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RESUMEN:

Con la intencién de generar, mediante la teledeteccidn, informacion util para la gestion adecuada de los valiosos
recursos naturales del sur del Ecuador, se presentan los resultados preliminares obtenidos a partir de la
combinacion de diversos productos de percepcion remota, asi como el tratamiento de imagenes satelitales
Lansat 8. Este estudio estd compuesto por tres analisis; Primero, se definié la cobertura vegetal y el uso de
suelo en la Biosfera del Macizo del Cajas (MzC) - Ecuador, para lo cual, se emplearon tres métodos de
clasificacion supervisada: Maxima Verosimilitud (MV), Redes Neuronales Artificiales (ANN) y la Distancia de
Mahalanobis (MH). En segundo lugar, se estimaron las profundidades de los principales lagos y lagunas del
PNC (135), a través de la aplicacion del algoritmo de Banda Unica (BU), y por Gltimo se realizo el andlisis de la
correlacion entre variables limnimétricas de los lagos y lagunas en el PNC (145) y las propiedades fisicas de
los contornos de estos lagos y lagunas, por medio del algoritmo de Analisis de Componentes Principales (ACP).
Se evaluo el desempefio de cada uno de los algoritmos aplicados en este estudio, particularmente a través del
error relativo absoluto, asi como también, mediante el empleo de histogramas de frecuencias. La evaluacién
sugirié que para el estudio del uso/cobertura del suelo, el mejor producto de la clasificacion de imagenes se
obtuvo mediante el algoritmo de ANN. Por su parte, de los 135 lagos estudiados, 89 fueron clasificados como
lagos someros y 46 como lagos profundos. En el tercer analisis, el ACP no sugiere una correlacion aceptable
entre las variables limnimétricas y las fisicas de los contornos de los lagos y lagunas. Con base en estos
resultados, el trabajo a futuro deberd incluir la revision de los poligonos de entrenamiento (ROIs) empleados en
la presente investigacion, asi como la posible reduccién del nimero de clases consideradas, a fin de disminuir
al minimo los problemas de clasificacién automatica debido a la superposicion de la respuesta espectral para
el uso/cobertura del suelo.

Palabras claves: SIG. Teledeteccién. Imagenes multi-espectrales. Uso del suelo. Batimetria.

Correlacion.
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ABSTRACT:

With the intention of generating through remote sensing useful information for the proper management of the
valuable natural resources of southern Ecuador, the preliminary results obtained from the combination of various
remote sensing products are presented, as well as the treatment of Lansat 8 satellite images. Three main
analyses were carried out in this study: firstly, the vegetation cover and land use in the Cajas Massif Biosphere
(MzC) - Ecuador was defined through the application of three supervised classification methods, namely,
Maximum Likelihood (MV), Artificial Neural Networks (ANN) and Mahalanobis Distance (MH). Secondly, the
depths of 135 lakes and lagoons of the Cajas Antional Park (PNC) were estimated, through the application of
the Single Band algorithm (BU). Finally, the analysis of the correlation of limnimetric variables of 145 lakes and
lagoons of the PNC and physical variables characterising the surrounding of these lakes and lagoons was
performed through a Principal Component Analysis (ACP). The performance of each of the algorithms applied
in this study was evaluated, particularly through absolute relative error, as well as through the use of frequency
histograms. The evaluation suggested that for the study of land use/coverage, the best image classification
product was obtained using the ANN algorithm. On the other hand, of the 135 lakes studied, 89 were classified
as shallow lakes and 46 as deep lakes. In the third analysis, the ACP did not suggest an acceptable correlation
between the limnimetric and physical variables of the contours of the lakes and lagoons. Based on these results,
future work should include the review of the training polygons (ROIs) used in this investigation, as well as the
possible reduction of the number of classes considered, in order to minimize the problems of automatic
classification due to the superposition of the spectral response for land use/coverage

Keywords: GIS. Remote sensing. Multispectral images. Land use. Bathymetry. Correlation.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

El Macizo del Cajas (MzC) esta dentro de la red mundial de reservas de Biosferas. Este posee la particularidad
de la transicion de alturas, cuyo inicio va desde el Golfo de Guayaquil a 0 metros sobre el nivel medio del mar (m
s.n.m), hasta alcanzar al Parque Nacional Cajas (PNC) en los 4500 m s.n.m (Rodriguez Girén et al., 2015). En el
MzC existen alrededor de 6000 cuerpos de agua (lagos y lagunas), de los cuales mas del 50% estan dentro del PNC
(Van Colen et al., 2017). Estos forman una parte fundamental en la regulacion hidrica de rios que abastecen de
agua potable a varias ciudades, tales como Cuenca, Azogues y Giron. Ademas, los cuerpos de agua drenan hacia
las estribaciones occidentales y orientales, siendo fuentes importantes de riego para las zonas bajas (Empresa
Municipal de Telecomunicaciones, Agua Potable y Saneamiento Ambiental de Cuenca [ETAPA EP], 2018) y son las
nacientes de los principales afluentes de los rios Tomebamba, Mazan, Yanuncay y Miguir, que aportan al complejo
Hidroeléctrico Paute (Hidropaute, 2009).

Por tanto, es fundamental contar con un adecuado sistema de gestion de los importantes recursos naturales y
servicios ambientales del MzC que deberia estar basado en informacion adecuada de sus caracteristicas fisicas,
ambientales y ecoldgicas. Sin embargo, la investigacion cientifica escasea en este ambito e incluso para algunas
zonas del MzC, es nula (Hampel, Cocha y Vimos, 2010). Por otro lado, la exigua informacion que esta disponible
es bastante limitada en su resolucion y variacion espacial(Mosquera et al., 2017).

En este marco, estudios pioneros tales como Mosquera et al. (2017) lograron obtener informacion cientifica
muy relevante para la gestion de un componente esencial del MzC, el PNC, particularmente sobre la limnologia
de dos centenares de lagos y de varias propiedades fisico-quimicas asociadas, pero a un coste, sobre todo fisico,
muy importante, en particular por la falta de un financiamiento adecuado y lo remoto del &rea de estudio. Esto
supuso un desgaste fisico importante para el equipo investigador, trabajando arduamente por espacio de un afio y

medio, y en condiciones climaticas muy dificiles, a una elevacion superior a los 3500 m s.n.m.

Por consiguiente, contar con informacion aceptable sobre la cobertura vegetal y el uso de suelo, la profundidad
méaxima de lagos profundos y someros del MzC, los tiempos de residencia de los cuerpos de agua del MzC, etc.,
en base a costes minimos tanto fisicos como monetarios, aplicando técnicas de teledeteccién, puede jugar un rol

importante en el desarrollo local y regional (Sistema de Informacion Pablica Agropecuaria [SIPA], 2016).

Los sensores satelitales captan informacion sobre la cobertura terrestre a partir de la radiacion electromagnética

proveniente de la luz solar y que es reflejada por la tierra, a ello se suma la energia dispersada y reflejada por la
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atmosfera, lo cual mediante métodos matematicos puede ser estimada y almacenada en matrices numericas de

escala artificial, conocidos como Numeros Digitales (ND). (Aguilar Arias et al., 2014)

En este contexto, el empleo conjunto de métodos robustos de interpretacion digital de imé&genes satelitales y de
Sistemas de Informacién Geogréfica (SIG) tiene el potencial de obtener productos realmente Gtiles para la gestion
y conservacion de la biodiversidad (Arenas, Haeger y Jordano, 2011; Sun y Schulz, 2015), cubriendo rangos
espaciales significativos y practicamente en tiempo real (Chuvieco Salinero, 2006). Ademas, con el reciente
desarrollo tecnoldgico de los sensores remotos, el volumen de imagenes satelitales sigue creciendo y su resolucion
tanto espacial como temporal mejora continuamente (Simone, Farina, Morabito, Serpico, y Bruzzone, 2002;
Dukatz, Ferrati, y Canziani, 2006).

Asi, métodos como las Redes Neuronales Artificiales (ANN) han ganado popularidad en el campo de
clasificacion (Ellah et al., 2015), debido a su adaptabilidad y a su capacidad para producir resultados de alta
precision (Aziz et al., 2017). Kavzoglu y Mather (2003) usaron ANN para la clasificacion de imagenes,
determinando valores 6ptimos de los parametros principales de la red neuronal y efectuando una comparacion de
la calidad de los productos de los métodos ANN y de Maxima Verosimilitud (MV) (Tan et al., 2011). Los
resultados sugirieron que el método de ANN, con los ajustes recomendados, pueden producir una mayor precision
de clasificacion que los de MV (Frinelle and Moody, 2001).

