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RESUMEN

En este trabajo usamos Machine Learning (Randon Forest) como herramienta para clasificar la biomasa y
calcular los indices de vegetacién buscando identificar las caracteristicas de la cobertura vegetal en la cabecera
del desierto Atacama. Se busca establecer la correlaciéon entre los indices de vegetacién y la precipitacion, a fin
de conocer su confiabilidad sobre la climatologia en esta regién. Fue importante el andlisis geoespacial basado
en Google Earth Engine (GEE) y el procesamiento de imagenes Landsat 5 ETM y Landsat 8 OLI/TIRS, para el
periodo 1985 - 2022, lo que permitié caracterizar el cambio climatico. E1 NDVI, SAVI, GVI y RVI han sido
probados y validados en sistemas aridos. El NDVI responde positivamente a la precipitacion en temporada
hiimeda y en forma débil en la temporada de lluvias invernales. Se confirma que el NDVI alto corresponde al
verano, después de una sequia prolongada. Hacia los afios 2020 y 2022, se registra un aumento de cobertura
vegetal en lugares de mayor temperatura, evidenciando cambio climatico y reflejado en los indices de biomasa.
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ABSTRACT

In this work we use Machine Learning (Randon Forest) as a tool to classify biomass and calculate vegetation
indices seeking to identify the characteristics of the vegetation cover at the head of the Atacama Desert. The aim
is to establish the correlation between vegetation indices and precipitation, in order to know their reliability on
the climatology in this region. The geospatial analysis based on Google Earth Engine (GEE) and the processing
of Landsat 5 ETM and Landsat 8 OLI/TIRS images was important, for the period 1985 - 2022, which made it
possible to characterize climate change. The NDVI, SAVI, GVI and RVI have been tested and validated in arid
systems. The NDVI responds positively to precipitation in the wet season and weakly in the winter rainy season.
It is confirmed that the high NDVI corresponds to summer, after a prolonged drought. Towards the years 2020
and 2022, an increase in vegetation cover is recorded in places with higher temperatures, evidencing climate
change and reflected in biomass indices.
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INTRODUCCION

La poblaciéon mundial creciente continuara afectando
el medio ambiente generando grandes impactos en los
ecosistemas, especialmente en las zonas costeras
(Malanson & Alftine, 2016), las regiones aridas tienen
un clima y un entorno ecolégico fragil y sensible
(Wang & Qin, 2017; Wardropper & Rissman, 2019;
West et al, 2017; Zhang, 2000). Los ecosistemas
terrestres aridos tienen una funcién muy importante
en los procesos biofisicos al reflejar y absorber la
radiaciéon solar y mantener el equilibrio de los
componentes atmosféricos (Bawden, 2017; Gaur &
Squires, 2017b, 2017a; Sidahmed, 2017). El desierto
de Atacama es uno de los principales desiertos
hiperaridos del mundo (Stein et al,, 2013). La regién
tiene un clima hiperarido, se encuentra en el extremo
sur de Peru y norte de Chile, caracterizada por su
extrema aridez (Pino-Vargas & Ascencios-Templo,
2021; Pino-Vargas & Huayna, 2022; Pino et al, 2018;
Pino, 2019; Pino et al., 2019, 2020; Pino, 2021; Pino &
Chavarri, 2022; Vera et al., 2021), esta se atribuye a su
ubicacién subtropical (Garreaud etal.,, 2003; Garreaud
etal, 2010).

La inteligencia artificial (IA) y las tecnologias de
comunicacion de datos nos dan una amplia gama de
oportunidades en la investigacién cientifica (Kua et
al,, 2021; Pino-Vargas et al,, 2022). Por su parte el
Machine Learning (ML), es una disciplina del campo
de la IA, que usando algoritmos permite identificar
patrones en datos masivos y generar predicciones
(Wiemken & Kelley, 2020; Zhang et al., 2019).

