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Capitulo I.

Introduccion

1.1. Introduccion

El cambio climéatico es uno de los desafios mas urgentes que enfrenta la humanidad en
el siglo XXI, y sus efectos son especialmente evidentes en los ecosistemas de alta montaiia,
donde los glaciares juegan un papel crucial en el equilibrio hidrolégico y climatico. En este
contexto, la estimacion precisa del area glaciar se convierte en un componente fundamental

para comprender y monitorear los cambios en estos sistemas.

En los ultimos aios, el avance de la inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la forma
de abordar problemas complejos, permitiendo analizar grandes volimenes de datos de manera
eficiente y precisa. En este sentido, el presente trabajo se centra en la aplicacion de técnicas de
IA, junto con el uso de cubos de datos, para la estimacion del area glaciar en el Parque Nacional

Huascaran, ubicado en la regiéon de Ancash, Pert.

El Parque Nacional Huascaran alberga una gran diversidad de ecosistemas, incluyendo
extensas areas glaciares vitales para el suministro de agua dulce en la region. Sin embargo, el
retroceso glaciar observado en las ultimas décadas genera preocupacion sobre la disponibilidad
futura de este recurso hidrico y sus impactos en las comunidades locales y los ecosistemas

circundantes.

El mapeo y la segmentacion precisa de la cubierta terrestre, especialmente en la
estimacion del area glaciar, son claves para el monitoreo continuo de los glaciares que
experimentan un retroceso acelerado frente al cambio climatico. La teledeteccion, mediante
distintos métodos y algoritmos, permite cuantificar eficientemente las coberturas glaciares. No
obstante, persisten problemas de precision y capacidad computacional, por lo que se vuelve
necesario aplicar algoritmos de inteligencia artificial utilizando una arquitectura que optimice

la precision y automatice los procesos de analisis de cubos de datos de imagenes satelitales.

El objetivo general de la investigacion es estimar el area glaciar en el Parque Nacional
Huascaran, Ancash, Peru, durante el periodo 2018-2022 mediante el uso de cubos de datos e
inteligencia artificial. Especificamente, se busca confirmar si la arquitectura U-Net ofrece
mejoras en la estimacion del tamafio de los glaciares en comparacion con otros métodos de

clasificacion convencionales. El presente estudio se desarrolla con herramientas open source



para evitar la dependencia de licencias, impulsar la innovacion tecnologica, facilitar la
accesibilidad y reducir gastos. El uso de estas herramientas permite su aplicacion legal y sin

costo. (Rius & Gonzalez, 2011)

El resultado esperado es la creacion de un modelo adaptado a los Andes para la
estimacion precisa y automatizada del area glaciar utilizando la arquitectura U-Net de
inteligencia artificial. El capitulo 1 se centra en la identificacion del problema, el planteamiento
de objetivos, la importancia y el alcance. El capitulo 2 aborda los antecedentes internacionales
y nacionales sobre investigaciones relacionadas con la inteligencia artificial en glaciares, asi
como las bases tedricas de las variables dependientes e independientes. En el capitulo 3, se
define la hipotesis de que la inteligencia artificial permitira estimar con precision el drea glaciar,
ademas de definirse las variables de estudio. El capitulo 4 detalla la metodologia aplicada al
estudio del Parque Nacional Huascaran en Perti, reconocido por su biodiversidad. Se utiliza un
enfoque observacional longitudinal con datos satelitales para estimar la cobertura glaciar. Se
emplean imagenes de Sentinel-2 y bases de datos como CloudSEN12 y DynamicWorld. Se
describe el disefo y entrenamiento de modelos de deteccion de nubes y cobertura del suelo,
utilizando redes neuronales convolucionales como U-Net y FCNN. La metodologia combina
herramientas estadisticas y técnicas de aprendizaje automadtico para abordar los desafios de la
deteccion de cobertura glaciar en un entorno montanoso. El presupuesto, presentado en el
capitulo 5, incluye varios rubros: equipos (laptop y disco duro), servicio de internet, papeleria
y utiles, software y el componente humano (sueldo de investigadores). Se detallan los costos
unitarios, la cantidad y el total para cada rubro, determinando un presupuesto total aproximado
en soles peruanos. Finalmente, el capitulo 6 presenta un cronograma que detalla las actividades
planificadas. Este cronograma indica el inicio de cada actividad, su duracién y la cantidad de
semanas estimadas para completarlas. Sirve como una herramienta crucial para la organizacion

y gestion del proyecto, permitiendo un seguimiento claro del progreso.

1.2. Planteamiento del problema

En los ultimos afios, se han propuesto diferentes técnicas para la extraccion y mapeo de
la cobertura de nieve, asi como diversos algoritmos de clasificacion y metodologias. Por
ejemplo, el indice espectral NDSI permite la estimacion de la cobertura de nieve y el mapeo de
lagunas de origen glaciar, aunque la diferenciacion de estas areas para distinguirlas de las areas
glaciares puede tomar tiempo (Colque, 2019). Existen metodologias que utilizan indices

mejorados para extraer areas de lagunas, como el Indice Diferencial Normalizado de Nieve sin



informacion de agua (NDSInw) y el Indice Diferencial Normalizado de Agua sin informacion
de nieve (NDWIns) (Yan et al., 2020). Asimismo, métodos tradicionales de machine learning
(ML), como Support Vector Machine o Random Forest, se han aplicado con éxito en la
clasificacion de distintas coberturas de uso del suelo en todo el planeta (Pelletier et al., 2019).
Sin embargo, estas propuestas requieren complicadas rutinas de preprocesamiento (feature

engineering) para tomar en cuenta la informacién temporal.

Recientemente, algoritmos de deep learning (DL), como temporal convolutional neural
network (Pelletier et al., 2019) y U-Net (Ronneberger et al., 2015), permiten desarrollar
clasificadores robustos que extraen caracteristicas espectrales, temporales y espaciales
automaticamente. Los glaciares, de alta reflectividad y variables en el espacio y el tiempo, son
ecosistemas ideales para analizar mediante DL. Sin embargo, su uso en aplicaciones para el
mapeo de areas glaciares es relativamente nuevo y continua en desarrollo con nuevas

investigaciones.

La gran mayoria de expertos en glaciologia a nivel global utiliza el indice espectral
NDSI como metodologia para la estimacion y segmentacion de glaciares. Dependiendo de la
comunidad, se desarrollan modificaciones del indice para adaptarlo a sus aplicaciones. En Peru,
la responsabilidad del monitoreo, estudios e investigacion recae en el Instituto Nacional de
Investigacion en Glaciares y Ecosistemas de Montafia (INAIGEM), que cuenta con un manual
metodologico para el inventario nacional de glaciares donde se emplea el indice espectral NDSI.
Este indice es ampliamente utilizado para la segmentacion de areas cubiertas de nieve, aunque

su aplicacion puede presentar confusiones con las lagunas cercanas a los glaciares.

La presente investigacion se centra en los glaciares tropicales de la Cordillera Blanca,
ubicados en Pert, que han experimentado un rapido deterioro en las ultimas décadas debido al
cambio climatico. Este fendmeno representa una amenaza significativa para los recursos
hidricos, la biodiversidad y las comunidades que dependen de los servicios ecosistémicos que
proveen los glaciares. Se vuelve necesario utilizar nuevas tecnologias para obtener estimaciones
precisas; en este caso, se aplicaran algoritmos de DL utilizando la arquitectura U-Net (Francou

et al., 2004).

La investigacion surge de la necesidad de desarrollar un método preciso y automatizado
para estimar el 4rea glaciar en la region de los Andes, motivada por las dificultades inherentes

a las estimaciones manuales y la importancia de monitorear los cambios en los glaciares debido



al cambio climéatico. El avance en técnicas de inteligencia artificial y la creciente disponibilidad
de datos satelitales ofrecen una oportunidad para abordar este desafio de manera mas efectiva.
El objetivo principal es la creacion de un modelo basado en inteligencia artificial que pueda
estimar con precision y frecuencia el area glaciar en los Andes. Este modelo tendria diversos
impactos positivos, incluyendo una mejor comprension de la dinamica glaciar en la region, la
capacidad de monitorear los efectos del cambio climatico de manera mas precisa y oportuna, y
la provision de informacion valiosa para la toma de decisiones en la gestion de recursos

naturales y la planificacion del desarrollo.

El método propuesto para la estimacion del area glaciar se fundamenta en la utilizacion
de la arquitectura U-Net de inteligencia artificial. Esta arquitectura, disefiada especificamente
para tareas de segmentacion de imagenes, permite identificar y delinear con precision las areas
de interés en las imagenes satelitales, en este caso, el area cubierta por los glaciares. Al
combinar esta técnica con datos satelitales de alta resolucion y un enfoque observacional
longitudinal, se espera obtener estimaciones mas precisas y frecuentes del area glaciar en los
Andes. Este enfoque no solo ofrece una solucion automatizada y eficiente, sino que también
aprovecha el potencial de la inteligencia artificial para mejorar la calidad de los resultados y la

capacidad de monitoreo de los glaciares en la region.
1.3. Formulacion del problema
1.3.1. Pregunta general
e Es posible estimar el area glaciar en el Parque Nacional Huascaran utilizando
inteligencia artificial y cubos de datos?
1.3.2. Preguntas especificas

e /;Resulta viable alcanzar una mayor precision en la estimacion de areas glaciares
mediante el empleo de la arquitectura U-net, en contraposicion a los métodos de

clasificacion tradicionales?

e Es posible desarrollar un método preciso de estimacion de la cobertura glaciar

que nos permita obtener resultados automaticos de forma frecuente?

e Es posible entrenar una red neuronal para que sea capaz de distinguir con
precision entre glaciar, nubes y sombras de nubes en el contexto especifico de

los Andes?



1.4. Objetivos de la investigacion
1.4.1. Objetivo general

e [Estimar el area glaciar en el Parque Nacional Huascaran, Ancash — Peru, durante

el periodo 2018-2022 mediante el uso de cubos de datos e inteligencia artificial.

1.4.2. Objetivos especificos

e Determinar si es viable mejorar la precision en la estimacion de areas glaciares
empleando la arquitectura U-net en contraposicion a los métodos de

clasificacion tradicionales.

e Desarrollar un método preciso de estimacion de la cobertura glaciar que permita

obtener resultados automaticos de forma frecuente.

e Determinar si es posible entrenar una red neuronal que sea capaz de distinguir
con precision entre glaciar, nubes y sombras de nubes en el contexto especifico

de los Andes.

1.5. Justificacion de la investigacion

La relevancia de la investigacion radica en la aplicacion de un algoritmo de IA como
alternativa para el mapeo y segmentacion de la cobertura glaciar. Los métodos tradicionales de
estimacion, como el NDSI, presentan limitaciones en la precision de deteccion de cobertura
glaciar, ya que emplean un umbral predefinido para clasificar los pixeles como "nieve" o "no
nieve", lo que puede resultar en errores de cuantificacion al digitalizar manualmente lagunas de

origen glaciar y sombras.

El estudio tiene como objetivo principal determinar la extension de la cobertura glaciar
durante el periodo 2018-2022 en tiempo real, permitiendo asi un monitoreo continuo de los
glaciares tropicales en la zona sur del Parque Nacional Huascardn. Los resultados obtenidos
facilitaran la gestion sostenible de los recursos hidricos en toda la cuenca hidrografica del Rio

Santa.

Ademas, se proporcionara informacion crucial a diversas instituciones de investigacion
sobre el estado de los glaciares de la Cordillera Blanca, lo que permitird llevar a cabo un

inventario glaciar mas preciso y detallado. Esto se logra mediante el empleo de una arquitectura



innovadora de aprendizaje automatico, que destaca por su alta precision y menor costo en

comparacion con otras técnicas o métodos disponibles.

1.6. Limitaciones en la investigacion

Una limitacion significativa se relaciona con la dependencia de la calidad y
disponibilidad de los datos satelitales de Sentinel-2. La selecciéon de las imagenes esta
restringida por la resolucion espacial y la calidad de los datos, lo cual puede afectar la precision
de las estimaciones de cobertura glaciar debido a la variabilidad de las condiciones

atmosféricas.

Ademas, los métodos tradicionales de clasificacion, como el indice espectral NDSI, han
mostrado limitaciones en la precision de deteccion de cobertura glaciar debido a la necesidad
de emplear umbrales predefinidos y la digitalizacion manual de ciertos errores. Aunque se
pretende mitigar estas limitaciones mediante el uso de algoritmos de inteligencia artificial como
U-Net y redes neuronales convolucionales, es importante reconocer que estos enfoques también
pueden presentar restricciones propias. Por ejemplo, la efectividad de estos algoritmos puede
estar condicionada por la calidad y diversidad del conjunto de entrenamiento, asi como por la

complejidad de las caracteristicas espectrales, temporales y espaciales capturadas.

En la investigacion que emplea cubos de datos e inteligencia artificial para la
teledeteccion, se enfrentan limitaciones significativas. Primero, la calidad de los analisis
depende fuertemente de la calidad y exactitud de los datos de entrada; errores menores en los
datos pueden inducir errores en los resultados. Ademads, los modelos de inteligencia artificial
pueden no manejar bien datos que divergen de los entrenamientos previos, lo que es
especialmente problematico en el contexto de un cambio climatico que modifica
constantemente las condiciones ambientales. La complejidad computacional y los
requerimientos de almacenamiento para operar estos modelos también suponen desafios en
términos de costos y accesibilidad, limitando su uso en instituciones con recursos limitados.
Finalmente, las técnicas utilizadas pueden no capturar completamente los efectos dindmicos y
rapidamente cambiantes del cambio climatico, lo que podria afectar la precision y aplicabilidad

de los resultados de la investigacion.



Capitulo II.

Marco tedrico y conceptual

2.1. Antecedentes de la investigacion
2.1.1. Antecedentes internacionales

La investigacion de Prashant (2022) tuvo como objetivo mapear la extension de los
glaciares de Jostedalsbreen y Svalbard, Noruega, utilizando datos satelitales de codigo abierto
Sentinel-1 y Sentinel-2 mediante un método de fusion de datos basado en deep learning (DL).
Se investigd la secuencia de combinaciones de bandas de datos Opticos y SAR en redes
totalmente convolucionales predisenadas (FCN-DK-6, SegNet, UNet y ResUNet) para delinear
con precision la extension de los glaciares. La precision de UNet fue la mas consistente y arrojo
una puntuacion F1 més alta. El rendimiento del modelo basado en Sentinel-2 fue superior al del
modelo basado en Sentinel-1. En el experimento de 12 bandas, se observo que el mismo modelo
U-Net (utilizado para el experimento de 4 bandas) aumento la precision en un 2%, logrando un
valor F1 de 0,90. En el experimento, Prashant fusion6 los conjuntos de datos Sentinel-1 y
Sentinel-2. El modelo con un método independiente arrojé mejores resultados con la fusion de
datos. Por ejemplo, FCN-DK con el experimento de 3 bandas Sentinel-1 obtuvo una puntuacion
F1 de 0,73, y el experimento de 4 bandas Sentinel-2 obtuvo 0,83. Al fusionar los mismos tres
canales derivados de la polarizacion VV y VH de Sentinel-1 y las cuatro bandas de Sentinel-2,
realizando un experimento de fusion de 7 bandas, se logré una puntuacion F1 de 0,88. Esta
investigacion concluy6 que UNet es un modelo robusto para mapear con precision la extension
de los glaciares y puede contribuir a la creacion y actualizacion de bases de datos sobre

glaciares.

La investigacion de Aryal (2022) se enfoco en abordar los desafios relacionados con la
segmentacion de glaciares utilizando ML, mejorar el rendimiento de los métodos existentes
mediante técnicas de DL y comprender el funcionamiento de estos modelos. En este estudio, se
emplearon diversas técnicas de ML y DL para segmentar glaciares a partir de imagenes
Landsat-7, destacando la eficacia del modelo U-Net. Aunque aplicables a glaciares alpinos en
general, se evaluo su desempeno en el Hindu Kush Himalayas (HKH), una region vulnerable
al cambio climatico. La segmentacion del hielo glaciar limpio (CIG) resultd mas sencilla que
la del hielo glaciar con escombros (DGI). Se introdujo una pérdida de autoaprendizaje
consciente de bordes (LSLBA) para mejorar la precision en la segmentacion de DGI. Ademas,

se propusieron puntajes de saliencia por caracteristicas para una mejor comprension del modelo.



Se abord6 la limitacion del etiquetado intensivo con datos esparcidos. Estos métodos tienen
aplicaciones mas amplias en la segmentacion de caracteristicas geomorfologicas y resultan
relevantes para abordar desafios globales como el cambio climatico y la influencia humana en

los ecosistemas.

