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Resumen 

Cada vez son más las noticias de diferentes catástrofes naturales que producen un gran 

impacto en los diferentes bosques del planeta. Muchas de estas catástrofes naturales vienen, 

en la mayoría de las ocasiones, propiciadas por parte del ser humano. Bien sea por la tala de 

árboles abusiva, incendios intencionados o, por una de las mayores industrias del planeta, la 

ganadera. Así mismo, la emisión de gases contaminantes que estos desastres naturales 

producen supone un grave riesgo para la sociedad.  

Este Trabajo Fin de Grado, tiene como objetivo centrar los problemas vistos anteriormente 

en la mayor región tropical del planeta, la Amazonia brasileña, y en concreto, en las 4 

regiones más afectadas por la deforestación, Pará, Mato Grosso, Amazonas y Rondonia. Por 

otra parte, y en relación con la pandemia provocada por el virus del COVID-19, se ha hecho 

un estudio sobre la disminución de los gases contaminantes en la atmósfera, centrándose en 

esta ocasión en los países europeos más afectados por dicha pandemia, España e Italia. Con 

el gran abanico de herramientas que existen hoy en día para abordar ambos temas, se ha 

optado finalmente por la plataforma proporcionada por Google, llamada Google Earth 

Engine.  

En los siguientes capítulos se hará un estudio de la herramienta, mostrando las ventajas que 

proporciona a la hora de abordar un tema de esta dimensión, en el que se requiere una gran 

cantidad de información en imágenes y capacidad de procesamiento. Así mismo, se hará uso 

tecnologías complementarias tales como Google Collaboratory como entorno de Jupyter 

Notebook, Google Cloud para el almacenamiento de la información generada y Tensorflow 

como biblioteca de código abierto para aprendizaje automático. 

Palabras Clave 

Deforestación, Amazonía, Google, Google Earth Engine, Google Collaboratory, Google 

Cloud, Tensorflow, teledetección, aprendizaje automático, procesamiento de imágenes, 

COVID-19, contaminación, gases de efecto invernadero. 
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Abstract 

Nowadays, there is more and more news of different natural disasters that have a huge impact 

on the different forests of the earth. Many of these natural disasters are, in many cases, caused 

by human beings. For example, abusive logging, intentional fires, or one of the largest 

industries on the planet, livestock. Likewise, the emission of polluting gases that these natural 

disasters produce represents a serious risk for the population.  

Many of these natural disasters are, in many cases, caused by human action. Whether it is 

because of abusive logging, deliberately set fires or because of one of the largest industries 

on the planet, livestock. On many occasions, it is the last one that produces these 

deforestations and fires, with the aim of gaining ground in the forests to make space for the 

production of meat, as a product of the growing demand for these products by society. 

Likewise, the emission of polluting gases produced by these processes represents a serious 

risk for society.  

This End-of-Degree Project aims to focus the problems seen previously in the world' s largest 

tropical region, the Brazilian Amazon, and specifically in the 4 regions most affected by 

deforestation: Pará, Mato Grosso, Amazonas and Rondonia. On the other hand, and in 

relation to the COVID-19 virus pandemic, a study has been carried out regarding the 

reduction of polluting gases in the atmosphere, focusing on the European countries most 

affected by this pandemic, Spain and Italy. With the wide range of tools that exist at the 

present time to tackle these two issues, we have finally decided to use the platform provided 

by Google, called Google Earth Engine.  

In the following chapters, we will study this tool, showing the advantages it provides when 

approaching a topic of this dimension, which requires a large amount of information in terms 

of images and processing capacity. Likewise, complementary technologies will be used such 

as Google Collaboratory as a Jupyter Notebook environment, Google Cloud for storing the 

information generated and Tensorflow as an open source library for automatic learning. 

Keywords 

Deforestation, Amazon, Google, Google Earth Engine, Google Collaboratory, Google Cloud, 

Tensorflow, teledetection, machine learning, image processing, COVID-19, pollution, 

greenhouse gases, 
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1.  Introducción 

1.1. Motivación  

En un mundo en el que el consumismo está a la orden del día y la industria tiene un gran peso 

en la sociedad, surgen dos problemas importantes relacionados con el deterioro del planeta 

en el que vivimos. Estos problemas son la deforestación de los grandes bosques, siendo los 

uno de los mayores productores de oxígeno y “filtros” de aire del planeta, y la contaminación 

producida por las grandes industrias y vehículos entre otros.  

A partir de estos problemas, y con la necesidad de denunciar los mismos, este estudio 

pretende, a través del tratamiento de imagen, exponer la criticidad de estas dos problemáticas. 

Así mismo, la situación en la que se ha llevado a cabo este Trabajo de Fin de Grado, en medio 

de la pandemia provocada por el Coronavirus (COVID-19), ha permitido demostrar los 

notorios cambios que ha experimentado la naturaleza tras la época de confinamiento que se 

ha vivido a lo largo de los primeros meses del año, observando notables reducciones en los 

niveles de contaminación y otros muchos beneficios para la naturaleza. 

Por otra parte, cabe destacar la motivación que este Trabajo de Fin de Grado supone a la hora 

de trabajar con una plataforma puntera, Google Earth Engine, teniendo que aprender desde 

cero, en el caso que aplica, algunas de las posibilidades que ésta ofrece.  

1.2. Objetivos  

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es el análisis, a través de la plataforma 

de Google Earth Engine, de cuatro de las regiones más afectadas por la deforestación de la 

Amazonia brasileña: Pará, Mato Grosso, Rondonia y Amazonas. Así mismo, se tiene como 

objetivo el estudio del impacto que ha provocado la pandemia de COVID-19 en los países 

europeos más afectados por dicha pandemia: España e Italia. 

Por otra parte, este Trabajo de Fin de Grado tiene el objetivo de servir de aprendizaje en la 

utilización de la plataforma utilizada en este estudio, Google Earth Engine, analizando las 

posibilidades que ofrece para llevar a cabo estudios de este tipo, en el que la capacidad de 

computación y disponibilidad de información son factores determinantes.  
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1.3. Organización de la memoria  

1.3.1. Fases de realización del TFG 

Tareas que realizar: 

1. Documentación del estudio: El proceso de documentación ha sido continuo, desde el 

inicio de éste hasta el final, tratando de detallar lo más posible los procesos a seguir 

para el correcto seguimiento del Trabajo de Fin de Grado 

2. Estudio de las causas y consecuencias de la deforestación y contaminación: Estudio 

previo a la realización del Trabajo de fin de Grado, para poder tener un contexto lo 

suficientemente sólido para poder entender ambas problemáticas. 

3. Trabajo y entendimiento de la plataforma Google Earth Engine: Este punto incluye 

el registro en la plataforma y el estudio de las capacidades que ofrece la plataforma, 

así como el entendimiento del funcionamiento de esta. 

4. Selección de las bases de datos a usar: Tiempo desempeñado en la selección de las 

bases de datos que más se ajustan al estudio, esto incluye las pruebas que se hicieron 

sobre bases de datos que posteriormente serían descartadas, alcanzando finalmente 

las bases de datos utilizadas para el presente estudio. 

5. Implementación de la red neuronal: Trabajo de entendimiento e implantación del 

apartado referente a la implementación de la red neuronal, así como la obtención de 

resultados. 

6. Pruebas y resultados: Todas las tareas relacionadas con la obtención de resultados 

que posteriormente se mostrarían en la memoria. 

 

Figura 1.1: Diagrama de Gantt del desarrollo del Trabajo Fin de Grados 

1.3.2. Estructura de la memoria 

La memoria se compone de los siguientes capítulos: 

1. Estado del arte: Este capítulo recoge una descripción de la situación actual que se 

tiene de los temas que se tratarán posteriormente en el estudio. 

2. Diseño: Este capítulo expone las características y pasos que se darán para alcanzar 

los resultados 
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3. Desarrollo: Este capítulo recoge los anteriores pasos descritos detalladamente, con 

las diferentes consideraciones que se han tenido para poder obtener los resultados 

esperados. 

4. Integración, Pruebas y Resultados: Este capítulo recoge los resultados obtenidos a 

partir de los desarrollos aplicados en el capítulo anterior. 

5. Conclusiones y trabajo a futuro: El capítulo expone las conclusiones obtenidas a 

partir de los resultados obtenidos del estudio, así como propuestas de mejora y de 

puntos de partida a partir de este estudio. 
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2. Estado del arte 

En este capítulo se dará una visión de los diferentes puntos sobre los que se trabajará 

posteriormente, con el objetivo de dar al lector un contexto sobre dichos temas y que la 

comprensión de estos sea plena.  

2.1. Deforestación en el Amazonas 

Este apartado recoge las principales causas y consecuencias derivadas de la deforestación en 

la Amazonia. Se parte de la propia definición del concepto de deforestación y que causas 

tiene esta sobre los entornos en los que se da, se establecerá un marco histórico de la 

deforestación en la amazonia y se irá descendiendo y concretando en diferentes zonas de la 

Amazonia. 

