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El proyecto "Construccion del Mapa de Cobertura Forestal y Uso de la Tierra de Honduras
2024" surge en respuesta a la necesidad critica de contar con datos geoespaciales
actualizados y precisos para la gestion sostenible de los recursos naturales del pais. A lo
largo de las ultimas décadas, Honduras ha implementado diversos estudios y proyectos
que han contribuido significativamente a la clasificacién y monitoreo del uso del sueloy
la cobertura forestal. Sin embargo, la rdapida evolucién de los patrones de uso del suelo,
asi como los desafios ambientales contempordneos, requieren herramientas de
monitoreo mds avanzadas y actualizadas.

El Instituto Nacional de Conservacién y Desarrollo Forestal, Areas Protegidas y Vida
Silvestre (ICF), en coordinacién con la Organizacién de las Naciones Unidas para la
Agricultura y la Alimentacion (FAO), ha emprendido este proyecto con el objetivo de
desarrollar un mapa integral y detallado que refleje la situacion actual de la cobertura
forestal y los usos del suelo en Honduras. Este esfuerzo es crucial para cumplir con los
compromisos internacionales del pais en materia de cambio climdtico, conservacién de
la biodiversidad y desarrollo sostenible, tal como lo estipulan las Metas de Aichi para la
Biodiversidad y el Acuerdo de Paris.

La metodologia emplea técnicas avanzadas de teledeteccidén y sistemas de informacién
geografica (SIG) para procesar imdgenes satelitales épticas y de radar, asi como datos
complementarios. Estas metodologias permitiran una clasificacion precisa vy
actualizada de las diversas categorias de uso del suelo, proporcionando una
herramienta esencial para la planificacién estratégica, la formulacién de politicas y la
toma de decisiones informadas.

Ademads, se ha integrado la experiencia y conocimiento del personal técnico del ICF y
otras instituciones involucradas, asegurando que el mapa no solo cumpla con los mds
altos estdndares técnicos, sino que también refleje las particularidades locales y
regionales. La capacitacion y fortalecimiento de capacidades técnicas de los
profesionales involucrados, asi como la modernizacién de las infraestructuras
necesarias, garantizardn la sostenibilidad del proyecto a largo plazo.

Este mapa no solo permitird un monitoreo mads eficaz de los cambios en la cobertura
forestal y el uso del suelo, sino que también fortalecerd la transparencia y rendicién de
cuentas de Honduras en foros internacionales. La creacién del Mapa de Cobertura
Forestal y Uso de la Tierra 2024 es un paso fundamental hacia una gestién ambiental
mds sostenible y responsable, que beneficiard a las generaciones presentes y futuras.

El presente documento contiene una descripcidon de la metodologia empleada en el
proceso de edicién y diseno del mapa nacional de cobertura y uso forestal de Honduras
para el aiho 2024. Esta guia metodoldgica detalla el uso de imdgenes satelitales de los
sensores Sentinel-1 y Sentinel-2 del Programa Copernicus, asi como la integracién de
datos auxiliares y el cdlculo de indices espectrales. Ademadas, se describe el entrenamiento
del modelo de clasificacion utilizando el algoritmo Random Forest. Este documento
servird como referencia para posteriores estudios y elaboracién de mapas en Honduras y
otras regiones de Centroamérica y el Caribe, proporcionando un marco conceptual
solido y técnicas avanzadas para la clasificacion de la cobertura y uso del suelo.
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Honduras ha llevado a cabo varios estudios y proyectos relacionados con la
clasificacién y monitoreo del uso del suelo y la cobertura forestal en el pais.

1979

Estudio de cobertura vegetal y uso del suelo de Honduras, establecid¢ una
clasificacién basada en la presencia o ausencia de vegetacion arbdrea y
herbdceaq, agua y dreas urbanas.

1995

Se utilizé informacion de imdgenes de satélite para actualizar y mejorar la
clasificacion anterior. Este estudio utilizé una clasificacién de cuatro
categorias: bosque, tierra agricola, dreas urbanas y otros usos del suelo.

2002

Se lleud a cabo el proyecto Monitoreo de los Cambios de la Cobertura Forestal
en Honduras, que utilizé imdgenes de satélite para evaluar la tasa de
deforestacion y degradaciéon forestal en el pais. EL proyecto se centrd en tres
dreas piloto y utilizé una metodologia que permitié la identificacion de
cambios en la cobertura forestal y su relacién con la actividad humana.

2014

Nuevo mapa de cobertura y uso del suelo que fue producido utilizando
imdgenes satelitales RapidEye y técnicas de teledeteccidén. El mapa se
elabordé para actualizar la informacién sobre la distribucién espacial de la
cobertura y uso del suelo en el pais. La clasificacion se realizé mediante el uso
de un sistema de informacién geogrdafica y técnicas de aprendizaje
automadtico. Para este mapa se consideranron 26 clases de cobertura y usos
de la tierra siendo 8 correspondiente a bosques.

2018

Se elaboré utilizando imdgenes satelitales Sentinel-2 y técnicas de
teledeteccidén. EL mapa se produjo como parte del proyecto "Monitoreo de la
Cobertura Forestal en Honduras"de la Organizacién de las Naciones Unidas
para la Agricultura y la Alimentaciéon (FAO). El objetivo del proyecto fue
proporcionar informacién actualizada sobre la distribucién espacial de la
cobertura y uso del suelo en Honduras. La clasificacion se realizé utilizando
un algoritmo de clasificacion de objetos basado en el andlisis de
caracteristicas espectrales y espaciales. Este mapa considero 35 clases de
cobertura y usos de la tierra, siendo 8 de bosque.
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El cambio climdtico se ha convertido en el mayor desafio ambiental del siglo XXI. En
respuesta a esta problemadatica global, Honduras, junto con 196 paises, es miembro de la
Convencién Marco de las Naciones Unidas sobre el Cambio Climadtico (CMNUCC),
comprometiéndose a llevar a cabo acciones para contrarrestar sus efectos.

Los bosques desempenan un papel crucial en la mitigacion del cambio climdatico, ya que
son el unico medio eficiente para reducir las emisiones de carbono. Sin embargo,
actualmente contribuyen a casi un sexto de las emisiones de carbono mundial debido a
la deforestacioén, la explotacion excesiva y la degradacién. A pesar de esto, los bosques
tienen el potencial de absorber hasta un décimo de las emisiones mundiales de carbono
previstas para la primera mitad de este siglo, almacenando carbono en su biomasa,
suelos y productos (FAO, 2020).

La representacion grafica y espacial de la cobertura forestal y el uso de la tierra a través
de mapas es una herramienta esencial para la planificacién, gestion y toma de
decisiones en el marco del manejo forestal sostenible. Estos mapas son fundamentales
para comprender las caracteristicas biofisicas y ecosistémicas, y para impulsar
decisiones técnicas y politicas en el uso del suelo a nivel nacional, regional y local.

El Mapa de Cobertura Forestal y Uso de la Tierra 2024 es una actualizaciéon del mapa
generado en 2018 y servird como herramienta base para la planificacion territorial y la
toma de decisiones en el ordenamiento forestal. Este mapa es esencial para los
tomadores de decisiones y apoyard el manejo sostenible de los bosques, el control de
plagas e incendios forestales, la regularizacién forestal, los planes de ordenamiento y la
gestion de cuencas hidrogrdficas. Ademadas, contribuird a las estadisticas generadas por
el Instituto de Conservacion Forestal y otras instituciones del sector forestal.
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Objetivo General

Generar un mapa de cobertura forestal y usos de la tierra para el aino 2024,
utilizando imdgenes satelitales del programa Copernicus y datos
complementarios, empleando herramientas y técnicas de arquitectura abierta
mediante teledeteccion y manejo de informacion geografica.

Objetivos Especificos

« |dentificar y describir las clases de cobertura y uso del suelo a ser
clasificadas con base a lineamientos de la Unidad de Monitoreo Forestal del
ICF.

« Implementar técnicas avanzadas de teledeteccion para obtener y procesar
imdgenes satelitales, Opticas y de radar, representativas para el ano 2024.

e Calcular y analizar indices espectrales y datos auxiliares que aporten
informacion para la clasificacion de las categorias del mapa de cobertura
forestal y usos del suelo para facilitar la diferenciacion de coberturas.

« Entrenar un modelo de clasificacion supervisada, a partir de las variables
seleccionadas, utilizando el algoritmo Random Forest para la elaboracion
del Mapa Forestal 2024.

« Validar la precision y robustez de la clasificacion mediante técnicas de
evaluacion cruzada.
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. MATERIALES Y METODOS

Para la elaboracion del Mapa de Cobertura Forestal y Uso del Suelo de Honduras
2024, se adoptd una metodologia basada en cuatro principios fundamentales.
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Se utilizaron datos de libre acceso, especificamente imdgenes de los
satélites Sentinel-1y Sentinel-2 del programa Copernicus.

Se integro la informacion generada internamente por el Instituto de
Conseruvacion Forestal (ICF), promoviendo la transversalidad de las
acciones institucionales.

Se implementaron tecnologias y aplicaciones avanzadas que aseguran
la solidez del procedimiento y permiten el desarrollo continuo del
mapa a lo largo del tiempo

Se priorizd la precision de los resultados mediante eualuaciones
sistemdticas basadas en datos empiricos, facilitando el aprendizaje a
partir de experiencias previas y asegurando la comparabilidad de los
mapas en distintos momentos temporales




A continuacion, se detalla el desarrollo metodologico aplicado en la generacion
del Mapa de Cobertura Forestal y Uso del Suelo de Honduras.