2.1.2. Antecedentes nacionales

En 2014, se llevo a cabo una investigacion con el proposito de analizar el cambio en el
area de los glaciares en la Cordillera Blanca, Perti, durante el periodo comprendido entre 1987
y 2010, utilizando imagenes Landsat corregidas atmosféricamente. El estudio incluyé la
evaluacion de los efectos atmosféricos y las correcciones topograficas mediante la comparacion
de estimaciones de areas glaciares libres de escombros generadas a partir de escenas sin
procesar y escenas corregidas. Se empleo el Indice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI)
con un umbral comunmente utilizado en la literatura (0,35 a 0,55). Para determinar el area total
del glaciar, se realiz6 el mapeo manual de los glaciares cubiertos de escombros, dado que los
métodos automatizados no resultaron efectivos en esta region. Para agosto de 2010, se estimo
que la Cordillera Blanca contaba con un area total de glaciares de 482 km?, lo que represent6
una disminucion del 25 % desde 1987. Ademas, se observé que entre 2004 y 2010, los glaciares
de esta cordillera perdieron area a una velocidad aproximadamente 3,5 veces mayor que la tasa

promedio de pérdida de area registrada entre 1970 y 2003 (Burns & Nolin, 2014).

En el articulo de Mohajerani et al. (2019), se llevo a cabo una investigacion acerca de
la deteccion de los margenes de desprendimiento de glaciares utilizando redes neuronales
convolucionales. En este estudio, se desarrolld6 un conjunto de herramientas de aprendizaje
automatico con el fin de identificar automaticamente los margenes de desprendimiento de los
glaciares a partir de imagenes satelitales. Se emplearon redes neuronales convolucionales
(CNN) con una arquitectura U-Net modificada para la segmentacion semantica, entrenadas con
un conjunto de datos de imagenes satelitales para extraer los frentes de desprendimiento de los
glaciares. La capacidad de la red neuronal para detectar los desprendimientos en nuevas
imagenes se evalud6 mediante una desviacion media de 96.3 metros con respecto a los
desprendimientos reales, equivalente a una media de 1.97 pixeles. En comparacion, el error
asociado a los desprendimientos identificados manualmente en imagenes de la misma
resolucion fue de 92.5 metros en desviacion media, lo que equivale a 1.89 pixeles en promedio.

En conclusion, se encontrd que la red neuronal supera de manera significativa a las técnicas



convencionales de deteccion y puede ser empleada para cartografiar los frentes de

desprendimiento de hielo en bloques glaciares.

Colque (2019), realiz6 una investigacion centrada en la estimacion del area glaciar en
el nevado Ausangate, ubicado en las provincias de Canchis y Quispicanchis, en el departamento
de Cuzco, Peru. Se senala que la estimacion convencional del 4rea glaciar se realiza tipicamente
utilizando el Indice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI) con un umbral estdndar
establecido de 0.4. Sin embargo, se reconoce que este método tiende a sobreestimar el area
glaciar y requiere un proceso manual para eliminar areas no glaciares, como las lagunas
periféricas, lo cual puede ser lento y propenso a errores. La investigacion propone una solucion
basada en la arquitectura U-Net de redes neuronales convolucionales (CNN) como metodologia
para estimar areas glaciares. Para entrenar y validar los algoritmos de inteligencia artificial, se
opt6d por utilizar la infraestructura de Google Earth Engine (GEE) para recopilar datos de
imagenes de los satélites Sentinel 2A y 2B. En total, se recolectaron 1883 muestras para el
entrenamiento y 1470 para la validacion, centrandose en glaciares tropicales del Peru. Se
seleccionaron 12 escenas de prueba, fuera del periodo de entrenamiento y que abarcaban desde
2016 hasta 2019, especificamente en el glaciar Ausangate, para evaluar el desempefio del
modelo. Los resultados indicaron que el modelo U-Net logré una precision del 97.89% en el
conjunto de entrenamiento y del 97.88% en el conjunto de validacion. Estos hallazgos
demuestran que el uso de la arquitectura U-Net resulta en una estimacidon mas precisa del area
glaciar y reduce la probabilidad de sobreestimar o confundir lagunas glaciares, en comparacion
con el método tradicional basado en el NDSI con un umbral de 0.4. Ademas, se destaco la
aplicabilidad de este enfoque para mapear areas glaciares en general, lo que lo hace 1til en el

contexto de otros glaciares.

La investigacion realizada por Leon (2022) tuvo como objetivo analizar el impacto de
la precipitacion y la temperatura en el cambio de masa glaciar en la Cordillera Blanca durante
el periodo 1962-2020. El estudio se enfoco en las unidades hidrogréficas de Llullan, Quillcay
y Yanayacu, utilizando el Indice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI) en imagenes de
satélite Landsat (STM y 8 OLI) para delimitar el area glaciar. Se aplico una metodologia
geodésica con Modelos Digitales del Terreno (DEM) de SRTM y ASTER para estimar el
balance de masa entre 2000 y 2020, abarcando toda la Cordillera Blanca. Para el glaciar
Gueshgue (unidad Yanayacu), se reconstruyo el DEM con iméagenes aéreas de 1962 e imagenes

RPAS de 2020, utilizando fotogrametria. Los resultados evidencian un claro retroceso glaciar



desde 1962 hasta 2020 en las unidades hidrograficas de Llullan, Quillcay y Yanayacu, con
reducciones en el area de 12.164 km? (64%), 17.238 km? (63%) y 11.391 km? (32%),
respectivamente. De manera similar, la Cordillera Blanca experiment6 una pérdida total de
327.056 km? (56%) en el mismo intervalo temporal. Entre 2000 y 2020, los valores de balance
de masa glaciar en las unidades hidrograficas fueron de -1.086 + 0.035 m w.e.a™*, 0.52 &+ 0.029
m w.ea'y -0.532 + 0.007 m w.e.a™!, respectivamente. La Cordillera Blanca presentd un
balance de masa promedio de -0.60 £ 0.058 m w.e.a™'. En un analisis especifico, el glaciar
Gueshgue, perteneciente a la unidad hidrografica Yanayacu, exhibi6 un balance de masa de -

1.949 m w.e.a™! durante el periodo 1962-2020.

2.2. Bases teoricas
2.2.1. Teledeteccion y sus caracteristicas

Se trata de un método o enfoque para obtener informacion sin la necesidad de establecer
contacto directo con el objeto de estudio. Asimismo, se puede definir como una técnica cuyo
propdsito principal es la obtencidon, procesamiento y evaluacion de imagenes capturadas por

satélites artificiales en orbita (Pérez & Mufioz, 2006).

La Teledeteccion o Percepcion Remota implica obtener informacién sobre un objeto o
sistema desde lejos, es decir, sin tener contacto fisico directo con el objeto observado. Los
sensores de los satélites recopilan informacion sobre un objeto mediante la energia
electromagnética. Esta informacion puede estar codificada en la frecuencia, intensidad o
polarizacion de las ondas y se transmite directamente desde el objeto o de manera indirecta a
través de reflexiones, dispersion o reemisiones hasta llegar al sensor. Todos los elementos
presentes en la Tierra tienen interacciones con la energia electromagnética de alguna manera.
Los sensores evaluan la intensidad de esta radiacion emitida por un objeto y analizan sus
caracteristicas fisicas segiin como varie con la frecuencia. Para poder realizar la observacion
remota de un sistema, es esencial que el sensor detecte el flujo magnético proveniente de dicho
sistema. De ahi la introduccion de conceptos como flujo radiante, densidad de flujo radiante y
la intensidad radiante, que son términos cominmente utilizados en fisica para describir el

campo radiativo (Sobrino, 2001).

La Teledeteccion o Percepcion Remota se refiere a la metodologia utilizada para
adquirir datos geoespaciales de la superficie terrestre. Esto se logra a través de la interaccion

energética entre la Tierra y un sensor espacial satelital que mide los niveles de reflectancia
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terrestre (Chuvieco, 2010). En el ambito de la teledeteccion, los sensores se dividen en dos

categorias principales: pasivos y activos.

e Los sensores pasivos: Operan recogiendo la energia distribuida naturalmente en el
entorno, principalmente emitida por el sol. Estos dispositivos son capaces de identificar
diferentes tipos de reflectancia, incluyendo luz visible, emision infrarroja y térmica, asi
como ciertas bandas de microondas. Generan imagenes en una variedad de formatos
como pancromaticas, RGB, infrarrojas, hiperespectrales y multiespectrales (Chang &
Bai, 2018). Algunos de los ejemplos mas destacados de misiones que utilizan sensores
pasivos incluyen imagenes de satélites como Landsat y Sentinel, asi como CBRS-4,

entre otros.

e Los sensores activos: Se distinguen por emitir su propia energia hacia la superficie
terrestre y luego capturar y medir la radiacion reflejada por los elementos del terreno.
Estos pueden incluir tecnologias como radar, laser o LIDAR (Deteccion y Medicion de
Luz o Deteccion de Imagenes y Medicion de Luz por sus siglas en inglés) (Chang &

Bai, 2018).

Los componentes esenciales en el proceso de teledeteccion incluyen la fuente de
energia, que origina las radiaciones electromagnéticas; la cubierta terrestre, que se refiere al
territorio bajo andlisis; el sistema sensor, un equipo especial encargado de recopilar datos
espaciales; el sistema de recepcion, que es el elemento receptor situado en la Tierra; v,
finalmente, el intérprete, que engloba los elementos o procesos encargados de convertir los

datos en informacion con aplicaciones especificas y utilidad practica.
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Figura 1
Elementos del Proceso Pasivo de Teledeteccion: Diagrama de flujo desde la captacion de

datos hasta el usuario final

<

Fuente
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Atmosfera

Tratamiento Digital

Usuario Final

Fuente: Chuvieco (1990)

Lateledeteccion es un drea de investigacion centrada en obtener datos sobre la superficie
de la Tierra mediante la medicion de las respuestas que surgen de las interacciones entre la
radiacion electromagnética y los materiales presentes en la Tierra (Meneses & Almeida, 2012).
Segun una definicidon mas convencional, se entiende como un método que posibilita la captura
de imégenes de la superficie terrestre a través de sensores colocados en plataformas espaciales,
lo cual involucra una interaccion energética entre la Tierra y el sensor (Martin & Chuvieco,

1995).

2.2.2. Energia Electromagnética

La energia electromagnética (EM) se propaga a través de ondas que componen un
extenso espectro, que va desde las ondas de radio de gran longitud hasta los rayos gamma de
longitud extremadamente corta. De todo este espectro, solo una fraccioén, conocida como luz
visible, es perceptible al ojo humano (National Aeronautics and Space Administration, 2010).
En cuanto a su naturaleza, puede manifestarse tanto como onda como en forma de energia

radiante, compuesta por particulas denominadas fotones (Tempfli et al., 2009).

La energia electromagnética se mueve por el espacio mediante oscilaciones regulares
de los campos eléctricos y magnéticos. Estas oscilaciones ocurren de manera simultdnea en

planos mutuamente perpendiculares y en la direccion de propagacion a través del espacio, a una
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velocidad constante igual a la velocidad de la luz (c = 2.99792458x108 m/s) (Camps-Valls et
al., 2012).

2.2.3. Espectro electromagnético

El espectro electromagnético consiste en la totalidad de ondas electromagnéticas

organizadas de acuerdo a su frecuencia o longitud de onda (Camps-Valls et al., 2012).

cC=Ax*v
Donde:

e c= Velocidad de la luz. (m/s)
e = Longitud de onda (m)
e v = Frecuencia (Hz)

Las distintas secciones del espectro electromagnético se clasifican en funcion de la
longitud de onda. En un extremo se encuentran los rayos gamma, con longitudes de onda muy
cortas, aproximadamente de 10"-6 micrometros. En el otro extremo, estan las ondas de radio,
cuyas longitudes de onda son considerablemente mas largas, extendiéndose hasta varios

kilémetros (Camps-Valls et al., 2012).

Figura 2
Espectro Electromagnético: Rango de longitudes de onda desde rayos gamma hasta ondas de
radio
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Fuente: Camps-Valls et al. (2012)
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La luz visible, conocida como VIS, comprende longitudes de onda que se extienden

desde 400 hasta 700 nandmetros, abarcando desde el azul hasta el rojo. Esta franja especifica

del espectro constituye la totalidad de la energia electromagnética detectable por el ojo humano.

Mas alla del extremo rojo del rango visible (VIS), se encuentra la zona de energia infrarroja

(IR), que engloba el infrarrojo cercano (NIR), el infrarrojo de onda corta (SWIR), el infrarrojo

medio (MIR) y la energia térmica, también conocida como infrarrojo térmico (TIR) (Camps-

Valls et al., 2012). Las areas que van desde la luz visible (VIS) hasta el infrarrojo de onda corta

(SWIR) son frecuentemente utilizadas en la observacion remota Optica, ya que se basan en la

luz solar para la iluminacion, con longitudes de onda comtinmente utilizadas que van desde 400

nanometros hasta 3000 nandmetros (Camps-Valls et al., 2012).

2.2.4.

Resolucion De Imagenes

Resolucion espacial se refiere al tamafio minimo de un objeto que puede ser
identificado en una imagen (Meneses & Almeida, 2012). Por lo general, se define como
el angulo maximo en el que un sensor puede detectar de manera efectiva la energia
electromagnética, y se expresa como el campo de vision instantdneo (Camps-Valls et

al., 2012).

La resolucion espectral se relaciona con la cantidad de bandas de un sensor, las
longitudes de onda de esas bandas y sus ubicaciones en la firma electromagnética
(Meneses & Almeida, 2012). Una alta resolucion espectral proporciona una firma

espectral mas precisa (Camps-Valls et al., 2012).

La resolucion radiométrica se refiere a las variaciones en la radiacion espectral
recibida (Martin & Chuvieco, 1995) y esta determinada por la cantidad de niveles en los
que la sefial de radiacion puede ser dividida (Camps-Valls et al., 2012). Una mayor
capacidad de resolucion radiométrica conduce a una interpretacion mas detallada de la

imagen (Martin & Chuvieco, 1995).

La resolucion temporal se refiere a la frecuencia con la que un sensor revisita una
region y toma imagenes periddicamente a lo largo de su vida til (Meneses & Almeida,

2012).
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2.2.5. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (IA) se define como la capacidad demostrada por una entidad
artificial para resolver problemas complicados; esta entidad suele ser una computadora o una
maquina (Luger, 2009). La IA intenta abordar problemas complicados de una manera similar a
la humana y en un tiempo considerablemente menor que el requerido por una persona (Kumar

& Thakur, 2012).

En otros términos, la IA se refiere al campo de la computacion disefiado para crear
sistemas capaces de resolver problemas y tareas que demanden inteligencia humana (Jakhar &
Kaur, 2020). Estos sistemas tienen la capacidad de analizar y entender informacion proveniente
del exterior de manera precisa, aprender de dicha informacion y aplicar esos conocimientos
para alcanzar objetivos y llevar a cabo tareas especificas mediante una adaptacion flexible

(Kaplan & Haenlein, 2019).

En el ambito de la IA, las maquinas ejecutan tareas segun reglas y algoritmos
especificos. La IA es un término general que abarca cualquier programa de computadora con
capacidad de inteligencia humana, lo que incluye tanto el aprendizaje automatico (Machine

Learning) como el aprendizaje profundo (Deep Learning). (Jakhar & Kaur, 2020)

Figura 3
Jerarquia de la Inteligencia Artificial. Representacion de 14, aprendizaje automdtico y

aprendizaje profundo como subconjuntos

Artificial
learning

Machine
learning

Deep
learning

Fuente: Jakhar & Kaur (2020)
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2.2.6. Machine Learning (ML)

Machine Learning (ML) o aprendizaje automatico se refiere a las técnicas que otorgan
a las computadoras la capacidad de aprender automaticamente a partir de la experiencia sin
necesidad de ser programadas explicitamente por los seres humanos (Samuel, 1967). Este
proceso implica el estudio de algoritmos que aprenden y mejoran mediante la experiencia,

siendo un concepto fundamental dentro del ambito de la IA (Visvikis et al., 2019).

El ML es considerado un subconjunto de la IA que incorpora el aprendizaje
experimental asociado con la capacidad e inteligencia humanas, mientras que también puede
aprender y mejorar sus analisis mediante el uso de algoritmos computacionales. Estos
algoritmos utilizan una gran cantidad de datos de entrada y salida para identificar patrones y
aprender de manera precisa, permitiendo que la maquina, una vez entrenada, realice
recomendaciones o tome decisiones autonomas. Después de suficientes iteraciones y ajustes al

algoritmo, se puede introducir una entrada y prever una salida (Bini, 2018).

2.2.7. Tipos de aprendizaje automatico

ML se clasifica ampliamente en cuatros clases principales de algoritmos como muestra
en la Figura 4: a) aprendizaje supervisado (supervised learning), b) aprendizaje no supervisado
(unsupervised learning), c) aprendizaje semi-supervisado (semi-supervised learning) y d)
aprendizaje reforzado (reinforcement learning). (Alpaydin, 2016)

Figura 4

Principales algoritmos y Aplicaciones de ML: Categorias y ejemplos de uso
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El aprendizaje supervisado se refiere a algoritmos de aprendizaje que adquieren la
capacidad de establecer asociaciones entre ciertas entradas y salidas, utilizando un conjunto de
ejemplos que consta de entradas (x) y salidas (y). En muchos casos, la obtencién de estos
resultados puede ser una tarea compleja de automatizar y, por lo tanto, debe ser suministrada

por un "supervisor" humano (Goodfellow et al., 2016).