Se entiende como deforestación el proceso por el que se produce la pérdida de superficie 

forestal, este proceso normalmente viene provocado por la acción del ser humano. Existen 

multitud de formas de provocar dicha deforestación, como por ejemplo [1] la tala abusiva y 

la posterior quema del terreno provocadas por la industria maderera, así mismo, esta tala 

abusiva muchas veces tiene como objetivo ganar suelo para dejar espacio para la industria 

ganadera o la agricultura. El problema de la deforestación también viene propiciado por la 

ineficiencia de su posterior reforestación, ya que no se tiene en cuenta el daño previo que ha 

sufrido el hábitat de la flora y la fauna, provocando de esta manera la pérdida de biodiversidad 

y generando aridez en el terreno. 

A menudo, la deforestación en estas zonas sigue un claro proceso. Este proceso de 

deforestación [2] comienza con la construcción de carreteras que atraviesan los bosques y 

abriéndolos a la tala y la minería, [3] solo la Amazonía brasilera y sectores de la ecuatoriana 

exhiben el típico patrón de espina de pescado asociado con la construcción de dichas 

carreteras. 

 

Figura 2.1: Ejemplo deforestación en espina de pescado en el parque nacional dos campos 

Amazónicos (Amazonas) 
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Una vez los alrededores de la carretera han sido “limpiados” de todo tipo de fauna y flora, 

los agricultores comerciales o de subsistencia se establecen y comienzan a producir diferentes 

cultivos. Los suelos de los bosques no están preparados para poder mantener dichos cultivos 

durante un tiempo prolongado, por lo que al cabo de 2 o 3 años los suelos dejan de ser 

productivos y los agricultores dejan de plantar en ellos. Es en este momento, en el que los 

agricultores han agotado el terreno, cuando los ganaderos los toman, ya que adquirirlos 

supone un coste bajo o en ocasiones nulo (ya que las tierras son abandonadas).  

Estos terrenos son idóneos para las industrias ganaderas, ya que poseen hierba con la que 

alimentar a las cabezas de ganado durante un tiempo. Al cabo de 5 o 10 años, el exceso de 

pastoreo y la pérdida de nutrientes del terreno, hacen que lo que era un bosque lluvioso y un 

entorno rico en biodiversidad pase a ser un terreno estéril y sin vida alguna.  

 

Figura 2.2: Gráfico ilustrativo del proceso de deforestación 

La Amazonia brasileña [4] fue creada como un concepto político destinada a la planificación 

y desarrollo regional mediante la Ley 1806 del 06/01/1953, modificada por la ley 

posteriormente 5173 de 27/10/1966 y la ley complementaria 31 11/10/1977. La Amazonia 

brasileña ocupa un área correspondiente al 59% del territorio brasileño y abarca todos los 

ocho estados (Acre, Amapá, Amazonas, Mato Grosso, Pará, Rondônia, Roraima y Tocantins) 

y parte del Estado de Maranhão, ascendiendo de esta manera a 5,0 millones de kilómetros 

cuadrados (el equivalente a unos 771 campos de fútbol). 

A través de la plataforma Terrabrasilis (plataforma desarrollada por el Instituto Nacional de 

Pesquisas Espaciais (INPE) para centralizar y distribuir los datos generados por el Programa 

de Vigilancia de la Amazonia brasileña Bosque Satélite (PRODES)) se han obtenido los datos 

mostrados en las siguientes tablas:  
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Figura 2.3: Ratios de deforestación de la Amazonia Legal brasileña por estado [22] 

En el gráfico anterior se muestran las ratios de deforestación por año en los estados de Brasil 

incluidos en la Amazonia. El gráfico sitúa a los estados de Pará, Mato Grosso, Amazonas y 

Rondonia como los más afectados, en ese orden, por la deforestación.  

Si se cambia la forma de ver los datos, y se busca una visión de la deforestación acumulada 

entre los años 1987 y 2019 por los estados brasileños pertenecientes a la Amazonia, se 

obtiene la siguiente imagen, dando a ver, que los estados más afectados se mantienen respecto 

a la anterior figura. 

 

Figura 2.4: Deforestación acumulada por los estados brasileños [22]  
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2.2. Contaminación producida por gases de efecto 

invernadero 

Este capítulo seguirá la misma dinámica que el anterior, se partirá definiendo y estableciendo 

que se denomina “contaminación” y más tarde se procederá a tratar dos de los gases 

contaminantes que contribuyen a producir el conocido efecto invernadero efecto invernadero 

(NO2 y CO). 

Por otra parte, cabe destacar, que este capítulo fue incluido de forma posterior al 

establecimiento del índice, debido a la pandemia del conocido COVID-19, y la posibilidad 

de ampliar el estudio a un tema de actualidad como este. Dicha pandemia será brevemente 

explicada en el punto 1.3 para poder llevar a cabo posteriormente un breve estudio de la 

relación existente entre la contaminación y la pandemia, en especial en los países de Italia y 

España, coincidiendo estos con las regiones más afectadas de Europa por dicha pandemia.  

Atendiendo a la propia definición de contaminación; [5] la contaminación es el proceso por 

el cual se altera nocivamente la pureza o las condiciones normales de una cosa o un medio 

por agentes químicos o físicos. En este estudio se hará hincapié en la contaminación 

atmosférica, siendo ésta [6] normalmente medida en la atmósfera urbana, proveniente de 

fuentes móviles (tráfico rodado) y de fuentes fijas de combustión (industrias, usos 

residenciales -climatización- y procesos de eliminación de residuos). Existen dos grupos de 

contaminantes; los primarios, procedentes de las fuentes de emisión y los contaminantes 

secundarios, siendo aquellos que se producen como resultado de la transformación química 

y física de los contaminantes primarios. A continuación, se muestra una tabla en la que se 

incluyen los principales contaminantes químicos y sus fuentes más importantes. 

 

Figura 2.5: Principales gases contaminantes clasificados por grupo, estado físico y sus respectivas 

fuentes. [6] 

Como se apuntó en la introducción de este apartado, se tratarán dos de los gases que aparecen 

en la anterior tabla, el Dióxido de nitrógeno (NO2) y el Monóxido de carbono (CO).  
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El monóxido de carbono [7] es un gas incoloro e inodoro que se forma por la combustión 

incompleta de material orgánico, en presencia deficitaria de oxígeno. Se considera uno de los 

mayores contaminantes atmosféricos y de los mayores problemas en América Latina. La 

principal fuente de este gas son los vehículos que hacen uso de gasolina o diésel; procesos 

industriales; incendios forestales y urbanos y las incineraciones de materia orgánica. 

En Brasil, el monóxido de carbono es el gas contaminante emitido en mayor cantidad a la 

atmósfera. En Sao Paulo 1,5 millones de toneladas son lanzadas al aire anualmente; de estos 

el 78 % son producidos por los automotores a gasolina o diésel, 15 % por automotores con 

combustible de gas, 3 % por motocicletas, 2 % por taxis y 2 % resultan de procesos 

industriales. 

El dióxido de nitrógeno [8] es un compuesto químico gaseoso amarillento, tóxico e irritante. 

En la naturaleza se produce por los incendios forestales o erupciones volcánicas. También es 

producido por la descomposición de nitratos orgánicos. La mayor parte del dióxido de 

nitrógeno se produce por la combustión de los motores diésel.  

2.2.1. COVID- 19: impactos en la contaminación 

Este capítulo se enfocará en la pandemia del COVID- 19 y la repercusión que ha tenido en 

el medio ambiente, y en especial, en la contaminación atmosférica. Cabe destacar que el 

capítulo se añadió posteriormente al establecimiento del índice, esto fue debido a la 

posibilidad de poder contribuir a la investigación de uno de los múltiples impactos que ha 

causado, y está causando en el momento de redacción de este documento, la pandemia del 

COVID- 19.  

Este apartado, como los anteriores, se enfocará en ofrecer una visión general de la pandemia, 

ofreciendo los datos más significativos para su comprensión. En los capítulos posteriores se 

tratarán los resultados obtenidos a partir del estudio realizado, así como la forma en la que se 

han obtenido. 