Para cuantificar y delimitar el drea ocupada por las distintas categorias de
Cobertura Forestal y Uso del Suelo en Honduras 2024, se empleo un modelo de
prediccion espacial estructurado en varios componentes clave (Figura 1). En
primer lugar, se utilizaréon datos opticos y de radar prouvenientes de las imdgenes
satelitales de Sentinel-2 y Sentinel-1. Las imdagenes de Sentinel-2 proporcionaron
informacion multiespectral detallada, incluyendo bandas e indices espectrales
como NDVI, EVI, SAVI, entre otros. Las imdgenes de radar de Sentinel-1 GRD, en
polarizaciones VV y VH, tanto en Orbitas ascendentes como descendentes,
ofrecieron datos adicionales sobre la estructura y humedad del suelo.

Adicionalmente, se incorporaron datos auxiliares del modelo digital de elevacion
SRTM, incluyendo la elevacion y la pendiente del terreno, para enriquecer el
modelo y optimizar la clasificacion. Luego, se utilizaron datos de campo que
permitan caracterizar y clasificar con precision las distintas categorias presentes
en el territorio para generar los puntos de entrenamiento. Posteriormente, se
aplicaron algoritmos de clasificacion auvanzados que permitieron procesar la
informacion de manera eficiente y precisa el entrenamiento del modelo de
clasificacion, mediante la hiperparametrizacion, el ajuste del modelo.

Posteriormente, se realizd una evaluacion en la que, si el modelo necesita
mejoras, se aplica un proceso de Fine-Tuning antes de repetir el entrenamiento, en
cambio, si el rendimiento es satisfactorio, se procedio a la validacion utilizando
puntos de validaciéon independientes del entrenamiento. Finalmente, se llevo a
cabo una validacion rigurosa del modelo utilizando puntos de validacion para
evaluar la precision y fiabilidad de los resultados obtenidos.
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5.1. ESQUEMA METODOLOGICO
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5.2 AREA DE ESTUDIO

El drea de estudio del proyecto abarca todo el territorio de Honduras, que tiene una
extension aproximada de 112,777 km? y presenta una gran diversidad de paisajes y
ecosistemas. Para mejorar la precision en la clasificacion del uso y cobertura del suelo,
el andlisis se realizo a nivel de las Regiones Forestales definidas por el ICF (Figura 2).
Esta subdivision permite entrenar modelos de clasificacion que se ajusten mejor a las
caracteristicas ambientales y de uso del suelo de cada regiéon, optimizando asi la
representatividad y exactitud de los resultados.

100 km

Fuente: Tustituto de Conservacian v Desarrollo Forestal, Areas Protegidas y Vida Silvestre

Con el fin de ser eficaz y eficiente en la ejecucion de las actividades que por ley le
competen, el ICF se ha dividido administrativamente a nivel nacional en quince
regiones forestales(ICF, 2024), como se muestra en la Tabla 1

Nombre de Regidén Forestal Codigo | Ubicacion Oficina Regional
Atlantida AT La Ceiba

Comayagua CcO La Paz

El paraiso EP Danli

Francisco Morazdn FM Comayaguela

La Mosquitia LM Puerto Lempira
Noreste de Olancho NE Gualaco
Noroccidente NO San Pedro Sula
Occidente ocC Santa Rosa de Copdn
Olancho oL Juticalpa

Pacifico pPC Marcovia

Biosfera del Rio Platano LB Culmi

Yoro YO Yoro

Santa Bdrbara SB Santa Bdrbara

Valle de Aguan VA Olanchito

Islas de la Bahia 1B Roatan
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5.3 DEFINICION DE CLASES

Se identificaron 23 categorias a ser incluidas en el mapa, agrupadas en seis
macro-categorias:

o Tierras Forestales: Abarca diversos tipos de bosques que se distinguen por su
composicion y caracteristicas estacionales. Incluye el Bosque Latifoliado
Siempre Verde, caracterizado por drboles de hojas anchas que permanecen
verdes todo el ano; el Bosque de Conifera, dominado por coniferas; el Bosque
Mixto , que combina elementos de bosques latifoliados y de coniferas; el
Bosque Latifoliado Deciduo, cuyos drboles pierden sus hojas en una temporada
especifica; y el Bosque Mangle, tipico de zonas costeras inundables.

« Tierras de Cultivos Esta categoria agrupa diferentes tipos de cultivos
agricolas. Incluye los Cultivos de Ciclo Corto, que completan su ciclo
productivo en un periodo breve; la Musdcea, que abarca plantaciones como el
platano y la banana; la Cana de Azucar, un cultivo tropical perenne; el Cafe,
cultivado en arbustos; los Frutales, que incluyen una variedad de drboles
frutales; y la Palma Africana, utilizada principalmente para la produccion de
aceite; Arrozales abarca los terrenos destinados a la produccion arroz.

o Pastizales: Estos incluyen dreas donde predominan las hierbas y arbustos
bajos. La Vegetacion Arbustiva/Matorral consiste en dreas con vegetacion baja
y densaq; los Pastizales son dreas dominadas por pasto; y la Sabana de Bosque
de Pino combina pastizales con presencia de pinos dispersos.

« Humedales: Esta categoria comprende dreas con alta humedad y presencia de
agua. Incluye Humedales con Vegetacion, que son dreas inundables con
vegetacion especifica; Cuerpos de Agua, que abarcan lagos, rios y otros
cuerpos de agua; y Camaroneras/Salineras, que son dreas utilizadas para la
acuicultura y la produccion de sal, Marismas humedales planos vy
periddicamente inundados, ubicados principalmente en las zonas costeras y
estuarinas del Atlantico y Pacifico.

« Asentamiento :Incluye dreas urbanizadas y desarrolladas, donde se
encuentran viviendas, infraestructuras y otras construcciones humanas.

« Otras Tierras:Esta categoria agrupa diversas dreas que no encajan en las
anteriores. Incluye Suelo, que son dreas de tierra desnuda; Playa, que abarca
las zonas costeras arenosas; y Bancos de Arena que hace referencia a la
acumulacion de este material en zonas de riveras.
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El listado de las categorias con su respectivo codigo de identificacion se
presenta en la Tabla 2.

Tabla 2. Categorias del mapa de cobertura forestal y uso de la tierra.

MACROCATEGOGIAS CATEGORIA CcODIGO
Bosque Latifoliado Siempre Verde FLAT
Bosque de Conifera FCON
Tierras Forestales Bosque Mixto FMIX
Bosque Latifoliado Deciduo FDEC
Bosque Mangle FMAN
Cultivos de Ciclo corto CCOR
Musdcea CMUS
Cafa de Azucar CAZU
Tierras de Cultivos café CCAF
Frutales CFRU
Palma Africana CAFR
Arrozales Arroz
Vegetacion Arbustiva/Matorral PARBM
Pastizales Pastizales PPAS
Sabana de bosque de pino PSABP
Humedales Vegetacion HVEG
Humedales Cuerpos de Agua HCAGU
Camaroneras/Salineras HCAMS
Marismas MARSM
Asentamientos Tejido Urbano Continuo A
Suelo OSUE
Otras tierras Playa OPLA
Bancos De Arena BA

2ajete Cobertere Fo




5.4 AREA DE ESTUDIO

El proceso de clasificacion del Mapa de Cobertura Forestal y Uso de la Tierra de
Honduras 2024 se fundamenta en una base de datos de entrenamiento robusta,
levantada por el personal técnico de las regionales del ICF. Este grupo de
profesionales seleccionados por la Institucion poseen un profundo conocimiento
sobre la distribucion y comportamiento geogrdfico de las 23 clases de cobertura
definidas, lo que les convuierte en actores clave para la recoleccidon de datos de
referencia mediante el conocimiento en campo de las muestras generadas. Su
experiencia en el reconocimiento de patrones de vegetacion y uso del suelo
dentro de sus regiones garantiza una seleccion precisa de las dreas de
entrenamiento, proporcionando insumos confiables para la calibracion del
modelo de clasificacion (Foody, 2002).

Para asegurar la calidad y representatividad de los datos, se establecieron
criterios especificos en la seleccion de las dreas de entrenamiento. Se considero
que cada clase de cobertura contara con una cantidad de muestras homogéneas
para todas las clases, permitiendo una representacion equilibrada de las
categorias de uso y cobertura del suelo. Ademds, se tomaron en cuenta la
variabilidad espectral de cada clase y las condiciones geogrdficas en las que se
presentan, con el fin de capturar la mayor diversidad posible de respuestas
espectrales y retrodispersion dentro de cada categoria(Belgiu y Dragut, 2016). Este
enfoque garantiza que el modelo de prediccion pueda diferenciar correctamente
entre clases similares y mejorar su capacidad de generalizacion.

La base de datos de entrenamiento, generada por los técnicos de ICF, se construyo
a partir de la interpretacion de imdagenes satelitales y datos auxiliares. Se disend
un esquema de muestreo que incluye tanto dreas homogéneas como
transicionales, asegurando que el modelo pueda capturar las diferencias
espectrales dentro de cada clase. Estos datos fueron utilizados en el
entrenamiento del algoritmo de clasificacion, optimizando su desempeno en la
prediccion espacial de las categorias seleccionadas(Mather y Koch, 20711). La
combinacién de conocimiento experto en campo y meétodos de teledeteccion
garantiza una clasificacion precisa y adaptada a las caracteristicas del territorio
hondureno.
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5.5 SELECCION DE IMAGENES SATELITALES

Para la clasificacion de las coberturas se utilizaron imdgenes Sentinel-1 y
Sentinel-2.

5.4.1 SENTINEL -1

Las imdagenes de Sentinel-1, parte del programa Copernicus de la Agencia Espacial
Europea (ESA), son capturadas mediante tecnologia radar de apertura sintética
(SAR). Estas imdgenes se caracterizan por su capacidad de adquisicion
independiente de las condiciones meteorologicas y de iluminacion (ESA’s Radar
Observatory Mission for GMES Operational Seruvices, 2012), lo que permite obtener
datos tanto de dia como de noche y en presencia de nubes. Sentinel-1 opera en la
banda C (5.4 GHz) y ofrece productos de alta resolucion con una resolucion
espacial de 10 metros. Las imdgenes se adquieren en modos de polarizacion VV y
VH (Figura 2), y pueden ser procesadas para corregir distorsiones radiometricas y
geometricas, asi como para reducir el moteado (Speckle). Sus principales
aplicaciones incluyen la deteccion de cambios en la superficie terrestre, el
monitoreo de cuerpos de aguq, la evaluacion de riesgos por desastres naturales y
el seguimiento de la cobertura forestal y uso del suelo, gracias a su capacidad
para penetrar la vegetacion y captar informacion estructural del terreno.