Se ha confirmado la utilidad de los indices de
vegetacidon para expresar la variabilidad de esta en
condiciones climaticas semiaridas (Bagherzadeh et
al, 2020; Martinez & Labib, 2023). Utilizando los
Indices de Vegetacién por Diferencia Normalizada

(NDVI) e Indice de Vegetacién Ajustado al Suelo
(SAVI), es posible identificar el comportamiento
temporal de la vegetacion en las cuencas (Alves et al,,
2019). Las tendencias interanuales de la vegetacion a
escala global se analizan utilizando imagenes
satelitales e indices de vegetacion en dreas desérticas
(Kawabata et al, 2001). La cobertura vegetal, la
disponibilidad de humedad de la superficie y la
temperatura de la superficie radiante constituyen
variables microclimaticas derivables de imagenes
satelitales multiespectrales (Carlson & Arthur, 2000).
El NDVI], representa con alta precision la variabilidad
temporal de la biomasa (Yang et al., 2024; Richards et
al, 2023).

La informacién de los satélites Landsat y Sentinel se
pueden usar para detectar cambios en el uso de la
tierra y el agua (Xiang et al,, 2023; Yang et al., 2024),
asimismo, podemos evaluar los impactos potenciales
del cambio climatico mediante el estudio de la
temperatura maxima promedio anual y la
precipitacién (Hashim et al, 2019). El acelerado
desarrollo de los sistemas de deteccién remota, la
mecatrénica, el andlisis de big data y la IA ha
revolucionado la ciencia al permitir una gestién de
procesos mas precisa, eficiente y rentable (Kakarla et
al, 2022; Singh et al., 2022).

En este sentido, buscamos identificar el efecto de las
condiciones climaticas cambiantes sobre los indices
de vegetacion, en la zona de estudio para el periodo
1985 a 2022; utilizando indices de vegetacion como el
NDVI y el SAVI. Asimismo, previo al calculo de los
indices de biomasa se busca realizar un proceso de
clasificacion de biomasa usando ML, especificamente
el clasificador Randon Forest (RF).

METODOLOGIA

2.1. Descripcion del area de estudio

La region de estudio, se encuentra ubicada al sur de

Perd y norte de Chile (Figura 1), pertenece a la
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cabecera del Desierto de Atacama, caracterizado como
el mas arido del mundo (Houston & Hartley, 2003;
Ritter et al.,, 2019).
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Figura 1. Mapa de ubicacién de la zona de estudio.
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La region andina corresponde al sector centro-oeste
del Altiplano, en el que la precipitacion acumulada
anual es relativamente baja (300 - 700 mm/afio) y la
variabilidad temporal es muy marcada con periodos
hiimedos de diciembre a marzo y muy secos de abril a
noviembre (Garreaud et al, 2003; Garreaud et al,
2010; Ritter et al., 2019). La region costera presenta
un clima desértico; con precipitaciones anuales
escasas y hasta nulas (Chucuya et al., 2022; Condori-
Tintaya et al, 2022; Gomez-Tunque et al, 2023;
Machaca-Pillaca et al.,, 2022; Pocco et al, 2023). El
clima en la region costera de Tacna es templado,
desértico y con amplitud térmica moderada (Condori-
Tintaya et al,, 2022). La media anual de temperatura
méxima y minima (periodo 1950-2019) es 23,6 °C y
12,7 °C, respectivamente (Chucuya et al.,, 2022).