La pandemia del COVID- 19 tiene su primer caso de aparición [9] en el mes de diciembre de 

2019, en la ciudad de Wuhan, capital de la provincia de Hubei, en la república popular de 

China. La pandemia se ocasiona por el virus Coronavirus 2 del síndrome respiratorio agudo 

grave (SARS-CoV-2). Más tarde, el virus se propagó alrededor del mundo, en concreto, en 

Europa, los dos países más afectados serían España e Italia, acumulando el mayor número de 

casos por contagio y fallecidos en el continente. El virus hizo que los Gobiernos de los países 

tuvieran que imponer el confinamiento de la población. Es por ello por lo que, en los capítulos 

posteriores, se estudiará los efectos que esto ha provocado en los niveles de contaminación 

registrados en ambos países. 
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2.3. Google Earth Engine 

2.3.1. Introducción 

Este apartado tiene como objetivo exponer la herramienta con la que se ha llevado a cabo el 

estudio de los anteriores temas expuestos. En primer lugar, se dará ofrecerá una visión de lo 

que es la plataforma y su funcionamiento para poder entender plenamente el por qué se ha 

elegido para la realización de este estudio.  

En segundo lugar, se mostrarán en profundidad las diferentes partes de las que se ha hecho 

uso de esta. Hay que destacar las facilidades que ofrece Google para el trabajo con dicha 

plataforma, así como la documentación que pone a disposición del usuario para poder 

entender el funcionamiento de esta y poder llevar a cabo los estudios que se requieran.  

Google Earth Engine (en adelante, GEE) [10] es una plataforma geomática en cloud que pone 

a disposición de sus usuarios el acceso a recursos informáticos de alto rendimiento para 

procesar conjuntos de datos geoespaciales de gran tamaño, no teniendo que limitarse a la 

capacidad de computación de las máquinas personales. Así mismo, científicos y diferentes 

organizaciones sin ánimo de lucro utilizan GEE para llevar a cabo estudios de teledetección 

remota, predecir brotes de enfermedades, gestionar recursos naturales, etc. Un punto 

importante a tener en cuenta es la diferencia entre GEE y Google Earth, residiendo dicha 

diferencia en el análisis de datos y el tratamiento de los mismos.  

GEE posee un catálogo de datos satelitales multitemporales del orden de tamaño de 

petabytes. GEE posee imágenes históricas terrestres de más de cuarenta años de antigüedad. 

Las imágenes que se recopilan diariamente se ponen a disposición de los usuarios para 

realizar minería de datos a gran escala.  

GEE proporciona una API y otras herramientas para permitir el análisis de grandes conjuntos 

de datos. A continuación, se muestra la interfaz de la API con la que se ha trabajado.  

 

Figura 2.6: Pantalla API Code editor GEE. [33] 
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2.3.2. Arquitectura plataforma Google Earth Engine 

GEE está construido [10] [11] sobre una colección de tecnologías habilitadoras que están 

disponibles dentro del entorno de datos de Google, incluido el sistema de gestión de clúster 

Borg [12], las bases de datos distribuidas The Bigtable [13] y Spanner [14]; Colossus, el 

sucesor del sistema de Archivos de Google [15] y el framework Flumejava [16] para la 

ejecución en paralelo de tareas. Así mismo, GEE también interactúa con Google Fusion 

Tables [17], siendo esto una base de datos basada en web que admite tablas de datos 

geométricos (puntos, líneas y polígonos) con atributos.  

En la figura 2.7 mostrada a continuación, se ilustra la arquitectura de GEE de manera 

simplificada. A través del editor de código (mostrado en la foto anterior) o aplicaciones de 

terceros (ej.: Google Colab [18]) se utilizan las bibliotecas de clientes para enviar consultas 

a través de una API REST. Dichas consultas, son gestionadas por servidores front end que a 

su vez envían subconsultas a los compute masters, siendo estos los que manejan la 

distribución de la computación entre un grupo de servidores de computación. En el caso del 

sistema de Batch Computation, funciona de forma similar a lo ya explicado, pero utilizando 

FlumeJava para la gestionar la distribución de la computación.  

Ambos servicios de cómputo están respaldados por un servicio de recolección de datos que 

incluye metadatos de imágenes y proporciona capacidades de filtrado eficiente. Todos los 

componentes del sistema están gestionados por el software de gestión de clusters de Borg y 

cada servicio está equilibrado en cuanto a la carga sobre varios agentes. El fallo de cualquier 

agente individual únicamente provocaría que la persona que ha hecho una consulta tenga que 

volver a hacerla.  

 

Figura 2.7: Estructura simplificada de la plataforma GEE [10] 
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2.3.3. Catálogo utilizado para el estudio 

El catálogo de datos de GEE es una colección compuesta por diferentes conjuntos de datos 

geoespaciales, teniendo un orden de magnitud de petabytes. En este catálogo se incluye todo 

el conjunto de imágenes de la tierra proporcionado por los satélites Landsat, así como de los 

satélites Sentinel 1 y 2. Por otra parte, también incluyen previsiones climáticas, datos sobre 

la cubierta terrestre y otros conjuntos ambientales.  

Un punto importante que destacar, es el ritmo de actualización del catálogo de datos; 

aproximadamente 6000 escenas son generadas diariamente, con una latencia de unas 24 horas 

de la adquisición de las imágenes.  

2.3.4. Datasets utilizados en el estudio 

Haciendo uso de los datasets proporcionados por la plataforma bajo el nombre ¨High-

Resolution Global Maps of 21st-Century Forest Cover Change¨ [19] y ¨Forest Monitoring 

for Action¨ (FORMA) [20] se procederá en los capítulos posteriores a hacer un tratamiento 

de dichos datasets y poder obtener imágenes sobre la pérdida/ ganancia de cubierta forestal 

en la Amazonia brasileña. Así mismo, se compararán los resultados arrojados por ambos 

datasets.  

2.4. Machine Learning 

GEE ofrece la oportunidad de aplicar machine learning a los conjuntos de datos de los que 

dispone. Para ello hace uso de los paquetes ee.Classifier, ee.Clusterer, y ee.Reducer para 

poder entrenar e interpretar los resultados arrojados por los modelos con los que se trabajen. 

GEE propone tanto la opción de aprendizaje supervisado, donde se encuentran los 

clasificadores CART (Classification and Regression Trees), Random Forest, Naive Bayes y 

SVM (Support Vector Machine), como la opción de aprendizaje no supervisado. 

Así mismo, GEE da la posibilidad de trabajar con la plataforma de Tensorflow para aquellos 

modelos de machine learning más avanzados. 

En este estudio en concreto, se seguirá el modelo propuesto por GEE para la implementación 

de una red neuronal profunda con una capa oculta, concretando al estudio que aplica.  

A continuación, se procede a contextualizar los conceptos de Tensorflow y red neuronal 

profunda con una capa oculta.  

2.4.1. Tensorflow 

Tensorflow es una [25] biblioteca de software de código abierto dedicada al aprendizaje 

profundo que tiene como objetivo el definir, entrenar y desplegar modelos de aprendizaje 

automático. Tensorflow está desarrollada por Google, y fue lanzada en noviembre de 2015.  

Su modelo computacional [26] en gráficos de flujo de estado variable. Los nodos de los 

grafos pueden ser mapeados a través de diferentes máquinas en un cluster, y dentro de cada 
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máquina a través de las CPU, GPU u otros dispositivos. Como se ha citado anteriormente, 

Tensorflow sirve está dedicado al aprendizaje profundo, pudiéndose aplicar a reconocimiento 

de voz, tratamiento de imágenes, robótica, recuperación de información y procesamiento del 

habla natural.  

2.4.2. Red Neuronal Profunda 

Una red neuronal artificial [34] es un modelo matemático que trata de simular la estructura y 

los comportamientos de las redes neuronales biológicas. El elemento básico de una red 

neuronal artificial es la neurona artificial, es decir, un simple modelo matemático. Dicho 

modelo tiene tres conjuntos de reglas simples: multiplicación, suma y activación. En la 

entrada de la neurona artificial las entradas se ponderan, lo que significa que cada valor de 

entrada se multiplica con el peso individual. En la sección media de la neurona artificial está 

la función de suma que suma todas las entradas ponderadas y el sesgo. A la salida de la 

neurona artificial la suma de las entradas previamente ponderadas y el sesgo está pasando a 

través de la función de activación que también se llama función de transferencia (Figura 2.8).  

 

Figura 2.8: Principio de funcionamiento de una red neuronal. Imagen extraída de [34] 

Por lo que, una red neuronal profunda se trata simplemente de una red neuronal artificial con 

una o más capas ocultas. En la figura 2.9, se muestra una ilustración de una red neuronal 

simple, siendo éste, el modelo que se ha seleccionado en este estudio.  

 

Figura 2.9: Ejemplo de una red neuronal simple.  Imagen extraída de [34] 
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3. Diseño 

3.1. Introducción  

Como se ha visto en el anterior capítulo, el objetivo de este estudio está enfocado en dos 

problemas, por una parte y como objetivo principal del Trabajo de Fin de Grado, la 

deforestación en los cuatro lugares más afectados de la Amazonia y, por otra parte, la 

reducción de contaminación en los países de España e Italia. El estudio de ambos temas se 

afronta con la misma herramienta, por lo que tanto este capítulo, como el siguiente, harán 

hincapié en la comprensión de esta y el manejo de las herramientas que proporciona.  