(a) Sentinel-1 VvV (b) Sentinel-1VH

Figura 3. Combinaciones simples de Sentinel-1
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Se recopild todas las imdagenes disponibles del aino 2024 para las plataformas
Sentinel-1. El procesamiento de estas imdagenes incluyo la aplicacion de un filtro
speckle y la correccion de pendiente.

La mision Sentinel-1 proporciona datos de un radar de apertura sintética con
capacidad de obtencion de imdgenes diurnas y nocturnas en diferentes
condiciones meteorologicas (Sentinel-1 SAR GRD, 2025) estos datos recogen
informacion de la retrodispersion de la superficie de la tierra y son de mucha
utilidad para separar diferentes usos del suelo y coberturas vegetales (Craig
Dobson et al., 1995).

Se utilizd la coleccion de imdagenes del aino 2024 del catdlogo de Google Earth
Engine (Gorelick et al.,, 2017). Estas imdgenes fueron procesadas para eliminar el
ruido térmico, calibrar radiomeétricamente y corregir topogrdaficamente usando el
modelo SRTM. De la coleccion se utilizo las siguientes variables :

» Polarizacion simple VV orbita ascendente y descendente (decibeles)
« Polarizacion simple VH orbita ascendente y descendente (decibeles)

Posteriormente se procedio al cdlculo de estadisticos derivados de la coleccion de
imdagenes RADAR del ano 2024 para obtener valores de coberturas. Esta
metodologia permite diferenciar los estadios de crecimiento de cultivos,
pastizales y otras formaciones vegetales (Song y Wang, 2019). Para el anadlisis se
utilizaron varios estadisticos de la serie temporal de las imdagenes Sentinel-1,
correspondientes a las dos polarizaciones sencillas disponibles de este sensor.

« Mediana de coleccion RADAR polarizacion VV con orbitas ascendente vy
descendente para el 2024 (decibeles).

« Mediana de coleccion RADAR polarizacion VH con orbitas ascendente vy
descendente para el 2024 (decibeles).

« Desviacion Estdndar de coleccion RADAR polarizacion VV con orbitas
ascendente y descendente para el 2024 (decibeles).

« Desviacion Estandar de coleccion RADAR polarizacion VH con orbitas
ascendente y descendente para el 2024 (decibeles).

« Ratios de doble polarizacion (VH / VV) para con orbitas ascendente vy
descendente para el 2024 (decibeles).
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5.4.2 SENTINEL - 2

Las imdgenes Sentinel-2 forman parte del programa Copernicus de la Agencia
Espacial Europea (ESA) y estdn disenadas para la observacion terrestre, con
aplicaciones en el monitoreo de la vegetacion, el uso del suelo y los recursos
hidricos. El sistema consta de dos satélites, Sentinel-2A y Sentinel-2B, que
capturan datos en 13 bandas espectrales que abarcan desde el visible hasta el
infrarrojo de onda corta (SWIR), con resoluciones espaciales de 10, 20 y 60 metros,
dependiendo de la banda. Su resolucion temporal es de aproximadamente 5 dias,
gracias a la constelacion de dos satélites (Sentinel-2A y Sentinel-2B) que orbitan
con un desfase de 180 grados entre si, lo que permite un monitoreo frecuente de
los cambios en la superficie terrestre.

Gracias a su alta resolucion espectral y temporal, las imdgenes Sentinel-2 son
ampliamente utilizadas en aplicaciones como la clasificacion de cobertura del
suelo, la deteccion de cambios, la agricultura de precision y el monitoreo de la
calidad del agua, proporcionando informacion detallada y accesible para la
gestion ambiental y territorial (Drusch et al., 2012; European Space Agency [ESA],
2023).

Para poder generar imdgenes que correspondan a espacios de tiempo especificos
se crea una herramienta para hacer compuestos temporales que selecciona el
mejor pixel posible de toda la serie de tiempo para el ano 2024 (Figura 3).

De las bandas disponibles para las
imdgenes Sentinel-2, se seleccionaron
las correspondientes al espectro
visible (azul (B2), verde (B3) y rojo (B4)),
el infrarrojo (rededge 1-3 (B5, B6 y B7) y
el infrarrojo de cercano (B8)) y datos
sobre infrarrojo de onda corta (B11 y
B12) (ESA, 2023). estas imdgenes
fueron recolectadas usando la
plataforma de computacion en la
nube Google Earth Engine (Gorelick et
al., 2017).

Se uso la coleccion harmonizada de
imdgenes que poseen correccion
topogrdfica y atmosférica, a esta se
aplico finalmente un filtro de nubes y
sombras.
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5.6 INDICES ESPECTRALES

Los indices espectrales ayudan a resaltar las caracteristicas de las cubiertas en la
superficie terrestre, se generan a partir de la interaccion de los diferentes
espectros de la luz (Chuvieco-Salinero, 20086).

Usando como base valor de la mediana de la coleccion Sentinel-2 para el ano
2024, se calculd diferentes indices espectrales conocidos por su utilidad para
separar diferentes coberturas vegetales. Los indices espectrales empleados
incluyen:

1. Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), gue se calcula mediante
la siguiente formula:

NIR — RED

NDVI = s p T RED

donde NIR es la reflectancia en el infrarrojo cercano y RED es la reflectancia en la
banda roja. Este indice permite evaluar la densidad y vigor de la vegetacion
(Rouse et al., 1974).

2. indice de Construccion de Diferencia Normalizada (NDBI), que resalta dreas
urbanizadasy se calcula como:

SWIR — NIR

NDBI = G@rp NIR

donde SWIR es la reflectancia en el infrarrojo de onda corta y NIR la reflectancia
en el infrarrojo cercano (Zha et al., 2003).

3. indice de Vegetacion Mejorado (EVI) corrige efectos atmosféricos y de fondo del
suelo, proporcionando mayor sensibilidad en dreas de alta biomasa. Se define
como:

NIR — RED

EVI=G* g 61+ RED —C2+ BLUE T L

donde G es un factor de ganancia igual a 2.5, C1y C2 son coeficientes de correccion
atmosférica iguales a 6 y 7.5 respectivamente, L es un factor de correccion del suelo
igual a1,y BLUE representa la reflectancia en la banda azul (A. Huete et al., 1994)
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4. indice de Vegetacion Ajustado al Suelo (SAVI) se calcula como:

SAVI = - D (1 +L)

NIR+RED+L |

donde L es un factor de ajuste del suelo, util en zonas dridas o semiaridas
(A.R Huete, 1988).

5. indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada del Verde (GNDVI) se define
como:

NIR — GREEN

GNDVI = 3 GREEN

donde GREEN representa la reflectancia en la banda verde. Este indice mejora
la evaluacion de la actividad fotosintetica y la clorofila (Gitelson et al., 1996).

6. Indice de Diferencia Normalizada del Agua (NDW!I) se calcula como:

GREEN — NIR

NDWI = GrrEN T NIR

Este indice se utiliza para resaltar cuerpos de agua y minimizar la influencia
de la vegetaciony el suelo (McFeeters, 1996).

7. indice Modificado de Diferencia Normalizada del Agua (MNDW!I) se define como:

GREEN — SWIR
GREEN + SWIR

Este indice mejora la deteccion de cuerpos de agua al sustituir el NIR por el SWIR
(Xu, 2006).

NDWI =

8. Indice de Area Quemada Normalizado (NBR), se calcula mediante la formula:

NIR — SWIR
NBR =
NIR + SWIR
Se emplea para identificar dreas afectadas por incendios forestales (Key y Benson,
2006).

9. indices de Vegetacion de Diferencia Normalizada en el Rojo Extendido (NDRETy
NDRE?2) se calculan como:

_ NIR — RedEdge
NDRE = SR RedEdge

donde RedEdge representa las bandas del borde rojo, utilizadas para mejorar la
deteccion de estrés en la vegetacion y facilitar el monitoreo agricola
(Gitelson et al., 1996).



5.7 DATOS AUXILIARES

Los modelos de elevacion y las pendientes son variables auxiliares fundamentales
en los algoritmos de aprendizaje de mdaquina para la clasificacion de coberturas
del suelo, ya que proporcionan informacion clave sobre la distribucion altitudinal
y la morfologia del terreno, lo que influye directamente en la presencia y
transicion de diferentes clases de cobertura. La incorporacion de estas variables
permite mejorar la precision de los modelos, especialmente en dreas montanosas
donde los patrones espectrales pueden ser similares pero diferenciables en
funcion de la altitud y la inclinacion del terreno (Rodriguez-Galiano et al., 2012).
Estudios previos han demostrado que el uso combinado de datos opticos y radar
con informacion topogrdfica mejora significativamente la capacidad de
discriminacion de coberturas como bosques, cultivos y dreas urbanas, al capturar
variaciones que no son evidentes solo a partir de la reflectancia espectral
(Kennedy et al, 2010). Ademads, la pendiente es una variable crucial para la
clasificacion de dreas agricolas, ya que ciertas prdcticas agricolas estdn
restringidas a terrenos con inclinaciones especificas, lo que contribuye a una
mejor delimitacion de clases en modelos de clasificacion basados en darboles de
decision y algoritmos de ensamble como Random Forest y Gradient Boosting
(Hansen et al., 2013).