2.2. Obtenciéon y procesamiento de imagenes
satelitales

Este trabajo se realizé utilizando iméagenes multi-
espectrales de los sensores ETM (Enhanced Thematic
Mapper Plus) y OLI (Operational Land Imager), tienen
una resolucion espacial de 30 m. para espectros de
onda corta visible e infrarroja, y una resolucién
temporal de 16 dias (Alvino et al, 2020); se
adquirieron del portal del USGS (Servicio Geoldgico de
los Estados Unidos), especificamente de la plataforma
Google Earth Engine, que combina un catalogo de
varios petabytes de imagenes satelitales y conjuntos
de datos geoespaciales con capacidades de andlisis a
escala planetaria y lo pone a disposicion de cientificos,
investigadores y desarrolladores para detectar
cambios, mapear tendencias y cuantificar diferencias
en la superficie de la Tierra (Ariza et al,, 2014; Nieto et
al, 2019). La seleccién se realizd en base a la
nubosidad y luego se estimaron los indices de
vegetacion utilizando imagenes hasta 10% de
cobertura de nubes.

En este trabajo, se utiliz6 imagenes del repositorio
GEE, LANDSAT LT05/C01/T1_SRy LC08/C01/T1_SR.
A continuacién, se evalu6 por medio de composi-
ciones anuales medias de imagenes obtenidas entre el
1 deeneroyel 31 de diciembre de cada afio en los afios
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1985 a 2020 cada 5 afios y el afio 2022, las cuales se
encentran corregidas radiométrica y geométrica-
mente; finalmente, se evalta el area de estudio para
calcular los indices de vegetacion usando las
respectivas ecuaciones (Figura 2). Se utilizaron
indices NDVI, EVI, RVI, GVI y SAVI; cada uno de ellos
tiene caracteristicas especiales que los diferencian
entre si, por lo tanto, procedimos al analisis del efecto
temporal del cambio climatico usando estos indices
(Bagherzadeh et al,, 2020).

Las temperaturas se descargaron de la coleccion de
imagenes del repositorio GEE del centro europeo de
previsiones meteoroldgicas a plazo medio (ECMWF
climate reanalysis), ERA5-Land, con resolucion
espacial de 0,1 grados de arco (Mufioz-Sabater et al,,
2021), y las precipitaciones del repositorio GEE,
TerraClimate: Monthly Climate and Climatic Water
Balance for Global Terrestrial Surfaces, University of
Idaho, con una con resolucién espacial de 2,5 arc
minutes (Abatzoglou et al.,, 2018).

En el procesamiento de las imagenes, se gener6
16.370 grillas aleatorias, separados a 1 km entre ellas,
lo que permitié cubrir el total del area de estudio. Los
datos originales fueron filtrados y se eliminaron los
valores extremos atipicos.

2.3. Clasificacién de biomasa usando ML

El ML agrupa varias estrategias con el propésito de
usar algoritmos para extraer informacién de los datos
para la explicacién, clasificacion o prediccién
(Wiemken & Kelley, 2020). Surge en la década de los
cincuenta para emular computacionalmente,
elementos del proceso cognitivo humano a través de
reconcomiendo de patrones y procesos de toma de
decision (Jiang et al,, 2017; Wiemken & Kelley, 2020).
El primer algoritmo para bosques de decision
aleatoria (RF) fue creado por Ho (1995) y la extension
del algoritmo fue desarrollada por Breiman (2001)
(Wiemken & Kelley, 2020). El uso de esta herramienta
es una de las técnicas mas eficientes y se utiliza
ampliamente por el balance que ofrece entre su
complejidad y los resultados obtenidos (Munir et al.,
2022; Vergni & Todisco, 2023).
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Figura 2. Esquema metodolégico con Landsat 5y 8 en GEE (1985-2022).
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2.4. indices de biomasa

Son combinaciones algebraicas de varias bandas
espectrales, disefiadas para resaltar el vigor y las
propiedades de la vegetaciéon (biomasa del dosel,
radiaciéon absorbida, contenido de clorofila, otros)
(Bagherzadeh et al,, 2020). Los indices de vegetacion
o biomasa pueden ser calculados en base a las
imagenes Landsat, Sentinel u otras; considerando
efectos atmosféricos y ajustados al suelo (Wiemken &
Kelley, 2020). En la Tabla 1, se muestran los indices de
vegetacidn utilizados.