Como se ha dicho anteriormente, Google proporciona una extensa documentación sobre el 

uso de esta, proporcionando ejemplos de casos de uso de la herramienta y en especial sobre 

el tema que se trata en este estudio. Esto ha “facilitado” el aprendizaje y el manejo de la 

herramienta.  

El tema de la deforestación incluirá la parte de machine learning que se trató en el anterior 

capítulo, explicando los pasos a seguir para la inclusión de este apartado para el análisis de 

la deforestación. 

3.2. Introducción a los conjuntos de datos utilizados 

para el estudio sobre la deforestación. 

3.2.1. Hansen et al. (2013) global forest cover and change data. 

¨High-Resolution Global Maps of 21st-Century Forest Cover Change¨ [19]; el dataset 

contiene el conjunto de imágenes del estudio realizado en el que se examinaron imágenes 

mundiales de Landsat con una resolución espacial de 30 metros para analizar la extensión, la 

pérdida y la ganancia de los bosques desde 2000 hasta 2018. Cabe destacar, que en el estudio 

que se ha llevado a cabo, se ha tomado la base de datos que abarca los años entre el 2000 y 

2018, teniendo de esta manera datos más actualizados. Remarcar, que, en el dataset, los 

árboles se entienden como vegetación que supera los 5 metros de altura. El dataset contiene 

diferentes bandas, las cuales se explican a continuación en la siguiente tabla. 
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Figura 3.1:  Bandas High-Resolution Global Maps of 21st-Century Forest Cover Change data. 

3.2.2. ¨Forest Monitoring for Action¨ (FORMA) 

¨Forest Monitoring for Action¨ (FORMA) [21]; FORMA es un sistema de alertas de 

deforestación basado en el instrumento científico MODIS (Moderate-Resolution Imaging 

Spectroradiometer, incorporado en las sondas puestas en órbita por la NASA (Terra y Aqua), 

con el objetivo de medir la temperatura del suelo terrestre y océanos, detección de incendios, 

color de los océanos, detección de cambios en la vegetación, concentración de aerosoles) 

para los bosques de tipo tropical húmedos. FORMA está diseñado para hacer uso de dos de 

los productos de MODIS, el NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) y FIRMS 

(Fires Information for Resource Management System). Es importante remarcar que las 

alertas sólo aparecen en áreas donde la probabilidad de pérdida de la cobertura arbórea es 

superior o igual al 25%.  Los datos poseen una resolución espacial de 250 metros y un 

intervalo de actualización de 16 días para el NDVI y diario para el FIRM. Las alertas tienen 

una fecha de inicio en el año 2006. 

3.2.3. USGS Landsat 8 Collection 1 Tier 1 Raw Scenes 

El Landsat 8 [27] es un satélite lanzado el 11 de febrero de 2013, en asociación de la 

Administración Nacional de Aeronáutica y del Espacio (NASA por sus siglas en inglés) y el 

Servicio Geológico de los Estados Unidos (USGS). El satélite tenía y tiene como objetivo 

permitir la detección y caracterización de los cambios globales de la tierra a una escala en la 

que es posible diferenciar entre las causas producidas por la naturaleza o por la mano del ser 

humano. 

La base de datos que se ha utilizado en el estudio, y en concreto, en el apartado de machine 

learning, tiene como característica fundamental que las escenas que contiene, captadas por el 

satélite Landsat 8, son aquellas con la calidad más alta de datos disponibles, es por ello por 

lo que se colocan en el Tier 1. El Tier 1 incluye datos procesados de Terreno de Precisión de 
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Nivel 1 (L1TP) que tienen una radiometría bien caracterizada y están intercalados entre los 

diferentes sensores de Landsat. 

 El geo-registro de las escenas del Nivel 1 será consistente y estará dentro de las tolerancias 

prescritas [<=12 m de error cuadrático medio (RMSE)]. Todos los datos de Landsat de Nivel 

1 pueden considerarse consistentes e inter-calibrados (independientemente del sensor) a 

través de la colección completa. 

En la imagen que se muestra a continuación, se muestran las diferentes bandas que tienen las 

imágenes contenidas en la base de datos: 

 

Figura 3.2:  Bandas USGS Landsat 8 Collection 1 Tier 1 Raw Scenes 

3.3. Introducción a los conjuntos de datos utilizados 

para el estudio sobre la contaminación. 

3.3.1. Sentinel-5 Precursor 

Sentinel-5 Precursor (en adelante, S-5 P) [28] es un satélite lanzado por la Agencia Espacial 

Europea (ESA) de órbita polar terrestre baja. S-5-P proporciona información y servicios 

sobre la calidad del aire, el clima y la capa de ozono en el periodo de 2015-2022. La misión 

del S-5-P está encuadrada en el Programa del Componente Espacial de la Vigilancia Mundial 

del Medio Ambiente y la Seguridad (GMES). S-5-P equipa el Instrumento de Vigilancia 

Troposférica (TROPOMI) que tiene como objetivo medir los principales constituyentes 

atmosféricos, incluidos el ozono, el NO2, el SO2, el CO, el CH4, el CH2O y las propiedades 

de los aerosoles. 

El conjunto de los datasets de S-5-P tienen dos versiones (excepto el de CH4). Por un lado, 

la versión Near Real-Time (NRTI) y por otro lado, la versión Offline (OFFL). Las versiones 

NRTI cubren un área más pequeña que los datasets OFFL, siendo la ventaja de las versiones 

NRTI la rapidez en la disposición de las imágenes tras su adquisición.  

En el estudio se han utilizado dos bases de datos en concreto para el estudio sobre la 

contaminación:  
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● Sentinel-5P NRTI CO: Near Real-Time Carbon Monoxide: El dataset 

proporciona imágenes de alta resolución casi en tiempo real de las 

concentraciones de CO. Las imágenes del dataset tienen las siguientes 

bandas: 

 

Figura 3.3:  Bandas Sentinel-5P NRTI CO: Near Real-Time Carbon Monoxide 

 

● Sentinel-5P NRTI NO2: Near Real-Time Nitrogen Dioxide: El dataset 

proporciona imágenes de alta resolución casi en tiempo real de las 

concentraciones de NO2. Las imágenes del dataset tienen las siguientes 

bandas: 

 

Figura 3.4:  Bandas Sentinel-5P NRTI NO2: Near Real-Time Nitrogen Dioxide 

3.4. Utilización de la red neuronal 

Como se ha explicado en el capítulo anterior sobre el Estado del Arte, se ha dedicado una 

parte de este estudio a trabajar con una red neuronal para poder explorar otra de las múltiples 

posibilidades que brinda la plataforma de Google Earth Engine. Para la implementación de 

dicha red neuronal se ha hecho uso de diferentes tecnologías. En primer lugar, se ha utilizado 
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Google Collaboratory para importar el conjunto de datos de imágenes proporcionado por 

Google Earth Engine, entrenar nuestro clasificador de imágenes con dicho conjunto de datos 

y evaluar el modelo. Para esto último, el estudio se ha apoyado en la librería de Tensorflow. 

Así mismo, se ha utilizado la plataforma de Google Cloud Storage para almacenar todos los 

archivos que se han ido generando a raíz de la implementación de la red neuronal.  

El trabajar con Google Collaboratory ha permitido ejecutar el código en los servidores en la 

nube de Google, aprovechando de esta manera la potencia del hardware de las máquinas de 

Google, incluyendo la GPU y TPU, independientemente de la potencia del equipo con el que 

se ha trabajado para realizar este estudio. 

Para poder llevar a cabo la implementación de dicha red neuronal se han tenido que seguir 

unos pasos previos, siendo estos los siguientes: 

● Exportar los datos en formato TFRecord (formato de Tensorflow) proporcionados por 

la plataforma de Google Earth Engine destinados a ser los datos de entrenamiento y 

testeo de nuestra red neuronal. 

● Preparación de los datos para que puedan ser utilizados por un modelo basado en 

Tensorflow. 

● Entrenamiento y validación del modelo en Tensorflow (utilizando Keras para ello). 

● Hacer predicciones sobre la imagen exportada en formato TFRecord desde la 

plataforma Google Earth Engine. 

● Hacer la ingesta de datos de la imagen clasificada en formato TFRecord en la 

plataforma Google Earth Engine para su posterior visualización. 

A continuación, se muestra un diagrama de flujo en el que se muestra los diferentes pasos 

anteriormente enumerados: 

 

Figura 3.5: Diagrama de flujo del trabajo entre las plataformas. 