Por otro lado, de Oliveira Duarte, Zanetti, Junior, y das Gracas Medeiros (2018) realizaron comparaciones entre
los métodos de clasificacion de Paralelepipedo, Promedio de Distancia Minima (Felicisimo and Cuartero, 2009),
MV y ANN, evaluando el rendimiento de cada uno, para obtener cartografia de cobertura de uso de suelo. Los
mejores resultados se obtuvieron para el clasificador ANN. Del mismo modo, Richards y Jia (2006), Willington,
Nolasco, y Bocco (2013), Paola y Schowengerdt (1995) utilizaron metodologias tales como ANN, MV y Distancia
de Mahalanobis (MH) (Tso and Mather, 2009), obteniendo resultados alentadores de clasificacion de imagenes

satelitales mediante los métodos indicados.

En relacion a la estima de las profundidades de lagos a través de la teledeteccion, los métodos mas utilizados
para su estimacion son los de regresion lineal, y estan basados en el hecho de que la profundidad a la que penetra

la energia depende de la longitud de onda (Ceyhun y Yalgin, 2010).

El algoritmo de Banda Unica (BU), es el algoritmo mas cominmente utilizado para la recuperacion de la
profundidad (Figueiredo et al., 2016) y supone que la reflectividad en una imagen de banda Unica se correlaciona
linealmente con las profundidades del agua en esa imagen (Gholamalifard, Kutser, Esmaili-Sari, Abkar, y Naimi.,

2013). Ademas, este método permite aprovechar al maximo la longitud de onda visible més corta, la banda azul
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por ejemplo, disponible en el espectro de las imagenes de Lansat 8, debido a que la méxima transmitancia de la

energia en agua libre de materiales ocurre en el rango de 0.44 a 0.54 um.

La reflectancia de los cuerpos de agua no mantienen una relacion directa con la profundidad debido al efecto
exponencial del coeficiente de atenuacion de la energia (Hoepffner y Zibordi, 2009). Sin embargo, este método
considera que el coeficiente de atenuacion es constante y por lo tanto no requiere de informacion relacionada

(columna de agua, propiedades de la atmdsfera, material de fondo, etc.), aunque este aspecto reduce su precision.

Adicionalmente, se han desarrollado otros métodos para la estimacion de las profundidades tomando en cuenta
las condiciones locales de los cuerpos de agua, el coeficiente de atenuacion de la luz, el tipo de fondo, la turbidez,
las propiedades de la atmdsfera, etc. (Lyzenga, 1981; Fonstad y Marcus, 2005; Leu y Chang, 2005; Louchard et
al., 2003). Sin embargo, la mayoria de estos métodos son dificiles de aplicar y en algunos casos solo sirven para

condiciones especificas, demostrando asi algunas limitaciones en cuanto a su aplicabilidad.

Mosquera et al. (2017) presenta un estudio geomorfoldgico, con base en las maltiples mediciones tomadas in-
situ en el PNC, definiendo dos grupos marcadamente diferentes de relaciones entre parametros geomorfoldgicos
(p.€j., area y volumen de un lago) y la profundidad de los lagos en funcion de si estos son someros o profundos.
Esto implica que, en el PNC, lagos con areas superficiales muy parecidas pueden tener profundidades muy distintas
(someras o profundas). Este aspecto se desmarca de la relacion mundialmente aceptada como Unica entre
parametros geomorfoldgicos y la profundidad; por lo que resulta muy interesante investigar la posible relacion
entre los parametros geomorfoldgicos principales de los entornos de los lagos y de la profundidad de los mismos
con la intencién de encontrar alguna explicacién del por qué los lagos con areas similares pueden tener volimenes

muy discrepantes.

Asi, Quirds (2004) y Parra et al. (2003) han reconocido importantes correlaciones entre la morfologia de un
lago y su limnologia, las mismas que servirian para predecir informacion Unicamente mediante parametros
derivados de mapas. En la investigacion desarrollada por (Castillo Jurado, 2004) se pudo realizar una
caracterizacion geomorfoldgica, a través de un andlisis de correlacion de variables tales como las formas y tamafios
de los lagos, para ello utilizé informacion como fotografias areas e imagenes satelitales, encontrando correlaciones
significativas entre estas variables, mismas que indicaron patrones entre el comportamiento del lago y sus
componentes. En el estudio de (Vega, Hoyos, Aldasoro Martin, Miguel, y Fraile, 2005) determina que, si existe
escasa relacion entre estos parametros, esto se debe principalmente a la irregularidad de la cuenca a la que pertenece

un lago.
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1.1 OBJETIVOS GENERAL Y ESPECIFICOS

La presente investigacion esta orientada a la caracterizacion fisica del MzC mediante métodos de teledeteccion
para desarrollar informacion cientifica que sirva de base para la gestion adecuada de sus valiosos recursos naturales.

Asi, los objetivos especificos de la misma son los siguientes:

1. Obtener un mapa tematico de uso/cobertura de suelo para el MzC en base a la clasificacién por pixel de

iméagenes satelitales que cubran la zona de estudio.

2. Explorar la viabilidad de utilizar técnicas de teledeteccion y/o herramientas SIG para obtener medidas

geomorfoldgicas que puedan ayudar a distinguir entre lagos profundos y someros.

3. Analizar la posible correlacién entre variables limnimétricas de lagos y lagunas en el PNC y las caracteristicas

morfoldgicas de sus alrededores.

4. Preparar un articulo cientifico a enviarse a una revista indexada en LATINDEX para la diseminacion de los

resultados principales de la presente investigacion.

CAPITULO II: MATERIALES Y METODOS

2.1 AREA DE ESTUDIO

El area de estudio corresponde a la reserva de Biosfera del MzC, la cual esta localizada en la cordillera de los
Andes, colindante con el valle interandino, el Océano Pacifico, y la cuenca Amazonica (Figura 1). Cuenta con una
extension de 976601 ha (ETAPA EP, 2018).
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Figura 1. Area de estudio: la Biosfera del Macizo del Cajas (MzC), Ecuador.

El area esta caracterizada por una variedad morfo-estructural, cuya transicién de alturas va desde los 0 m s.n.m.
en las cercanias del Golfo de Guayaquil, hasta alcanzar una altitud de 4500 m s.n.m., en el PNC. La principal
caracteristica de la Biosfera del MzC es la presencia del stper-paramo, donde la flora y fauna se han adaptado para
poder sobrevivir a los cambios bruscos de temperatura, el viento y la radiacion solar. Ademas, existen especies de

flora Unicas en el mundo, convirtiéndose en un habitat de especies endémicas (Buytaert et al., 2009).

Las caracteristicas del uso de suelo son complejas como efecto de la creciente presién antropica de los
asentamientos, la variedad de la cobertura vegetal y las actividades agricolas, ganaderas y mineras, durante los
ualtimos 20 afos. La cubierta vegetal natural esta representada por pajonal, paramo, bosques interandinos y bosques
de Polylepis. También existe alta cantidad de zonas de humedal, en sus zonas costeras existen manglares, aunque
amenazados por camaroneras que en los Gltimos afios han llegado a multiplicarse en grandes cantidades en la
superficie de la biosfera (Uzcategui et al., 2016). EI PNC, al ser una zona de conservacion, no ha sufrido cambios
importantes en su cobertura vegetal (ETAPA, 2013), lo que posibilitaria el uso de imagenes satelitales con

diferentes resoluciones temporales para esta zona.
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2.2 INFORMACION REMOTA DISPONIBLE
Para el presente estudio se emplearon diferentes tipos de datos, entre ellos los procedentes de imagenes

satelitales, ortofotos, modelos raster tematicos, capas vectoriales, entre otros, que son detalladas a continuacion.

2.2.1 Informacion remota disponible para el Mapa de Uso/Cobertura de Suelo

Las imagenes satelitales se obtuvieron de la pagina web del Servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS)
que cubri6 el area de estudio con cuatro escenas del satélite Lansat 8 Operational-Land-Imager (OLI). OLI porta
un sensor que provee acceso a nueve bandas espectrales en un rango de longitud de onda de 0,43 um a los 1390
pum. Dinh (2016) presentd un estudio sobre la automatizacion de la clasificacion de la cubierta terrestre utilizando
el producto de reflectancia superficial provisional de Landsat 8 OLI, al utilizar las bandas espectrales 2 a la 7; esto
para obtener un mapa de cobertura terrestre. En base a ello, el presente trabajo incluy6 el analisis de las bandas

espectrales de la 2 a la 7 para obtener varias composiciones de color.