Por otro lado, el aprendizaje no supervisado se aplica a algoritmos que se centran en la
exploracion de las caracteristicas de los datos, pero no requieren una sefial de supervision o
indicacion especifica. Este tipo de aprendizaje se emplea principalmente en situaciones en las
que se busca extraer informacion de una distribucion de datos sin necesidad de intervencion

humana directa (Goodfellow et al., 2016).

2.2.8. Deep Learning

El Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo, constituye un subconjunto de Machine
Learning (ML) donde un modelo, implementando un algoritmo y utilizando una arquitectura,
aprende a realizar tareas de clasificacion a partir de sonido, texto o imagenes. Por lo general, se
aplica mediante la utilizacion de una arquitectura de red neuronal. El término "profundo" se
refiere a la cantidad de capas en la red; esta es mas profunda cuanto mas capas tiene. Mientras
que las redes neuronales convencionales suelen tener 2 o 3 capas, las redes neuronales

profundas estan compuestas por cientos de capas. (Mathworks, 2018)

Los principales métodos de aprendizaje profundo incluyen las redes neuronales
convolucionales, la memoria a corto plazo, las redes de creencias profundas, las redes
antagonicas generativas, las combinaciones hibridas convolucionales profundas y otras (LeCun
et al., 2015). Como se observa en la Figura 5, una ventaja clave de las redes de aprendizaje
profundo es que a menudo continlan mejorando a medida que aumenta el tamafio de los datos

(Najafabadi et al., 2015).
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Figura 5
Rendimiento de Deep Learning vs Machine Learning: Curvas que muestran mejora en

rendimiento con mdas datos
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Fuente: Alpaydin (2016)
2.2.9. Deep Learning en Teledeteccion

DL ha demostrado ser extremadamente efectivo cuando existe una relacion entre las
dimensiones de los datos, como texto, audio o imagenes. Las aplicaciones a la teledeteccion se
realizan por dos principales arquitecturas, las redes neuronales convolucionales (CNN) y las

redes neuronales recurrentes (RNN). (Pelletier et al., 2019)

2.2.10. Redes Neuronales Recurrentes

Redes Neuronales Recurrentes o Recurrent Neural Networks (RNNjs) constituyen un
tipo de arquitectura de DL que est4 intrinsecamente disefiada para datos secuenciales como voz
y texto. En estas redes, la informacién se transmite mediante un bucle (Sun et al., 2019). Se ha
demostrado que las RNNs poseen un potencial considerable, superando a algoritmos
tradicionales como Random Forest (RF) o Support Vector Machines (SVM), especialmente en
estudios de casos que involucran areas pequefias y en series de tiempo cortas (con menos de

100,000 instancias de entrenamiento) (Pelletier et al., 2019).

2.2.11. Redes Neuronales Convolucionales
2.2.11.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han sido ampliamente aplicadas en
diversas tareas de vision artificial y lideran el estado del arte para algunas tareas de deteccion

remota, como la clasificacion de imagenes hiperespectrales. A pesar de su éxito, recientemente
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se han investigado en la clasificacion de series temporales (Rawat & Wang, 2017). La
particularidad de estas redes radica en su capacidad para aplicar convoluciones en el dominio

temporal en lugar del dominio espacial (Pelletier et al., 2019).

El término "red neuronal" hace referencia a la neurobiologia, y algunos principios
fundamentales en el campo del aprendizaje profundo se han desarrollado a partir de la
inspiracion en nuestra comprension del funcionamiento del cerebro. Sin embargo, es importante
destacar que los modelos de aprendizaje profundo no son representaciones exactas del cerebro
humano. No existen pruebas que indiquen que el cerebro utilice mecanismos de aprendizaje

similares a los empleados en los modelos actuales de aprendizaje profundo (Chollet, 2021).

Figura 6
Arquitectura de Red Neuronal Profunda: Muestra red con capas de entrada, ocultas y de
salida
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Fuente: Nielsen (2015)

e Capa de entrada o Input Layer: Se define comunmente como los datos de entrada sin
procesar, que, en el caso de imagenes, pueden consistir en los valores de pixeles
correspondientes a varios canales de color. Ademas, tiene la capacidad de manejar datos
de entrada con diferentes dimensiones y estructuras, como un arreglo unidimensional o

una estructura similar a un tensor (Bhardwaj et al., 2018).

e Capa de salida o Output Layer: Esta capa representa el valor de salida generado por
la red, y su configuracion se adapta a la naturaleza especifica del problema en cuestion

(Bhardwaj et al., 2018).
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e Capas ocultas o Hidden Layers: Estas capas se sitian entre las capas de entrada y
salida. Las neuronas en las capas ocultas pueden tener diferentes configuraciones, como
capas de pooling, capas convolucionales, y mas, cada una con funcionalidades

matematicas especificas (Bhardwaj et al., 2018).

2.2.11.2. Funcion de Activacion

La funcion de activacion de cada neurona artificial cumple la funcion de determinar si
las senales de entrada han alcanzado el nivel umbral requerido para enviar sefiales hacia la

siguiente etapa del proceso.

e La Funcion Sigmoide: También conocida como funcion logistica, se caracteriza por su
forma en "S" y su rango se encuentra en el intervalo de valores entre 0 y 1. Su

representacion matematica es la siguiente: (Bhardwaj et al., 2018).

1

W= =

La expresion matematica de su primera derivada, que desempefia un papel en el proceso
de retropropagacion durante la fase de entrenamiento, es la siguiente:

da(x)
d(x)

=dx).(1-0(x))

e Funcion Tangente Hiperbolico (Tanh): Produce una salida en un rango centrado de -
1 a 1. La expresion matematica es la siguiente:

1— 672:1:

1 4 e 22

f(z)

e La Unidad Lineal Rectificada (ReLu): Es ampliamente utilizada y ha ganado

popularidad en afios recientes. Su expresion matematica es la siguiente:

o(z) = {ﬂm:ﬂ(O,ﬂ:] yr>=0
0 , <0

2.2.12. Arquitectura U-Net

El proceso de entrenamiento de una red U-Net requiere el uso de imdgenes junto con
sus respectivos mapas de segmentacion, que se emplean en la capacitacion de la red mediante

la aplicacion del descenso del gradiente estocastico. La arquitectura de U-Net se divide en tres
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partes: la fase de contraccidn, el cuello de botella y la fase de expansion. La Figura 7 muestra
la estructura original de U-Net empleada para la segmentacion de imagenes médicas.

(Ronneberger et al., 2015).

Figura 7
Arquitectura U-Net para Segmentacion de Imagenes: Diagrama de flujo de las fases de

contraccion y expansion
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Fuente: Ronneberger et al. (2015)
2.2.13. Cubo de Datos

Un cubo es una estructura de datos multidimensional disefiada para capturar y analizar
informacion, extendiendo la capacidad de las hojas de calculo tabulares al permitir multiples
dimensiones en lugar de limitarse a dos. Estas dimensiones pueden incluir jerarquias y formulas
integradas que no requieren duplicacion de definiciones (Jensen et al., 2010). Aunque el término
"cubo" implica la existencia de tres dimensiones, en realidad puede variar desde unidimensional
hasta dimensiones superiores, adoptando el término "hipercubo" para describir estructuras de
mayor dimensionalidad. En el contexto de la cobertura geoespacial, un cubo de datos utiliza un
sistema de cuadricula especifico, caracterizado por tener dimensiones definidas espacial o
temporalmente, lo que es fundamental para el manejo y andlisis de datos en ambitos

geoespaciales o temporales. (OGC, 2020)
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En el campo de la teledeteccion y el andlisis de datos geoespaciales, el término "cubo
de datos" o Data Cube (DC) se utiliza para referirse a una estructura multidimensional que
organiza y almacena datos espaciales y/o temporales de manera regular e irregular. Es
importante destacar que, al igual que el concepto de "Big Data", la definiciéon de un cubo de
datos puede variar dependiendo del contexto en el que se emplee (Strobl et al., 2017). Ademas,
para abordar los desafios de Big Data, como el volumen, la variedad y la velocidad, el concepto
Data Cube ha surgido como una solucion para reducir barreras y ofrecer nuevas posibilidades

para aprovechar Big Data con bajo costo y esfuerzo (Giuliani et al., 2017).

Figura 8
a) Ejemplos de mallas regulares e irregulares, b) Recorte de cubo de datos (izquierda) y

segmentacion (derecha)

a)

Fuente: OGC (2020)

El término "cubo de datos" se origind en el contexto de procesamiento analitico en linea
o Online Analytical Processing (OLAP), donde representaba una matriz multidimensional junto
con metadatos que describen la semantica de ejes, coordenadas y celdas. Sin embargo, en el
ambito geoespacial, los cubos de datos adquieren una dimension adicional al integrar datos
espaciales y/o temporales. Esta evolucion del concepto se refleja en el Manifiesto Datacube,
que aboga por una vision holistica del sistema de cubos de datos geoespaciales o Geospatial
Data Cube (GDC), enfatizando la importancia de la conciencia sobre todos los aspectos
necesarios de dicha infraestructura (Strobl et al., 2017). Los cubos de datos representan un
nuevo paradigma con el objetivo de aprovechar todo el potencial de los datos de la cubierta
terrestre, reduciendo las barreras causadas por los desafios del Big Data y brindando acceso a

grandes datos espacio-temporales en una forma lista para el analisis (Giuliani et al., 2017).
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Figura 9
El concepto de cubo de datos AGDC
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Nota. Las escenas Landsat se reformatean como mosaicos de datos espacialmente consistentes. La huella espacial

de las escenas Landsat cambia con el tiempo, mientras que los conjuntos de datos en mosaico mantienen una
huella constante. El area que se muestra es la isla Brooks en el lago Eyre, Australia central, en 2009.

Fuente: Lewis et al. (2016)
2.2.13.1. Implementacion de Cubos de Datos en Teledeteccion

La teledeteccion es una técnica fundamental para la observacion de la Tierra que genera
grandes volumenes de datos espaciales y temporales. La implementacion de cubos de datos en
teledeteccion ha surgido como una solucidon robusta para gestionar, procesar y analizar
eficientemente los grandes volimenes de datos espaciales y temporales generados en la
observacion de la Tierra. Estos cubos de datos son representaciones multidimensionales que
integran variables como el tiempo y diferentes bandas espectrales en un sistema organizado
unico. Su uso facilita la manipulaciéon y el analisis de datos complejos, permitiendo a los
investigadores acceder a informacion procesada y lista para el analisis de manera mas eficaz y
eficiente. Este enfoque no solo mejora la capacidad de manejar grandes volumenes de datos,
sino que también optimiza la extraccion de valor de las vastas cantidades de informacion

recopilada por los sensores remotos (Xu et al., 2020).

23


https://www.zotero.org/google-docs/?RgXGKg
https://www.zotero.org/google-docs/?dDFqWs

2.2.13.1.1. Componentes de un cubo de datos

La implementacion efectiva de un cubo de datos en teledeteccion requiere varios

componentes clave que permiten su funcionalidad 6ptima:

e Recopilacion de datos: Se debe comenzar recolectando y almacenando datos de
multiples sensores satelitales, necesitando estandarizacion y preprocesamiento
significativos para asegurar la calidad y usabilidad de los datos. Esta fase incluye
asegurar el acceso a imagenes de multiples fuentes satelitales, en diferentes bandas

espectrales y resoluciones temporales (Haut et al., 2021).

e Preprocesamiento de Datos: Antes de integrar los datos en un cubo, es crucial realizar
un preprocesamiento que puede incluir la correccidbn geométrica y la correccion
atmosférica. Estos pasos son esenciales para garantizar que las imdgenes de diferentes
fechas y sensores sean comparables y estén alineadas espacialmente (Haut et al., 2021).
Ademas, muchos datos geoespaciales de agencias tecnoldgicas ofrecen sus productos

corregidos, como el conjunto de datos de Google Earth Engine.

e Diseiio del Cubo de Datos: Definir la estructura del cubo de datos especificando los
ejes que incluirdn dimensiones como el tiempo, el espacio (coordenadas x, y), y
caracteristicas espectrales o de otro tipo como bandas de infrarrojo o indices de

vegetacion (Sabri et al., 2021).

e Normalizacion de coordenadas: Homologar el sistema de coordenadas dentro del cubo
para asegurar que todos los datos puedan ser accedidos y comparados uniformemente.
Esto puede incluir la interpolacion espacial y temporal para llenar los vacios de datos y

asegurar continuidad (Popovich & Galiano, 2018).

o Integracion de Datos: Integrar las imagenes y datos procesados en la estructura del
cubo de datos. Este paso implica mapear cada conjunto de datos a su respectiva
ubicacion en el cubo seguin sus coordenadas espaciales y temporales (Rathore et al.,

2015).

e Almacenamiento y acceso: Los sistemas de almacenamiento deben ser capaces de
manejar grandes volimenes de datos y permitir un acceso rapido y eficiente. Las bases
de datos no convencionales, como las orientadas a objetos o las columnares, son

frecuentemente utilizadas en este contexto. Implementar herramientas analiticas que
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puedan interactuar con el cubo de datos para extraer informaciéon util, incluyendo

analisis de series temporales y clasificacion de cobertura terrestre (Rathore et al., 2015).

e Analisis y Aplicacion de Datos: Implementar herramientas analiticas que puedan
interactuar con el cubo de datos para extraer informacion util. Esto puede incluir andlisis
de series temporales, deteccion de cambios, clasificacion de cobertura terrestre y otros
algoritmos de procesamiento de imagenes y datos de teledeteccion (Rathore et al.,

2015).

e Visualizacion y Diseminacion: Desarrolle interfaces de usuario y visualizaciones que
permitan a los investigadores y partes interesadas explorar y analizar los datos del cubo
de manera intuitiva. Esto facilitara la interpretacion de los resultados y la toma de

decisiones basada en los analisis realizados (Rathore et al., 2015).

Figura 10

Descripcion general del concepto de cubo de datos
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Fuente: Frantz (2020)

2.2.13.1.2. Tecnologias y herramientas

e Herramientas de Procesamiento Distribuido: Tales como Hadoop y Spark, que son
esenciales para manejar y procesar grandes volumenes de datos de forma eficiente. Estas

plataformas permiten el procesamiento paralelo de datos a través de clusters de
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computadoras, lo que acelera significativamente las operaciones de andlisis de datos (Li

etal., 2014).

o Aprendizaje Profundo Distribuido: Herramientas como TensorFlow y PyTorch
permiten implementar modelos de aprendizaje profundo para la interpretacion de datos
de teledeteccion, aprovechando arquitecturas de computacion distribuida para mejorar

el manejo de la alta dimensionalidad y volumen de los datos (Haut et al., 2021).

e Modelos de Cubos OLAP Espaciales (SOLAP): Herramientas que integran
capacidades OLAP (Online Analytical Processing) con soporte espacial, como los
basados en el paradigma Map-Reduce, para mejorar el rendimiento en operaciones de

agregacion y andlisis espacial de datos raster y de teledeteccion (Li et al., 2014).

e Plataformas de Sensoriamento Remoto: Como Google Earth Engine (GEE), que
integra multiples funciones para el manejo de datos de teledeteccion, incluyendo la
creacion y andlisis de cubos de datos. GEE es una plataforma destacada para la gestion,
preprocesamiento, analisis y visualizacion de datos de teledeteccion. Proporciona
acceso a petabytes de imagenes de teledeteccion y otros productos listos para usar,
facilitando el manejo de datos de multiples sensores y en diferentes bandas espectrales.
La plataforma utiliza el potente motor de procesamiento en la nube de Google para
realizar analisis a gran escala de manera eficiente, lo que permite a los usuarios no solo
tradicionales cientificos de teledeteccion, sino también a un publico mas amplio que
carece de la capacidad técnica necesaria para utilizar supercomputadoras o recursos de
computacion en la nube a gran escala (Gorelick et al., 2017). Ademas, de acuerdo a
Tamiminia et al. (2020), se ha confirmado la efectividad y versatilidad de GEE para
diferentes aplicaciones ambientales a nivel regional y global, aprovechando sus
capacidades de procesamiento paralelo y algoritmos de aprendizaje automatico. Estas
plataformas proporcionan herramientas de preprocesamiento, analisis y visualizacion de
datos, facilitando la gestion de datos de multiples sensores y en diferentes bandas

espectrales.

2.2.13.2. Ventajas y desventajas
2.2.13.2.1. Ventajas

e Optimizacion del Manejo de Volumen de Datos: Los cubos de datos ofrecen una

estructura optimizada para el manejo de datos a gran escala, empleando técnicas como
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la indexaciéon multidimensional y particionamiento, lo cual facilita operaciones
complejas de busqueda y analisis espacial-temporal. Estas técnicas permiten un acceso
rapido y eficiente a los datos, crucial para el procesamiento de series temporales y datos

multiespectrales en aplicaciones de teledeteccion (Wang et al., 2012).

e Integracion de Diversas Fuentes de Datos: Los cubos de datos en teledeteccion
facilitan la integracion de informacion proveniente de distintos sensores y plataformas,
como datos LIDAR, imégenes satelitales y datos de radar. Esta integracion se realiza
mediante la normalizacion y alineacion de los datos en un formato tinico, lo que permite
realizar analisis mas complejos y precisos al combinar diferentes tipos de datos y extraer

un mayor valor de la informacion (Ferreira et al., 2020).

e Accesibilidad y Analitica Mejoradas: Los cubos de datos transforman datos crudos en
formatos “andlisis listos” mediante la implementacion de procedimientos de
preprocesamiento automatizados que incluyen correcciones atmosféricas, geométricas
y radiométricas. Esto reduce significativamente el tiempo y los recursos necesarios para
preparar los datos para el andlisis, permitiendo a los investigadores centrarse mas en el

analisis de datos y menos en su preparacion (Xu et al., 2020).