En el siguiente capítulo se profundizará en estos puntos para exponer con claridad los pasos 

que se han seguido para poder implementar la red neuronal. 
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4. Desarrollo  

El presente capítulo tiene como objetivo mostrar los pasos que se han seguido para obtener 

los posteriores resultados relacionados con la deforestación en las áreas de Pará Mato Grosso, 

Rondonia y Amazonas. Así mismo se mostrarán los pasos seguidos para llegar a las 

conclusiones relacionadas con la contaminación a raíz de la pandemia provocada por el 

COVID-19. 

4.1. Estudio sobre la deforestación 

4.1.1. Tratamiento de la base de datos “Hansen et al. (2013) 

global forest cover and change data.” 

En este capítulo se tratarán los pasos que se han seguido para poder modelar la base de datos 

Hansen et al. (2013) global forest cover and change data en vistas a obtener los resultados 

de deforestación en las zonas de Pará, Mato Grosso, Rondonia y Amazonas.  

En primer lugar, surge la problemática de tener que establecer los límites de las diferentes 

regiones, para ello, a priori se podrían marcar manualmente, teniendo que establecer 

múltiples puntos para poder delimitar de forma adecuada las fronteras de los estados. En un 

principio se optó por esta forma de proceder, no obstante, se observó que en múltiples 

ocasiones la precisión de los puntos en las fronteras no era la adecuada. Para poder dar 

solución a este problema, y tratar de hacer más eficiente el proceso de delimitación de las 

fronteras de los estados, se hizo uso de las tablas generadas por el Instituto Brasileiro de 

Geografia e Estatística, almacenadas y distribuidas por la universidad de Standford, en su 

apartado Earthworks (https://earthworks.stanford.edu/), siendo esto un repositorio de datos 

y mapas de sistemas de información geográfica (SIG, también  citado como GIS por las siglas 

de su nombre en inglés). De este repositorio, se hizo uso de las tablas para los estados de Pará 

[29], Mato Grosso [30], Rondonia [31] y Amazonas [32]. 

Una vez se han descargado las tablas que contienen las fronteras de los estados sobre los que 

se trabajará, y se han subido a la plataforma de Google Earth Engine, se procederá a tratar la 

base de datos de Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) [33]. 

Como se mostró en la figura 2.8, las imágenes de la base de datos contienen diferentes 

bandas; se hará uso de algunas de dichas bandas para poder obtener el resultado esperado.  

En primer lugar, se toma la banda “Loss”, esta banda contiene píxeles con valor ‘1’ donde se 

ha producido pérdida de cubierta forestal y ‘0’ en caso contrario. Por otra parte, se toma la 

banda “gain”, siendo esta una banda que es ‘1’ en aquellos píxeles donde se ha producido 

ganancia de cubierta forestal y un ‘0’ en caso contrario. A partir de estas dos bandas, surge 

una nueva banda que contiene tanto la ganancia como la pérdida.  

https://earthworks.stanford.edu/
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Así mismo se ha añadido la banda “treecover2000”, conteniendo ésta la cubierta forestal para 

el año 2000, considerando cubierta forestal aquellos árboles con una altura superior a 5 

metros.  

La imagen que se obtendrá al final, después de añadir las bandas anteriormente citadas, será 

la cubierta forestal para el año 2000, y superpuestas, las bandas de “loss”, “gain” y la unión 

entre estas dos anteriores.  

Una vez obtenida la imagen anterior, se procederá a calcular una estimación del área de 

pérdida de cubierta forestal en la región de interés deseada. Para ello, se ha de hacer uso de 

la imagen con la banda “loss”, a que “loss” está formado por píxeles que tienen un valor de 

1 o 0 (por pérdida o no pérdida, respectivamente); la suma de estos valores equivale al 

número de píxeles de pérdida en la región. Dado que en todos los casos del estudio el número 

de píxeles de pérdida eran superiores al límite establecido por la plataforma (10 millones), se 

hizo uso de la función ee.reducer.sum() que permite devolver un reductor que calcula la suma 

(ponderada) de sus entradas. Así mismo, se estableció un máximo de (10 millones) de píxeles 

que entrasen en el cálculo.  

A partir del cálculo anterior, se obtendría el número de píxeles que están considerados como 

pérdida, pero el dato que se busca en este apartado es hallar los metros cuadrados de pérdida 

que hay la región de interés. Es por ello, por lo que se hará uso de la función de la plataforma 

Earth Engine llamada ee.Image.pixelArea() que permite generar una imagen en la que el valor 

de cada píxel es el área del píxel en metros cuadrados. Multiplicando la imagen de pérdida 

(“loss”) con esta imagen de área y luego sumando sobre el resultado nos da una medida del 

área. De esta manera, ya se tendría el valor de pérdida en la región de interés deseada.  

Por último, se ha hecho uso de otra de las bandas que proporciona la base de datos llamada 

“lossYear” que permite tener una estimación del área que se ha perdido y ganada entre los 

años de 2000 y 2018. Se ha hecho uso de dicha banda para poder mostrar la pérdida entre 

dichos años y generar gráficos que permitan comparar los datos arrojados por la plataforma 

con los datos oficiales del INPE.  

Los resultados obtenidos en este apartado se procederán a visualizar en el próximo capítulo. 

4.1.2. Tratamiento de la base de datos ¨Forest Monitoring for 

Action¨ (FORMA) 

En este capítulo se tratarán los pasos que se han seguido para poder modelar la base de datos 

¨Forest Monitoring for Action¨ (FORMA) en vistas a obtener los resultados de deforestación 

en las provincias de Pará, Mato Grosso, Rondonia y Amazonas. 

Con el objetivo de poder enriquecer los potenciales resultados arrojados por la anterior base 

de datos, se ha tratado la base de datos de ¨Forest Monitoring for Action¨ (FORMA). Como 

se ha mencionado en capítulos anteriores, FORMA es un sistema de alertas de deforestación 

basado en el producto de MODIS para bosques tropicales. La base de datos de FORMA en 

Earth Engine es una imagen con alertas a partir de enero de 2006, con un periodo de 
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actualización de esta de un mes. Cada alerta tiene un tiempo asociado en una sola banda 

llamada “alert_date” en unidades de segundos por época.  

La estrategia que se ha seguido para tratar la base de datos ha sido filtrar por fechas y calcular 

alertas dentro de las regiones de interés anteriormente citadas. Las fechas que se han utilizado 

han sido desde 2006 hasta 2018, coincidiendo esta última con la fecha de la que se tienen 

datos de la anterior base de datos “Hansen et al. (2013) global forest cover and change data”. 

Se ha procedido de esta manera con el objetivo de, una vez se han calculado todos los 

resultados, poder comparar ambas imágenes y poder tener una visión de la deforestación 

potencial de las regiones de interés. En el apartado de resultados del estudio se podrá ver la 

imagen resultado del anterior cálculo.  

4.1.3. Utilización de una red neuronal 

Como se indicaba en el anterior capítulo, el objetivo de utilizar una red neuronal es analizar 

zonas particulares de cada una de las cuatro zonas de interés planteadas para el estudio de la 

deforestación. Estás zonas han sido elegidas en base a los resultados obtenidos en los 

anteriores apartados, mediante el tratamiento de las bases de datos de “Hansen et al. (2013) 

global forest cover and change data” y Forest Monitoring for Action¨ (FORMA), escogiendo 

aquellas zonas en las que aparentemente aparecía haber más deforestación acumulada.  

Por otra parte, como ya se comentaba anteriormente, se ha hecho uso de múltiples 

plataformas para poder articular este apartado. Como tecnología principal en donde se ha 

planteado todo el código, se ha utilizado Google Collaboratory (en lo sucesivo, Collab). 

Collab ha permitido unificar las tecnologías de las que se ha hecho uso posteriormente: 

Google Cloud, Earth Engine y la librería de Tensorflow. 

En primer lugar, y como paso necesario, se tienen que definir las clases que existen en la 

región de interés, ya que el tipo de aprendizaje es supervisado. Para establecer las clases, se 

ha cargado la base de datos “USGS Landsat 8 Collection 1 Tier 1 Raw Scenes” en Google 

Earth Engine que se utilizará posteriormente para entrenar a la red neuronal. Para las cuatro 

áreas de interés, se han establecido 3 clases: Vegetación, Deforestación y Agua. En las 

imágenes que se muestran a continuación, se ven las cuatro zonas de las regiones de interés 

escogidas para el entrenamiento de la red neuronal con las tres clases anteriormente 

marcadas. 
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Figura 4.1: Puntos seleccionados para la clasificación en la región de Pará 

 

Figura 4.2: Puntos seleccionados para la clasificación en la región de Amazonas 

Una vez se han generado los puntos para las diferentes áreas de interés, se deben generar los 

dos archivos dedicados al entrenamiento y al testeo, respectivamente, de la red neuronal. en 

los cuatro casos se ha optado por destinar un 70% a la parte de entrenamiento y un 30% a la 

parte de testeo. Los archivos generados se subirán a la plataforma de Google Cloud.  
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Figura 4.3: Archivos de training y testing almacenados en plataforma Google Cloud. 