2.4.1. indice de Vegetacién por Diferencia
Normalizada (NDVI)

El NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), se
obtiene usando la reflectancia del infrarrojo cercano
(NIR) y la reflectancia de la parte roja visible (RED)
(Rouse et al., 1973); es un indice usado para estimar
la cantidad, calidad y desarrollo de la vegetacion, por
medio de sensores remotos instalados cominmente
desde una plataforma espacial. Sus valores fluctian
entre -1 y 1, valores por encima de 0,1 indican
presencia de vegetacion, y cuanto mas alto sea el valor
de este indice, las condiciones de vigor son mejores
(Aboutalebi et al., 2018).

2.4.2. Indice de vegetacién mejorada (EVI)

El EVI (Enhanced Vegetation Index), fue desarrollado
para optimizar la sefial de la vegetaciéon con una
sensibilidad mejorada en regiones de alta biomasa y
un mejor monitoreo de la vegetacion mediante un
desacoplamiento de la sefial de fondo del dosel y una
reduccidn de las influencias atmosféricas (Huete et al,,
2002). Donde (NIR), (RED) y (BLUE) son reflectancias
de superficie corregidas atmosféricamente o
parcialmente corregidas por atmésfera (Rayleigh y
absorcién de ozono), L es el ajuste de fondo de la
marquesina que trata la transferencia radiante roja,
NIR diferencial no lineal a través de una marquesina,
y C1, C2 son los coeficientes del término de resistencia

a aerosoles, que utiliza la banda azul para corregir las
influencias de aerosoles en la banda roja; los
coeficientes adoptados en el algoritmo LANDSAT-EVI
son; L=1,C1=6,C2=7,5y G (factor de ganancia) =
2,5 (Huete et al., 2002).

2.4.3. indice de relacién simple (RVI)

Pearson & Miller (1972) proponen este indice,
considerados como los pioneros en la historia de los
indices de vegetacion al proponer el primer indice, el
RVI (Ratio Vegetation Index), es el cociente entre las
reflectividades del infrarrojo cercano (NIR) y la banda
del rojo (RED), basado en la diferencia espectral en la
vegetacidn en las longitudes de onda del rojo y del
infrarrojo cercano, el rango de valores es de 0 a mas
de 30, la vegetacién sana generalmente se encuentra
entre valores de 2 a 8 (Gupta, 1992).

2.4.4. indice de vegetacion verde (GVI)

El GVI (Green Vegetation Index) o indice de vegetacién
verde, fue propuesto por Kauth & Thomas (1976), es
el cociente entre la reflectividad del infrarrojo cercano
y de labanda verde. También se conoce como el indice
de vegetacion verde Landsat TM. Fue disefiado
originalmente para usarse con Landsat TM, pero
también funciona con las bandas correspondientes de
Landsat ETM + y Landsat 8 (Sripada et al.,, 2005).

2.4.5. Indice de vegetacién ajustado al suelo (SAVI)
El SAVI (Soil Adjusted Vegetation Index), se utiliza
para corregir el NDVI por la influencia del brillo del
suelo en areas donde la cobertura vegetativa es baja
(Huete, 1988). Este indice fue derivado de la
reflectancia de la superficie del Landsat; se calcula
como una relacion entre los valores RED y NIR con un
factor de correccion de la luminosidad del suelo (L)
definido en 0,5 para acomodar la mayoria de los tipos
de cobertura del suelo (Alvino et al, 2020;
Benabdelouahab et al,, 2015) y sus valores fluctian
entre-1y 1.