Las imagenes satelitales para la zona oeste del MzC fueron tomadas el 25 de noviembre de 2016. Para la zona
este, que comprende las provincias de Cafar, Azuay y El Oro, la fecha de captura fue el 6 de febrero de 2016. Las
imagenes de la zona costera que incluyen el Golfo de Guayaquil fueron captadas el 19 de mayo de 2016. Un
mosaico de estas imagenes multi-espectrales fue realizado para cubrir el area de la Biosfera, eliminando la

nubosidad, para esto se emple0 la herramienta Mosaic en el software Arc GIS 10.1.

Ademas, se usé informacion de ortofotos, informacion vectorial y el modelo digital de elevaciones del terreno
(MDE), cuyas caracteristicas principales se encuentran listadas en la jError! No se encuentra el origen de la
eferencia.. Esta informacion la proporciond la Secretaria Nacional de Planificacion y Desarrollo del Ecuador
(SENPLADES), Zonal 6, y la Empresa Publica Municipal de Telecomunicaciones, Agua Potable, Alcantarillado
y Saneamiento de la ciudad de Cuenca (ETAPA EP.). La informacién de control PNC es mostrada en la Figura 2.

Tabla 1. Informacion digital geogréafica disponible para el desarrollo del mapa del uso/cobertura del suelo en el
Macizo del Cajas (MzC).

Descripcion Afio Resolucion [m?] Fuente
Imagen Satelital Lansat 8  2015-2016 30 x 30 USGS
Ortofoto 2012 5x5 SIG. Tierras
MDE 2015 30 x 30 SIG. Tierras
Datos vectoriales 2016 - ETAPA EP

Leyenda: USGS = United States Geological Survey. SIG. Tierras = Sistema Nacional de Informacién y Gestion de Tierras Rurales e
Infraestructura Tecnoldgica (Ministerio de Agricultura de Ecuador).
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Figura 2. Informacion de control disponible para el Parque Nacional Cajas (PNC), Ecuador.

2.2.2 Informacion remota disponible para el estudio de profundidades de lagos

Como punto de partida, el presente estudio utiliz6 dos bandas de la region visible de la plataforma de Lansat
8; azules y rojas para el método de regresion lineal de una sola banda (SB), tomando como referencia el sistema
Geodésico Mundial del afio 1984 (WGS84) por sus siglas en ingles. La eleccion de la escena de Lansat fue en
concordancia a la calidad de la misma, tratando de evitar la presencia de nubosidad en medida de lo posible (en los

ultimos cinco afios, todas las escenas poseen un alto porcentaje de nubosidad).

Por otro lado, el estudio se limité al analisis de 135 cuerpos de agua, para los cuales se dispone de una base de
datos batimétricos a detalle y que fueron otorgados por la empresa ETAPA EP., y se muestra en el Anexo 1. Ver

Figura 3.

Ana Ximena, Caldas Calle Pagina 19



_}‘ Universidad de Cuenca

PARQUE NACIONAL EL CAJAS

690000 695000 700000 705000

EMPLAZAMIENTO GENERAL

Simbologia
N° de Lago

- Lagos

Sy aas
685000 690000 695000 700000

0 5 10
Sistema de coordenadas WGS84-17S I

Kilometers

Figura 3. Mapa de control de los cuerpos de agua examinados de la biosfera del Macizo del Cajas (MzC).

Se examino el efecto del viento sobre el area de estudio, siendo éste débil en las fechas de adquisicién de las
iméagenes. Esto ocurre debido a que los vientos maximos se presentan durante los meses de agosto y septiembre,
la estacion de verano tipica en lagos tropicales en los Andes (Buytaert et al., 2007). De igual manera, se observaron
las tablas meteoroldgicas de precipitaciones presentados por el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia
(INAMHI), que tampoco exhibieron una intensidad efectiva varios dias antes de la recoleccién. En esta misma
linea se tratd de obtener escenas satelitales con las fechas concordantes a la informacion de campo, proporcionadas

por los datos de control.

Aunque las iméagenes satelitales se han usado para la recuperaciéon de la profundidad, simultaneamente se
emplearon variables secundarias, recolectadas previamente para caracterizar la batimetria de campo, que

describen las caracteristicas fisicas de los lagos de las cuencas hidrograficas adyacentes.
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2.2.3 Informacion disponible para el anélisis de correlaciones entre variables limnologicas y morfo-
meétricas de lagos y lagunas en el PNC.

La informacion de control fue proporcionada por el Laboratorio de Ecologia Acuética (LEA) de la Universidad
de Cuenca (UC) y ETAPA EP. Esta base de datos contiene un registro de 145 lagos, cubriendo informacion
detallada sobre su profundidad méxima, volumen, longitud de orilla, area y pendiente de la cuenca, con
amortiguadores de 50 m, 100 m, 200 m, 500 m, 1000 m, cuenca, y microcuenca. La profundidad maxima medida
en el campo para estos lagos varia entre 1 m a 77 m con un campo promedio de profundidad méaxima medida de

30 m. Las superficies de los cuerpos de agua son mayores a 0,01 Km? y maximas de 0,77 Km?.

La mayor concentracion de cuerpos de agua con areas extensas se encuentra en la parte central del PNC, y
merma drasticamente de acuerdo con la disminucidn de la elevacion. EI 80% de estos se encuentran en elevaciones
entre los 3500 m s.n.m. y los 4000 m s.n.m. La distribucion de la ubicacion de los lagos y lagunas es heterogénea
a lo largo del area de estudio. El registro estd clasificado con la ubicacién mediante coordenadas Universal
Transversal de Mercator (UTM), con su respectiva elevacion; asimismo, cada cuerpo de agua posee una
denominacién y numeracion, ver jError! No se encuentra el origen de la referencia.. El Anexo 1 detalla las 145
bservaciones, incluyendo cada una de las coordenadas y los nombres de los lagos.
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Figura 4. Distribucion espacial de los 145 lagos y lagunas y de la informacion puntual de control proporcionada
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por el Laboratorio de Ecologia Acuatica (LEA) de la Universidad de Cuenca (UC) y ETAPA EP.

2.3 Procesamiento previo de las Imégenes Satelitales

Chuvieco (2008) sefiala que las deformaciones mas comunes en las imégenes satelitales son provocadas por el
movimiento de la tierra, modificaciones en el sensor y variaciones provocadas por la atmdésfera. Esto conlleva a
que la radiancia registrada por el sensor no sea la misma que la emitida por las superficies terrestres. Todos estos
errores son registrados en los pixeles de la matriz digital o matriz numérica bidimensional, por lo que, paraeliminar
cualquier anomalia detectada en la imagen, se requiere de algunas correcciones necesarias a fin de mejorar las

imagenes tanto en la ubicacion como en los valores de los ND de cada una de ellas.

A continuacion, se introduce el concepto de las correcciones geométrica, radiométrica y atmosférica (Du and

Sun, 2004), normalmente realizadas en el procesamiento previo de las imagenes.

2.3.1 Correccion Radiométrica

La respuesta radiométrica que llega al sensor del satélite desde la superficie se modifica a consecuencia de su
paso por la atmoésfera, y afecta a la radiacion en su longitud de onda, intensidad, distribucién espectral y/o su
direccion (Meyer et al., 2003). Asi la informacion obtenida por el sensor sobre un objeto determinado puede estar

afectada por varios factores de la atmdsfera, incluyendo las caracteristicas de respuesta del sensor.

Entre los principales efectos atmosféricos en la radiacion estan; la absorcion y dispersion, mismos que afectan
a la Trasmisividad, Radiacion difusa y Radiacion atmosférica. Por otra parte, las distorsiones radiométricas
provocadas por el sensor se refieren a errores sistematicos en las bandas de las imagenes, que pueden ser

corregidas calibrando los pardmetros fisicos a partir de los ND de la imagen. (Liang et al., 2001)

El proceso de correccidn trata los valores de un pixel de la imagen satelital para obtener valores de intensidad
homogéneos, equilibrando histogramas o corrigiendo imperfecciones presentes en los pixeles. Segin Rejas Ayuga
(2008), las correcciones radiométricas mas comunes se refieren a: (i) correccion radiométrica del bandeado, en
sensores de barrido producido por desajustes en el calibrado de los detectores; (ii) correccion radiométrica de
lineas o pixeles perdidos, producido por fallos del sensor o de transmision de los datos; (iii) correccion o
normalizacion radiométrica horaria; (iv) correccién radiométrica del efecto por columnas; y (v) correcciones

atmosféricas.
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2.3.1.1Correccion Atmosférica

Para Gandia Franco and Melia Miralles (1991), la aplicacion de la correccion atmosférica en imagenes
satelitales usualmente se emplea en estudios en los cuales intervienen diferentes bandas de una imagen multi-
espectral, para estudios multi-temporales, interpretacion de diferencias de magnitudes relacionadas al estrés de la
vegetacion y concentracion de clorofila, entre otros. En este contexto, la presente investigacion recae en el andlisis
multi-temporal de iméagenes satelitales, por lo tanto, se define como tratamiento previo de las mismas a la

correcciéon atmosférica.