2.2.13.2.2. Desventajas

e Desafios de Gestion y Almacenamiento: La implementacion de cubos de datos
requiere infraestructuras de almacenamiento de alta capacidad y sistemas de gestion de
bases de datos especializados, capaces de manejar estructuras de datos
multidimensionales y operaciones de agregacion complejas. Esto puede implicar costos
elevados y la necesidad de hardware especializado, ademas de personal técnico

cualificado para su mantenimiento (Sabri et al., 2021).

e Rendimiento del Procesamiento de Datos a Gran Escala: Aunque los cubos de datos
mejoran la eficiencia del procesamiento, la manipulacion de grandes volumenes de
datos, especialmente en sistemas distribuidos, puede presentar desafios relacionados con
la latencia, el balance de carga y la optimizacion de consultas. Esto puede requerir
algoritmos avanzados de paralelizacion y técnicas de reduccion de datos para garantizar

un procesamiento eficiente y escalable (Li et al., 2014).
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e Pérdida de Informacion Durante la Compresion de Datos: Para manejar
eficientemente el almacenamiento de grandes cubos de datos, a menudo se requiere la
compresion de datos, lo que puede llevar a la pérdida de informacion critica,
especialmente en aplicaciones donde la precision de los datos es crucial, como en el
monitoreo ambiental o en estudios climaticos. Las técnicas de compresion deben ser
cuidadosamente seleccionadas para equilibrar la necesidad de reducir el tamafio de los
datos con el riesgo de perder informacion importante. Por ejemplo, la compresion con
pérdida puede ser adecuada para algunas aplicaciones donde no se requiere una
precision absoluta, pero para otras, como la clasificacion precisa de la cobertura
terrestre, podria ser inadecuada debido a la posible pérdida de detalles importantes en

los datos (Vozel et al., 2021).

2.2.13.3. Caso de uso y aplicaciones

Los cubos de datos en teledeteccion se aplican en una variedad de contextos, mostrando
su versatilidad y utilidad en distintas areas de estudio y aplicacion. Un ejemplo destacado es el
uso de técnicas de aprendizaje profundo distribuido para la interpretacion de datos de
teledeteccion. Este enfoque se beneficia especialmente del procesamiento en la nube para
manejar grandes volumenes de datos espaciales con alta dimensionalidad, facilitando
aplicaciones como el monitoreo ambiental y la planificacion urbana (Haut et al., 2021). Otro
caso de uso importante es el monitoreo de desastres naturales, donde los cubos de datos
permiten integrar y analizar rapidamente grandes conjuntos de datos multitemporales para
detectar cambios y evaluar dafios. Este punto es crucial para la gestion de emergencias y la
mitigacion de desastres, donde el tiempo es un factor critico (Chi et al., 2016). Ademas, en
Brasil, los cubos de datos de observacion de la Tierra estan siendo utilizados para mejorar la
monitorizacion del uso del suelo y la cobertura terrestre a través del analisis de series temporales
de imagenes de satélite, combinado con técnicas de aprendizaje automatico. El enfoque no solo
mejora la precision de los mapas generados sino que también aumenta la eficiencia del

procesamiento de datos (Ferreira et al., 2020).

2.2.14. Criosfera

La criosfera es un subsistema del planeta integrado por regiones donde se encuentra el
agua en estado solido, tanto en la Tierra como en los océanos. Comprende la nieve, el hielo de
los rios y lagos, el hielo marino, los glaciares, las plataformas de hielo y las capas de hielo, asi

como el suelo congelado, conocido como permafrost (IPCC, 2014). Esta divisién se compone
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de dos elementos principales: el hielo terrestre, que incluye capas de hielo, casquetes y
glaciares, y el hielo marino. Ambos componentes han sido identificados como indicadores

significativos del cambio climatico en escalas de tiempo que abarcan desde afios hasta milenios.

(Bamber & Payne, 2004)

Figura 11

Componentes de la criosfera: regiones con agua solida en superficies terrestres y ocedanicas
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Fuente: Rivera et al. (2017)
2.2.15. Precipitacion

La precipitacion, un componente fundamental del ciclo hidrologico, es un fendémeno
atmosférico en el que las particulas de agua o sustancias solidas presentes en la atmosfera se
transforman en lluvia, nieve o granizo. Este proceso se desencadena cuando una masa de aire
asciende, se condensa en nubes y, al alcanzar su maxima capacidad de saturacion, libera el
exceso en forma de precipitaciones. Este fendmeno es esencial para aportar agua dulce al
planeta. Cuando las nubes alcanzan un punto critico de saturacion, forman gotas de agua o
fragmentos de hielo que, impulsados por la fuerza de gravedad, caen hacia la superficie terrestre

(Sarochar, 2009; Gamez, 2010).

29


https://www.zotero.org/google-docs/?rYAPpl

Figura 12

Proceso de precipitacion: nubes saturadas descargan lluvia, nieve o granizo por gravedad

Fuente: Madrid (2023)

De acuerdo con Sarochar (2009), la precipitacion requiere la presencia de tres factores

fundamentales:

e Temperatura: Su incremento provoca un mayor movimiento entre las particulas, lo que

hace mas facil que se eleven hacia capas superiores de la atmoésfera.

e Nucleos de condensacion: Por lo general, estas particulas o aerosoles posibilitan la

formacion de la gota alrededor de ellos.

e Humedad atmosférica: A medida que aumenta la cantidad de agua en la nube
condensada, la probabilidad de precipitacion aumenta debido a la saturacion que se
produce. El nivel de agua necesario para alcanzar la saturacion dependera de la

temperatura y estard directamente influenciado por esta Gltima.

2.2.16. Glaciar

Un glaciar se define como una extensa masa de hielo formada en la superficie terrestre,
resultado de la transformacion de nieve en hielo, lo que refleja tanto la historia antigua como la
contemporanea (IPCC, 2018). Esta masa, compuesta principalmente de hielo y nieve, es
especialmente visible durante las estaciones de deshielo, observandose en glaciares de regiones
tropicales tras la fusion de la nieve estacional (Kargel et al., 2014). Los glaciares se desplazan
lentamente debido al peso de su masa y la influencia de la gravedad. Su formacién se debe a la

acumulacion prolongada de nieve, seguida por un proceso de compactacion. Los glaciares se
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desarrollan en zonas donde las bajas temperaturas favorecen la caida y permanencia de nieve

durante todo el afio, tipicamente en areas polares y en altas montanas (Rivera, 2005).

En términos de movimiento, la masa helada de un glaciar avanza cuesta abajo, tanto por
deformacion interna como por deslizamiento en su base, y esta confinada por la topografia
circundante, como las laderas de los valles o los picos proximos. La forma del lecho rocoso
subyacente juega un papel crucial en la dindmica y la pendiente superficial del glaciar. La
existencia de un glaciar se mantiene gracias al equilibrio entre la acumulacién de precipitacion
solida en forma de nieve en las alturas y la fusion del hielo en altitudes mas bajas o su descarga

en los océanos (IPCC, 2001).

2.2.17. Formacion de un glaciar

El hielo glaciar se forma a partir de la nieve en areas donde las condiciones climaticas
permiten grandes precipitaciones que persisten durante todo el afio. La nieve, siendo la materia

prima, se acumula principalmente en regiones polares y en las altas cordilleras. (Rivera, 2011)

La nieve perenne que cubre una extension se conoce como "campos de nieve o zonas de
acumulacion", las cuales tienen una "linea de nieve", que marca el limite inferior del campo de
nieve. Esta linea no es precisa y varia segun las condiciones climaticas regionales. Durante su
formacion, hay una acumulacion de nieve en la zona alta y una pérdida en la zona baja (zona

de pérdida de nieve). (Rivera, 2011)

El papel de los climas regionales es crucial en la modulacion de las respuestas de los
glaciares ante la variabilidad climética y sus fluctuaciones (Sagredo et al., 2014). Comprender
como la temperatura y las precipitaciones afectan el equilibrio de masa de un glaciar es esencial
para comprender las variaciones y las influencias pasadas, presentes y futuras en dicho cuerpo

glaciar.

Los glaciares son estructuras geoldgicas compuestas por masas de hielo que se forman
a través de procesos de acumulacion, compactacion y recristalizacion de precipitaciones
solidas, como la nieve, la escarcha y el granizo. Estas masas de hielo pueden variar
significativamente en términos de forma y dimensiones, y contienen una variedad de materiales
detriticos en su superficie e interior. La composicion de los glaciares puede incluir sedimentos
y rocas que se han incorporado durante su formacién y evolucion. Los glaciares exhiben

propiedades dindmicas notables, como la velocidad de flujo, que varia con el tiempo. Su
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comportamiento puede describirse como el de un cuerpo plastico o semiplastico. La
permanencia de un glaciar puede extenderse desde varias décadas hasta varios miles de afios,
dependiendo de su ubicacion y las tasas de acumulacion y pérdida de hielo. La movilidad de
los glaciares depende en gran medida de la pendiente del terreno en el que se encuentran.
Pueden permanecer estaticos en terrenos planos o con una pendiente suave, o fluir hacia abajo
siguiendo la pendiente del terreno. Incluso en ciertos casos, los glaciares pueden moverse

localmente contra la pendiente debido a procesos de compresion y empuje (Ferrando, 2014).

Figura 13
Dinamica Glaciar: El campo de nieve y linea de nieves con zonas de acumulacion y pérdida
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2.2.18. Zonificacion de un glaciar

Los glaciares se dividen en una zona de acumulacion, donde hay una ganancia neta de
masa debido a la agregacion de nieve y hielo, y una zona de ablacién, donde se produce una
pérdida de masa glaciar. La acumulacion representa una contribucion positiva, mientras que la
ablacion representa una contribucion negativa (Cuffey & Paterson, 2010). Estas zonas estan
marcadas por una linea de equilibrio altitudinal (ELA), que indica los puntos en los que la masa
neta del glaciar es "cero", es decir, donde se igualan la acumulacion y la ablacion (Kaser et al.,

2003).
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La acumulacién de nieve y hielo en la zona de acumulacion se debe a la precipitacion
en forma de nieve que cae en esta area y se acumula con el tiempo. La cantidad de nieve y hielo
agregada en esta zona es un indicador clave de las condiciones climaticas y de la entrada de
agua en forma de precipitacion solida al glaciar. Esta cantidad puede variar significativamente
de un afo a otro, lo que proporciona informacion valiosa sobre la cantidad de agua incorporada
al glaciar mediante el proceso de acumulacion (Francou & Pouyaud, 2008). Estos procesos
comprenden todas las actividades que generan un aumento en la masa glaciar, reflejado en

términos numéricos positivos.

Los procesos que contribuyen a la acumulacion de hielo y nieve en una region incluyen
eventos como la nevada, la formacion de cristales de hielo mediante la transferencia de vapor
seguida de sublimacion y deposicion, el aumento de la nieve por el viento, la nieve transportada
por la deriva, las avalanchas, la congelacion basal tipicamente debajo del hielo flotante y la
acumulacion interna. Estos mecanismos desempefan un papel crucial en el equilibrio de masa
de los glaciares, ya que cada uno de ellos agrega capas sucesivas de hielo y nieve que se
acumulan con el tiempo, contribuyendo al crecimiento y la evolucion de estas masas de hielo a
lo largo del tiempo (Singh, Singh & Haritashya, 2011). Es relevante sefialar que la precipitacion
en forma de agua no se clasifica como parte de la acumulaciéon en glaciologia, a menos que
experimente un proceso de congelacion. Este principio es analogo al hecho de que no se
considera acumulacion la incorporacion de material, como desechos por avalanchas, la caida

de cenizas u otros procesos similares.

Figura 14
Zonificacion Glaciar y ELA: se muestra las dreas de acumulacion y ablacion con la Linea de

Equilibrio Altitudinal
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Fuente: Rivera et al. (2017)
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La zona de ablacion comprende una serie de procesos que resultan en la reduccion de la
masa de hielo. Estos procesos incluyen la fusion, que implica la transformacion del hielo en
agua liquida debido al aumento de la temperatura, la evaporacion, que es el cambio directo del
hielo en vapor de agua, la sublimacién, donde el hielo se convierte directamente en vapor sin
pasar por el estado liquido, y el desprendimiento de masas de hielo, que es la liberacion de
fragmentos de hielo. Estos fendmenos son cruciales para comprender la evolucion de los
glaciares y los sistemas de hielo, ya que indican la pérdida neta de hielo en una region especifica
(Francou et al., 2004). Estos procesos, en su conjunto, conducen a la disminucion de la masa

glaciar y se expresan como valores numeéricos negativos.

Las zonas de acumulacion de un glaciar se subdividen en subregiones especificas de
acuerdo con los cambios de transformacion y las caracteristicas de las propiedades de la

nieve(Cuffey & Paterson, 2010).

e Zona de nieve seca: En esta region, la fusion es practicamente inexistente, y el deshielo
no ocurre en ningin momento del afio. La nieve permanece congelada y no experimenta

cambios significativos en su estado fisico.

e Zona de percolacion: En esta zona, se registra una fusion superficial minima. El agua
resultante de esta fusion puede filtrarse a cierta profundidad en la nieve, incluso a
temperaturas por debajo de 0 °C, antes de volver a congelarse. Este proceso de

percolacion es caracteristico de esta area.

e Zona de nieve humeda: Al finalizar el verano, la nieve acumulada desde la temporada
de verano anterior se ha calentado hasta alcanzar los 0 °C en esta region. Ademas, parte
del agua del deshielo se filtra hacia las capas mas profundas de la nieve. Esta zona

experimenta cambios en la temperatura y humedad de la nieve a lo largo del afio.

e Zona de nieve sobreimpuesto: Esta zona se encuentra en las areas de percolacion y
nieve himeda. Estd compuesta por capas de hielo, lentes, y gldndulas que se alternan
con capas y parches de nieve. Esta compleja estructura es el resultado de procesos de
acumulacion y fusion a lo largo del tiempo, lo que contribuye a la formacion de una

estructura estratificada en esta region del glaciar.

En la zona de ablaciodn, diversos procesos ejercen influencia, incluyendo la fusion, la

deflacion (transporte de nieve por el viento), las caidas de hielo desde el frente del glaciar o las
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avalanchas, el derretimiento y la sublimacion. Los cambios en el balance de masa glaciar,
representando ganancias y pérdidas superficiales, se denominan de esta manera para cuantificar

dichas variaciones (Rivera et al., 2017).

Figura 15
Estratificacion de la Zona Glaciar: Se muestra acumulacion y ablacion, subdivididas por

procesos y caracteristicas
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2.2.19. Glaciares tropicales

Los glaciares tropicales se sitlian en regiones comprendidas entre el Tropico de Cancer
y el Tropico de Capricornio, especificamente en latitudes aproximadas de 23°26013,3" al norte
y 23°26013,3" al sur. Estos glaciares se encuentran dentro de la Zona de Convergencia
Intertropical (ZCIT). Se pueden hallar glaciares tropicales en diversas partes del mundo,
incluyendo los Andes sudamericanos, Africa Oriental y Australasia, como se muestra en la
Figura 16. El reciente Inventario de Glaciares Randolph (RGI; version 5.0) estima el area total
de glaciares tropicales en 2344.15 km2 (Veettil & Kamp, 2019). Dentro de la cadena de la
cordillera de los Andes, es innegable la inclusién de la cadena andina ubicada en el norte de
Venezuela y Colombia, asi como de los Andes centrales que comprenden regiones de Ecuador,
Pert y Bolivia. Es relevante mencionar que la delimitacion geografica de estas cordilleras ha
sido objeto de consideracidon por varios autores, quienes han debatido acerca de la inclusion o
exclusion de las porciones tropicales mas septentrionales de los Andes en el sur de Chile y

Argentina (Veettil & Kamp, 2017)
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Figura 16
Distribucion de Glaciares Tropicales: Mapa mundial de glaciares en la Zona de

Convergencia Intertropical
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Fuente: Veettil & Kamp (2019)

La mayoria de los glaciares tropicales de la cordillera de los Andes en América del Sur,
representa el 99% de la distribucion global. Los glaciares en Venezuela, Colombia y Ecuador
pertenecen al tropico inferior, con precipitaciones que carecen de estacionalidad durante todo
el afio. Los glaciares en el Peru, Bolivia, el norte de Chile y en el norte de Argentina pertenecen

al tropico exterior, con precipitaciones estacionales (Veettil & Kamp, 2019).