Tabla 1
Indices de biomasa utilizados
indice Descripcion Ecuacién Referencia
NDVI Indice de vegetacion por diferencia normalizada NDVI NIR = RED Rouse et al. (1973)
1 v 1 1 1 1Z. = — u. .
8 P NIR + RED
EVI indice d i6n ajustad EVI =G NIR ~ RED H 1, 2002
ndice de vegetacion ajustada = GNIR + CIRED — CZBLUE) + L (Huete et al., )
_ NIR
RVI Indice relacién simple L = RED Pearson & Miller (1972)
. B NIR
GVI Indice de vegetacién verde GVI = S Kauth & Thomas (1976)
a NIR — RED
SAVI Indice de vegetacion ajustado al suelo = [7 Huete (1988
& ! SAVE= ISR rep+ 1) E D (1988)

RESULTADOS Y DISCUSION

Los indices de biomasa han sido utilizados con mucha
frecuencia por los investigadores en el mundo, y se
han reportado multiples fuentes de variacién en sus
resultados, a pesar de esto, no se presentaron
diferencias significativas. En la Figura 3 se observa la
clasificacién de la distribucién de la biomasa como
resultados de la aplicacion RF. Los indices
multitemporales presentan una correlacién impor-
tante entre la topografia y la cobertura vegetal,

presentandose esta ultima con mayor evidencia de
conservacion en las zonas de mayor altitud. La Tabla
1 (Ver Material Suplementar), muestra la evaluacion
de la precision del uso y la cobertura del suelo usando
RF para el periodo 1985-2022. Se obtuvieron valores
para el Kappa Coefficient (k) superiores a 0,96 en
todos los casos. Segun Alencar da Silva et al. (2019),
la vegetaciéon de menor densidad es la mas abundante
en el area de la cuenca.
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El analisis anual de la variacion media de los indices de
biomasa evidencia una ciclicidad de los valores
estadisticos, la fraccién de vegetacion y la visualizacion
de los mapas. En la Figura MS1 a MS5, se muestra los

resultados espaciales de los indices de biomasa
calculados. En la Figura 4, se muestra como referencia
representativa la variacién espaciotemporal del NDVI
para el periodo de analisis establecido.