Para la obtencion de las elevaciones se utilizé el Modelo Digital de Elevacion (MDE)
del Shuttle Radar Topography Mission (SRTM) el cual proporciona datos de
elevacion con una resolucion espacial de 30 metros a nivel global. Este modelo
fue generado a partir de imdagenes de radar interferomeétrico adquiridas durante
la mision SRTM en el ano 2000, la cual utilizé un radar de apertura sintética (SAR)
a bordo del transbordador espacial Endeavour de la NASA. EL MDE del SRTM ha
sido ampliamente utilizado en estudios geoespaciales debido a su alta precision y
cobertura global, permitiendo aplicaciones en cartografia, modelado hidroldgico,
andlisis de pendientes y aspectos topogrdficos, asi como en la clasificacion de
coberturas del suelo al integrarse como una variable auxiliar en algoritmos de
aprendizaje de mdquina. Su disponibilidad gratuita y correcciones posteriores han
mejorado la calidad del producto, facilitando su uso en diversas disciplinas
cientificas y en la planificacion territorial (Farr et al., 2007).

A partir del DEM se calcula la pendiente del terreno, la cual muestra la inclinacion
de la superficie terrestre. Este es un dato clave para andlisis como la erosion del
suelo, el flujo de agua o la distribucion de la vegetacion. En dreas de alta
pendiente, la vegetacion puede ser diferente que, en dreas planas, ya que la
escorrentia y la capacidad de retencion de agua varian.
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5.8. VARIABLES PREDICTORAS

Para entrenar el modelo de clasificacion de coberturas del suelo, se integraron
datos multiespectrales, radar y topogrdaficos provenientes de Sentinel-1, Sentinel-
2 y el Modelo Digital de Elevacion (MDE) del SRTM. En total, se utilizaron 32
variables predictoras, incluyendo bandas espectrales de Sentinel-2, indices
espectrales derivados, bandas de retrodispersion de Sentinel-1, estadisticas de
textura radar, asi como datos de elevacion y pendiente. La combinacion de estas
fuentes de informacion permitio capturar la variabilidad espectral y estructural
del paisagje, mejorando la discriminacion entre clases de cobertura y uso del suelo.
Los datos fueron organizados en una pila de imdgenes (stack), donde cada
variable representa una dimension en el espacio de caracteristicas utilizado para
entrenar el modelo de clasificacion. Este enfoque ha demostrado ser efectivo
para la clasificacion de coberturas del suelo al manejar grandes volumenes de
datos y reducir la sensibilidad al ruido, optimizando la precision del mapa
resultante (Belgiu y Dragut, 2016). La integracion de multiples variables permite al
modelo aprender patrones complejos en la distribucion espacial de las coberturas,
generando un producto cartografico detallado y representativo del territorio
hondureno.

5.9. MODELO DE PREDICCION ESPACIAL

Existen diferentes metodologias para la clasificacion de coberturas vegetales,
entre las que podemos contar meétodos 1) paramétricos y no parameétricos, 2)
andlogos (foto interpretacion y delimitacion manual) y digitales (usando
algoritmos de agrupacion). Los meétodos digitales de clasificacion pueden ser
agrupados en: automaticos, superuvisados y semi-supervisados (Chuuvieco-
Salinero, 2006).

La clasificacion de la cobertura y uso del suelo 2024 se realizd mediante
algoritmos de aprendizaje de mdquinas, especificamente con un modelo de
clasificacion supervisada basado en Random Forest. ELl conjunto de datos de
entrenamiento se extrae de la pila de imdgenes utilizando los puntos de
entrenamiento definidos previamente. El clasificador se entrena con estos datos
para aprender a diferenciar entre las distintas clases de cobertura del suelo.
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Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automdtico basado en ensamblado
de arboles de decision (Figura 4), ampliamente utilizado en la clasificacion de
coberturas del suelo debido a su robustez y precision. Este método combina
multiples drboles de decision generados a partir de subconjuntos aleatorios de los
datos de entrenamiento y de las variables predictoras, reduciendo asi la varianza y
mitigando el sobreadjuste (Breiman, 20071). En el contexto de clasificacion de
coberturas del suelo, Random Forest utiliza caracteristicas espectrales derivadas
de imdagenes satelitales, indices espectrales, datos contextuales y texturas para
generar predicciones confiables de las distintas categorias de uso de la tierra. Su
capacidad para manejar datos de alta dimensionalidad y variables correlacionadas
lo hace especialmente adecuado para analizar imdagenes multiespectrales y radar,
como las obtenidas por Sentinel-1 y Sentinel-2. Ademads, el algoritmo permite la
evaluacion de la importancia de las variables, lo que facilita la interpretacion de los
factores mds relevantes en la discriminacion de las clases de cobertura. La
combinacion de multiples modelos de clasificacion en Random Forest mejora la
generalizacion y permite obtener mapas temadticos de alta precision,
fundamentales para la toma de decisiones en la gestion territorial y ambiental.

; o

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N
Resuit-1 Result-2 Result-N
!
l\—-( Majority Voting / Averaging
I
Final Result

La integracion de los datos procesados y los resultados de la clasificacion permitio
la generacion de un producto cartografico detallado que representa la cobertura y
uso del suelo en Honduras. Este producto es de gran utilidad para la toma de
decisiones en la gestion territorial y la planificacion ambiental del pais.

Para la implementacion del modelo de prediccion, a partir de las variables
predictoras seleccionadas, se desarrolld un codigo en Google Earth Engine que
realiza la clasificacion de coberturas mediante el algoritmo Random Forest. Este
modelo utiliza 250 drboles de decision para mejorar la precision y reducir la
variabilidad en los resultados. Posteriormente, con el fin de suavizar la clasificacion
y eliminar el ruido en los datos, se aplica un filtro de moda, que reasigna las
categorias predominantes en ventanas de pixeles adyacentes, garantizando una
representacion espacialmente coherente.
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5.10. EVALUACION DEL MODELO DE PREDICCION ESPACIAL

El proceso de evaluacion del Mapa de Cobertura Forestal y Uso del Suelo para
Honduras 2024 se fundamenta en el uso de técnicas estadisticas que permiten
evaluar la precision del modelo de clasificacion. La metodologia incluye la
comparacion entre los valores de clasificacion generados por el modelo y un
conjunto de datos de referencia obtenidos mediante muestreo en campo,
independientes de las observaciones utilizadas en el entrenamiento. A partir de
esta comparacion, se genera una matriz de confusion que proporciona
informacion detallada sobre la coincidencia entre las clases predichas y las
reales, permitiendo evaluar el desempeno del modelo.

Para evaluar el modelo de prediccion espacial, se aplicd un procedimiento de
muestreo estratificado en el que el 80% de los datos de campo se utilizd para el
entrenamiento del modelo y el 20% restante para la evaluacion. Esta division se
realizd de manera estratificada dentro de cada clase de cobertura del suelo,
garantizando la independencia entre ambos conjuntos y minimizando el riesgo de
sobreqgjuste. De esta manera, el modelo se enfrenta a datos no vistos durante la
fase de validacion, proporcionando una medida objetiva de su capacidad
predictiva.

El proceso de division de datos fue implementado en R (Anexo |) mediante la
biblioteca sf, asegurando que cada clase de cobertura estuviera representada en
ambos conjuntos de datos. Posteriormente, se aplicaron meétricas de evaluacion
basadas en indice kappa y matriz de confusién para cuantificar la precision
global, la exactitud por clase y la capacidad de generalizacion del modelo.
Ademds, los datos fueron visualizados en un entorno interactivo mediante leaflet,
lo que permitid wverificar la distribucion geografica de los puntos de
entrenamiento y validacioén, garantizando una cobertura espacial adecuada. Este
enfoque optimiza la robustez del modelo y mejora la fiabilidad del producto
cartografico resultante.

La matriz de confusion es una herramienta estadistica utilizada para evaluar la
exactitud de los modelos de clasificacion supervisada. Se organiza en una tabla
de doble entrada donde las filas representan las clases reales y las columnas las
clases predichas, permitiendo identificar la frecuencia de aciertos y errores en la
clasificacion. Este enfoque facilita la estimacion de meétricas de precision y el
andlisis de patrones de error en el modelo (Congalton, 1991)

El indice Kappa es una medida estadistica que evalua la concordancia entre las
clasificaciones obtenidas y las reales, ajustando la precision observada en
funcion de la probabilidad de coincidencia aleatoria. Su valor oscila entre -1y 1,
donde valores cercanos a 1 indican una alta concordancia, mientras que valores
cercanos a O reflejan una coincidencia cercana al azar (Cohen, 1960). Este indice
es ampliamente utilizado en estudios de teledeteccion y cartografia temdtica
para evaluar la confiabilidad de mapas derivados de imdgenes satelitales.
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Para lograr esta validacion se ha desarrollado un codigo en R (Anexo Il) para
evaluar la precision de la clasificacion mediante el andlisis de una matriz de
confusion, el cdlculo de la precision general y el indice Kappa. Este codigo
implementa una aplicacion web interactiva con Shiny para evaluar la precision
de un mapa de clasificacion de cobertura y uso del suelo, permitiendo al usuario
cargar un archivo TIFF con la clasificacion y un archivo Shapefile con puntos de
validacion independientes. Una vez que los datos han sido cargados, el sistema
extrae los valores de clasificacion predichos del raster (TIFF) en las ubicaciones
exactas de los puntos de validacion y los compara con las clases reales
proporcionadas en el Shapefile. Esta informacion se estructura en un dataframe,
facilitando su andlisis comparativo. Luego, la aplicacion genera una matriz de
confusion utilizando la funcion confusionMatrix del paguete caret, permitiendo
evaluar la concordancia entre los valores predichos y reales. Ademads, se genera
una version de esta matriz con porcentajes normalizados por fila, y se calculan
meétricas clave como la precision general del modelo, el indice Kappa, los
intervalos de confianza, la precision nula y el valor p, ofreciendo una vision
detallada del desempeno del modelo de clasificacion. Finalmente, todos estos
resultados se presentan en una interfaz intuitiva con diferentes pestanas, donde
el usuario puede visualizar la matriz de confusion en formato tabla, una version
mejorada con el paquete GT, la matriz con porcentajes normalizados y las
meétricas de precision general, permitiendo una evaluaciéon interactiva y en
tiempo real de la calidad del modelo.