Tabla 1
Areas de Glaciares Tropicales por Region
Region Pais Area (km?)
Venezuela 0.79
Colombia 66. 19
Ecuador 123.9
Perti 1602.96
Bolivia 531.58
Sudamérica Norte de Chile 11.81
Norte de Argentina 0.32
Total 2337.55
Kenya 0.40
Tanzania 2.87
Africa La Reptiblica Democratica del Congo 1.14
Total 4.41
Irian Jaya Indonesia 2.14
Tropicos enteros 2344.10

Nota. Datos del Inventario de Glaciares Randolph clasificados por pais.
Fuente: Veettil & Kamp (2019)
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En la region andina, la diversidad de condiciones climatologicas da origen a una
abundante y variada presencia de cubiertas de hielo (Sagredo & Lowell, 2012). Esto se
encuentra estrechamente vinculado con la magnitud y la distribucion temporal y espacial de las
condiciones de temperatura y precipitacion propias de cada region. La incidencia de la
temperatura y la precipitacion en los glaciares generalmente se conceptualiza en términos de su
capacidad para mantener el equilibrio de masas en respuesta a cambios en la temperatura o en
la cantidad de precipitacion. En lineas generales, se observa que la sensibilidad a las variaciones
en la temperatura y la precipitacion aumenta significativamente a medida que aumenta la

cantidad anual de precipitacion (Cogley et al., 2012).

En los Andes Tropicales, la actividad convectiva en la region amazonica genera grandes
cantidades de lluvia en la vertiente oriental de la cordillera y, en menor medida, en el lado
occidental, un efecto que se ve amplificado por fendmenos de teleconexion a nivel hemisférico.
Ademas de las precipitaciones en forma de nieve, existen otros mecanismos que contribuyen
de manera secundaria, como la transformacion de agua de lluvia en hielo superficial debido a
bajas temperaturas, la aparicion de una niebla blanca al interactuar con los glaciares, o la
congelacion del agua derretida que se acumula en capas de hielo superpuestas (Cogley et al.,

2012).

2.2.20. Estacionalidad de los glaciares

Los glaciares tropicales de los Andes funcionan de manera distinta a los glaciares de
montafia de latitudes medias. En estos tltimos, una estacionalidad definida dicta periodos de
crecimiento en invierno y de disminucion de masa en verano. En cambio, la ausencia de una
estacionalidad marcada en los glaciares tropicales conduce a un ciclo mas condensado, con
acumulacion de nieve posible durante todo el afio y pérdida de masa influenciada por las
fluctuaciones diarias de temperatura. Esta caracteristica inica afiade complejidad y cierto grado

de imprevisibilidad al estudio de estos glaciares.

En cuanto a la estacionalidad, los glaciares tropicales se ven fuertemente influenciados
por el patron de las precipitaciones. Presentan una estacionalidad notable, con acumulaciones
de nieve en la temporada de lluvias y un proceso de fusion mas intenso en la temporada seca.
Ademas, los efectos del cambio climéatico y el aumento de las temperaturas pueden intensificar

la fusion de estos glaciares tropicales.
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2.2.21. Glaciares de Peru

En Pert se encuentra alrededor de 71% de los glaciares tropicales del planeta, donde
cubre un 4rea 1602.96 km?. La cordillera Blanca es la region més extensa y tiene la mayor
concentracion de glaciares tropicales en todo el mundo. Existen glaciares en las cordilleras de
Huaguruncho, Huaytapallana, Vilcabamba, Urubamba, Vilcanota y Carabaya, estando ubicada
la Cordillera de Apolobamba en la frontera entre Perti y Bolivia. En la Cordillera Occidental,
los glaciares se ubican en las montafias Blanca, Huallanca, Huayhuash y Raura por el oeste, La
Viruda por el norte y Huanzo, Chile, Ampato, Volcéanica y Barroso por el sur (Veettil & Kamp,
2017). Como resultado del cambio climatico, en los ultimos 54 afios, los glaciares tropicales

peruanos tuvieron una reduccion de 53.56% (INAIGEM, 2017).

Figura 17
Distribucion de Glaciares en los Andes Tropicales: Clasificacion por zonas climaticas y
elevacion
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La Cordillera Blanca no escapa a la influencia de estos factores, lo que subraya la
importancia de evaluar la sensibilidad de los glaciares, especialmente en lo que respecta a la
temperatura del aire y la cantidad total de precipitacion recibida, asi como su variabilidad

estacional. Esto se debe, en parte, a las pequefias variaciones estacionales y a las notables
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fluctuaciones diarias en las temperaturas, asi como a la transiciéon marcada entre una temporada

de lluvias y una temporada seca. (Kaser et al., 1990)

La temporada de lluvias en esta region esta influenciada por la Zona de Convergencia
Intertropical (ZCIT), que se manifiesta durante el verano austral, desde octubre hasta abril.
Durante estos meses, cerca del 90% de la precipitacion anual se concentra. En la Cordillera
Blanca, las lluvias provienen mayormente del flujo de masas de aire himedo provenientes del
este, desde la cuenca amazoénica, y también de células convectivas generadas localmente
(Kaser, G., 1999). En consecuencia, la mayor parte de la acumulacién de masa en los glaciares

tiene lugar durante la estacion de lluvias (Kaser et al., 1990).

2.3. Definicion de términos

e Epoch: En el entrenamiento de redes neuronales, una epoch se refiere a una pasada
completa por todo el conjunto de datos de entrenamiento. Durante una epoch, el
algoritmo de aprendizaje ajusta los pesos de la red en un intento de minimizar el error

entre las predicciones y las etiquetas reales.

e Falsos positivos y falsos negativos: En el contexto de la clasificacion, un falso positivo
ocurre cuando un sistema identifica incorrectamente una muestra negativa como
positiva. Por otro lado, un falso negativo ocurre cuando el sistema no logra reconocer
una muestra positiva, clasificindola erroneamente como negativa. Ambos son

indicadores criticos del rendimiento de los sistemas de clasificacion y deteccion.

e Intelligence for Image Segmentation (IRIS): Este término parece referirse a sistemas o
plataformas de inteligencia artificial disefiadas para la segmentacién de imagenes. No
obstante, no es un término ampliamente reconocido o estandar en el ambito de la
inteligencia artificial o el procesamiento de imagenes, y podria referirse especificamente
a una implementacion o solucidon particular que utilice inteligencia artificial para

segmentar imagenes.

e LightGBM: Es una implementacion de gradient boosting framework que utiliza
algoritmos basados en arboles de decision. Disefiado para ser distribuido y eficiente, se
destaca por su velocidad y eficiencia, con soporte para el manejo de grandes volimenes
de datos. Es ampliamente utilizado en competiciones de ciencia de datos y en la industria

para tareas de clasificacion, regresion y ranking.
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o PyTorch: Es un framework de aprendizaje profundo y computacion tensorial con
aceleracion de GPU. Es popular por su flexibilidad y su disefio orientado a la
investigacion, facilitando la experimentacion rapida y el desarrollo de modelos de
inteligencia artificial, especialmente en d4reas como vision por computadora y

procesamiento de lenguaje natural.

e S2cloudless: Es una herramienta o algoritmo que utiliza aprendizaje automatico para la
deteccion de nubes en imagenes satelitales, especificamente en datos provenientes del
satélite Sentinel-2. Su objetivo es identificar y eliminar la cobertura nubosa de las

imagenes para mejorar la calidad y la precision del analisis de datos satelitales.

e Sen2Cor: Es un software de procesamiento que convierte datos multiespectrales de nivel
1C del satélite Sentinel-2 de la Agencia Espacial Europea (ESA) a datos de nivel 2A.
Esto implica la correccion atmosférica de las iméagenes y la clasificacion de tipos de
cobertura de suelo, incluyendo la deteccion de nubes, vapor de agua y correcciones de

sombras de nubes.

e U-net: Es una arquitectura de red neuronal convolucional disefiada especificamente para
tareas de segmentacion de imagenes biomédicas, aunque se ha generalizado con éxito
para otras tareas de segmentacion de imagenes. Se caracteriza por su estructura en forma
de "U", que facilita la localizacion precisa de objetos en iméagenes al combinar

informacion de contexto y localizacion.
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Capitulo III.

Hipdtesis y variables
3.1. Hipotesis
3.1.1. Hipaotesis general
“El uso de cubos de datos e inteligencia artificial permitird estimar de manera precisa el

area glaciar en el Parque Nacional Huascaran, Ancash — Peru, durante el periodo 2018-2022".

La hipdtesis sugiere que la integracion de cubos de datos y tecnologias de inteligencia
artificial proporcionara una metodologia eficaz para estimar con precision el area glaciar en el
Parque Nacional Huascaran durante el periodo de estudio. Al aprovechar el poder de analisis
multidimensional de los cubos de datos y la capacidad predictiva de la inteligencia artificial, se
espera que esta investigacion contribuya significativamente a la comprension y el monitoreo de

los cambios en el area glaciar de esta importante region de Ancash, Peru.

3.1.2. Hipotesis especificas

e El empleo de la arquitectura U-net mejora significativamente la precision en la
estimacion de areas glaciares en comparacion con las técnicas de clasificacion

tradicionales.

e Desarrollar un método preciso para estimar la cobertura glaciar permitird obtener

resultados automaticos de manera frecuente.

e Mediante el método adecuado, es posible entrenar una red neuronal capaz de distinguir

con precision entre glaciar, nubes y sombras de nubes en el contexto especifico de los

Andes.

3.2. Variables
3.2.1. Variable 1

“El uso del cubo de datos e inteligencia artificial”.

Esta variable engloba el proceso completo de aplicar tecnologias de inteligencia
artificial para estimar el 4rea glaciar en el Parque Nacional Huascaran. Incluye la seleccion y

preparacion de conjuntos de datos, el disefio de la red neuronal y el entrenamiento del modelo.
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3.2.2. Variable 2

“El area glaciar estimada en el Parque Nacional Huascardn, Ancash — Peru, durante el

periodo 2018-2022".

Esta variable representa la medida cuantitativa del area cubierta por los glaciares en el

Parque Nacional Huascaran entre 2018 y 2022, utilizando técnicas de inteligencia artificial para

analizar datos satelitales.

3.2.3.

Consideraciones Adicionales

e Validacion de Modelos: Es crucial validar los modelos de TA con datos de campo o

compararlos con estudios previos para asegurar su precision.

e Sensibilidad a Cambios Temporales: Dado que los glaciares pueden cambiar

rapidamente, es importante considerar la capacidad de la IA para detectar cambios a

corto plazo.

e Impacto Ambiental y Climatico: Los resultados podrian utilizarse para entender mejor

el impacto del cambio climatico en los glaciares del Parque Nacional Huascaran.

3.3. Variables

Tabla 2
Variables
Variable Definicion Operacionalizaciéon Método de Medicion Herramienta
Variable 1 Uso del cubo de Implementacion de Eficiencia del modelo en Python
datos e inteligencia  modelos de IA y andlisisa  la identificacion correcta
artificial través de cubos de datos de cobertura glaciar,
para el entrenamiento de precision y exactitud del
redes neuronales mapeo.
utilizando los datos
preprocesados.
Variable 2 La cobertura glaciar Medida en kilometros Uso de imégenes Python

en el Parque
Nacional Huascaran

cuadrados (km?),
determinada a través de
imagenes satelitales y
analisis geoespacial.

satelitales y
comparacion con datos
historicos para
determinar cambios en
la cobertura glaciar.
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Capitulo IV.

Materiales y metodologia

La investigacion se fundamenta integramente en el andlisis de imagenes Sentinel-2,
aunque su aplicabilidad puede expandirse de manera sencilla hacia otros sensores opticos que
incluyen bandas en el infrarrojo de onda corta (SWIR), tal como el sensor Landsat. La banda
SWIR juega un papel esencial en el analisis glaciar, ya que es la unica que posibilita una

distincion precisa entre la cobertura nival y las formaciones nubosas.

La metodologia propuesta para la deteccion del area nival abarca dos niveles de analisis
mediante técnicas de IA. En el primer nivel, se enfoca en la identificacion de pixeles afectados
por contaminacidn atmosférica, incluyendo nubes densas, nubes dispersas y sombras originadas
por nubes (pixeles contaminados). Una vez que se han definido los pixeles contaminados, se
emplea un segundo modelo para clasificar aquellos pixeles que no exhiben interferencias

atmosféricas.

4.1. Descripcion del area de estudio
4.1.1. Ubicacion

La investigacion se llevara a cabo en el Parque Nacional Huascaran, situado en la region
norte-central de Pert. El parque es reconocido como uno de los santuarios naturales mas
destacados del pais debido a su contribucion a la preservacion de una amplia diversidad
biologica y cultural. Resguarda la ecorregion de la Puna Humeda de los Andes Centrales y
abarca terrenos accidentados que incluyen el flanco oriental de la Cordillera Blanca, cercano al
Callejon de Conchucos, y el flanco occidental en el area del Callejon de Huaylas. Destaca por
sus imponentes picos nevados, que oscilan en altitud desde los 5,000 hasta los 6,768 metros
sobre el nivel del mar, siendo el Huascaran su punto culminante. Ademads, presenta profundos
valles esculpidos por procesos de erosion glaciar y alrededor de 300 lagunas de origen glaciar.
Ubicado en su mayoria en una zona tropical, el Parque Nacional Huascaran se distingue por
albergar los picos nevados mas elevados de esta area geografica, con aproximadamente 660

glaciares.
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Figura 18

Area de estudio
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Para la realizacion del estudio, se utilizara una muestra representativa de la poblacion.

Se ha seleccionado el tile TISLTQ de Sentinel-2, el cual abarca una amplia area del Parque

Nacional Huascaran y posee una importante cobertura glaciar. Esta decision se justifica por la

necesidad de asegurar una adecuada representacion de la region de interés. El enfoque en este

tile especifico permitira obtener una vision integral y detallada de la distribucion y variabilidad

de la cobertura glaciar en el 4rea de estudio. Los datos extraidos de este tile seran fundamentales

para el entrenamiento y la validacion de los modelos de 1A, lo que garantiza la obtencion de

resultados confiables y precisos en el analisis cientifico.

Tabla 3

Limites del tile TISLTQ

Limites

Sistema de coordenadas

Este

Norte

P1
P2

P3
P4

UTM WGS84 18S
UTM WGS84 18S

UTM WGS84 18S
UTM WGS84 18S

199970
309770

309770
199970

9000050
9000050

8890250
8890250
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Figura 19
Area de Estudio
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4.2. Metodologia
4.2.1. Recoleccion de datos de entrada

Tanto el primer nivel, orientado a la detecciéon de nubes, como el segundo nivel,
enfocado en la clasificacion de la cobertura del suelo, han sido desarrollados y entrenados
utilizando imégenes provenientes del sensor Sentinel-2. Las imagenes multiespectrales de
Sentinel-2 empleadas en este estudio abarcan el periodo comprendido entre 2018 y 2022. En
esta recopilacion, se incorporaron todas las bandas espectrales detalladas en la Tabla 4,
abarcando tanto la reflectancia en la parte superior de la atmoésfera (TOA o L1C en su
nomenclatura en inglés), como los valores de reflectancia de superficie (SR) derivados del

proceso de correccidon atmosférica llevado a cabo por el procesador Sen2Cor.

45



Tabla 4

Lista de las bandas disponible en Sentinel-2 L1C y Sentinel-2a

File/ Folder Nombre Escala Longitud de onda Descripcién

B1 00,001  443.9 run (S2A)/442.3 run (S2B) Aerosoles.
B2 00,001  496.6 nm (S2A)/492.1 run (S2B) Azul.
B3 00,001 560 nm (S2A)/559 nm (S2B) Verde.
B4 00,001 664.5 run (S2A)/665 nm (S2B) Rojo.
B5 00,001  703.9 run (S2A)/703.8run (S2B) Red Edge 1.

S2LIC B6 00,001 740.2 nm (S2A)/739.1 nm (S2B) Red Edge 2.

(;LZLZA B7 00,001  782.Snm (S2A)/779.7nm (S2B) Red Edge 3.
B8 00,001 835.Inm (S2A)/833 nm (S2B) NIR.
BSA 00,001 864.8nm (S2A)/864 nm (S2B) Red Edge 4.
B9 00,001 945 nm (S2A)/943.2 nm (S2B) Vapor de agua.
B11 00,001 1613.7 nm (S2A)/ 1610.4 nm (S2B) SWIR 1.
B12 00,001 2202.4 nm (S2A)/2185.7 nm (S2B) SWIR 2.

S2LIC BIO 00,001 1373.S nm (S2A)/ 1376.9 nm (S2B) Cirrus.
AOT 0,001 - Espesor optico de aerosol.
WVP 0,001 - Presion de vapor de agua.

SOL2A TCI R 1 - Imagen en Color Verdadero, Rojo.
TCL G 1 - Imagen en Color Verdadero, Verde.
TCI B 1 _ Imagen en Color Verdadero, Azul.

4.2.2. Recoleccion de datos de referencia

Los datos de referencia (o target en su definicion en inglés) para realizar la
segmentacion de nubes y area nival fueron obtenidos de las bases de datos CloudSEN12 (Aybar

et al. 2022) y DynamicWorld (Brown et al., 2022).