Para el caso de estudios multi-temporales, la correccion puede abordarse como una conversion de los ND en
valores de radiancia, la cual corresponde a la cantidad de energia electromagnética que pasa a través del sensor o
es emitida desde un area en particular y llega al sensor. El célculo o estimacion de la radiacion que llega a un
sensor, esta basado en la radiacion procedente del suelo multiplicada por la transmisividad de la atmdsfera en

camino ascendente, mas la radiancia aportada por la dispersion atmosférica. (Riafio et al., 2000)

En el presente trabajo se emple6 el modulo avanzado de correccion atmosférica disponible en el software QGIS
(Quantum Development Team), el cual se basa en el algoritmo de transferencia de radiacion MODTRAN4
desarrollado por Spectral Sciences Inc. La correccion atmosférica estima la radiancia propia del objeto en la
superficie, proporcionada por la sefial recibida por el sensor y se calcula mediante tres pasos: (1) convertir los ND
de cada banda a valores de radiancia (L); (2) la radiancia se transforma a valores de reflectividad en el techo de la
atmosfera “Top of Atmosphere” (TOA); y (3) se convierte la reflectividad a valores de reflectancia (Kruse, 2004)
mediante el médulo FLAASH (Fast Line-of-sight Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes) disponible en
el paquete software ENVI 5.1 (Enviroment for Visualizing Images). En SIGMUR (2006) se describe de manera

completa el modelo matematico sobre el cual se basa esta correccion.

2.3.1.1.1 Conversion de los niveles digitales (ND) a valores de radiancia

La Radiancia es la cantidad de energia electromagnética que pasa a través o es emitida desde un area en

particular, y que puede calcularse a traves de los coeficientes de calibracion del sensor, mediante:

Lgen, k=20 x1ta; xNDy (1)
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, donde: Lsenk €s la radiancia espectral recibida por el sensor en la banda k en [Watts m?_srad um]; aok Y a1k son

los coeficientes de calibracion para esa banda; y NDk es el nivel digital de la imagen en la misma banda.

Por otro lado, la radiancia que llega al sensor es una funcion de la irradiacion solar; es decir, por un lado reducida
por la absorcion atmosférica y, por otro, incrementada por la radiancia introducida por la propia atmosfera
(dispersion). La reflectividad de la cubierta y las condiciones de adquisicion (tipo de sensor, la altitud del sensor

con respecto al nivel del mar, la fecha y la hora de la captura), son:
Lsen, k:(EO,k COos eip*k)/(Kﬁ) (2)

, donde: Ly, x € la irradiancia solar en el techo de la atmosfera (TOA), E es la irradiancia solar en el techo
de la atmosfera en la banda k [W m? um™], p“« es la reflectividad aparente de la cubierta en la banda k, 6, es el
angulo cenital del flujo incidente (formado por la vertical y los rayos solares), y K es el factor corrector de la

distancia Tierra-Sol, que se calcula como:

K= (1+0.0167(sen(2m(D-93.5)/365) )" 3)

, donde, D es el dia en el calendario juliano y el seno se calcula en radianes.

2.3.1.1.2 Conversioén a valores de Reflectividad

Un segundo paso para la correccion de las imégenes satelitales es la estimacion de los valores de reflectividad
aparente, conociendo la irradiacion solar y la fecha de adquisicion de la imagen. Despejando en (2) la reflectividad

aparente, obtenemos la siguiente formula (%):

% (K T Lsen,k)

= 4
Pi (Eo,k cos 6i) @

Después, los ND de las imagenes se corrigieron, transformando los valores originales de radiancia del terreno
a reflectancia superficial. Los valores finales varian en el rango que va de 0 a 1. La jError! No se encuentra el

rigen de la referencia. muestra el resultado de la correccion atmosférica realizada con este pre-procesamiento.
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Figura 5. Capturas de pantalla que muestra las bandas 2,5 y 6 de Landsat 8 OLI: (a) antes de la correccion

atmosférica; y (b) luego de la correccion atmosfeérica.

Las bandas espectrales del sensor LANDSAT 8, que se emplearon para la composicion, fueron de la2 ala 7, de

tal forma que se pudieron obtener varias composiciones de color, facilitando la visualizacién e interpretacion de

algunas coberturas, lo que también posibilito la eleccion de opciones de procesamiento.

2.4 Generacion del mapa de Uso/Cobertura del suelo para el MzC

Después del pre-procesamiento de las imagenes, se cred un conjunto de 300 poligonos de entrenamiento (ROISs)

por cada clase de uso de suelo. EI tamafio de los ROIs vario entre uno y diez hectareas. En la Tabla 2 se muestran

las categorias de cobertura vegetal que se consideraron en el estudio.

Tabla 2. Informacidn digital geogréfica disponible para el mapa de uso de suelo.

Clase Descripcion Clase Descripcion
1 Bosque Polylepis (BP) 14 Suelo Degradado (SD)
2  Bosque Siempreverde (BV) 15 Zona Antropica (ZA)
4 Cuerpos de Agua (CA) 3  Camaronera (CAM)
5 Humedal (HM) 6 Manglar (MG)
8 Matorrales (MT) 7 Mar (MR)
10 Paramo Pajonal (PA) 9  Nubes (NU)
11  Péaramo sobre Roca (PR) 13 Sombras (SO)
12  Pastizales y Cultivos (PZ)
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Las clases de uso/cobertura de suelo incluyen, los Pastizales y Cultivos (PZ) engloban las areas destinadas a la
agricultura, cultivos, pastoreo y ganaderia. EI Paramo Pajonal (PA) esté caracterizado por pajonales generalmente
altos y con pocas plantas herbaceas no gramineas, sin estrato arbustivo. EI Paramo sobre roca (PR) esta en las

cimas de los picos mas altos con especies como Nototriche hartwegii y Valeriana henricii (Josse et al., 2003).

El Bosque Polylepis (BP) indica vegetacion endémica de los Andes (Kessler, 2006). EI Bosque Siempreverde
(BV) se caracteriza por vegetacion de transicion entre el bosque montano y el paramo. La cobertura Matorrales
(MT) hace referencia a las formaciones vegetales de los bosques secos con plantas espinosas y tonalidades grises
y cafés (Sierra, 1999). El Suelo Degradado (SD) se refiere a las areas en las cuales la erosion es evidente y lugares
en donde ocurrieron incendios forestales. La Zona Antropica (ZA) esta constituida por los asentamientos humanos,

ciudades, vias de comunicacion y fabricas.

Las imagenes satelitales usadas para el estudio presentaron una gran cantidad de nubosidad, en una zona de
transicion entre la costa y la sierra, por lo que se opt6 por adicionar la categoria Nubes (NU) para evitar confusiones

durante el proceso de clasificacion de las imagenes. La categoria Sombras (SO) es causada por estas nubes.

El area del Océano Pacifico se clasifico como Mar (MR). La clase cuerpos de Agua (CA) incluye a los lagos,
lagunas, rios y lagunas de estabilizacion. Las Camaroneras (CAM) se encuentran en la costa del Ecuador y tienen
una resolucién espectral distinta a la de los cuerpos de agua. EI Manglar (MG) es la zona plana de los estuarios
colindantes al mar. La clase Humedal (HM) corresponde a los arroyos permanentes, lagos estacionales
intermitentes de agua dulce, arroyos estacionales, pantanos esteros, charcas permanentes e intermitentes de agua

dulce (Secretaria de la Convencion de Ramsar, 2013).

Los 300 poligonos de entrenamiento creados por cada clase de uso de suelo, se basaron en la informacién
adicional de ortofotos con resolucion de 5x5 m? y los MDE como se observa en la jError! No se encuentra el
rigen de la referencia.. El tamafio de los poligonos de entrenamiento, tienen areas mayores a 1 ha y menores a
10 ha.
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Figura 6. Poligonos de entrenamiento para cada clase de uso/cobertura de suelo en la Biosfera del Macizo del
Cajas
Las clases de cobertura del suelo se identificaron en base a la respuesta espectral de la imagen. Asi, las
diferencias espectrales entre pares de clases de cobertura de suelo fueron evaluadas con la herramienta ROI
Separability del Software ENVI5.3. Luego, se emplearon los métodos de clasificacion supervisada de las imagenes
satelitales: MV, MH y ANN. En términos generales, el rendimiento de cualquiera de estos métodos depende la

consistencia, homogeneidad y separabilidad de las clases y de lo representativas que estas puedan ser.