La evaluacion del Mapa de Cobertura Forestal y Uso del Suelo para Honduras
2024 es un paso crucial para garantizar la precision y fiabilidad del producto
cartografico. A través del uso de la matriz de confusion, el indice Kappa y los
estadisticos de precision, es posible evaluar la calidad del modelo de clasificacion
y detectar dreas susceptibles de mejora. La combinacion de estos metodos
proporciona una vision integral del desempeno del modelo, contribuyendo a la
generacion de informacion geoespacial de alta calidad para la toma de
decisiones en la gestion territorial y ambiental.




A partir de la base de datos de entrenamiento, generada por los técnicos de ICF,
se realizd una separacion del 80% de estos para el entrenamiento del modelo de
prediccion (Figura 6), mediante un muestreo estratificado por cada cobertura,
asegurando su representatividad a lo largo de todas las clases.




Estos datos fueron generados para cada regional. La Figura 8 muestra la
cantidad de muestras para entrenamiento por region forestal de ICF, esta
distribucion es representativa tanto del tamano de la region forestal, como de la
heterogeneidad de coberturas presentes dentro de esta.

Cantidad de Muestras para Entrenamiento por Regional Forestal
ICF

Numero de Muestras

Fuente: Institaro de O idny [ llo Forestal. Areas Frotegidoay Vida Silvearre

ELl 20% restante de los datos recopilados por ICF, se utilizaron como observaciones
independientes del entrenamiento para la evaluacion del modelo de prediccion

espacial (Figura 8).
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Esta seleccion estratificada se realizd manteniendo la significancia estadistica de
la proporcion de muestras para cada una de las coberturas, a nivel de region
forestal, como se muestra en la Figura 9.

Cantidad de Muestras para Evaluacion por Regional Forestal
ICF
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ELl 20% restante de los datos recopilados por ICF, se utilizaron como observaciones
independientes del entrenamiento para la evaluacion del modelo de prediccion
espacial (Figura 8).
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6.2. VARIABLES PREDICTORAS

A partir de las imdgenes opticas, de radar y datos auxiliares, se generaron 32
variables para entrenar el modelo de prediccion espacial.

A partir de las imdagenes Sentinel-1se generaron 10 variables a partir de imdgenes
con polarizacion VV y VH. Estas fueron la mediana de la coleccion, desviacion
estdandar y ratios de doble polarizacion en orbitas ascendente y descendente
(Figura 10).

(a) asc_uh_median (b) asc_vu_median

(c) desc_vu_median (d) desc_vh_median

(e) desc_dpol_median (f) asc_dpol_median
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) asc_vu_stDeu ) asc_vh_stDeu

i) desc_vu_stDev (j) desc_uvh_stDevu

Figura 10. Variables predictoras derivadas de imdgenes Sentinel-1

De las imdagenes opticas del Sentinel-2 se utilizaron las bandas B2, B3, B4, B5, B6,
B7, B8, B11 y B12. También se calcularon los indices NDVI, NDBI, EVI, SAVI, GNDVI,
NDWI, MNDW!I, NBR, NDRE1 y NDRE2 (Figura 11), siendo un total de 19 variables
derivadas de este producto.
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Finalmente, como datos auxiliares, se extrajeron los datos de elevacion a partir
del DEM del SRTM, y se calculd la pendiente del terreno con estos datos (Figura 12)

-
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6.3 PROPUESTA DE LEYENDA DEL MAPA

Para garantizar la compatibilidad y comparabilidad internacional del Mapa de
Cobertura Forestal y Uso de la Tierra de Honduras 2024, se recomienda la
adopcion de una leyenda de colores estandarizada a nivel mundial. EL uso de una
clasificacion homogénea facilita la integracion de los datos nacionales con
iniciativas globales de monitoreo ambiental, como el Global Forest Watch y los
reportes de la FAO sobre evaluacion de los recursos forestales mundicales. En este
contexto, se sugiere que la leyenda de colores del mapa forestal de Honduras siga
el esquema del Corine Land Cover (CLC), ampliamente utilizado en estudios de
cobertura y uso del suelo. La estructura jerarquica del CLC y su codificacion
cromdtica permiten representar de manera clara y sistemdtica las distintas
categorias de vegetacion y uso de la tierra, optimizando la interpretacion visual y
la comparacion con otros mapas nacionales y regionales.

El Corine Land Covuer (CLC) utiliza una metodologia jerarquica para la clasificacion
de coberturas del suelo, basada en un sistema de tres niveles que permite la
diferenciacion progresiva de las clases. En el primer nivel, se definen cinco
categorias generales: tierras artificiales, tierras agricolas, bosques y dreas
naturales, humedales, y masas de agua. En el segundo y tercer nivel, estas clases
se subdividen en categorias mds especificas segun caracteristicas como el tipo de
vegetacion, el uso del suelo y la presencia de cuerpos de agua. La leyenda del CLC
ha sido estandarizada con una paleta de colores especifica para cada categoria,
asegurando la coherencia visual en los mapas de cobertura a nivel europeo y
facilitando la comparacion de datos en distintos periodos de tiempo (Blttner et
al., 2004).

En Ameérica Lating, diversas iniciativas han adoptado o armonizado la leyenda del
Corine Land Cover para la cartografia de coberturas y usos del suelo. Por ejemplo,
en Mexico, el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI) ha utilizado una
adaptacion de la leyenda del CLC en sus series de mapas de uso del suelo y
vegetacion, permitiendo una mejor integracion con estdndares internacionales
(INEGI, 2016). En Colombiaq, el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales (IDEAM) ha implementado una clasificacion basada en el CLC para la
elaboracion del mapa nacional de cobertura terrestre, lo que ha facilitado
comparaciones con otros paises y la evaluacion de cambios en la superficie
terrestre (IDEAM, 2018). De igual manera, en Brasil, el proyecto MapBiomas ha
desarrollado un enfoque armonizado con la leyenda del CLC para generar mapas
anuales de cobertura y uso del suelo, mejorando la disponibilidad de informacion
para la gestion ambiental y el monitoreo del cambio climdatico (Souza et al., 2020).

A partir de esto, se llevd a cabo el andilisis de las clases del CLC para identificar su
correspondencia con la leyenda del mapa forestal, a partir del significado y
sentido espectral y espacial de las coberturas, identificando el correspondiente
codigo de color RGB y Hex para cada clase (Tabla 6).
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Categoria Mapa Honduras

Bosque Latifoliado Siempre
Verde

Categoria Corine Land
Cover (CLC)

3.1.1. Bosques de
frondosas

3.1.2. Bosques de

Color RGB

Color Hex

Mapa 2024
Hex

2 Bosque De Conifera A
coniferas
3 Bosque Mixto 3.1.3. Bosques mixtos
4 Bosque Latifoliado Deciduo 322. \{egetacton 204,230, #CCE600
esclerdfila 000
5 Bosque De Mangle 4.21. Marismas salinas ggg’ 204, #CCCCFF
2.4.1. Cultivos anuales 255 200
6 Cultivos De Ciclo Corto asociados a cultivos 100’ ! HFFC864
permanentes
7 Musdceas 2.2.1. ViRedos 255,215, #FFD700
000
- . 2.1.2. Cultivos 255, 255,
8 Cana De Azdcar herbdceos irrigados 000 H#FFFFOO
o cafe 2.2.4. Cultivos lenosos 1230, 180, HE6BAS0
mixtos 080
10 Frutales 2:22. Huertos frutalesy |,oe 530 105 |4rFEGS0
frutos secos
11 Palma Africana 2.2.3. Olivares 210, 180,140 #D2B48C
. ) 230, 204,
12 Vegetacion Arbustiva/Matorral |3.2.1. Matorrales 000 H#EGCCOO #ceceecee
13 Pastizales 2.3.1. Pastizales 255, 255,128 |#FFFF80 #f7f45a
3.2.3. Zonas de 230, 230
14 Sabana De Bosque De Pino transicion bosque- OOO, ! HEGEG600 #fafadb
matorral
- 204, 255,
15 Humedales Con Vegetacion 41.1. Zonas pantanosas 204 #CCFFCC #ffa600
16 Cuerpos De Agua 5.1.1. Cursos de agua #OOOOFF #0000ff
17 Camaroneras/Salineras 4.2.2. Salinas 238’ 220, #DCDCDC #00006f
18 Tejido Urbano Continuo 121 Te“do urbano
continuo
3.3.3. Espacios
19 Suelo naturales sin 288' 200, #C8C8C8
vegetacion
20 Playa 331.Playas, dunasy  |,oq Hes 190 |#FFFFBE
arenales
21 Bancos De Arena 3.3.2. Rocas desnudas |190, 190, 190 |[#BEBEBE
22 Arrozales 21.3. Arrozales ?)Eg)% 230, HEGEG600
23 Marismas 4.2.3. Marismas 204,230, |oceeEs
intermareales 230




6.4. DISTRIBUCION DE COBERTURA FORESTAL Y

USOS DE LA TIERRA POR REGION FORESTAL

A continuacion, se presenta la distribucion de las 23 coberturas forestales y usos

de la tierra priorizados para Honduras 2024

Distribucion de Conberturas Forestales y
usos de la Tierra - ICF 2024
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6.5. EVALUACION DEL MODELO DE PREDICCION

Después de obtener el modelo de prediccidon, a partir de las obseruaciones
independientes al entrenamiento, se procedid a desarrollar la evaluacion del
modelo. En la Tabla 4 se presentan los estadisticos para cada region forestal.