4.2.2.1. CloudSEN12

CloudSENI12 consta de 9 880 regiones de interés (o ROI en su nomenclatura en inglés)
distribuidas a nivel global, como se muestra en la Figura 20. Cada una de estas ROI abarca una
extension de 5,090 x 5,090 metros. Dentro de cada ROI, se han seleccionado meticulosamente
5 imagenes que satisfacen tres criterios esenciales: En primer lugar, se asegura que las imagenes
Sentinel-2 L1C no contengan valores de pixeles saturados o areas sin informacion. En segundo
lugar, la diferencia temporal entre las adquisiciones de imagenes Sentinel-1 y Sentinel-2 no
supera los 2.5 dias. Por ultimo, se garantiza la disponibilidad de al menos 15 escenas de
Sentinel-2 L1C para la ROI en cuestion, tras la aplicacion del filtro anterior. Cabe destacar que,
junto a estos filtros, la eleccion de imagenes se fundamentd en una interpretacion visual. Esto
se debio a que los enfoques automaticos de enmascaramiento basados en nubes o metadatos de

cobertura nubosa tienden a generar resultados inexactos, especialmente en zonas de elevada
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altitud (Tiede et al., 2021), terrenos con coberturas complejas (Rittger et al., 2020) y escenarios

con diversos tipos de nubosidad.

Figura 20
Distribucion global de la base de datos - CloudSEN12
PR W
: .;‘ o

Con el objetivo de asegurar una distribucién equitativa de pixeles que abarcara
diferentes niveles de claridad, presencia de nubes y zonas sombreadas por las mismas, se conto
con la participacion de 14 expertos especializados en deteccion de nubes. Estos expertos
realizaron una seleccidn manual de las imagenes, tal como se ilustra en la Figura 21 Para cada
ROI, se seleccionaron 5 imagenes que representaban una variedad de niveles de cobertura
nubosa: sin presencia de nubes (0%), escasa nubosidad (0-25%), nubosidad ligera (25-65%),
nubosidad moderada (45-65%) y nubosidad alta (>65%). Es importante destacar que las nubes
inusuales, como estelas de condensacion, nubes de hielo y fendmenos de neblina/bruma, fueron

priorizadas por encima de las nubes convencionales durante este proceso de seleccion.
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Figura 21

Metodologia para la obtencion de CloudSEN12
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Definidas las imagenes Sentinel-2, se gener6 la informacion de referencia utilizando el

software de aprendizaje activo 'Intelligence for Image Segmentation (IRIS)' (Figura 22). Este

sistema permitid al equipo de etiquetadores entrenar un modelo inicial (aprendiz) mediante un

conjunto de muestras etiquetadas de tamafio reducido. Luego, el modelo se enriquecié de

manera iterativa al incorporar nuevas muestras proporcionadas por un etiquetador adicional

(oraculo). Esta metodologia posibilitd una reduccion significativa del tiempo invertido en la

creacion manual de etiquetas, sin comprometer la capacidad del etiquetador para realizar

revisiones manuales detalladas cuando fuese necesario.
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Figura 22

Interfaz grdfica de usuario de IRIS (Segmentacion de Imdgenes Reforzada Inteligentemente)

o o
OOCEE G

20180311T...10 T33TYN

image Classes

Nota. Hay siete barras de caracteristicas. A) Barra de edicion y navegacion. B) Seleccionar clases semanticas de
dibujo. C) Barra de dibujo; el tltimo botdén de este grupo ejecuta el algoritmo GBDT que completa la mascara
utilizando anotaciones manuales previas. D) Barra de pruebas, ayuda a comparar anotaciones humanas y de IA.
E) Barra de contraste de imagen que cambia el brillo y la saturacion de la imagen. F) Metadatos de la imagen que
muestra la miniatura de la imagen y la ubicacion del IP usando Google Maps. G) Resumen de soporte de
aprendizaje automatico que muestra las métricas de rendimiento de GBDT. La interfaz de IRIS muestra la banda
Cirrus, Rojo-Verde-Azul y Azul-SWIR1-SWIR2.

Para la generacion de las etiquetas utilizadas en el contexto de la presente investigacion
(Figura 22), se consideraron cuatro clases semanticas (Tabla 5). El proceso inici6 con IRIS,
entrenando un arbol de decision impulsado por gradiente (GBDT, segliin su nomenclatura en
inglés) (Friedman, 2001). Este algoritmo GBDT utiliz6 valores de probabilidad inicial
obtenidos del 's2cloudless' (Zupanc, 2017), considerando valores superiores a 0.7 como
indicativos de nubes densas y aquellos por debajo de 0.3 como areas sin nubes. El algoritmo
GBDT comenz6 su proceso creando arboles de decision débiles que segmentaron los datos de
entrenamiento. Gradualmente, estos arboles se combinaron para formar un aprendiz fuerte, lo
que culmind en una prediccion final. Se empleo el paquete de Python llamado LightGBM para

la implementacion de GBDT en IRIS, y se sugiere la obra de Ke et al. (2017) para una

comprension mas detallada del algoritmo.
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Tabla 5

Categorias semanticas en las nubes consideradas en CloudSENI?2

Code Class Superclase 1 Superclase 2 Descripcion Prioridad
0 Limpio no nube valido Pixeles sin nubes o sombra de nubes 4
Nube . . Nubes opacas que bloquean toda la
nube invalido . . 1
gruesa reflectancia de la superficie terrestre
Nubes semitransparentes que alteran la
Nube . . - . .
nube invalido sefial espectral de la superficie pero aun 3
delgada .
permiten reconocer el fondo
Sombra de . . Pixeles oscuros generados por una nube
3 no nube invalido 2
nube espesa o delgada

Nota. Niveles de prioridad mas bajos indican una mayor relevancia.

Una vez obtenidas las predicciones del GBDT, los etiquetadores llevaron a cabo ajustes
en los resultados iniciales y, cuando fue necesario, incorporaron otras clases semanticas
relacionadas con las nubes, como sombras de nubes y nubes delgadas. Utilizando este conjunto
de muestras modificado, el modelo GBDT fue sometido a un proceso de reentrenamiento. Los
pasos anteriores se repitieron en varias iteraciones hasta que las anotaciones cumplieran con los
requisitos del filtro de inspeccion visual aplicado por el etiquetador. Finalmente, se llevé a cabo
un refinamiento manual adicional para asegurar la obtencion de anotaciones de alta calidad.
Dado que no existen métricas cuantitativas para discernir con precision entre los limites de las
clases semanticas, los etiquetadores se esforzaron por maximizar la sensibilidad en zonas de

fronteras ambiguas durante todo el proceso.

Figura 23
Base de datos CloudSEN-12

Sentinel 2 - RGB Sentinel 2 - SWIR CloudSEN-12

Nota. Las dos primeras columnas muestran imagenes Sentinel-2 pertenecientes al conjunto de datos de
entrenamiento. Las figuras de la tercera columna son las clases de referencia, es decir la segmentacion semantica
que buscamos que el algoritmo logre aprender.
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4.2.2.2. DynamicWorld

DynamicWorld esta compuesto por un conjunto de 4,000 imagenes interpretadas por un
panel de 25 expertos y un conjunto adicional de 20,000 imagenes analizadas por un grupo
compuesto por 45 individuos no expertos en la materia. La Figura 24 ilustra la distribucion de
las imagenes de referencia, siendo el color morado indicativo de aquellas imagenes en las que
se identifica la presencia de la categoria de cobertura correspondiente a nieve. Es importante
destacar que, con el fin de asegurar la homogeneidad de las imagenes de referencia, solo se

incluyeron aquellas que carecian de la presencia de nubes (Brown et al., 2022).

Figura 24

Distribucion espacial de los datos de entrenamientos pertenecientes a DynamicWorld

Leyenda

Label de nieve y hielo
Otrol labels

La seleccion de las imagenes libres de nubes se llevo a cabo mediante la aplicacion del
método de enmascaramiento automatico denominado “senZcloudless”. Este algoritmo,
desarrollado por Sentinel-2 Hub, se encargd de discernir y descartar las imagenes con presencia

de nubosidad (Zupanc, 2017).

Los anotadores en el proyecto DynamicWorld emplearon la plataforma Labelbox (2023)
como pilar fundamental para llevar a cabo la labor de anotacion. A través de esta plataforma,
se proporcion6 una herramienta de trazado vectorial que permitié demarcar con precision los
limites de las diferentes clases de elementos presentes en las imagenes capturadas por Sentinel-

2 (Figura 25).
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Figura 25
Base de datos DynamicWorld

Sentinel 2 - RGB

DynamicWorld

Nota. Las dos primeras columnas muestran imagenes Sentinel-2 pertenecientes al conjunto de datos de
entrenamiento del DynamicWorld. Las figuras de la tercera columna son las clases de referencia, es decir la
segmentacion semantica que buscamos que el algoritmo logre aprender.

La tarea de identificar categorias como cuerpos de agua, areas arboladas, cultivos, zonas

edificadas, terrenos descubiertos, areas cubiertas de nieve, superficies de hielo y formaciones

nubosas se llevd a cabo de manera fluida, aprovechando la resolucion de 10 metros de las
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imagenes de Sentinel-2. Dado que estas categorias suelen presentarse en configuraciones

visualmente homogéneas, este procedimiento resultd especialmente viable (Brown et al., 2022).

Ademés del mosaico de imagenes de Sentinel-2, los anotadores tuvieron acceso a
imagenes satelitales de alta resolucion proporcionadas por Google Maps, las cuales estaban
georreferenciadas con precision respecto a la ubicacion de interés en cada caso. También se les
facilitaron imagenes capturadas en terreno a través de Google Street View desde el punto central
de cada imagen. Para enriquecer el contexto, se incluy¢ la fecha de captura y las coordenadas

geograficas correspondientes al punto central de cada imagen (Brown et al., 2022).

Con el fin de asegurar la eficiencia del proceso, se establecio que los anotadores debian
abordar al menos el 70% de un mosaico en un lapso de 20 a 60 minutos. Esta metodologia no
solo promovi6 la agilidad en el etiquetado, sino que también les permitid omitir algunos
mosaicos para lograr un equilibrio coherente entre la precision de las anotaciones y la eficacia

del proceso (Brown et al., 2022).

Las clases semanticas de Dynamic World estdn ampliamente descritas en la siguiente

tabla.

Tabla 6
Taxonomia de la Clasificacion Dinamica del Uso de la Tierra y la Cubierta Terrestre

(LULC, por sus siglas en inglés)

ID LULC Type Descripcion Ejemplos
0 Agua * El agua esta presente en la imagen. * Rios
+ Contiene poca o ninguna vegetacion dispersa, sin * Estanques y Lagos

afloramientos rocosos ni caracteristicas construidas
como muelles.

* No incluye tierra que pueda o haya sido cubierta * Océano
previamente por agua. * Salinas Inundadas
1 Bosque * Cualquier agrupacion significativa de vegetacion * Vegetacion arborea

densa, tipicamente con un dosel cerrado o denso.

* M3s alta y més oscura que la vegetacion * Arbustos densos y verdes

circundante (si estd rodeada de otra vegetacion). * Agrupacion de vegetacion
densa y alta dentro de
sébanas

* Plantaciones como
manzanos, platanos, citricos
y caucho

* Pantano (vegetacion
densa/alta sin agua evidente)
* Cualquier combinacion de
lo anterior

* Cualquier area quemada de
lo anterior
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2 Gras

* Areas abiertas cubiertas de pastos homogéneos con
poca o ninguna vegetacion mas alta.

* Praderas y campos naturales
con poca o ninguna cobertura
arborea

* Otras areas homogéneas de vegetacion tipo pasto
(hojas tipo cuchilla) que parecen diferentes de los
arboles y matorrales.

* Sabana abierta con poca o
ninguna cobertura arborea

* Cereales y pastos silvestres sin trazas evidentes de
intervencidén humana (es decir, no son campos
estructurados).

* Parques, campos de golf,
céspedes cuidados por
humanos, incluidos campos
grandes en entornos urbanos
como futbol y béisbol.

* Areas de paso de arboles
para lineas eléctricas, gas,
etc.

« Pastizales

* Carrizales y marismas sin
inundacién evidente

3 Vegetacion
inundada

* Areas de cualquier tipo de vegetacion con una
mezcla evidente de agua.

» Manglares inundados

* No asumir que un area esta inundada si se observa
inundacién en otra imagen.

* Vegetacion emergente

* Areas inundadas estacionalmente que son una
mezcla de pasto, arbustos, arboles y suelo desnudo.

4 Cultivos

* Cereales, pastos y cultivos plantados/trazados por
humanos.

* Maiz, trigo, soya, etc.

* Heno y parcelas en
barbecho de tierras
estructuradas

5 Arbustosy

* Mezcla de pequeias agrupaciones de plantas o

e Cobertura moderada a

matorrales plantas individuales dispersas en un paisaje que dispersa de arbustos,

muestra suelo y rocas expuestas. matorrales y mechones de
pasto
* Claros llenos de matorrales dentro de bosques * Sabanas con pastos muy
densos que claramente no son mas altos que los dispersos, arboles u otras
arboles. Aparecen mas grises/marrones debido auna  plantas
cobertura de hojas menos densa.
6 Area  Agrupaciones de estructuras hechas por humanos o ¢ Agrupacion de casas, que
construida estructuras individuales muy grandes. puede incluir pequefios

céspedes o pequeiias areas de
arboles

« Edificaciones industriales, comerciales y privadas,
y sus respectivos estacionamientos.

 Pueblos densos, areas
urbanas y paisajes urbanos
(edificios y carreteras juntos)

» Una mezcla de edificios residenciales, calles,
céspedes, arboles, estructuras residenciales aisladas
o edificios rodeados por cubiertas vegetales.

» Agrupaciones de carreteras
pavimentadas y autopistas
grandes

* Redes principales de carreteras y ferrocarriles fuera
de las areas residenciales predominantes.

* Asfalto y otras superficies
hechas por humanos

* Superficies homogéneas grandes e impermeables,
incluyendo estructuras de estacionamiento, grandes
edificios de oficinas y desarrollos residenciales que
contienen agrupaciones de calles sin salida.

7 Suelo desnudo

* Areas de roca o suelo con muy poca vegetacion o
ninguna.

* Roca expuesta

» Grandes extensiones de arena y desiertos con poca
0 ninguna vegetacion.

* Suelo expuesto

» Grandes areas individuales o densas redes de
caminos de tierra.

* Desiertos y dunas de arena

* Salinas secas y salinas

» Fondos de lagos secos

* Minas
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* Parcelas grandes vacias en
areas urbanas

8 Nieve * Grandes areas homogéneas de espeso hielo o nieve, < Glaciares
tipicamente s6lo en areas montafiosas o latitudes mas
altas.
* Grandes areas homogéneas de nevadas. * Capa permanente de nieve
* Nevadas

Nota: Las definiciones y ejemplos se proporcionan como parte de los materiales de referencia del anotador, junto
con descripciones de los colores y patrones tipicamente asociados con cada tipo de LULC.
Fuente: Brown et al. (2022).

4.2.3. Diseno del Modelo de entrenamiento
4.2.3.1. Detector de nubes

Para entrenar la red U-Net (Ronneberger et al., 2015), se emplearon los datos de
entrenamiento provenientes de CloudSEN12, utilizando como estructura base el codificador
MobileNetV2 (Sandler et al., 2018). Cabe destacar que las redes U-Net suelen requerir
considerables recursos de memoria debido a las extensas conexiones de salto de tensores entre
los componentes del codificador y decodificador (skip connections). Sin embargo, el uso del
codificador MobileNetV2 mitiga de forma significativa esta necesidad gracias a la

implementacion de convoluciones separables en profundidad y residuos invertidos (Figura 26).

Figura 26

Arquitectura utilizada para la deteccion de nubes

Concatenate

32:%.32 64 X 64
64 x 64 128 x128
128 x128 256 x 256
256 x 256 512 % 512
N-band input I Conv  [7] UpSampling UNet output
512 x 512 [ Pooling [ Dropout 512 x 512

Fuente: Jiao Libin et al. (2020)

El modelo resultante logra mantener una demanda total de memoria por debajo de 1 GB,
considerando un unico lote con una imagen de dimensiones 1x13x512x512, contemplando

tanto el proceso hacia adelante como hacia atrés (forward/backward en su traduccion al inglés)
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y los parametros inherentes al modelo. Este logro se materializo utilizando la potente biblioteca

de aprendizaje profundo PyTorch.

Para segmentar adecuadamente CloudSEN12, se procedid a dividirlo en conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba. Inicialmente, se efectud la division del conjunto de
entrenamiento y no entrenamiento basandose en bloques geograficos predefinidos.
Posteriormente, el conjunto no destinado al entrenamiento se fragmentd aleatoriamente,

observando la relacion 90/10%, para establecer los conjuntos de entrenamiento y validacion.

El entrenamiento de la red U-Net se llevo a cabo considerando todas las bandas Sentinel-
2 L1C, empleando un tamaio de lote de 32 (batch size). Se utiliz6 el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje de 10"-3, y la funcion de pérdida implementada fue la entropia cruzada.
Durante la fase de entrenamiento, la tasa de aprendizaje se redujo en un factor de 0.10 si la
entropia cruzada, medida en el conjunto de validacion, no mostraba mejoras en un periodo de

cuatro pasadas por el conjunto de datos (epochs).