2.4.1 Método de Méaxima Verosimilitud (MV)

En el método MV una funcion de distribucion normal describe a cada categoria a partir de un vector de medias
y una matriz de varianza-covarianza. Aungue demanda mucho esfuerzo computacional, este clasificador es muy
utilizado en teledeteccion por sus altas prestaciones al momento de ajustarse a la informacion del territorio.
Richards and Jia (2006) exponen de forma mas rigurosa el funcionamiento de este método.

El clasificador MV asume que los datos siguen una funcion de distribucion normal para asignarle una
probabilidad a que un pixel cualquiera pertenezca a cada una de las clases. De este modo, el pixel es asignado a la
clase a la que es més probable que pertenezca. Ademas, al contar con la media y la desviacién tipica de cada una
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de las clases, es usada una distribucién de probabilidad. Este método puede establecer algun criterio que permita
asignar pixeles a una clase sélo si su probabilidad es superior al umbral impuesto. Por otro lado, este define el
criterio para medir la calidad de la asignacion, por decir con la diferencia entre la maxima probabilidad y la

siguiente.

El clasificador de méxima probabilidad se basa en la clasificacion de Bayes, donde las clases espectrales se
representan asi (Hogland et al., 2013): Cidondei=1...... N y N representa el nimero de clases por determinar la

clase de un pixel particular con el vector de medicion v, las probabilidades condicionales son las siguientes:
P(C|V),i=l......... N (5)

Si hay un conjunto completo de probabilidades de condicion P(C;|V) para un pixel, podriamos etiquetar el pixel

de acuerdo con la regla de decision:
v €C;si P(C;|V) >, P(CjIV) para todos j#i (6)

(6) representa, el pixel con el vector de medicion v es un miembro de la clase Cj, si P(lev) es la mayor
probabilidad del conjunto. Establecemos el conjunto de probabilidad condicional de la clase P(V|C;), que se

describe como las posibilidades de encontrar un pixel en la posicién V en cada una de las clases C;.

P(V|C,), es lafuncion de probabilidad condicional que se estima a partir de los datos de entrenamiento etiquetados
para cada clase. EI P(V|C;) deseado y el P(V|C;) disponible se estiman a partir de los datos de entrenamiento y

las reglas del teorema de Bayes:

P(VIC)P(C)

PCV—5ry

(7)

, donde, P(C;) es la probabilidad de que el pixel de la clase Cj aparezca en cualquier lugar del mapay P(V) es la

probabilidad de encontrar un pixel con vector V de medicién en el mapa P(V) anotado como:

N
PV)=) . P(VICOP(C) ®)

Sustituyendo (7) en (8), se obtiene:

VEC; si P(V|C)) P(C;) >P(V|C;)P(C;) para todos j #1 )
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, la cual es mas aceptable porque P(V|C;) es conocida a partir de los datos de entrenamiento. Ademas, el
clasificador de maxima probabilidad requiere un modelo de probabilidad para la clase de funcion condicional
P(V|C;). Asi que se asume P(V|C;) como una distribucién normal multivariable que también se conoce como

una distribucion gaussiana.

Para un N espacio tridimensional, la funcion de distribucion gaussiana multivariable es:

POVIC)= 2n)21Y Fexp {5 (V-2)} ¥/ (v-2) (10)

, donde, Z; es el vector medio e Y la matriz de covarianza de los datos en la clase C;.

2.4.2 Meétodo de la distancia de Mahalanobis (MH)

La distancia Euclidiana no es acotada, es sensible a cambio de escalas y considera a las variables como
estocasticas e independientes. Una variante es la distancia de Mahalanobis (Mahalanobis, 1936), que considera las
correlaciones entre variables, la redundancia que existe entre las mismas y las medias y varianzas de todas las
variables. Por ende, tiene en cuenta la variabilidad de las clases. Este método tiende a clasificar en exceso las firmas
espectrales con valores relativamente grandes en la matriz de covarianza y se basa en gran medida en una

distribucién normal de los datos en cada banda de entrada (Willington et al., 2013).

La expresion matricial de la distancia esta dada por:

dn (X, 'iz):\/ X" (X X,) (11)

, donde, X es la matriz de varianzas-covarianzas entre las n variables (rasgos funcionales), x1, X2 es el valor de cada
pixel en la banda n para cada fila y columna, dm es la distancia Mahalanobis. Si las n variables son independientes,
la sumatoria sera diagonal y la distancia de Mahalanobis se aproximara a la distancia Euclidiana al cuadrado con

pesos inversos dados por las varianzas de las n variables.

24.3 Meétodo de Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Las redes neuronales son algoritmos de procesamiento que permiten reconocer patrones en los datos, a partir de

modelos que simulan los sistemas bioldgicos de aprendizaje. De manera general, una red neuronal estd compuesta
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por unidades de procesamiento llamadas neuronas, distribuidas en diferentes capas, conectadas entre si por una

serie de pesos que establecen las relaciones entre ellas (Dong et al., 2009).

En una neurona se realizan tres tipos de operaciones para determinar su funcionamiento. La primera operacion
es la regla de propagacion que integra la informacion proveniente de las distintas neuronas artificiales y
proporciona el valor del potencial pos sinaptico de la neurona i, la funcion de activacién provee el estado de
activacion actual de la neuronay la funcion de salida representa la salida actual de la neurona (Freeman and Garcia-
Bermejo, 1993).

El peso sinaptico W;; define la fuerza de una conexion entre dos neuronas. Mediante el ajuste de estos, la red

es capaz de adaptarse a cualquier entorno y realizar una determinada tarea (Kavzoglu and Mather, 2003).
Partiendo de un conjunto de pesos sinapticos aleatorios, el proceso de aprendizaje busca un conjunto que permitan

a la red desarrollar correctamente una determinada tarea (Silvan-Cardenas, 2004).

El proceso de entrenamiento empleado en este estudio fue el algoritmo de retro-propagacion. Este es un
procedimiento iterativo de entrenamiento de descenso de gradiente, el cual es un caso simple de clasificacion. La
informacidn de entrada fueron los vectores multi-espectrales de los pixeles de entrenamiento, una banda por nodo.
En cada nodo de la capa media se produjo una sumatoria y una transformacion, para cada nodo j de la capa media

llega una entrada p,, ponderada sobre la cual se efectuaron las siguientes operaciones (Yuan et al., 2009):
N
net}o (t)ZZ Wij *X‘i’ (1) +6; (12)
=1

, donde, 6; es el umbral de la neurona que se considera como un peso asociado a una neurona ficticia con valor

de salida igual a 1. El valor de salida de la neurona oculta j, se obtiene aplicando la funcién de activacion f sobre

su entrada neta:

¥ (t)=f(netf (t)) (13)

De igual forma, la entrada neta que recibe una neurona de salida k, es:

H
netllz (t): Z Wi *pr (t) +9k (14)
=1
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Por ultimo, el valor de salida de la neurona de salida k, es:

yi (=t (neti (t)) (15)

La salida de la red de cada neurona yi se compara con la salida deseada d, para calcular el error en cada unidad

de salida. El objetivo fue hacer minimo el error entre la salida obtenida por la red (las bandas pertenecientes a las
imagenes satelitales) y la salida deseada por el usuario (las 15 clases deseadas) ante la presentacion de un conjunto
de patrones p denominado grupo de entrenamiento. La funcidn de error que se minimizo6 para cada patrén p fue

dada por:

M
1 2
RMSP=§Z(dk-y}Z) (16)
k=1

Este proceso se repitio para el nimero total de patrones de entrenamiento P (poligonos de entrenamiento)
(Bertona, 2005). Para un proceso de aprendizaje exitoso el algoritmo se actualizé con todos los pesos y ganancias

de la red minimizando el error medio cuadratico total descrito como:
p
RMS=Z EP (17)
p=1

La base del algoritmo de retro-propagacion para la modificacion de los pesos es la técnica conocida como

gradiente decreciente que es:

W(t+1)=W(t)-<VE[W ()] (18)

, donde, « es el tamafio del paso o tasa de aprendizaje, que suele ser una constante de tamafio reducido, con 0 <

a<1.

2.4.4 Evaluacion de los productos de los métodos de clasificacion

Para la evaluacion de la calidad de los productos de los métodos de clasificacion se contd con la informacién
de control del PNC, entregada por ETAPA EP. Esta contiene la cobertura del uso del suelo digitalizada a partir de
fotografia aérea y filtrada con una validacion en campo y el asesoramiento de expertos conocedores del medio

fisico.
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La informacidn contiene 25 categorias de uso del suelo y cobertura vegetal. Por lo tanto, para poder realizar la
evaluacion de la calidad de los mapas obtenidos por los diferentes métodos antes sefialados, se redujo este sistema
de clasificacion de acuerdo a las 15 clases de la Tabla 2. El proceso de reduccion fue necesario para areas inferiores
a 0,1 ha cuya informacion “se pierde” en la resolucion original de Landsat por las caracteristicas espectrales
similares. Por ejemplo, existen en la cartografia digitalizada de ETAPA EP coberturas tales como matorrales

Oerocalis Grandiflora y matorrales Luiotike, que se agruparon en una sola cobertura denominada “MT”.