Una vez adaptados los datos al formato de Tensorflow, y añadida y calculada la banda NDVI 

(Índice de Vegetación Diferenciada Normalizada). Se procederá a crear el modelo de red 

neuronal para más tarde entrenar dicha red neuronal y por último testear su rendimiento. 

Para las cuatro regiones de interés se ha optado por una sencilla red neuronal con una capa 

oculta con 64 nodos, una capa de dropout y una capa de salida.  

Una vez entrenada la red neuronal se procederá a testear la red con el archivo de testing 

anteriormente generado. 

Por último, los resultados obtenidos se almacenarán en Google Cloud y se subirán a Google 

Earth Engine para su posterior visualización. Cabe destacar, que este último paso, en el que 

se deberían subir los archivos de Google Cloud a Google Earth Engine dio bastantes 

problemas, por lo que finalmente se optó por descargar los archivos en local desde la 

plataforma de Google Cloud y subirlos manualmente a la plataforma de Google Earth Engine.  

Los resultados obtenidos en este apartado se procederán a visualizar en el próximo capítulo. 

4.2. Estudio sobre la contaminación  

4.2.1. Tratamiento de la base de datos Sentinel-5P NRTI CO: 

Near Real-Time Carbon Monoxide 

Como se indicó en capítulos anteriores, el objetivo de tratar este conjunto de datos es analizar 

el comportamiento de la contaminación y en este subapartado en concreto monóxido de 

carbono (CO).  
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Este apartado será desarrollado en su plenitud en la plataforma de Google Earth Engine. En 

primer lugar, se debe cargar la base de datos y se seleccionará una de las bandas que ésta 

proporciona, en concreto, la banda “CO_column_number_density”. 

Como el objetivo del análisis es comparar dos momentos temporales, se han tomado el mes 

de enero y el mes de marzo para el estudio.  

Así mismo se asignaron los máximos y los mínimos a una paleta de colores, en la que el color 

azul significa contaminación nula el color rojo significa gran densidad de monóxido de 

carbono. 

Los resultados obtenidos a partir de este apartado se visualizarán en el siguiente capítulo. 

4.2.2. Tratamiento de la base de datos Sentinel-5P NRTI NO2: 

Near Real-Time Nitrogen Dioxide  

Siguiendo la dinámica del apartado anterior, el objetivo de este apartado es tratar el conjunto 

de datos Sentinel-5P NRTI NO2: Near Real-Time Nitrogen Dioxide en donde se analizará el 

comportamiento del gas NO2 entre los meses de enero y marzo, coincidiendo estos meses 

con el inicio de la pandemia y el pico de casos por contagio de COVID-19. 

En primer lugar, se ha cargado la base de datos y se ha seleccionado la banda 

“tropospheric_NO2_column_number_density”. Dicha banda, permite conocer la densidad 

del gas acumulado NO2 en la troposfera. Como se decía antes, el objetivo final de este 

apartado del estudio es comparar dos intervalos temporales, por lo que se procederá a acotar 

dos momentos. Para ello, como se indica al principio del apartado, se han tomado los meses 

de enero y marzo.  

Así mismo se asignaron los máximos y los mínimos a una paleta de colores, en la que el color 

azul significa contaminación nula el color rojo significa gran densidad de dióxido de 

nitrógeno. 

Los resultados obtenidos a partir de este apartado se visualizarán en el siguiente capítulo. 
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5. Integración, pruebas y resultados  

En este capítulo se expondrán los resultados obtenidos para los diferentes apartados 

anteriormente presentados. En primer lugar, se mostrarán los resultados obtenidos en el 

bloque de del estudio de la deforestación, el tratamiento de la base de datos de Hansen Global 

Forest Change v1.6 (2000-2018) y su comparación con los datos proporcionados por el INPE 

sobre la deforestación, el tratamiento de la base de datos ¨Forest Monitoring for Action¨ 

(FORMA), la comparación entre ambas bases de datos, los resultados obtenidos a partir de la 

aplicación de una red neuronal a las cuatro áreas dentro de los estados del estudio y por último 

los resultados obtenidos a partir del tratamiento de las bases de datos de Sentinel-5P NRTI 

CO: Near Real-Time Carbon Monoxide y Sentinel-5P NRTI NO2: Near Real-Time Nitrogen 

Dioxide. 

5.1. Estudio sobre la deforestación 

5.1.1. Resultados para la base de datos de Hansen Global 

Forest Change v1.6 (2000-2018) 

Tras haber tratado la base de datos Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) y haber 

aplicado los pasos descritos en el capítulo anterior, se obtuvieron los siguientes resultados 

para las cuatro regiones de interés: 

 

Figura 5.1: Resultado deforestación en la región de Pará con la base de datos de Hansen Global Forest 

Change v1.6 (2000-2018) 

Como se puede observar en la figura 5.1, la región de Pará se ve bastante afectada por el 

costado Este, acumulando la mayor parte de deforestación por ese frente. Así mismo, se 

puede apreciar la característica técnica de deforestación comentada en capítulos anteriores 

llamada “espina de pescado”. Así mismo, la deforestación avanza hacia el centro de la región 

a través de dicha técnica mediante carretera ‘230’ que atraviesa el estado de Pará. Se puede 

observar cómo hacia los lados de dicha carretera la deforestación se va abriendo paso. 
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A partir del cálculo de la deforestación, se ha obtenido que, para el estado de Pará, los 

kilómetros cuadrados deforestados ascienden a un total de 138.079 𝐾𝑚2. Contrastando este 

dato con el proporcionado por el INPE entre estos años 85.479 𝐾𝑚2 , no obstante si se 

compara con la deforestación total entre los años 1988 y 2018 en la región proporcionada por 

el INPE 148.303 𝐾𝑚2 se puede observar que se asemeja más, esto se puede deber a que, como 

se indica en las notas de usuario [33] de la base de datos, los años anteriores a 2011 todavía 

no han sido reprocesados con las técnicas más actuales, así mismo, cabe señalar también que 

no se ha realizado una validación completa de los resultados que incorporan el Landsat 8. 

Ese análisis puede revelar una capacidad más sensible para detectar y cartografiar las 

perturbaciones forestales con los datos del Landsat 8. De ser así, habrá una limitación más 

fundamental a la coherencia de la pérdida interanual cartografiada antes y después de la 

inclusión de los datos de Landsat 8.  A continuación, se muestra una tabla y un gráfico en el 

que se muestra cómo se reparte la deforestación a lo largo de los años 2001 y 2018. 

 

Figura 5.2: Gráfico deforestación por años en la región de Pará con la base de datos de Hansen Global 

Forest Change v1.6 (2000-2018) 

 

Figura 5.3: Gráfico deforestación por años en región Pará, datos del INPE [22]  
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Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2001 6537,5 

2002 7867,5 

2003 6306,7 

2004 9796,1 

2005 9474,2 

2006 7737,0 

2007 6751,5 

2008 7105,0 

2009 4819,6 
 

Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2010 5687,1 

2011 4398,2 

2012 5641,5 

2013 4650,3 

2014 6117,5 

2015 5255,5 

2016 16643,5 

2017 14275,2 

2018 9015,1 
 

Tabla 5.1: Deforestación por años en la región de Pará con la base de datos de Hansen Global Forest 

Change v1.6 (2000-2018) 

Como se puede observar en las figuras 5.2 y 5.3, los datos en los primeros años guardan 

bastante relación, aproximándose bastante entre ellos, mientras que, en los últimos años, para 

la base de datos utilizada para el estudio, se obtienen valores muy superiores que los arrojados 

por el INPE. Esto se puede deber a lo que se ha mencionado al principio del capítulo, las 

técnicas utilizadas en los últimos años no están aplicadas a la totalidad de los años, por lo 

que es lógico que pueda haber discrepancias.   

A continuación, se muestra la imagen obtenido referente a la región de Mato Grosso: 

 

Figura 5.4: Resultado deforestación en la región de Mato Grosso con la base de datos de Hansen 

Global Forest Change v1.6 (2000-2018) 
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En la imagen se puede apreciar como en el caso de la región de Mato Grosso, los resultados 

obtenidos respecto a la deforestación, ésta se acumula en la zona central de la región. A 

continuación, se muestran los resultados obtenidos respecto a las cifras obtenidas sobre la 

deforestación repartida entre los años. 