Region forestal Precision Ei;;lil?;locranclq
Atlantida 0.94 0.94 0.00000
Biosfera del Rio Platano 0.94 0.93 0.00000
Comayagua 0.91 0.90 0.00000
El Paraiso 0.91 0.91 0.00000
Francisco Morazdan 0.9 0.89 0.00000
Islas de la Bahia 0.92 0.91 0.00000
La Mosquitia 0.96 0.96 0.00000
Nor Occidente 0.95 0.95 0.00000
Occidente 0.92 0.91 0.00000
Olanchoy Nor Este de Olancho |0.89 0.88 0.00000
Pacifico 0.96 0.95 0.00000
Santa Barbara 0.88 0.86 0.00000
Valle del Aguan 0.91 0.90 0.00000
Yoro 0.89 0.88 0.00000

Finalmente, se presenta la tabla de precision general (Tabla 5), la cual muestra la
precision total del modelo de prediccion, el valor del indice Kappa obtenido el p-
valor de a significancia.

p-valor
significancia

Ubicacion Precision

Honduras 0.92 0.91 0.00000




La capacidad y alcance de ICF, a partir del personal técnico de sus
regionales, han demostrado ser un recurso de alto valor en los ejercicios de
generacion de mapas de cobertura forestal, gracias a su conocimiento en la
distribuciéon y comportamiento de las distintas coberturas dentro de sus
territorios.

La metodologia empleada, que integra datos multiespectrales de Sentinel-2,
imagenes de radar de Sentinel-1y datos auxiliares de elevacion y pendiente,
ha demostrado ser efectiva para la clasificacion precisa de la cobertura
forestal y uso del suelo en Honduras. La combinaciéon de estas fuentes de
informacion ha permitido capturar la variabilidad espectral y estructural del
paisaje, mejorando la discriminacion entre clases de cobertura.

El uso del algoritmo Random Forest para la clasificacion supervisada ha
proporcionado resultados robustos y confiables. La evaluacion del modelo
mediante técnicas estadisticas, como la matriz de confusion y el indice
Kappa, ha mostrado una alta precision en la clasificacion, lo que garantiza la
flabilidad del mapa de cobertura forestal y uso del suelo generado

El Mapa de Cobertura Forestal y Uso de la Tierra 2024 es una herramienta
esencial para la planificacion y gestion sostenible de los recursos naturales
en Honduras. Este mapa no solo facilita el monitoreo de los cambios en la
cobertura forestal, sino que también apoya la toma de decisiones
informadas en el manejo forestal, la conseruvacion de la biodiversidad vy la
mitigacion del

Es crucial continuar con la capacitacion del personal técnico en el uso de
herramientas de teledeteccion y sistemas de informacion geogrdfica (SIG).
Fortalecer las capacidades técnicas de los profesionales inuvolucrados
garantizard la sostenibilidad del proyecto y la calidad de los datos generados.
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ANEXO NIl Codigo en Google Earth Engine para aplicar la metodologila desarrollada para el
modelo de prediccion espacial de cobertura

WN///TTITIiiiiiiiiniiiiiiiiiiiza

2. //Cdodigo de clasificacion Cobertura Forestal y Uso del la Tierra Honduras 2024
3./ Unidad de Monitoreo Forestal - ICF - Honduras
VASS/TTIIIIIIITIIIIiiiiiiiniinza

5.

6.

7. // 1. Definir Zona de Interés

8. var ext = Regional.geometry().bounds();

.

WSRY////111TTIiiiiiiiiiiiiiniiii  iiiza

11. / 2. Datos

12.

WISWV////7ITIIiianiiiiniaiiiiiiiiiiiiiiiia

14. // 21 Sentinel 1

15.

16. // Establecer si necesitamos filtro speckle, es una funcion gque consume recursos
17. // computacionales y no mejora en gran medida los resultados de clasificacion
18.

19. var speckleFilter = false;

20.

21. // Definir si se debe realizar la correccion de pendiente radiomeétrica
22.var slopeCorrection = true;

23.

24. // Definir el modelo de elevacion que se utilizard en la correccion de pendiente
radiométrica

25.var glob = ee.lmage("USGS/GTOPO30").rename('elevation’)

26.var srtm = ee.lImage('USGS/SRTMGL1_003').rename('elevation’)

27.var elev = srtm.unmask(glob).unmask(0);

28.

29. // Definir periodo de tiempo - ano 2024

30. var startDate ='2024-01-01"

31. var endDate = '2025-01-01";

32.

33. // Sentinel 1 Funciones de procesamiento

34,

35. // Convertir a DB

36. function toDB(img) §

37. return ee.Image(ee.iImage(imag).log10().multiply(10.0).copyProperties(img));
38.1}

39. / Sigma Lee filter

40. / El filtro de moteado RL de
https:/code.earthengine.google.com/2ef38463ebaf5ae133a478f173fdOab5
41. // por Guido Lemoine

42, function RefinedlLee(img) {

43. // laimagen debe estar en unidades naturales, es decir, ino en dB!

44. // definir kernels de 3x3

45, var weights3 = ee.List.repeat(ee.List.repeat(1,3),3);

46. var kernel3 = ee.Kernel.fixed(3,3, weights3, 1, 1, false);

48. var mean3 = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(), kernel3);

49, var variance3 = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.uariance(), kernel3);
50.

51. / Usar muestras con ventanas de 3x3 dentro de ventanas de 7x7 para to
determinar gardientes y direcciones
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52. uar sample_weights = ee.List([[0,0,0,0,0,0,0], [0,1,0,1,0,1,0],[0,0,0,0,0,0,0], [0,1,0,1,0,1,0],
[0,0,0,0,0,0,0],[0,1,0,1,0,1,0],[0,0,0,0,0,0,0]]);
53

54. var sample_kernel = ee.Kernel.fixed(7,7, sample_weights, 3,3, false);

55.

56. // Calcular media y varianza de las ventanas de muestreo y almacenar como 9 bandas
57. var sample_mean = mean3.neighborhoodToBands(sample_kernel);

58. var sample_var = variance3.neighborhoodToBands(sample _kernel);

590.

60. // Determinar 4 gradientes para las ventanas muestreadas

61. var gradients = sample_mean.select(l).subtract(sample_mean.select(7)).abs();

62. gradients =
gradients.addBands(sample_mean.select(6).subtract(sample_mean.select(2)).abs());

63. gradients =
gradients.addBands(sample_mean.select(3).subtract(sample_mean.select(5)).abs());

64. gradients =
gradients.addBands(sample_mean.select(O).subtract(sample_mean.select(8)).abs());

65.

66. //Y encontrar la gradiente mdxima dentro de la gradiente de bandas

67. var max_gradient = gradients.reduce(ee.Reducer.max());

68.

69. // Crea una mdscara para los pixeles de banda que tienen el gradiente mdximo

70. var gradmask = gradients.eg(max_gradient);

71.

72. // Bandas de mdscara de gradiente duplicadas: cada gradiente representa 2
direcciones

73. gradmask = gradmask.addBands(gradmask);

74.

75. // Determinar las 8 direcciones

76. var directions =
sample_mean.select(1).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample _mean.select(4).subtract(
sample_mean.select(7

7))).multiply(7);
77. directions =

directions.addBands(sample_mean.select(6).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample_m
ean.select(4).subtract(sample_mean.select(2))).multiply(2));

78. directions =
directions.addBands(sample_mean.select(3).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample_m
ean.select(4).subtract(sample_mean.select(5))).multiply(3));

79. directions =
directions.addBands(sample_mean.select(0).subtract(sample_mean.select(4)).gt(sample_m
ean.select(4).subtract(sample_mean.select(8))).multiply(4));

80. // Los siguientes 4 son los no() de los 4 anteriores

81. directions = directions.addBands(directions.select(O).not().multiply(5));

82. directions = directions.addBands(directions.select(1).not().multiply(6));

83. directions = directions.addBands(directions.select(2).not().multiply(7));

84. directions = directions.addBands(directions.select(3).not().multiply(8));

85.

86. // Enmascarar todos los valores que noseandel1al 8

87. directions = directions.updateMask(gradmask);

88.

89. //"colapsar"la pila en una imagen de banda unica (debido al enmascaramiento, cada
pixel tiene solo un valor (1-8) en su banda direccional y estd marcado de otra manera)

90. directions = directions.reduce(ee.Reducer.sumy));

91.

92. //var pal = ['ffffff,'ffO000", ' ffffO0", '0O0ffOQ!, 'OOffff', 'O000ff", 'fFfOOff', '000000T;

93. //Map.addLayer(directions.reduce(ee.Reducer.sumy()), imin:1, max:8, palette: pal},
'Directions', false);

94,

95. var sample_stats = sample_var.divide(sample_mean.multiply(sample_mean));

96.

97. // Calcular localNoiseVariance

A,_\

==
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98. varsigmaV =
sample_stats.toArray().arraySort().arraySlice(0,0,5).arrayReduce(ee.Reducer.mean), [O]);
99.

100. // Configurar los nucleos 7*7 para las estadisticas direccionales

101. varrect_weights =
ee.List.repeat(ee.List.repeat(0,7),3).cat(ee.List.repeat(ee.List.repeat(1,7),4));

102.

103. var diag_weights = ee.List([[1,0,0,0,0,0,0], [1,1,0,0,0,0,0], [1,1,1,0,0,0,0],

104 [1711111101010]1 [1111111111010]1 [111111111y110]1 [1y11111111111]])1

105.

106. varrect_kernel = ee.Kernel.fixed(7,7, rect_weights, 3, 3, false);

107. var diag_kernel = ee.Kernel.fixed(7,7, diag_weights, 3, 3, false);

108.

109. // Cree pilas para la media y la varianza utilizando los ndcleos originales. Enmascare
con la direccion relevante. var dir_mean = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(),
rect_kernel).updateMask(directions.eq(1));

110. var dir_var = img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
rect_Kernel).updateMask(directions.eq(1));

1.