Finalmente, en el escenario en que el modelo no demostrara mejoras después de diez
epochs, se opto por seleccionar el modelo que presentaba el valor mas bajo de entropia cruzada

en el conjunto de validacion como la iteracion final del modelo.

4.2.3.2. Detector de cobertura de suelo

Se empled una Red Neuronal Completamente Convolucional (FCNN) similar a la
propuesta presentada en Long et al. (2015), aunque fue sometida a un proceso de
reentrenamiento en el entorno de PyTorch. Este reentrenamiento resulto esencial para establecer
una coherencia armoénica con el modelo preexistente de deteccion de nubes. Desde un punto
conceptual, este enfoque implica la transformacion de las bandas Opticas previamente
preprocesadas de Sentinel-2 en una distribucion discreta de probabilidad correspondiente a las

clases dentro de nuestra taxonomia, en funcion del contexto espacial.
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Figura 27

Arquitectura utilizada para la clasificacion de cobertura de suelo
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Fuente: Brown et al. (2022)

La propuesta presentada en Brown et al. (2022) introduce estrategias de normalizacion
que posibilitan la obtencion de una red neuronal de dimensiones aproximadamente 100 veces
inferiores en comparacion con las arquitecturas convencionales destinadas a la segmentacion
semantica, especificamente cuando se establece una comparativa con las arquitecturas U-Net
(Ronneberger et al., 2015) y DeepLab V3+ (Chen et al., 2018). Siguiendo esta linea, el enfoque
presentado también capitaliza la nocidon de supervision débil (weakly supervision). Esta ultima
contempla una réplica de la arquitectura inherente al modelo de etiquetado, el cual aprende a
establecer un mapeo desde las probabilidades calculadas hacia las reflectancias de entrada. De
manera esencial, se puede considerar una suerte de clasificador inverso LULC que opera en un
modo multitarea y aporta una restriccion crucial para abordar las limitaciones presentes en el

proceso de etiquetado humano.
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4.2.4. Evaluacion del Modelo
4.2.4.1. Detector de nubes

La evaluacion del algoritmo de deteccion de nubes se realizé utilizando la base de datos
de validacion de CloudSEN12 (Figura 28). Esta base de datos se configura mediante un enfoque
de muestreo estratificado en bloques (block stratified sampling), que asegura una representacion
adecuada en términos espaciales. La evaluacion de la concordancia entre las categorias
semanticas (detalladas en la Tabla 5) generadas por el modelo de IA y las anotaciones manuales

fue llevada a cabo mediante la agregacion de las clases “contaminado” y “no contaminado”.

Figura 28

Ubicacion de las regiones de entrenamiento (gris) y testeo (negro)

Train Test No
Data Data Data D Water

En el primero de ellos, se agregaron las clases nube gruesa, delgada y sombra de nubes
(ver Tabla 5), mientras que la otra superclase “no contaminado” solo agrupa los pixeles como

“clear”.

Las métricas utilizadas para evaluar las discrepancias entre los pixeles predichos y los
valores esperados son la precision del productor (PA), la precision del usuario (UA) y la
precision general equilibrada (BOA). Estas métricas proporcionan una medida integral de la
calidad del desempeio del algoritmo, considerando las relaciones entre verdaderos positivos,

falsos positivos y falsos negativos:

TN

TP % TP
TN + FP

TP 4+ FN TP + FP

BOA = O.S[PA &=

Donde TP, TN, FP y FN hacen referencia a los conceptos de verdadero positivo,

verdadero negativo, falso positivo y falso negativo, respectivamente. La presencia de valores
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elevados en la métrica PA evidencia la eficaz ocultacion de pixeles correspondientes a nubes
(enfoques conservadores para la deteccion de cielos despejados). Contrariamente, la
manifestacion de valores considerables en UA apunta a que el algoritmo es precavido al
descartar pixeles que no pertenecen a nubes (estrategias cautelosas para la deteccion de nubes).
Por su parte, los valores elevados en BOA estan ligados a un equilibrio adecuado entre falsos
positivos y falsos negativos. Cabe senalar que hemos generado una serie tnica de valores PA,

UA y BOA para cada imagen contenida en el conjunto de validacion.

4.2.4.2. Detector de cobertura de suelo

La validacion del modelo de clasificacion de cobertura del suelo se efectué empleando
el conjunto de datos de validacién proveniente de DynamicWorld. Este conjunto de datos
engloba 409 mosaicos provenientes de Sentinel-2. A diferencia del conjunto de datos de
entrenamiento, cada mosaico de validacion fue sometido a la revisiobn por parte de tres
etiquetadores, sin que existiera la opcion de discusion entre ellos. En este proceso de evaluacion

se recurrié a métricas analogas a las utilizadas en la deteccion de nubes.

Figura 29

Ubicacion de las imagenes de testeo (puntos en blanco)

~ e

o Validation
locations

Fuente: Brown et al. (2022)
4.2.5. Inferenciay despliegue:

Ambos modelos han sido integrados dentro de una unica clase torch.Module, lo cual
posibilita la conjuncion sinérgica de ambos modelos. Este enfoque se disefiadd para manejar
volumenes masivos de datos satelitales, permitiendo la aplicacion de métodos personalizados

de procesamiento y clasificacion de imagenes.
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Una vez que los datos de entrada (Sentinel-2 L1C) ingresan al modelo de deteccion de
nubes, el resultado obtenido es un tensor de 4 canales (Figura 30), con una estructura (N, 4, H,
W); donde "N" representa los lotes de datos, "H" denota la dimension de altura, y "W" refiere
al ancho de la escena. Cada canal de este tensor indica la probabilidad correspondiente a una

de las cuatro clases semanticas de nubes (como se detalla en la Tabla 5).

Una vez obtenida las probabilidades de las clases de nubes estas se usan para generar
una mascara binaria que permite filtrar los pixeles contaminados y sin contaminacion
atmosférica (Figura 30). Los datos de entrada (Sentinel-2 L1C) entran al modelo de
clasificacion de cobertura del suelo junto con la méscara binaria. En este caso, el resultado del
modelo de cobertura es un tensor de 9 canales, donde cada canal hace referencia a la
probabilidad de que el pixel pertenezca a una de las clases. La segmentacion de pixeles de nieve
o hielo se logra mediante la aplicacion del operador "argmax", que permite la identificacion de
los pixeles donde se registra el valor maximo de probabilidad. En el contexto del
DynamicWorld, la clase correspondiente a nieve/hielo ocupa la posicion 8. Por consiguiente,
los pixeles clasificados como nieve serdn aquellos que posean el valor mas elevado en dicha

posicion.

Este procedimiento se repite para cada imagen dentro del entorno del presente estudio.
En este sentido, en su totalidad, se procesaron mas de 400 billones de pixeles, lo que subraya
la magnitud del andlisis y la capacidad del sistema desarrollado para manejar datos de gran

envergadura.
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Figura 30

Modelo de inferencia para la prediccion de areas con nieve/glaciar
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4.2.6. Estimacion del area glaciar

Como se vio en la Seccion 2.2.16 el area glaciar es una region de hielo perpetuo que
persiste durante todo el afio, acumulandose a lo largo del tiempo y formando masas compactas
y densas que pueden moverse y fluir bajo su propio peso, moldeando el paisaje subyacente y
sirviendo como indicador clave de los cambios climaticos en la regién (IPCC, 2018). En este

sentido, esta definicion muestra claramente que la deteccion del area glaciar depende de un
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componente temporal. Mediante la presente hipotesis se estimo el area glaciar de la siguiente

forma (Figura 4.12).

Figura 31

Modelo propuesto para la estimacion del area glaciar
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Capitulo V.
Resultados

5.1. Precision de los modelos
5.1.1. Precision del detector de nubes

Las métricas presentadas en el presente acapite revelan la alta eficacia del modelo de
algoritmo propuesto en la deteccion de areas contaminadas. Los resultados indican que el
70.66% de las imagenes de testeo (test dataset, en inglés) exhibieron un PA (precision del
productor) superior a 0.9, como se detalla en la Tabla 7. Una inspeccion visual adicional reveld
que las discrepancias generadas por el detector de nubes pueden atribuirse principalmente a la

imprecision en la definicion de los limites entre nube delgada y sombra de nube.

Es esencial sefialar que, a pesar de estos desafios, los valores obtenidos sustancialmente
superan los obtenidos mediante Sen2Cor, algoritmo de la Agencia Espacial Europea (ESA), en
las mismas condiciones. En una evaluacion comparativa, la ESA logré unicamente un 16.6%

de pixeles que alcanzaron un PA en el mismo rango deseado (PA > 0.9).

Tabla 7

Meétricas del algoritmo de deteccion de nubes utilizado en esta tesis

Experimento CD algorithm BOA PAww% PAmidac% PAnight% UAow% UAmiaae%  UAnign%

o valido/ Human-level 0.99 1.03 14.8 84.17 0.13 2.33 97.55
i;lvalido UNetMobV2 0.91 0.77 28.57 70.66 0 17.14 82.86
v Sen2Cor 0.67 13.77 69.63 16.6 1.05 18.58 80.37

En cuanto a los valores de UA (precision del usuario), se observa una notable similitud
entre los valores exhibidos por el modelo que proponemos y el Sen2Cor. Esto sugiere que
ambos modelos tienden a sobrestimar de manera similar la extension de la cobertura de nubes,
aunque el modelo propuesto muestra una ligera tendencia menor a esta sobrestimacion, como

se refleja en las metricas UA_middle y UA_high.

Cabe destacar que los valores de BOA (precision general equilibrada) consideran tanto
los falsos positivos como los falsos negativos en sus evaluaciones, proporcionando asi una
evaluacion holistica del rendimiento. E1 BOA de 0.99 para el modelo de nivel humano (Aybar

et al., 2022) y 0.91 para UNetM5.10bV2 demuestra una robustez significativa en la deteccion
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de nubes en comparacion con el 0.67 de Sen2Cor. Este alto rendimiento en la métrica BOA
indica una mayor capacidad del modelo UNetMobV2 para equilibrar la precision en la
deteccion de nubes verdaderas y la exclusion de no nubes, lo cual es fundamental para
aplicaciones practicas en teledeteccion donde la confianza en la clasificacion de nubes es crucial

para el posterior analisis en la deteccion del area glaciar.

En la Figura 32 se presentan los datos de entrenamiento y validacion utilizados para
calibrar nuestro modelo. A través del andlisis de esta figura, se puede observar que el modelo
alcanza una convergencia satisfactoria tras aproximadamente 2000 iteraciones. Este punto de
convergencia indica que el modelo ha aprendido de manera efectiva los patrones y

caracteristicas relevantes en los datos, lo que respalda la calidad y la confiabilidad de las

predicciones realizadas.

Figura 32

Datos de entrenamiento del modelo de deteccion de nubes
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En la Figura 33, se presentan las distribuciones de la cobertura de nubes (CC)
correspondientes tanto al modelo de la ESA como al modelo que proponemos en esta
investigacion. Al realizar un analisis detallado de las curvas de densidad, resulta evidente que
nuestro modelo propuesto identifica un mayor numero de imagenes como "muy nubosas" (CC
> (.75) en comparacion con el de la ESA. Asimismo, las diferencias notables en los picos de
densidad indican que nuestro modelo estima que la gran mayoria de las imégenes en nuestro
conjunto de datos presentan condiciones nubosas. En contraste, la distribucion mas dispersa de

valores reportada por la ESA sugiere que esta caracteristica no se encuentra tan acentuada en

su analisis.
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Figura 33
Curva de densidad entre la cobertura de nubes estimada a partir del modelo de la ESA y el

modelo actual propuesto
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5.1.2. Precision del detector de nieve

Las métricas presentadas evidencian la eficacia destacada de nuestro algoritmo en la
identificacion de areas con presencia de nieve/hielo, como se puede observar en la Figura 32 y
Figura 33. A diferencia de la base de datos CloudSEN12, en DynamicWorld no se proporcionan
datos sobre otros algoritmos, lo que imposibilito llevar a cabo una comparacion directa entre
nuestro modelo y los valores registrados por la ESA en el conjunto de validacion, como se hizo

en la subseccion 5.1.1.

Figura 34

Grdfico de barras de los valores de PA

Recall (PA)

Nube

Nieve

Suelo desnudo

Area construida
Arbustos y matorrales
Cultivos

Vegetacién inundada
Gras

Bosque

Agua

0.00% 25.00% 50.00% 75.00%

Nota. Obtenido mediante la comparacion con los datos de referencia del conjunto de validacion del
DynamicWorld
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La Figura 34 y Figura 35 muestra graficos de barras de las métricas PA para todas las
clases que considera el DynamicWorld. Como puede observarse la clase snow presenta una
eficiencia de 93.20 % para UA y de 86.6 % para PA. Los valores de UA y PA que presenta la
clase nieve son los segundos mas altos, sdlo por debajo de la clase agua. A fin de tener
referencia de la eficiencia del algoritmo de deteccion de nieve entre la ESA y el modelo
propuesto realizamos una inspeccion visual detallada para todas las imagenes de nuestra area

de estudio.

Figura 35

Grdfico de barras de los valores de UA

Precision del usuario (UA)

Nube 79.80%

Nieve 9320%
Suelo desnudo 60.40%
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Agua 94.90%

0.00% 25.00% 50.00% 75.00%

Nota. Obtenido mediante la comparacion con los datos de referencia del conjunto de validacion del
DynamicWorld.

La Figura 36 resume nuestros descubrimientos. Los valores magenta fuera de la
cordillera de los andes pueden interpretarse como potenciales errores en el enmascaramiento de
nubes. En la primera fila, se aprecia que claramente la ESA sobreestima el area glaciar al
malinterpretar los pixeles de nube como superficie nival, esto ocurre en gran parte de las
imagenes y es esperable debido al bajo PA que reportamos en su deteccion de nubes (Seccion
5.1.1). En algunos casos nuestro modelo entrenado en CloudSEN12 + DynamicWorld, muestra
errores en los bordes (segunda fila). Esto es debido a que tanto el modelo de deteccion de nubes
como el de nieve utilizan convoluciones como operador principal y en los bordes donde no
existe informacion tienden a cometer errores. La tercera fila, muestra que la ESA no solo tiene
problemas con los falsos negativos (PA) sino también con falsos positivos (UA), confundiendo

glaciares con nubes.
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Figura 36
Comparacion del modelo de la ESA con el modelo propuesto en esta investigacion

(CloudSEN12 + DynamicWorld)
CloudSEN12 +
DynamicWorld

Sentinel-2 RGB ESA - Sen2Cor

% -

%

Nota. Los pixeles en color crema muestran las areas sin nubes, mientras que los pixeles rosados muestran los
pixeles con nieve. Pixeles sin mascara representan los pixeles etiquetados como nubes.

5.2. Deteccion del area glaciar

Una vez obtenido el cubo de datos (Figura 30) se procedid a estimar la ocurrencia para
los 3 anos de referencia. Los resultados muestran que la eleccion del afio de referencia es muy
importante ya que el area glaciar puede experimentar cambios significativos dependiendo de si
se trata de un afio humedo o seco (Figura 37). Durante un afio humedo, las precipitaciones
aumentan, lo que puede llevar a una mayor acumulacion de nieve en las regiones glaciares. Esta
acumulacion de nieve puede compactarse y convertirse en hielo, contribuyendo al crecimiento
y expansion del glaciar. Por otro lado, en un afio seco (2020), las precipitaciones son escasas y
las temperaturas pueden ser mas altas, lo que provoca un aumento en el derretimiento del area
nival. Nuestros resultados muestran que entre el 2019 y 2020 hubo retroceso de 6% y 4% segun
los modelos. Mientras que entre el 2020 y 2021 hubo un aumento de 3% y 1% estos cambios

estan relacionados a la variacion interanual de las precipitaciones.
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Figura 37
Comparacion de la mdxima area glaciar considerando los modelos de la ESA y CloudSEN12

+ DynamicWorld

Imagen de Alta Resolucion de Referencia

ESA 2019 - Ocurrencia ESA 2020 - Ocurrencia ESA 2021 - Ocurrencia ESA 2022 - Ocurrencia

CloudSEN12 + Dynamic World
2022 - Ocurrencia

CloudSEN12 + Dynamic World
2020 - Ocurrencia

CloudSEN12 + Dynamic World
2019 - Ocurrencia

CloudSEN12 + Dynamic World
2021 - Ocurrencia,

2

El area nival tiende facilmente a ser confundido con la presencia de nubes. Por lo que la
ocurrencia también puede ser utilizada como un indicador de la eficiencia de los modelos. La
Figura 38 muestra los pixeles en donde la ocurrencia es mayor a 0.1. Estos mapas muestran que
la ESA tiende a confundir significativamente los pixeles de nubes con nieve. Incluso reporta
nieve en Huaycabamba - ceja de selva de Huanuco (esquina superior derecha). En comparacion
el modelo propuesto en esta investigacion reduce significativamente los falsos positivos. Pero
a diferencia del modelo propuesto por la ESA, este considera toda la zona de Antamina como

area glaciar (ver area en blanco al centro derecha de la Figura 38, tercera columna).