La calidad de los productos de los métodos de clasificacion fue evaluado utilizando el error relativo absoluto
(ERA) que se calcula dividiendo el valor absoluto de la diferencia entre el producto del método de clasificacion y

la informacion de control (valores observados) para la media de la informacion de control.

RA- Abs(Inf. Control-Inf. obtenida por ANN 6 MV 6 MH)
Inf. Control

(19)

De esta forma, un valor pequefio de este indice adimensional indica un mejor producto del proceso de

clasificacion de las iméagenes espectrales ya que el numerador de la division se aproximaria a cero.

Esta evaluacion se llevo a cabo en modo raster, a una resolucion de 5 x 5 m? para no perder demasiado el detalle
espacial de informacion (vectorial) original de ETAPA EP. En vista de que tanto las imagenes Landsat como los
respectivos productos de aplicar los métodos de clasificacion sobre las mismas tienen una resolucion de 30 x 30
m?, fue necesario transformar (Vazquez y Feyen, 2007) esta resolucion a 5 x 5 m? con una division simple de cada
pixel original de 30 x 30 m? en 36 pixeles de 5 x 5 m?, conteniendo todos la misma informacion que la del pixel

original.

Aunque este procedimiento de transformacion de una resolucidon gruesa a una mas fina implica un error
importante en relacion a la condicion real del territorio, se cree que es bastante inferior a la pérdida de informacién
que se cometeria al pasar la capa vectorial de ETAPA EP a la resolucion de 30 x 30 m? para llevar a cabo el control

de calidad de la clasificacién de imagenes.
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El analisis se efectud con los paquetes informaticos de SIG ARCMAP® 10.1 y TerrSet. El algebra de mapas
(raster) entre los productos de los métodos de clasificacion y la informacion de control se efectuaron para cada
clase de cobertura, considerando los ROIs reservados para la validacion de los métodos, es decir, sin emplear los

ROIs utilizados durante el proceso de clasificacion.

Después de seleccionar el mejor método de clasificacion de imagenes, se aplicaron dos filtros sobre el producto
correspondiente. El objetivo de este andlisis fue reducir de la mejor forma posible el ruido presente en el producto
obtenido por el método seleccionado. El primer filtro fue el Majority Filter (MF) que elimina el efecto denominado
“sal y pimienta”. El segundo filtro aplicado fue la combinacion de los procesos denominados Sieve Classes (SC)
y Clump Classes (CC) que permiten el suavizado y eliminacion de poligonos islas del producto del método de
clasificacion. Este andlisis se lo efectu6 con la ayuda del paquete informatico ENVI 5.3. De la misma forma que
para los métodos de clasificacion, la calidad de los productos de estos filtros fueron evaluados con el estadistico
ERA.

2.5 Estimacion de las profundidades de lagos y lagunas en el PNC

Como se menciond, la informacién procedente de los lagos fueron procesados utilizando el software ENVI 5.3,
para la correccion por reflectancia para las bandas azul y roja. Posteriormente se realiz6 un enmascaramiento de
los lagos a ser evaluados, asi se separ6 el agua del terreno circundante para determinar la zona limnética. Para tal
fin se empled el mapa de uso/cobertura de suelo obtenido con el software ArcMap 10.1, y con la finalidad de

trabajar con la menor cantidad de datos de tal modo que el procesamiento sea agil y rapido (Figura 7).

En Van Colen et al., (2017) se muestra que estos lagos poseen una transparencia de agua baja, debido a las altas
concentraciones de carbono organico disuelto y esto por el desarrollo de la cuenca en pastizales, roca desnuda y

paramos, de ahi que la radiacién UV-B es absorbida en los 0,5 m superiores de la columna de agua.

La extraccion de los valores de los pixeles se realizd sobre las escenas de imagenes Lansat 8, corregidas por
radiancia y reflectancia. El valor del pixel de la imagen derivada del satélite se obtiene con la referencia del valor
del punto de profundidad media procedente de la base de datos disponible. Al aumentar la profundidad, la luz que
penetra en el agua disminuye (atenuacion), lo cual varia con la longitud de onda de la radiacién electromagnética.
Generalmente las sefiales de deteccion remota son dependientes del fondo marino y de la profundidad, para la

correccion de la atenuacion se sigue el modelo propuesto por Lyzenga (1981).
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El proceso de atenuacion que sufre un rayo de luz al atravesar una columna de agua, se debe tanto a la absorcién
(coeficiente de absorcion, a,) como a la dispersion (coeficiente de dispersion, ay), y representa la fraccion de la

energia que pierde un haz de luz cuando avanza una longitud de unidad a través del agua (Jagalingam et al., 2015).

La reflectancia del interior de una masa de agua se define como la fraccion de energia reflejada desde el interior
de la masa acuaética, esto es, el cociente entre la irradiancia ascendente, y la descendente, medidas ambas justo bajo
la superficie del agua. El coeficiente de extincion (k) describe la razon a la cual la energia es atenuada conforme

la profundidad aumenta, de acuerdo a la siguiente ecuacion (Lyzenga, 1985):
E,~Ey (20)

, donde, E, es el valor de la reflectancia en la superficie y E, es el valor de la reflectancia a una profundidad z.
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Figura 7. llustracion del enmascaramiento de los lagos y lagunas. Se empled la informacién Unicamente dentro
del contorno de los lagos.

En el rango visible y en la region espectral del infrarrojo cercano (NIR), el agua pura absorbe totalmente la
radiacion dependiendo de la longitud de onda concreta. Asi, la radiacion en un entorno de 0,5 micras puede llegar
hasta varias decenas de metros. La radiacién del infrarrojo medio sélo penetra unos milimetros. Al igual que sucede
con la atmosfera, la radiacion de longitud de onda inferior a 0,5 micras se ve afectada por la dispersion de Rayleigh.
La profundidad a la que penetra la radiacion (L) depende del coeficiente de absorcion (o), Siendo:

L-— Q1)

, donde, a, viene dadoen mty L en m.

El agua pura, en el infrarrojo térmico tiene una emisividad de aproximadamente 0,985 en 8§ um de longitud de
onda, subiendo hasta aproximadamente 1 en 12 um y descendiendo bruscamente hasta 0,96 en 14 um (Ormefio,
2006).
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Las microondas proporcionan cierta capacidad de penetracion, siempre que el &ngulo de incidencia sea bajo y
se trabaje con longitudes de onda largas. El agua suele reflejar el pulso recibido, por lo que el retorno es bastante
bajo. En caso de existir cierta rugosidad superficial, como por ejemplo oleaje, ésta puede manifestarse en la imagen
obtenida por el sensor, siempre que el &ngulo de incidencia sea bajo (Stumpf and Holderied, 2003).

Para la interpretacion de las longitudes de onda captadas por los sensores es necesario un algoritmo que
relacione matematicamente las observaciones del satélite desde el espacio con las magnitudes que se desean
estimar. Esta informacion se la puede obtener por métodos estadisticos (estudios de regresion). Este estudio utilizo
el método de (Lyzenga, 1985) para estimar la profundidad mediante su algoritmo de SB en regresion lineal contra

las profundidades conocidas.

Este método requiere menor cantidad de informacidn espectral y auxiliar. Ademas, esta planteado para cuando
las reflectancias inferiores y el coeficiente de atenuacion sean por lo general uniformes. De ahi que los cuerpos de
agua no mantienen una relacién directa con la profundidad debido al efecto exponencial del coeficiente de
atenuacion del agua, sin embargo, utilizando una transformacion logaritmica de los valores de reflectancia es posible
crear una nueva variable para cada banda que si esta linealmente relacionada con la profundidad. La ecuacion utilizada

para la estimacion de la profundidad fue:

1 1
Z=-—In(V-V)+— (I 22
3 V-V 5= (n Vo) @2)

, donde, Z es la profundidad estimada [m], V es la radiancia observada [um], V, es la porcion de sefial resultante
de la dispersion de radiacion en la atmosfera [um], columna de agua y superficie del agua [m], el coeficiente de
atenuacion es k,, el factor de sensibilidad V,, estd conformado por contribuciones de la irradiacion solar en la
superficie, la reflectancia del fondo, la transmision atmosférica y el equipo sensor (tipo de sensor, caracteristicas
propias del fabricante). De ahi que, la radiancia reflejada en el fondo es aproximadamente una funcion lineal de la
reflectancia en el fondo y una funcion exponencial de la profundidad del agua (Lyzenga, 1981). Esta suposicion

permite derivar la siguiente ecuacion:
V= In(V-Vg) (23)
, donde, V; es la radiancia ajustada por profundidad para la banda i, V es la radiancia detectada por el sensor en la

bandai, V; es la radiancia correspondiente a sitios de agua profunda. Esta linealizacion resalta los efectos del fondo.