 

 

Figura 5.5: Gráfico deforestación por años en la región de Mato Grosso con la base de datos de 

Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) 

 

 

Figura 5.6: Gráfico deforestación por años en región Mato Grosso, datos del INPE [22] 
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Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2001 7068,8775 

2002 11100,7207 

2003 11926,3481 

2004 13220,1444 

2005 7976,33753 

2006 5720,25481 

2007 5141,08747 

2008 4281,56271 

2009 2148,25335 
 

Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2010 5389,30644 

2011 3622,97622 

2012 5665,7097 

2013 2632,86412 

2014 4210,23632 

2015 3746,01213 

2016 6595,59853 

2017 9777,47035 

2018 5025,70481 
 

Tabla 5.2: Deforestación por años en la región de Mato Grosso con la base de datos de Hansen Global 

Forest Change v1.6 (2000-2018) 

A partir del cálculo de la deforestación, se ha obtenido que, para el estado de Mato Grosso, 

los kilómetros cuadrados deforestados ascienden a un total de 115.249 𝐾𝑚2. Contrastando 

este dato con el proporcionado por el INPE entre estos años 73.749 𝐾𝑚2, no obstante, si se 

compara con la deforestación total entre los años 1988 y en la región proporcionada por el 

INPE 144.457 𝐾𝑚2 se puede observar que se asemeja más, esto se puede deber a la razón 

anteriormente explicada sobre las notas de usuario. Esto, como se podrá observar, aplicará 

en las figuras que se muestran a continuación. 

A continuación, se muestra la imagen obtenido referente a la región de Rondonia: 

 

Figura 5.7: Resultado deforestación en la región de Rondonia con la base de datos de Hansen Global 

Forest Change v1.6 (2000-2018) 
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En la imagen se puede apreciar como la deforestación predomina por la zona norte de la 

región, habiendo una gran concentración de terreno deforestado por dicha zona. Se ha podido 

observar cómo predomina la técnica de espina de pescado explicada anteriormente. Los datos 

obtenidos sobre la deforestación repartida entre los años son los siguientes: 

 

Figura 5.8: Gráfico deforestación por años en la región de Rondonia con la base de datos de Hansen 
Global Forest Change v1.6 (2000-2018) 

 

 

Figura 5.9: Gráfico deforestación por años en región Rondonia, datos del INPE [22] 
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 A partir del cálculo de la deforestación, se ha obtenido que para el estado de Rondonia, los 

kilómetros cuadrados deforestados ascienden a un total de 41.124𝐾𝑚2. Contrastando este dato 

con el proporcionado por el INPE entre estos años 32.868 𝐾𝑚2, no obstante, si se compara 

con la deforestación total entre los años 1988 y en la región proporcionada por el INPE 

60.420𝐾𝑚2 se puede observar que el dato obtenido se trata de un punto intermedio entre 

ambos datos, como se ha comentado, esto puede ser fruto del diferente procesamiento en las 

imágenes de los diferentes años. 

Por último, se muestran los resultados obtenidos para la región del Amazonas:  

 

Figura 5.10: Resultado deforestación por años en la región de Amazonas con la base de datos de 

Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) 

Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2001 2735,34329 

2002 4194,46706 

2003 3294,556 

2004 3289,66627 

2005 4023,88524 

2006 2992,69057 

2007 1610,94115 

2008 1290,32639 

2009 969,115287 
 

Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2010 2084,75251 

2011 1582,13497 

2012 1632,2387 

2013 839,258654 

2014 2021,91424 

2015 1735,74193 

2016 2822,00966 

2017 2996,4779 

2018 2009,20823 
 

Tabla 5.3: Deforestación por años en la región de Rondonia con la base de datos de Hansen Global 

Forest Change v1.6 (2000-2018) 
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 En la imagen se puede apreciar como la región del Amazonas, en comparación con las otras 

tres regiones, es la menos afectada por la deforestación. no obstante, no hay que descuidar el 

hecho de la deforestación avanza de manera intensa por el sur, por la región de Rondonia, 

alcanzando los límites de la región del Amazonas. Así mismo, se puede observar que existen 

indicios de deforestación al este del Amazonas, coincidiendo con la cercanía a la ciudad de 

Manaos. A continuación, se muestran los resultados por años obtenidos para la región del 

Amazonas: 

 

Figura 5.11: Gráfico deforestación por años en la región de Amazonas con la base de datos de Hansen 

Global Forest Change v1.6 (2000-2018) 

 

 

Figura 5.12: Gráfico deforestación por años en región Amazonas, datos del INPE [22] 
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Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2001 800,663383 

2002 975,268816 

2003 1016,40316 

2004 934,350011 

2005 1732,97855 

2006 1539,11909 

2007 879,467712 

2008 943,055808 

2009 1278,95588 
 

 

Año  Deforestación(𝐾𝑚2) 

2010 1497,77647 

2011 867,192406 

2012 1620,89669 

2013 1268,40754 

2014 1479,1349 

2015 1600,06822 

2016 5522,80127 

2017 2675,54268 

2018 1942,29206 
 

Tabla 5.4: Deforestación por años en la región de Amazonas con la base de datos de Hansen Global 

Forest Change v1.6 (2000-2018) 

A partir del cálculo de la deforestación, se ha obtenido que, para el estado del Amazonas, los 

kilómetros cuadrados deforestados ascienden a un total de 28.574𝐾𝑚2. Contrastando este dato 

con el proporcionado por el INPE entre estos años 14.693 𝐾𝑚2, no obstante, si se compara 

con la deforestación total entre los años 1988 y en la región proporcionada por el INPE 

25.538𝐾𝑚2, como se ha comentado, esto puede ser fruto del diferente procesamiento en las 

imágenes de los diferentes años. 

5.1.2. Tratamiento de la base de datos ¨Forest Monitoring for 

Action¨ (FORMA) 

Tras haber tratado la base de datos Foresto Monitoring for Action (FORMA) y haber aplicado 

los pasos descritos en el capítulo anterior, se obtuvieron los siguientes resultados para las 

cuatro regiones de interés; así mismo, en este apartado se expondrá la comparación realizada 

entre la base de datos de este apartado y la de Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-

2018). 
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Figura 5.13:Resultado obtenido para la base de datos de FORMA en la región de Pará. Y comparación 

entre las bases de datos FORMA y Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) en la región de Pará 

En la imagen se puede apreciar a la izquierda el resultado obtenido para la base de datos de 

FORMA y a la derecha, la comparación con la base de datos de Hansen para la región de 

Pará. Para la base de datos de FORMA, se han obtenido 200.176 avisos de deforestación. En 

la imagen de la derecha, las zonas en verde se corresponden con las zonas con alertas de la 

base de datos de FORMA, mientras que las zonas rojas se corresponden con las zonas en las 

que no hay alertas de FORMA, pero la base de datos de Hansen sí que ha detectado pérdida 

de cobertura forestal. Las zonas en amarillo se corresponden con aquellas partes en las que 

tanto FORMA, como Hansen han detectado pérdida de cobertura forestal. Como se puede 

observar, se obtienen más avisos de deforestación de FORMA que zonas identificadas como 

deforestadas por la base de datos de Hansen. 

  

Figura 5.14: Resultado obtenido para la base de datos de FORMA en la región de Mato Grosso. Y 

comparación entre las bases de datos FORMA y Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) en la región 

de Mato Grosso. 

En la imagen se puede apreciar a la izquierda el resultado obtenido para la base de datos de 

FORMA y a la derecha, la comparación con la base de datos de Hansen para la región de 

Mato Grosso. Para la base de datos de FORMA, se han obtenido 146.539 avisos de 
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deforestación. Al igual que en la región de Pará, se puede apreciar que se obtienen más alertas 

de FORMA que regiones detectadas como deforestadas por la base de datos de Hansen. 

  

Figura 5.15: Resultado obtenido para la base de datos de FORMA en la región de Rondonia.  Y comparación 

entre las bases de datos FORMA y Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) en la región de Rondonia. 

En la imagen se puede apreciar a la izquierda el resultado obtenido para la base de datos de 

FORMA y a la derecha, la comparación con la base de datos de Hansen para la región de 

Rondonia. Para la base de datos de FORMA, se han obtenido 75.811 avisos de deforestación. 

En la región de Rondonia se puede observar que, a diferencia que, en las anteriores regiones, 

en esta ocasión se obtiene un resultado parecido entre las alertas de FORMA y las bases de 

datos de Hansen, obteniendo de esta manera, zonas en las que el color amarillo predomina.  

 

  

Figura 5.16: Resultado obtenido para la base de datos de FORMA en la región de Amazonas. Y comparación 

entre las bases de datos FORMA y Hansen Global Forest Change v1.6 (2000-2018) en la región de Amazonas 

En la imagen se puede apreciar a la izquierda el resultado obtenido para la base de datos de 

FORMA y a la derecha, la comparación con la base de datos de Hansen para la región del 

Amazonas. Para la base de datos de FORMA, se han obtenido 146.539 avisos de 

deforestación. En la región del Amazonas se puede observar que, a diferencia que, en las 

anteriores regiones, en esta ocasión se obtiene un resultado muy diferente entre las dos bases 

de datos, obteniendo un número elevado de alertas de la base de datos FORMA, mientras que 
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la pérdida de cobertura forestal identificada por la base de datos de Hansen es mucho más 

baja. Esto se puede deber a la diferencia de resolución entre las bases de datos, siendo de 500 

metros en la base de datos de FORMA y de 30 en la de Hansen, pudiendo introducir más 

error en la primera de estas.  