12. dir_mean = dir_mean.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(),
diag_kernel).updateMask(directions.eq(2)));

113. dir_var =dir_var.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
diag_kernel).updateMask(directions.eq(2)));

4.

115. //y agrega las bandas para los nucleos rotados

16. for (var i=1; i<4; i++)§

117. dir_mean = dir_mean.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.meany),
rect_kernel.rotate(i)).updateMask(directions.eq(2*i+1)));

118. dir_var =dir_var.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
rect_kernel.rotate(i)).updateMask(directions.eq(2*i+1)));

119. dir_mean =dir_mean.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.mean(),
diag_kernel.rotate(i)).updateMask(directions.eq(2*i+2)));

120. dir_var =dir_var.addBands(img.reduceNeighborhood(ee.Reducer.variance(),
diag?Remel.rotate(l)).updateMask(dlrectlons.eq(2*i+2)));

121.

122.

123. //"colapsar" la pila en una imagen de banda unica (debido al enmascaramiento, cada
pixel tiene solo un valor en su banda direccional y, de lo contrario, estd enmascarado)
124. dir_mean = dir_mean.reduce(ee.Reducer.sum());

125. dir_var = dir_var.reduce(ee.Reducer.sum());

126.

127. // A finalmente generar el valor filtrado

128. varvarX =
dir_var.subtract(dir_mean.multiply(dir_mean).multiply(sigmaV)).divide(sigmaV.add(1.0));
129.

130. var b = varX.divide(dir_uvar),

131.

132. varresult = dir_mean.add(b.multiply(img.subtract(dir _mean)));

133. }retum ee.Image(result.arrayFlatten([['sum']])).copyProperties(img, ['system:time_start']);
134.

135.

136. // Funcion para encapsular todo lo anterior en uno

137. var cleansS1 = function(img)f

138. var imgOut = ee.lImage(RefinedLee(img.select(0)))

139. return imgOut

140.1

141.

142.

143. // Funcion de correccion para la correccion de pendiente radiométrica en una
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144. // Coleccion de imdgenes Sentinel-1
145. / https:/github.com/ESA-PhiLab/radiometric-slope-correction/tree/master/javascript
146. var slope_correction = function (collection,

147. options
148. )
149.

150. // set defaults if undefined options

151. options = options || §};

152. var model = options.model || 'volume’;

153. var elevation = options.elevation || ee.lmage('USGS/SRTMGL1_003");
154. var buffer = options.buffer || O;

155.

156. //Necesitamos una imagen de 90 grados en radianes para un par de cdlculos
157.  var ninetyRad = ee.Image.constant(90).multiply(Math.P1/180);

158.

159. // Modelo volumétrico Hoekman 1990

160. function _volume_model(theta_iRad, alpha_rRad)j

161.

162. uar nominator = (ninetyRad.subtract(theta_iRad).add(alpha_rRad)).tan();
163. var denominator = (ninetyRad.subtract(theta_iRad)).tan();

164. return nominator.divide(denominator);

165. 1}

166.

167. // modelo de superficie Ulander et al. 1996

168. function _surface_model(theta_iRad, alpha_rRad, alpha_azRad)j
169.

170. var nominator = (ninetyRad.subtract(theta_iRad)).cos();

171. var denominator = alpha_azRad.cos()

172. .multiply((ninetyRad.subtract(theta_iRad).add(alpha_rRad)).cos());
173. return nominator.divide(denominator);

174.

175.

176. /Funcion buffer
177.  function _erode(img, distance) {

178.

179. var d = (img.not().unmask(1)

180. fastDistanceTransform(30).sqrt()
181. .multiply(ee.Image.pixelArea().sqrt()));
182.

183. returnimg.updateMask(d.gt(distance));
184. 1

185

186. / calcular mdscaras
187. function _masking(alpha_rRad, theta_iRad, proj, buffer)f

188.

189. // escala, donde pendiente > angulo de vision del radar

190. var layover = alpha_rRad.lt(theta_iRad).rename('layouver’);
191.

192. // sombra

193. var shadow =

alpha_rRad.gt(ee.Image.constant(-1).multiply(ninetyRad.subtract(theta_iRad))).rename('sha
dow");

194.

195. // combinar escalay sombra

196. var mask = layover.and(shadow);
197.

198. / afadir buffer a la mdscara final
199. if (buffer > 0O)

200. mask = _erode(mask, buffer);
201.
202. return mask.rename(‘no_data_mask'),
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203.

204.

205. function _correct(image)f

206.

207. // obtener la geometria y proyeccion de la imagen

208. var geom = image.geometry();

2009. var proj = image.select(1).projectiony();

210.

2711. // obtener el dngulo de direccidon de la mirada

212. var heading = (ee.Terrain.aspect(

213. image.select('angle')).reduceRegion(ee.Reducer.mean(), geom, 1000).get('‘aspect’)
214. ;

215.

216. // geometria Radar

217. var theta_iRad = image.select('angle’).multiply(Math.P1/180).clip(geom);
218. var phi_iRad = ee.Image.constant(heading).multiply(Math.P1/180);
2179.

220. // Geometria del terreno

221. var alpha_sRad = eeTerrain.slope(elevation).select('slope’)

222, .multiply(Math.PI/180).setDefaultProjection(proj).clip(geom);

223. var phi_sRad = eeTerrain.aspect(elevation).select('aspect’)

224, .multiply(Math.P1/180).setDefaultProjection(proj).clip(geom);

225,

226. // Modelo geometria

227.

228. /reducir a 3 angulos

2209, var phi_rRad = phi_iRad.subtract(phi_sRad);

230.

231. // pendiente en el rango

232. var alpha_rRad = (alpha_sRad.tan().multiply(phi_rRad.cos())).atan();
233,

234, // pendiente de stepness en acimut

235, var alpha_azRad = (alpha_sRad.tan().multiply(phi_rRad.sin())).atan();
236.

237. // Gamma_nought

238. var gammaO = image.divide(theta _iRad.cos());

239.

240. // modelos

241. if (model == 'volume')

242. var corrModel = _volume_model(theta_iRad, alpha_rRad);

243,

244, if (model == 'surface')

245, var corrModel = _surface_model(theta_iRad, alpha_rRad, alpha_azRad);
246.

247. if (model == 'direct)

248. var corrModel = _direct_model(theta_iRad, alpha_rRad, alpha_azRad);
249,

250. // aplicar modelo para derivar gammaO _flat

251. var gammaO_flat = gammaO.divide(corrModel);

252, gammaO _flat = gammaO _flat.where(gammaO _flat.lte(O), image)
253.

254, // obtener Layover/Shadow mask

255, var mask = _masking(alpha_rRad, theta_iRad, proj, buffer);

256.

257. /gamma_flat y mascara

258. return gammaoO _flat.copyProperties(image);

259.

260.

261.

262.
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263. // Ejecutar la funcion de correccion y deuoluer la coleccion corregida
264. return collection.map(_correct);

265.

266.1;

267.

268.

269.

270. // Funcion para generar una pila de imdagenes S1para AOI

271. function getSARstack(aoi)

272.

273. var s1=ee.lImageCollection('COPERNICUS/S1_GRD_FLOAT!)

274. filterBounds(aoi)

275. filterDate(startDate, endDate)

276. .filterMetadata('resolution_meters', 'equals', 10)

277. filter(ee.Filter.eq('instrumentMode’, 'W"));

278.

279. if (slopeCorrection)

280. s1 = slope_correction(

281. s,

282. {'model": 'volume', // Modelo de correccion: volumen recomendado para la
clasificacion de la cobertura del suelo 'elevation': elev, // Modelo de elevacion
283. '‘buffer: 0 // buffer en metros

284. 1

285. )

286. 1}

287.

288. var asc = sl.filter(ee.Filter.eq('orbitProperties_pass', 'ASCENDING'));
289. var desc = s'.filter(ee.Filter.eq('orbitProperties_pass', ' DESCENDING');
290.

297. var asc_vvu =asc

292. filter(ee.Filter.listContains('transmitterReceiverPolarisation’, 'VV')
293. .select(['VV/, 'angle']);

294. varasc_vh =asc

295. filter(ee.Filter.listContains('transmitterReceiverPolarisation', 'VH')
296. .select(['VH', 'angle']);

297.

298. vardesc_vvu =desc

299. filter(ee.Filter.listContains('transmitterReceiverPolarisation', 'VV')
300. .select(['VV/, 'angle']);

301. vardesc_uh =desc

302. filter(ee.Filter.listContains('transmitterReceiverPolarisation', 'VH")
303. .select(['VH', 'angle']);

304.

305. if (speckleFilter)

306.

307. asc_vu =asc_vu.map(cleanst);

308. asc_vh=asc_uvh.map(cleans),

309. desc_vu =desc_vu.map(cleans);

310. desc_uvh=desc_uvh.map(cleansT),

3711.

312. 1}

313.

314. var stack = asc_vh.select(0).median().rename(‘asc_vh_median')
315. .addBands(asc_vvu.select(0).median().rename('asc_uvvu_median'))
316. .addBands(desc_vu.select(O).median().rename('desc_vvu_median')
317. .addBands(desc_vuh.select(O).median().rename('desc_uvh_median')
318.

.addBands(desc_vh.select(0).median().divide(desc_vu.select(O).median()).rename('desc_dpol

_median'))
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319.
.adc_ldBc)l)nds(asc_Uh.seLect(O).medlan().dlulde(asc_UU.seleCt(O).median()).rename('asc_dpol_m
edian'

320. .addBands(asc_uvu.select(O).reduce(ee.Reducer.stdDeu()).rename(‘asc_vu_stDeuv'))
321. .addBands(asc_vuh.select(0).reduce(ee.Reducer.stdDeu()). rename(‘asc_vh_stDeu'))
322. .addBands(desc_vvu.select(O).reduce(ee.Reducer.stdDeuy()).rename('desc_uvu_stDeu'))
323. .addBands(desc_vuh.select(O).reduce(ee.Reducer.stdDeu()).rename('desc_uh_stDeuv")
324,

325.