Suponiendo que V es constante y contando con los datos de profundidad conocida, se puede calcular los
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coeficientes de atenuacion por profundidad -5 como pendiente de la ecuacion, y el efecto del fondo como la

constante i In(V,).

Luego, para estimar todos los valores de (22), se partié de un analisis de regresion lineal entre profundidades
conocidas y valores de radiancia transformados para una muestra de pixeles. El valor de V fue calculado con base
en las propiedades espectrales de la imagen satelital, asumiendo que las profundidades de los lagos son mayores a
30 my que a tal profundidad los valores de radiancia deberian ser virtualmente cero en la banda azul, y cualquier
reflectancia registrada se deberia sélo a la dispersion (Gholamalifard et al., 2013).

De la base de datos, se observa que existen 17 lagos y lagunas con profundidades conocidas mayores a los 30
m, de esta muestra se determind el valor promedio y se rest6 una desviacion estandar. Para determinar los valores
de radiancia transformados, se tomaron las radiancias de las bandas azul y roja de la escena satelital, se resté el
valor de V y se calculo el logaritmo natural. Por altimo, se estimd la profundidad combinado la informacion de

las dos bandas (azul y roja) a través de la siguiente ecuacion (Corona Hinojosa et al., 1994):

In(1n (V-V,))-In (5- CIn (Vo))

7= - Z — (24)

2k,

2.5.1 Evaluacion del desempefio del algoritmo para la estima de la profundidad de los lagos del PNC

Para la evaluacion del desempefio de los resultados del algoritmo para la estima de la profundidad de los lagos
del PNC, como primer paso se realiz6 un andlisis estadistico de la regresion lineal entre las profundidades
conocidas y los valores de las bandas transformadas, se determiné el ajuste del modelo empleando el coeficiente
de determinacion, se emple6 el método del analisis de la varianza (Montgomery, 2011) , para probar la significancia
del modelo, primero determinando la significancia global del modelo a través de la prueba de Fisher (F), y luego

la significancia individual del modelo mediante la prueba t-student (T).

Por otra parte, como segundo paso para el analisis de la eficiencia del modelo, se procedio a categorizar los
lagos y lagunas en tres grupos bien determinados; (a) lagos buenos: es decir aquellos para los que el
correspondiente error de precision entre las profundidades simuladas y las profundidades conocidas no superan los
5 m; (b) lagos no muy buenos: aquellos para los que el error de precision se encuentra contenido en el rango 5-10
m; y (c) lagos malos: aquellos para los que el error supera los 10 m. Para dicha clasificacion se empled el histograma
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de frecuencias para determinar la distribucion y el grado de dispersion de las profundidades simuladas, tomando

como base el valor absoluto de la diferencia de las profundidades simuladas y observadas.

2.6 Andlisis de la posible correlacion entre variables limnimétricas de lagos y lagunas en el PNC y
las caracteristicas morfoldgicas de sus alrededores

Para el andlisis de la posible correlacion entre variables se opté por emplear el modelo estadistico multivariado
denominado Anélisis de Componentes Principales (ACP), debido a la extensién de la base de datos,
correspondiente a 145 entre lagos y lagunas. Esta base de datos esta compuesta de variables limnimétricas que se
enumeran en la Tabla 3, y -caracteristicas morfologicas de los alrededores de los lagos como:
Aspectos/Orientacién, Elevacion y Pendiente, cada una estas caracteristicas poseen informacion de sus valores
maximos, minimos, medios y desviacion estandar, aplicado en buffers de 10, 20, 30, 40, 50, 100, 200, 500 y 1000

m.

Por tanto, el anélisis se llevé acabo comparando cada una de las variables limnimétricas versus la Elevacion,
Orientacion, y la Pendiente. Para ello, se utilizo el software RStudio, se crearon tres archivos “.R”, para las tres
caracteristicas morfoldgicas, estos archivos contenian una matriz de 40 variables en las cuales se obtuvo la matriz
de correlacion y se procedio a estandarizar las variables, posteriormente se aplico el ACP. Los parametros

Limnimétricos y caracteristicas morfologicas son los siguientes:

Tabla 3. Variables Limnimétricos y morfologicas de los lagos, en el Parque Nacional Cajas (PNC).

Variable Unidad
Area del lago (AL) m?
Area de la cuenca (Ac) m2
Volumen del lago (VL) m?
Longitud de la linea de la costa (LC) m
Profundidad méxima del 1ago (Zmax) m
Profundidad media del 1ago (Zmed) m
Profundidad relativa (Z) %

Desarrollo de la linea de la costa (D.) -

Desarrollo del Volumen (Dv) -

AJAL -
A/VL -
Caracteristicas Morfologicas

Altitud de la cuenca (Hmax, Hmean, Hmin) ms.n.m.
Pendiente de la cuenca (Smax, Smean, Smin) %
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Aspectos (APmax, APmean, APmin) -

A continuacion se presenta un breve recuento de las definiciones de los parametros limnimétricos y las
caracteristicas morfoldgicas. El Area del Lago (AL) esta constituida por la superficie inundada incluyendo el &rea
de islas, isletas y lechos rocosos. El Area de la cuenca (A.) es el area de aporte superficial al lago o laguna. El
Volumen del lago (VL) es la capacidad del mismo. La longitud de la linea de costa (LC) corresponde al perimetro
del cuerpo de agua. La profundidad media del lago (Z,,.q) €s el cociente de VL [L®] entre AL [L?]. La profundidad

relativa Z: (%) es la profundidad maxima como un porcentaje del diametro medio.

El desarrollo de la linea de costa (DL) es la relacién entre la longitud de la linea costera y la longitud de la
circunferencia de un circulo de area igual a la del lago. Este parametro es importante porque refleja el potencial
para el desarrollo de comunidades litorales, que generalmente tienen una alta productividad biolégica. DL es
grande para lagos de valles fluviales inundados (Parra et al., 2003):

LC

D=————
Y VAL

(25)

El desarrollo del Volumen (D,) es una medida de la forma de la salida de la cuenca del lago con respecto a la
de un cono. Para la mayoria de los lagos, D, serd mayor que 1 (es decir, una depresién cénica) (Almanza
Marroquin et al., 2016). D,, es mayor en lagos poco profundos con fondos planos. Entre los lagos profundos, el D,,
sera mucho mayor que 1,5 (también en muchas cuencas rocosas). La mayoria de los lagos en rocas facilmente
erosionadas tienen D,, en el rango de 1,0 a 1,5. Los valores extremadamente pequefios estan en solo unos pocos
lagos con agujeros profundos muy localizados. La accion extensiva de los procesos de tierra tiende a reducir la

proporcién (Lakewatch, 2001):

_ 3Zmed

D, (26)

Zmax
El parametro A./AL es la relacion entre la extension de la cuenca de drenaje y el tamafio del lago. El parametro

A./VL es un indice que relaciona los pardmetros tréficos y el aporte de nutrientes desde la superficie de la cuenca

hacia el lago; toma valores bajos para lagos que poseen mas oligotrofia.
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2.6.1 Tratamiento estadistico de datos por medio del Andlisis de Componentes Principales (ACP)

El ACP tiene como objetivo reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos derivados también de un
conjunto numeroso de variables con diferentes grados de correlacion, conservando la mayor parte de la variabilidad
presente en dichos datos (Jolliffe, 1973). EI ACP reduce un conjunto de datos que contiene una gran cantidad de
variables a un conjunto de datos que contiene menos variables nuevas. Estas variables nuevas son combinaciones
lineales de las originales que se eligen para representar la fraccion maxima posible de la variabilidad contenida en

los datos originales (Pérez et al., 2015).

El ACP transforma las variables dependientes en una nueva matriz de factores que son linealmente
independientes entre si. Estos nuevos factores independientes son combinaciones lineales de las variables de
entrada y contienen toda la informacién significativa de estas; corresponden a los vectores propios que son
denominados componentes principales, mientras que los coeficientes que definen a las componentes son
los valores propios de la nueva matriz. EIl primer componente principal es la suma ponderada que explica la
méaxima variacion posible (varianza), o sea, minimiza la suma de los cuadrados de las distancias a ella de los
valores observados. El segundo componente explica la mayor parte de la variacion restante. Se tiene por tanto que
los componentes se ordenan segun la varianza en forma decreciente y son ortogonales entre si, es decir, son

independientes.