Bare Soil [ Biomass Area [l Water Surface [ Glacier Areas 0 25 50 100

Figura 3. Clasificacién de biomasa usando RF, suelo desnudo, drea de biomasa, superficies de agua y areas de glaciares (1985 a 2022).
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Figura 4. Variabilidad espaciotemporal de NDVI en Tacna usando Landsat 5 y Landsat 8.
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Los datos analizados muestran una variabilidad muy Tabla 2
marcada en el afio 2020 entre abril a diciembre, en toda Estadisticas de la regresion
la regiéon Tacna; asimismo se ha identificado un 1985 NDVI-EVI NDVI-RVI _NDVI-GVI _ NDVI-SAVI
incremento de vegetacion ciclico de 5 afios, siendo CCS 0,890996  0,959970  0,926132 0,999023
notorio en las 4reas de la zona media y alta, y en la zona ;]2 0{:;?? 0'1‘9:;45;*2 0'1’36537Z7ZO 0-19693?:746
. . 7 . 0
baja existen areas rec1e'n,tes como las Lomas,de Sama y el T o T e oo
Cerro Arur,lta. A excepcion de fzsto, en el acuifero Caplina CCs 0828359 0068207 0020161 1
donde el indice de vegetaciéon histdricamente es alto, r2 0686178 0937424  0,846696 1
siendo su incremento mas marcado en los ultimos afios No 16347 16347 16347 16347
(Pino-Vargas & Ascencios, 2022; Pino-Vargas & Huayna, 2235 ';2:;';5"1' ':[;‘6’:3'22 (1;';’1"7';;:; NOD‘BV;;“;Z'
202,2)..En la Figura 5 se observa la alta correlagon entre = 0700654 0937876  0,841960 0999998
los indices NDVI, EVI, RVI, GVI y SAVI. En la Flgure MS6 No 16347 16347 16347 16347
(Ver material suplementar) se muestra la variacién de 2000 NDVI-EVI _ NDVI-RVI _ NDVI-GVI __ NDVI-SAVI
los indices de biomasa para el periodo 1985 a 2022. ccs 0912739 0963492  0,946857 0,999999
r2 0,833092 0928316  0,896538 0,999998
3.1. Andlisis de Correlaciéon No 16347 16347 16347 16347
La Figura 5 evidencia la baja dispersién en el periodo de ggsm ';2‘2’:):5(;’2' ':';‘5’;';‘6"7' 1:';‘7’;'8(;;;1 NOD;’;;’;ZI
analisis 1985 a 202?, sllendo buena la correlacion entre e 0847139 0908527  0.772447 0997040
el NDVI con los indices EVI, RV], GVI, SAVI. Esto No 16347 16347 16347 16347
representa el grado de relacion lineal existente entre los 2020 NDVI-EVI _ NDVI-RVI _ NDVI-GVI _ NDVI-SAVI
indices respecto al NDVI, esto se repite en los afios otros ccs 0816205 0947827  0,930274 0,999248
periodos analizados; las relaciones graficas NDVI-SAV], i UEEEICD Qs @y DRRIEE
NDVI-RVI y NDVI-GVI arrojan una relacién directa Lo 10347 10347 10347 16347
Vi y ro) 1 directa y 2022 NDVI-EVI __NDVI-RVI __NDVI-GVI __ NDVI-SAVI
positiva (Tabla 2, Coeficiente de correlaciéon simple ccs 0816205 0947827  0,930274 0,999248
(CCS), Coeficiente de determinacién (r2) y Numero de r2 0,666190  0,898376  0,865409 0,998496
observaciones (No)). No 16347 16347 16347 16347
Pairs-19854: o2 o 1334 Pairs - 1990 ¢2 22 02 o4 o1 Paliitogsss & &, 0000 aad d
NDVI 3 NDVI NDVI
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Figura 5. Correlacion entre las variables evaluadas.
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Para el afio 2022 se tiene una correlacion fuerte de
0,82 entre NDVI y EVI. Los demaés indices respecto
al NDVI arrojaron una relacién muy fuerte superior
a 0,90 respecto al NDVI. Asimismo, el coeficiente de
determinacién r® entre el NDVI y los demads indices,
de igual manera indican buen ajuste.

3.2. Analisis de regresion
El NDVI (en funcidén de los indices EVI, RVI, GVl y
SAVI), y sus respectivos estadisticos de su

101

3.3. EI NDVI, temperatura y precipitacion

En la zona baja de la regién de estudio en el afio
2010 presenté altos registros de temperaturas y
baja precipitacion (Tabla 4, Figura 6), y una inversa
respecto a la humedad relativa del aire; asimismo,
las areas calientes, coinciden con las menos
lluviosas (Figura 7, Figura 8). En la parte media, las
temperaturas fluctian entre los 18 a 22 °C y las
precipitaciones entre los 150 a 240 mm por afio, es
la zona donde se presenta la mayor cobertura