326. // Convuertir DB

327. stack =toDB(stack)

328. // Multipligue por 1000 y conuierta a numero entero para reducir el tamano de los
archivos al exportar

329. stack = stack.multiply(1000).round().int()

330.

331. returnstack

332.}

333.

334. // Consigue stack de Sentinel 1

335. var S1Stack = getSARstack(Regional);

336.

337.////777777777777777777777777777777777777777777777777777777777/777777777//777/77777

338.// 2.2 Sentinel 2

330.

340. // Funcion de enmascaramiento de nubes y sombras para Sentinel-2

341. function maskCloudsS2(image) §

342. var cloudProbThreshold = 40;

343. wvar qa60 = image.select('QA6G0").bitwiseAnd(1 << 10).eq(0);

344, var cloudProbability = image.select('MSK_CLDPRB').lte(cloudProbThreshold);

345. wvarscl =image.select('SCL");

346. varsclMask = scl.neq(3).and(scl.neq(8));

347. } return image.updateMask(qa60).updateMask(cloudProbability).updateMask(sclMask);
348.

349.

350. // Coleccion imdgenes Sentinel 2 para

357. varsen2 =

ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2 _SR_HARMONIZED')//COPERNICUS/S2 _HARMONIZED
352. .filterDate(startDate, endDate)

353. .filterBounds(ext)

354. filter(ee.Filter.lt('CLOUDY _PIXEL_PERCENTAGE!', 60))

355. .map(maskCloudsS?2);

356. var sen2Median = sen2.median().clip(Regional);

357.

358. // Indices Espectrales Sentinel-2

359. //NDVI

360. var S2ndvui = sen2Median.normalizedDifference(['B8', 'B4']).rename("sS2ndui").float();
361.

362.//NDBI

363. var S2ndbi = sen2Median.normalizedDifference(['B17, 'B8']).rename("'S2ndbi").float();
364.

365.// EVI

366. var S2eui = sen2Median.expression(

367. '2.5*((NIR-RED)/(NIR+6 *RED - 7.5 * BLUE + 1)), {

368. 'NIR" sen2Median.select('B8'),

369. 'RED" sen2Median.select('B4"),

370. 'BLUE" sen2Median.select('B2")

371. %

372.).rename("s2eul").float();

373.

374.// SAVI

375. var S2savui = sen2Median.expression(

376. '(1.5* (NIR - RED)) / (NIR + RED + 0.5)', {
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377. 'NIR" sen2Median.select('B8'),

378. 'RED" sen2Median.select('B4")

379. 1}

380. ).rename("S2savi").float();

381.

382.// GNDVI

383. var S2gndvui = sen2Median.normalizedDifference(['B8', 'B3']).rename("'S2gndui").float();
384.

385.// NDWI

386. var S2ndwi = sen2Median.normalizedDifference(['B3', 'B8']).rename("'S2ndwi").float();
387.

388.// MNDWI

389. var S2mndwi = sen2Median.normalizedDifference(['B3',
'B11'])).rename("s2mndwi").float();

390.

391.// NBR

392. var S2nbr = sen2Median.normalizedDifference(['B8', 'B12']).rename("'S2nbr").float();
393.

394.// NDRE1

395. var S2ndre1 = sen2Median.normalizedDifference(['B8A', 'B5']).rename('S2ndre1").float();
396.

397.// NDRE2
398. var S2ndre2 = sen2Median.normalizedDifference(['B8A', 'B6']).rename('S2ndre2").float(),
399.

400.
[11771777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777/7
401. // 2.3 Datos Auxiliares

402.

403.// Modelo Digital de Elevaciones y Pendiente

404.var SRTM = ee.lmage("USGS/SRTMGL1_003").clip(ext).float();

405. var Slope = ee.Terrain.slope(SRTM).float();

406.

407.

408.///// Stack de Datos Auxiliares

409. var AuxiliarStack = SRTM //

410. .addBands(Slope)

411.

AN2. /11171117777 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777/777777/7777
413. // 3. Unir todos los datos

414,

415. // Combinar todas las en un Stack

416. var Ladrillo = sen2Median.select(["B2","B3","B4","B5","B6","B7","B8","B9","B11","B12"])
417. .addBands(S2ndui)

418. .addBands(S2ndbi)

419. .addBands(S2eui)

420. .addBands(S2savi)

421. .addBands(S2gndui)

422, .addBands(S2ndwi)

423, .addBands(S2mndwi)

424, .addBands(S2nbr)

425, .addBands(S2ndre1)

426. .addBands(S2ndre?2)

427. .addBands(S1Stack)

428. .addBands(AuxiliarStack);

429,

430.

431. // Nombres de variables en stack

432, var Ladrillo_bands = Ladrillo.bandNames();

433,

A34. /111117771777 777777777777777777777777777777777777777/77777777777777777777/7777777

435, // 4. Entrenamiento de Modelo de Prediccion para Uso del Suelo
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377. 'NIR" sen2Median.select('B8'),
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379. 1}
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400.
[11771777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777/7
401. // 2.3 Datos Auxiliares

402.

403.// Modelo Digital de Elevaciones y Pendiente

404.var SRTM = ee.lmage("USGS/SRTMGL1_003").clip(ext).float();

405. var Slope = ee.Terrain.slope(SRTM).float();

406.

407.

408.///// Stack de Datos Auxiliares

409. var AuxiliarStack = SRTM //

410. .addBands(Slope)

411.

AN2. /11171117777 777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777/777777/7777
413. // 3. Unir todos los datos

414,

415. // Combinar todas las en un Stack

416. var Ladrillo = sen2Median.select(["B2","B3","B4","B5","B6","B7","B8","B9","B11","B12"])
417. .addBands(S2ndui)

418. .addBands(S2ndbi)

419. .addBands(S2eui)

420. .addBands(S2savi)

421. .addBands(S2gndui)

422, .addBands(S2ndwi)

423, .addBands(S2mndwi)

424, .addBands(S2nbr)

425, .addBands(S2ndre1)

426. .addBands(S2ndre?2)

427. .addBands(S1Stack)

428. .addBands(AuxiliarStack);

429,

430.

431. // Nombres de variables en stack

432, var Ladrillo_bands = Ladrillo.bandNames();

433,

A34. /111117771777 777777777777777777777777777777777777777/77777777777777777777/7777777

435, // 4. Entrenamiento de Modelo de Prediccion para Uso del Suelo

Protocolo Metodologico, Mapa de Cobertura Forestaly Uso de la Tierra 2024 "



436.

437.

438.

439. // Agregar campo con valor aleatoriao para muestras y usarlos para separar 80%
entrenamiento and 20% evaluacion

440. var trainingSample = Muestras;

441,

442,

443.// Muestras de valores de bandas de Ladrillo para entrenamiento y evaluacion
444, var training = Ladrillo.sampleRegions({

445, collection: trainingSample,

446. properties: [[CODIGO_NUM'T,

447. scale: 10,

448. tileScale: 2

449.});

450.

451. // Entrenar el calsificador Random Forest

452, var rfClassifier = ee.Classifier.smileRandomForest(§

453. numberOfTrees: 250,

454, variablesPerSplit: 15,

455, minlLeafPopulation:

456. }).train({

457. features: training,

458. classProperty: 'CODIGO_NUM',

459, inputProperties: Ladrillo.bandNames()

460.1});

461.

AG2. /1111111111171 71/77/7/77/7/777/7/7/77/7/7//7/7/7//7/7/77////////////////////////
463.// 5. Clasificacion de la Imagen Completa

464.

465. // Funcion para clasificar cada Tile Individualmente

466. function classifyTile(tile) §

467. return Ladrillo.clip(tile).classify(rfClassifier);

468.1

4609.

470. // Crear una cuadricula de mosaicos sobre extHN y clasificar cada uno
471.var tiles = ext.coveringGrid(ee.Projection('EPSG:4326").atScale(10000));
472.var classifiedTiles = tiles.map(classifyTile);

473.

474.// Combinar todos los Tiles Clasificados

475. var classificationRF = ee.lmageCollection(classifiedTiles).mosaic();

476.
AT77.77117777777777777777777777777777777777777/77777777777/7777777/7777/777/77/7/7/777/
478. // 6. Exportar la Clasificacion Final

479.

480. // Export the classified image to Google Drive

481. Export.image.toDrive(]

482. image: classificationRF.clip(ext),

483. description: 'ClasificacionNorOccidente',

484, folder:'LULC_HN2024",

485. scale: 10,

486. maxPixels: 1e13,

487. fileFormat: 'GeoTIFF'

488.1);

4809.

490. // Aplciar filtro de mayoria para suavizar el resultado de la clasificacion
4971. var kernel = ee.Kernel.square(fradius: 1}); // 3x3 kernel

492, var smoothedimage = classificationRF.clip(ext).focal_mode(fkernel: kernel});
493,

494. // Exportar clasificacion suavizada a Google Drive
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495, Export.image.toDrive({

496. image: smoothedlimage,

497. description: 'Clasificacion_3x3_NorOccidente',

498. folder:'LULC_HN2024",

499. scale: 10,

500. maxPixels: 1e13,

501. fileFormat: 'GeoTIFF'

502.%);

503.

504. // Aplciar filtro de mayoria para suavizar el resultado de la clasificacion
505. var kernel2 = ee.Kernel.square(fradius: 2}); // 5x5 kernel
506. var smoothedimage? = classificationRF.clip(ext).focal_mode({kernel: kernel2});
507.

508. // Exportar clasificacion suavizada a Google Drive
509. Export.image.toDrive(]

510. image: smoothedimage?2,

511. description: 'Clasificacion_5x5_NorOccidente',

512. folder:'LULC_HN2024",

513. scale: 10,

514. maxPixels: 1€13,

515. fileFormat: 'GeoTIFF'

516.1);

517.
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