Figura 38
Comparacion de la mdaxima area glaciar considerando los modelos de la ESA y CloudSEN12
+ DynamicWorld

CloudSEN12 + DynamicWorld

Study Area ESA - Sen2Cor
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Finalmente considerando nuestra metodologia descrita en la Figura 39. Estimamos el

area glaciar tanto con el modelo de la ESA como con CloudSEN12 + DynamicWorld.

Figura 39
Comparacion del area glaciar considerando los modelos de la ESA y CloudSEN12 +
DynamicWorld

Imagen de Alta Resolucién de
Referencia

.

Area glaciar - CloudSEN12 +

Area glaciar - ESA DynamicWorld

La tabla proporciona una comparacion directa entre las estimaciones de la cobertura
glaciar utilizando dos modelos distintos: el modelo propuesto por CloudSEN12 + Dynamic
World y el modelo desarrollado por la Agencia Espacial Europea (ESA). Presenta los datos de
los afios 2019 a 2022, mostrando las estimaciones del 4rea glaciar en kilometros cuadrados para
cada afo segiin cada modelo. Se observan variaciones en las estimaciones entre ambos modelos
a lo largo de los anos, lo que sugiere diferencias en la metodologia o en la precision de la
informacion utilizada para la estimacion. Esta comparacion es esencial para evaluar la
confiabilidad y la precision de cada modelo en la estimacion de la cobertura glaciar, lo que
contribuye significativamente al entendimiento de los cambios en el hielo glaciar y sus

implicaciones ambientales.
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Tabla 8
Estimacion del area glaciar

Ao Modelo propuesto Modelo de la ESA
Estimacion del area glaciar Estimacion del area glaciar
(km2) (km2)
2019 451.93 444.16
2020 430.61 439.35
2021 432.13 434.72
2022 419.48 430.611

5.3. Estacionalidad

La estacionalidad nos permite ver el impacto del cambio climéatico en los glaciares. El
retroceso glaciar, es decir, el proceso cuando la ablacidon estacional puede superar la
acumulacion puede ser estimado de manera precisa analizando la tendencia temporal del cubo
de datos. A diferencia de los composites anuales, los cubos de datos pueden estimar el area
periglaciar, es decir el area circundante al glaciar afectada por flujos de agua de deshielo y

procesos geomorfologicos relacionados con el movimiento del glaciar.

Figura 40

Imagen de Alta Resolucién
de Referencia
v N‘,,

ESA - Epoca Hameda ESA - Epoca Seca

CloudSEN12 + DynamicWorld CloudSEN12 + DynamicWorld
- Epoca Himeda - Epoca Seca

La Figura 40 muestra la ocurrencia de nieve para los nevados que estan por encima de

la ciudad de Huaraz (Churup, Palcaraju, Ranrapalca, Carhuascancha, etc.) considerando la
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época seca y la época humeda. Como se puede observar para la época seca tanto el modelo de
la ESA como el modelo propuesto en esta tesis muestran un area glaciar muy consistente, con
una diferencia menor al 4%, la diferencia principal se da en el nevado Huascaran del Sur. Por
otro lado, en la época humeda se ve una diferencia mucho mas notoria. Si consideramos una
ocurrencia mayor al 0.25 la diferencia entre el modelo propuesto y el de la ESA es de casi el 30

%. La Figura 41 muestra el 4rea glaciar y periglaciar estimada por ambos modelos.

Figura 41

Comparacion entre el area glaciar y periglaciar

CloudSEN12 + DynamicWorld
Area Glaciar y Periglaciar
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La tabla presenta una comparacion entre las estimaciones del area glaciar durante la
temporada humeda, utilizando dos modelos distintos: el modelo propuesto por CloudSEN12 +
DynamicWorld y el modelo desarrollado por la Agencia Espacial Europea (ESA). Los datos
abarcan un periodo de cuatro afios, desde 2018 hasta 2022, y muestran las estimaciones del area
glaciar durante la temporada humeda en kilometros cuadrados para cada afio segiin cada
modelo. Se observa una notable variacion en las cantidades detectadas, con diferencias en
algunos casos de hasta casi un 30%. Esta discrepancia subraya la importancia de evaluar y
comparar detalladamente los resultados de diferentes modelos en la estimacion de la cobertura
glaciar durante periodos especificos, como la temporada humeda, lo que contribuye a una
comprension mas completa de los cambios en el hielo glaciar y sus implicaciones para el medio

ambiente.
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Tabla 9

Comparacion de la temporada humeda entre el modelo propuesto CloudSEN12 y el modelo e

la ESA

Afo Modelo propuesto Modelo de la ESA
Estimacion del Temporada Estimacion del Temporada
area glaciar (km2  humeda (km2) area glaciar (km2 hiimeda (km2)
2019 451.93 483.095 444.16 582.72
2020 430.61 465.932 439.35 580.61
2021 432.13 469.18 434.72 594.13
2022 419.48 451.37 430.611 582.82

La Figura 42 y Figura 43 muestra los resultados para todas las cuencas de nuestra area
de estudio. Las cuencas que presentan diferencias mas altas (rojo oscuro) muestran mayor

sensibilidad a la erosion glaciar.

Figura 42

Comparacion entre la temporada humeda y seca segun el producto de la ESA
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W 0.219-0.264
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Figura 43

Comparacion entre la temporada humeda y seca segun el modelo actual propuesto
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5.4. Comparacion con el inventario del INAIGEM

La Figura 44 muestra una comparativa visual entre tres diferentes modelos de
clasificacion de areas glaciares en dos nevados distintos, Huascaran y Mateo. Los modelos son
el inventario del INAIGEM (Instituto Nacional de Investigacion en Glaciares y Ecosistemas de

Montana), la clasificacion de la ESA (Sen2Cor), y el modelo propuesto.

e 1. INAIGEM - Inventariado: Este modelo parece proporcionar una delimitacion mas
precisa y detallada de las areas glaciares, con validacion en campo. En ambas filas, el
modelo de INAIGEM muestra una diferenciaciéon mas clara entre las areas glaciares y
el terreno circundante. Las fronteras entre los glaciares y la tierra son mas definidas, lo
que sugiere un nivel alto de detalle en la deteccion de bordes. Sin embargo, también hay
areas no glaciares pequefias que parecen estar marcadas como glaciares, lo que podria

indicar un grado de sobrestimacion en la clasificacion.

e 2. Sen2Cor: La clasificacion proporcionada por la ESA muestra una cobertura glacial
mucho maés extensa y menos detallada en comparacion con el INAIGEM. Las éareas
glaciares se muestran como bloques mas grandes, con menos variacion y menos bordes
irregulares. Esto podria ser un indicio de una menor precision en la identificacion de los
limites del glaciar, lo que resulta en una sobrestimacion general de la extension glacial.
Es evidente especialmente en la imagen del nevado Mateo, donde la cobertura glacial

de la ESA es significativamente mas extensa que en el modelo de INAL
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e 3. CloudSENI2 + DynamicWorld: La combinacion de estos dos modelos parece
ofrecer un término medio entre el INAIGEM vy el Sen2Cor. Hay mas detalle en la
clasificacion de las areas glaciares que en la de la ESA, pero con menos precision que
el INAIGEM. Los bordes del glaciar se ven mds naturales y menos abruptos que en la
ESA, sugiriendo una mejor capacidad para capturar la variabilidad natural de los bordes
glaciares. No obstante, se observan algunos espacios sin clasificar dentro de las areas
glaciares, lo que podria indicar una cierta tendencia a la subestimacion en comparacion

con el INAIGEM.

Figura 44
Comparacion entre la area glaciar para el nevado Pucajirca (primera fila) y Mateo (segunda
fila)

ESA CloudSEN12 + DynamicWorld
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Capitulo VI.

Discusion de Resultados

La estimacion del area glaciar en los ecosistemas de alta montafia (EAM) del Pera ha
cobrado especial relevancia debido al déficit en el monitoreo de estos entornos. Esta carencia
ha limitado la comprension de los servicios ecosistémicos que brindan y de los efectos del

cambio climatico sobre ellos.

Segun Aldoseri et al. (2023), los algoritmos de TA impulsados por datos (data-driven),
se basan en conjuntos grandes de datos para identificar patrones y tendencias que son dificiles
de detectar mediante métodos tradicionales (knowledge-driven). En este contexto, la capacidad
de la IA se presenta como un recurso valioso en la comprension y el abordaje de los impactos
del cambio climatico en los ecosistemas de montafia, incluyendo la evaluacion de la extension

de los glaciares y su evolucion temporal.

El estudio ha demostrado que es posible calcular efectivamente el area glaciar para el
periodo de 2018 a 2022 utilizando tecnologias de cubos de datos e inteligencia artificial. Los
resultados revelan que, en 2020, el area glaciar alcanzo los 432.13 km?. Esta cifra, al compararse
con los datos proporcionados por el INAIGEM en 2023, muestra una variacion de tan solo el
1.7%, lo que confirma la precision y fiabilidad del método empleado. Este enfoque
automatizado ofrece ventajas sustanciales sobre los métodos convencionales, especialmente en
términos de eficiencia y precision en la monitorizacion de los cambios glaciares. Sin embargo,
es crucial considerar algunas limitaciones, como la necesidad de datos precisos de entrada y la
continua validacion para mantener la precision en el tiempo. Ademads, aunque este método
proporciona una herramienta valiosa, no puede reemplazar por completo la importancia de las

observaciones de campo y otros analisis complementarios.

La comparacion entre el algoritmo de IA utilizado (CloudSEN12 + DynamicWorld) y
el modelo Sen2Cor para la identificacion de areas glaciares revelo notables diferencias en la
precision de la deteccion de nubes y areas contaminadas, evaluadas a través de las métricas de

precision del productor (PA) y precision del usuario (UA).

En cuanto al DynamicWorld, el algoritmo mostrd una efectividad sobresaliente en la
identificacion de areas con presencia de nieve o hielo. Sin embargo, se observaron ciertos
errores en los bordes, debido a la naturaleza de los operadores convolucionales de la CNN

utilizados en areas donde la informacion es limitada, lo que ocasiond imprecisiones en estos
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limites. Las etiquetas no logran capturar completamente la complejidad de los ecosistemas de
alta montana en el Peru, resultando en algunos casos en una delimitacion demasiado general de
la clase hielo/nieve, que no representa con precision la realidad de estas areas y tiende a la

sobrestimacion.

Respecto a la identificacion de nubes, CloudSEN12 superd significativamente a
Sen2Cor en términos de eficacia. Existe evidencia solida, como lo respalda Aybar et al. (2022),
de la superioridad del enmascaramiento de CloudSEN12 en comparacion con el proporcionado
por Sen2Cor. Esto resulta en un cubo de datos con una menor cantidad de falsos negativos en
la delimitacion de areas cubiertas por nubes. Sin embargo, enfrentd desafios al discernir entre
nubes delgadas y sombras de nubes, una distincion critica para la precision global del modelo.
Estas dificultades se manifestaron en una tendencia a sobrestimar areas nubosas y en errores

visuales especificos donde los bordes de nubes se confundian con sus sombras.

La convergencia lograda durante el entrenamiento del modelo sugiere que, si bien el
aprendizaje es efectivo para detectar patrones nubosos mds evidentes, se necesita una estrategia
mejorada para casos mas sutiles. La inclusion de un espectro mas amplio de ejemplos de nubes
delgadas y sombras en el conjunto de entrenamiento, junto con la aplicacion de técnicas
avanzadas de segmentacion de imagenes, podria mejorar sustancialmente la habilidad del
modelo para distinguir entre estos elementos con similitudes visuales. Aquello resulta
fundamental para aplicaciones de teledeteccion, donde la precision en la clasificacion de nubes

determina la confiabilidad de los analisis posteriores en estudios ambientales y climaticos.
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Capitulo VII.

Conclusiones

En resumen, este estudio ha demostrado la eficacia de la combinacion de tecnologias de
cubos de datos e inteligencia artificial para estimar la cobertura glaciar durante el periodo de
2018 a 2022. Los resultados revelan que, en 2020, el area glaciar se calcul6 en 430.13 km?, con
una variacion minima del 1.7% en comparacion con los datos publicados por el INAIGEM en
2023. Estos resultados validan la precision y la confiabilidad del enfoque propuesto. Ademas,
se ha destacado que este método automatizado ofrece ventajas sustanciales sobre las técnicas
convencionales, particularmente en términos de monitoreo continuo y eficiente de los cambios
glaciares. En consecuencia, este estudio sugiere que la aplicacion de inteligencia artificial y
cubos de datos representa una herramienta valiosa para la gestion y la conservacion de los

recursos glaciares en el futuro.

La implementacion de la arquitectura U-net ha mejorado la precision en la estimacion
de areas glaciares comparada con métodos tradicionales, aunque requiri6 un mayor poder
computacional. Los resultados, al ser comparados con el Inventario Nacional de Glaciares del
INAIGEM, demostraron una alta fiabilidad y precision. Esta mejora justifica la inversion en
recursos computacionales, resaltando el valor de U-net para la monitorizacion avanzada de

glaciares.

El anélisis del DynamicWorld revel6 una efectividad destacada en la identificacion de
areas con nieve o hielo. No obstante, se notaron errores en los bordes debido a las limitaciones
en la representacion de la complejidad de los ecosistemas de alta montafia. En comparacion con
los modelos del INAIGEM y la ESA, el primero mostr6 una precision detallada en la
clasificacion de areas glaciares, mientras que la ESA proporciono6 una vision mas conservadora
y menos detallada de la cobertura glaciar. La combinacion de CloudSEN12 con DynamicWorld
presento un equilibrio entre precision y cobertura, siendo una opcion intermedia adecuada para

estudios de variabilidad glaciar y evaluaciones del cambio climéatico a nivel local.

El método desarrollado utilizando cubos de datos ha permitido actualizar la estimacion
de la cobertura glaciar cada vez que se capta una imagen del Sentinel-2, aproximadamente cada
10 dias. El tiempo de procesamiento necesario para entrenar la red neuronal es de 5 dias
continuos, lo que posibilita ofrecer una estimacion actualizada de la cobertura glaciar cada 15

dias. Esta frecuencia y automatizacion del método aseguran una monitorizacion constante y
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eficiente de los cambios glaciares. Aunque el proceso es intensivo en recursos, especialmente
en cuanto a la capacidad computacional necesaria, futuras investigaciones podrian explorar
optimizaciones para reducir el tiempo de entrenamiento y los recursos requeridos, mejorando

asi la eficiencia del sistema.

El modelo propuesto demostro efectividad en diferenciar entre nubes y glaciar, aunque
presento dificultades para distinguir nubes delgadas de sus sombras. Comparativamente, los
resultados superaron a los del modelo de la ESA, que tiende a subestimar la cobertura glaciar
por confundirla con nubes, dado que su modelo no estd adaptado a las caracteristicas especificas

de los Andes.

Estos hallazgos subrayan la importancia de la IA en la evaluacion de la cobertura glaciar
y sus cambios. La comprension detallada proporcionada por este estudio es fundamental para
apreciar el impacto del retroceso glaciar en los ecosistemas de montafia y la disponibilidad de
recursos hidricos. Este trabajo no solo contribuye al conocimiento cientifico, sino que también
informa las decisiones politicas y de conservacion relacionadas con los ecosistemas de montafia

en Peru.
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Capitulo VIII.

Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos y las observaciones realizadas durante este estudio
sobre la estimacion del area glaciar en los ecosistemas de alta montafia del Peru, se sugieren las

siguientes recomendaciones:

e Se recomienda continuar explorando técnicas avanzadas de inteligencia artificial para
refinar la identificacion de nubes delgadas y sombras. Este enfoque busca reducir los

errores y mejorar la precision general en la delimitacion de areas cubiertas por nubes.

e Es esencial mejorar la calidad de las etiquetas en DynamicWorld para representar con
mayor precision la diversidad y complejidad de los ecosistemas de montafia en Perq.

Esto permitird una clasificacion mas detallada y exacta de las areas de hielo y nieve.

e Sec sugiere continuar en la investigacién y mejorara de los algoritmos que capturen con
mayor precision la variabilidad estacional y los cambios interanuales en la cobertura
glaciar. Esto mejorard la capacidad de distinguir entre la nieve estacional y las
formaciones glaciares permanentes, un aspecto crucial para comprender el impacto del

cambio climatico en estos ecosistemas.

e Se alienta a la creacion de modelos que combinen diferentes fuentes de datos, como
observaciones satelitales, informacion de campo y datos climaticos, para obtener
estimaciones mas precisas y completas del area glaciar. La combinacion de diversas
fuentes de informacion podria mejorar significativamente la comprension de los

procesos glaciares y su evolucién a lo largo del tiempo.

e Es crucial validar los resultados obtenidos a través de técnicas de teledeteccion con
mediciones y observaciones directas en terreno. Esto asegurara la precision de los
modelos y su validez para la estimacion del area glaciar en los ecosistemas de alta

montafia del Pert.
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e Finalmente, fomentar la colaboracion entre instituciones, investigadores y entidades
gubernamentales para compartir datos, metodologias y experiencias en el monitoreo y
estimacion del area glaciar. El intercambio de informacion puede enriquecer los
modelos existentes y mejorar las estrategias de gestion y conservacion de estos valiosos

ecosistemas.
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