obtencidn se muestran en la Tabla 3. vegetal.
Tabla 3
Estadisticos de las correlaciones y sus ecuaciones para el afio 2022
Y X Covarianza Media (Y) Media (X) Varianza (Y)  Varianza (X) Ecuacién de regresién
NDVI EVI 0,00561 0,21664 0,11418 0,01478 0,00320 Y=0,3798 X+0.0318
NDVI RVI 0,0076 1,26644 0,11418 0,02028 0,00320 Y=0,3766 X-0.3628
NDVI GVI 0,01126 1,63485 0,11418 0,04570 0,00320 Y=0,2460 X-0.2881
NDVI SAVI 0,00480 0,17124 0,11418 0,00720 0,00320 Y=0,6661X-0.0001
Tabla 4
Estadistica de temperaturas maximas en el periodo 1985 a 2022
Temperatura maxima (°C) 1985 1990 1995 2000 2010 2020 2022
Minimo 6,391 7,553 8,515 7,156 9,540 8,640 8,654
Promedio 20,076 21,110 21,883 21,466 22,171 21,401 21,501
Maximo 30,733 30,931 30,795 29,993 31,654 30,900 30,919
Desviacion estandar 7,347 7,698 6,820 6,973 7,359 6,590 6,690
Varianza 53,985 59,262 46,516 48,634 54,165 44,660 44,761
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Se obtuvo la regresién entre NDVI en meses
lluviosos y precipitaciones acumuladas anuales del
afio 1985 hasta el 2020 de tres estaciones
pluviométricas representativas parte baja, media y
alta, aplicando la correlacién de Pearson (Figura 9),
se observa que, en las estaciones pluviométricas de
Candarave y Pucarani, presentan una tendencia
positiva baja para el mismo periodo analizado r2 =
0,3 para una precipitacion media de 210 mm.
Asimismo, se observa que las otras estaciones no
presentan tendencias significativas. La mayor
densidad de cobertura vegetal y valores mas
elevados de NDVI coincide con la zona media y alta,

de Tacna.

donde se registran las precipitaciones mas altas
entre noviembre y marzo, lo que indica que la
pluviometria es un factor condicionante para su
distribucién y conservacion.

La curva del NDVI sigue el modelo estacional
regional de precipitaciones (Figura 10, Figura 11),
definido en una estacién humeda estival, con
predominio de valores elevados de NDVI, y una
estacidn seca invernal, con predominio de valores
bajos de NDVI, similitud importante se observa en
procesos estacionales de cobertura vegetal en la

zona de la parte media y alta.
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Figura 11. Comportamiento temporal de la precipitacion, estacién Paucarani parte alta, periodo 1985 a 2022.
Tomado como base el perfil longitudinal de NDVI menores al 2000 en la parte media y alta producto
de la regién de estudio (Figura 12), para el afio de las menores precipitaciones. Las evidencias de
2020, se observa un marcado incremento de la cambio climatico son visibles, el efecto del cambio
cobertura vegetal y un incremento del NDVI con climatico en esta region, considerada como una de
respecto a los afios 2010 y 2020. Asimismo, se las mas secas del mundo segin las evidencias
observa que la cobertura vegetal se extiende hacia encontradas y registradas, puede darse como
la parte baja elevaciones del orden de los 1100 favorable o desfavorable para la disponibilidad

msnm. Asimismo, los indices del afio 2010 son hidrica (Pino & Chavarri, 2022).
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Figura 12. Perfil NDVI versus elevaciones para la region de estudio.

CONCLUSIONES

Haciendo una comparacién del NDVI, con el SAVI, GV],
RVIy EVI], bajo condiciones de aridez e hiperaridez, al
sur Pert y norte de Chile, y especificamente en el
entorno de las condiciones especiales que impone el
Desierto de Atacama, se obtuvo similitud entre las
variaciones espaciotemporales del NDVI y SAVI. Por
su lado, existen diferencias estadisticas entre el EVl y
el NDVI. Se puede afirmar que el NDVI, SAVI, GVIy RVI
son més eficientes para identificar las condiciones
climaticas cambiantes de esta region.

El NDVI responde en forma directa a las lluvias, en el
periodo de verano; asimismo, no refleja respuesta de
la vegetacion en la temporada de lluvias invernales,

estas respuestas fueron muy débiles y amplias. Los
valores mas altos de NDVI se obtuvieron en la estacion
de verano a continuacién de un proceso de sequias
extensas.

Enlos periodos de tiempo més recientes se registra un
aumento de vegetacion en lugares de mayor tempe-
ratura, esto se puede atribuir a las precipitaciones
estacionales que se generan con mayor frecuencia en
lugares donde no estas no existian. Estas alteraciones
son evidencias resultantes del cambio climatico en la
region y se ven identificadas en el comportamiento de
los indices de biomasa.
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