En la figura 10 se muestran la comparacion de la regresion

no lineal por defecto con la regresion polinomial desde el grado 2 hasta el 13.
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Las comparaciones entre la regresion no lineal por defecto y las regresiones
polinomiales muestran que a mayor grado polinomial existe mayor ajuste al lineal por
defecto, dando como resultado que el polinomio de grado 13 es el que presenta el mayor
R cuadrado ajustado (siendo 0.1421). No se comparé con regresiones polinomiales de
grado 14 o superior ya que su variacion es muy baja, siendo r cuadrado ajustado <
0.0001.
El R cuadrado ajustado indica que el 14.21% de la variabilidad de la variable “Variance
of LST” es explicada por la variabilidad de la variable “Variance of NDVI”, el
porcentaje bajo se debe a la baja correlacion que existen entre ambas.
El modelo matematico predictivo para este polinomio es:
Y =3.421e*01 + (—3.624e792) x X + 4.014e793 x X2 + 2.478e+0% x X3

+ (—8.657e%%%) x X* 4 8.497e106 x X5 + (—4.657e*07) x X©

+ 1.619e%98 x X7 + (—3.738e198) x X8 + 5.816e%98 x X°

+ (—6.032¢798) x X10 + 3.999¢+08 « x11 4 (—1,533¢108) x X12

+ 2.587e%07 x x13
Siendo “Y” el valor por predecir (variance of LST) y “X” el valor predictor (variance of

NDVI).
Conclusiones

Los valores pixel de las variables de LST y NDVI muestran una distribucién no normal
de su datos, debido al valor del p-value de 2.2e-16 resultado del test de lillefors, lo cual
determina que son variables no paramétricas.

El coeficiente de correlacion de Spearman (Rho) fue de 0.0267, lo cual indica una
correlacion casi nula entre los valores de las variables de LST y NDVI, debido a que

son datos especificos.
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Después de aplicar el PCA a los valores de LST y NDVI, se obtuvo una mejora en la
correlacion de las varianzas de ambas variables de -0.3023, siendo el afio 2013 el
componente principal en relacién al afio 2020.

Se aplicé el diagrama de dispersion y se visualizo que la regresion no linea por defecto
se ajusta a la regresion polinémica, por ello se realiz6 tal regresion con los grados 2 al
13 siendo este Ultimo el que presenta el mayor R cuadrado ajustado (de 0.1421), este
valor indica que el 14.21% de la variabilidad de la variable “Variance of LST” es
explicada por la variabilidad de la variable “Variance of NDVI”, el porcentaje bajo se

debe a la baja correlacion que existen entre ambas.
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Comparison between default nonlinear regression and simple linear regression

- Default nonlinear regression
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