5.1.3. Resultados obtenidos a partir de la red neuronal 

implementada 

 A continuación, se muestran los datos obtenidos a partir de la implementación de la red 

neuronal, tras haber seguido los pasos que se expusieron en el anterior capítulo. Para las 

regiones de interés seleccionadas se expondrá la imagen obtenida a partir de la clasificación, 

la imagen de predicción obtenida y la zona de interés en concreto.  

Para la región seleccionada del estado de Pará, se han obtenido los siguientes resultados:  

 

  

Figura 5.17: Resultados obtenidos para la región de Pará 

En primer lugar, se muestra la región de interés seleccionada del estado de Pará, a la izquierda 

la imagen obtenida a partir de la clasificación y a la derecha la imagen de probabilidad. Es 

interesante ver cómo en la imagen de la clasificación, la red neuronal parece no tener ningún 

problema a la hora de detectar zonas de agua y las zonas deforestadas. En la imagen de 

predicción cabe destacar, al compararla con la primera imagen, que en las zonas en las que 
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parece haber más deforestación/ menos cobertura forestal, obtenemos una mayor 

probabilidad, mostrándose esto con colores más oscuros en la imagen de predicción. Los 

resultados obtenidos sobre la precisión de la red neuronal en el dataset de testeo obtenida son 

los siguientes:  

Loss: 0.3405 Accuracy: 0.9545 

Como se puede observar, se ha obtenido un resultado bastante bueno para la red neuronal 

implementada, alcanzando una precisión del 95%, con una pérdida del 34%.  

A continuación, se muestran los resultados obtenidos para la región de interés en el estado 

del Amazonas. 

 

  

Figura 5.18: Resultados obtenidos para la región de Amazonas 

En primer lugar, se muestra la región de interés seleccionada del estado del Amazonas, a la 

izquierda la imagen obtenida a partir de la clasificación y a la derecha la imagen de 

probabilidad. En este caso, se puede apreciar a simple vista la característica técnica de 

deforestación llamada “Espina de pescado”, se puede observar cómo a lo largo de la carretera 

que atraviesa la imagen por la mitad, la deforestación se va abriendo paso a cada uno de sus 

lados. Así mismo, se puede observar que el color en la imagen de la derecha es más intenso 

debido a la probabilidad mayor que se tiene de una cobertura forestal nula. Los resultados 

obtenidos sobre la precisión de la red neuronal en el dataset de testeo obtenida son los 

siguientes:  
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Loss: 0.4129 Accuracy: 0.9474 

Como se puede observar, se ha obtenido un resultado bastante bueno para la red neuronal 

implementada, alcanzando una precisión del 94%, con una pérdida del 41%.  

5.2. Estudio sobre la contaminación 

Este capítulo expondrá los resultados obtenidos a partir del tratamiento de las bases de datos 

de Sentinel-5P NRTI CO: Near Real-Time Carbon Monoxide y Sentinel-5P NRTI NO2: Near 

Real-Time Nitrogen Dioxide. A continuación, se muestran las imágenes obtenidas para los 

países de España e Italia para ambos gases contaminantes, en las fechas de enero y marzo. 

  

Figura 5.19: Resultados obtenidos para el gas NO2 en España antes (enero) y durante (marzo) de la 

pandemia provocada por el COVID-19 

En las imágenes anteriores se puede observar el notable descenso de los niveles de NO2 en 

España, a la izquierda la imagen de enero y a la derecha los niveles de marzo. Se puede 

apreciar como en la capital de España, Madrid, aparecen grandes niveles de concentración 

de NO2 en el centro de la capital, viendo una gran mancha roja en el centro de la capital. 

  

Figura 5.20: Resultados obtenidos para el gas NO2 en Italia antes (enero) y durante (marzo) de la 

pandemia provocada por el COVID-19 

En las imágenes anteriores se muestran los resultados obtenidos para Italia. El cambio es 

fácilmente apreciable en los niveles de NO2. En la zona norte de Italia se puede observar una 
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gran concentración de dicho gas, alcanzando unos niveles bastante altos como muestra la 

gran mancha roja de la imagen de la izquierda. Esta gran concentración se debe a los Alpes 

italianos, situados justamente al norte del país, haciendo de barrera y acumulando todo tipo 

de gases. 

A continuación, se muestran los resultados obtenidos a partir del tratamiento de la base de 

datos del gas CO. 

  

Figura 5.21: Resultados obtenidos para el gas CO en España antes (enero) y durante (marzo) de la 

pandemia provocada por el COVID-19 

Como se puede observar en las imágenes anteriores, los niveles de CO han bajado a lo largo 

de los meses de la cuarentena, sobre todo en la zona de Castilla y León. La zona en la que 

parece no haber descendido demasiado la concentración de CO es en la zona noreste del país, 

por los Alpes.  

  

Figura 5.22: Resultados obtenidos para el gas CO en España antes (enero) y durante (marzo) de la 

pandemia provocada por el COVID-19 

Como se podía observar en el anterior caso de Italia, con el gas NO2, los Alpes Italianos 

hacen de barrera para el gas de CO también, acumulando en la zona norte del país la mayor 

concentración del gas CO. 
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6. Conclusiones y Trabajo a futuro 

6.1. Conclusiones 

Este Trabajo Fin de Grado ha tratado de presentar dos de los grandes problemas a los que la 

sociedad tiene que hacer frente, la deforestación y la contaminación, a través de la pionera 

plataforma proporcionada por Google, Google Earth Engine. Se ha ofrecido una visión 

general del uso de la plataforma, así como de las posibilidades que ofrece de cara a poder 

llevar a cabo estudios más exhaustivos y poder obtener conclusiones de cara a denunciar 

abusos sobre la tierra, así como de su patrimonio. 

Se ha expuesto la problemática de la deforestación para cuatro de las regiones más afectadas 

de la Amazonia brasileña, siendo éstas: Pará, Mato Grosso, Rondonia y Amazonas. Se han 

aportado los datos obtenidos a partir del estudio sobre cada una de las cuatro zonas y se han 

comparado con los datos proporcionados por el Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais 

(INPE), obteniendo y comparando los resultados obtenidos para el estudio propio. Así 

mismo, y con el ánimo de poder aportar un valor añadido al presente trabajo, se ha 

implementado una sencilla red neuronal, aprovechando las posibilidades que ofrece la 

plataforma de Google Earth Engine para trabajar en conjunto con otras plataformas también 

ofrecidas por Google, como son: Google Collaboratory, Google Cloud y la librería de 

Tensorflow.  

Por otra parte, y de manera adicional por la situación en la que este estudio se ha desarrollado, 

por la pandemia provocada por el COVID-19, se ha llevado a cabo el estudio de la 

contaminación en los países de Italia y España, coincidiendo éstos con los países más 

afectados de Europa por dicha pandemia. A partir de los resultados, se puede afirmar que, en 

ambos países, y en especial en Italia, se han reducido de manera notable los niveles de los 

principales gases contaminantes: NO2 y CO. 

Como conclusión, y a modo de reflexión personal, este trabajo permite exponer las grandes 

problemáticas a las que tenemos que hacer frente en la actualidad, así como denunciar los 

abusos que se están acometiendo sobre el mayor patrimonio que tenemos actualmente, la 

Tierra. 

6.2. Trabajo a futuro 

Como trabajo a futuro, se presenta la mejora en el estudio de la deforestación a partir de la 

inclusión de más bases de datos que permitan llevar a cabo un estudio más exhaustivo de la 

pérdida de cobertura forestal, así como incluir en el estudio los años 2019 y 2020, ya que 

durante el año 2019 [35] el INPE registró un aumento de la deforestación entre el año 2018 

y 2019 de un 35%, lo que supone un aumento significativo, siendo éste un importante objeto 

de estudio. Así como expandir el estudio a otras zonas del planeta o profundizar más en las 

zonas expuestas en este estudio.  
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También se propone el estudio en una menor escala en las zonas propuestas, viendo así si la 

deforestación se está produciendo de manera aislada o se está comenzando una deforestación 

de una gran zona.  

En relación con la implementación de una red neuronal, como trabajo a futuro se propone la 

ampliación de las clases para entrenar la misma, diferencian entre deforestación más o menos 

severa. Así como la implementación de otro tipo de redes neuronales con el objetivo de 

predecir posibles zonas que serán deforestadas en un futuro. 

Así mismo, se propone profundizar más en el uso de la plataforma de Google Earth Engine, 

explorando sus múltiples opciones y conexión con el resto de los productos que ofrece 

Google.  
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