En términos generales, el procedimiento adoptado fue el siguiente:

1) Se centran y normalizan las variables originales (xi), tal como se muestra a continuacion:

(xi-X;)

Gj

i=

27)

, donde, x; son las variables originales; X; es la Media de la variable original i; oi s la Desviacion estandar de
la variable original i. De esta forma, se obtiene una matriz con N¢ filas u observaciones y Nv columnas o

variables estandarizadas.

2) Se calcula la matriz de correlaciones R:
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[ I 1, ... TNy 1
R=( ")= 1 [ X (28)
T 1 rNgoiNy
er(D’l 1

, donde, rijes lacorrelacion entre las variables Wi y Wi

3) Se obtiene un nuevo sistema de coordenadas rotando el sistema de ejes W; de modo que las componentes

principales CP; sean linealmente independientes entre si, o que equivale a resolver la siguiente ecuacion:
Det[R-AI]=0 (29)

, donde, R es la Matriz simétrica de correlacion, I es la Matriz de identidad y A son valores propios o

eigenvalores.

Este determinante es un polinomio de grado NV en A, el cual toma valores diferentes NV entre si A1, Ai..... Anv.

El porcentaje de variacion explicada por cada componente se calcula como:

M
P= NV (30)

Cada Ai permite obtener un conjunto de NV coeficientes cij, definidos por:
(R-2)C;=0 (31)

Z S (32)

J
, donde, i se refiere a CP; y j a wj, Ci es el vector propio unitario asociado a Ai, la matriz de cambio de ejes esta

formada por los ci en las columnas.

4) Se obtienen los componentes principales: si las variables originales estan reducidas se define cada

componente principal como:

NV
j=1

2.6.1.1.1 Evaluacion de la precision del algoritmo de Analisis de Componentes Principales (ACP)
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Para comprobar que las correlaciones entre las variables son distintas de cero de modo significativo, se verificd
si el determinante de la matriz es distinto de uno, es decir, si la matriz de correlaciones es distinta de la matriz
identidad (Hubbard and Allen, 1987).

Si las variables estan correlacionadas existen muchos valores altos en valor absoluto fuera de la diagonal
principal de la matriz de correlaciones. Ademas, el determinante es menor que 1 (el maximo valor del determinante

es 1 si las variables estan in-correlacionadas). El test de Barlett realiza el contraste:
Ho=[R|=1 (34)
Hyp=|R|#1 (35)

El determinante de la matriz da una idea de la correlacion generalizada entre todas las variables. El test se basa
en la distribucién Chi cuadrado, donde valores altos llevan a rechazar la Ho. Asi, la prueba de esfericidad de Bartlett
contrasta si la matriz de correlaciones es una matriz identidad, que indicaria que el modelo factorial es inadecuado
(Grossman et al., 2007).

Por ultimo, la representacion gréafica de los componentes principales, es un grafico rotante multidimensional,
cuyos ejes principales son mutuamente ortogonales igual a lo que sucede en el plano cartesiano y van en orden
natural (X, y, z) que es primer, segundo, tercero, etc., ejes principales, los cuales apuntan al centro de gravedad de
la nube de puntos (Kulicz, 1965).

El primer eje principal apunta a la direccion de la mas grande variabilidad en la nube de puntos. El segundo eje
principal es perpendicular al primer eje principal y captura otro porcentaje de variabilidad que es menor al primero,
pero menor a los restantes ejes, lo mismo se repite para los restantes ejes (Montgomery, 2011). Los ejes principales
significativos son rotados a partir de los ejes originales, en direccidn de la mayor variabilidad de los datos. Habra
tantos ejes principales como variables originales existan. Sin embargo, como ya se ha destacado con anterioridad,
seran suficientes los primeros (los que contengan la mayor varianza o energia) para describir la mayoria de los

datos originales (Montgomery, 2011)
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3 CAPITULO Ill: RESULTADOS

En esta seccion se muestran los resultados principales de las actividades desplegadas en el contexto de la
presente investigacion: (i) obtencion mediante técnicas de teledeteccion de un mapa tematico de uso/cobertura del
suelo para el MzC; (ii) estima de la profundidad de los lagos y lagunas del PNC; y (iii) el andlisis de la potencial
correlacién entre variables limnimétricas de los lagos y lagunas del PNC vy las propiedades morfoldgicas de los

alrededores de estos lagos y lagunas.

3.1 Mapa tematico de uso/cobertura del suelo para el MzC

3.1.1 Producto del método Redes Neuronales Artificiales (ANN)

La jError! No se encuentra el origen de la referencia. muestra el resultado de los valores del analisis de
ensibilidad y de la mejor clasificacion obtenida por la red neuronal Perceptron, la tabla enumera los valores de los
parametros: (i) umbral de contribucion que mejora las condiciones iniciales de los pesos en las capas; (ii) tasa de
aprendizaje que modifica los pesos de forma iterativa; y (iif) momento de entrenamiento que contrarresta las
posibles inestabilidades que se crean por la variacion de los pesos y que es importante porque puede acelerar

rapidamente el proceso (Kanellopoulos et al., 2010).

Se inici6 con 100 iteraciones, para alcanzar el error minimo establecido por (17). El umbral para RMS fue fijado
en este estudio como 0,01, propuesto en algunos estudios como (Kavzoglu and Mather, 2003b), en el cual se
mencionan que valores entre 0,1 y 0,05, se ajusta de mejor manera a la busqueda del error minimo fijado, de ahi
que, en nuestro caso el nimero de iteraciones fue alto. Valores muy altos del umbral de contribucion, cercanos a
1, generaron clasificaciones con un mayor grado de generalizacion y graficas de entrenamiento con presencia de
oscilaciones. Valores entre 0,3 y 0,4 hicieron que la grafica de entrenamiento de la red neuronal presentase un

menor grado de oscilaciones, lo que indica que el error va convergiendo gradualmente.

Por otra parte, valores de la tasa de aprendizaje entre 0,15 y 0,20 redujeron el nimero de oscilaciones entre

iteraciones y produjeron que el cambio de los pesos de las conexiones fuese mas suave. Esto proporciond una
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convergencia mas rapida alcanzando el error esperado. EI momento de entrenamiento asegurdé la reduccion de las

oscilaciones entre iteraciones. Valores entre 0,7 y 0,8 mostraron una disminucion del nimero de oscilaciones

Tabla 4. Pardmetros de entrenamiento obtenidos en el anélisis de sensibilidad aplicando el método de clasificacion Redes
Neuronales Artificiales (ANN) para el Macizo de Cajas (MzC).

N° de Umbral de contribucién Taza de aprendizaje Momento de entrenamiento  RMS

iteraciones [-] [-] [--] [--]
10 0,2 0,10 0,7 0,05
10 0,3 0,10 0,8 0,05
100 0,3 0,20 0,7 0,05
100 0,3 0,20 0,8 0,05
200 0,4 0,15 0,7 0,05
200 0,4 0,20 0,8 0,01
300 0,4 0,15 0,7 0,05
300 0,3 0,20 0,8 0,01
400 0,4 0,15 0,7 0,05
400 0,3 0,20 0,8 0,01
500 0,4 0,15 0,7 0,05
500 0,3 0,20 0,8 0,01
1000 0,2 0,15 0,7 0,05
1000 0,2 0,20 0,8 0,01
2000 0,4 0,15 0,7 0,05
2000 0,3 0,20 0,8 0,01

Se escogid la funcion de activaciéon tipo sigmoidal ya que el aprendizaje fue méas estable debido al

comportamiento convergente de la funcion.

Segun la Tabla 4, luego de 500 iteraciones, los parametros tienden a volverse constantes y el valor del error
minimo no se modifica. La Figura 8 muestra la clasificacion de uso/cobertura del suelo en el Macizo del Cajas

obtenida con el método ANN.

El mapa tematico de la Figura 8, corresponde a un raster con resolucion de 30 x 30 m?, de la clasificacion
supervisada de ANN. Se obtuvieron 15 clases de cobertura; Bosque Polylepis, Bosque Siempreverde, Camaronera,

Humedales, Manglar, Mar, Matorrales, Nubes, Paramo, Paramo sobre roca, Pastizales, Sombras, Suelo Degradado,
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Zona Antropogenica. De acuerdo con la misma figura, se observa que el método de ANN, logro clasificar bien,

clases como; mar, manglares, camaroneras y cuerpos de agua, a pesar de que las firmas espectrales son similares.

MAPA DE USOS DE SUELO
REDES NEURONALES

650000 700000 750000
N N N

Y/0uuuu
i
T
9700000

SIMBOLOGIA
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COBERTURA
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Sistema de coordenadas WGS84-17S .
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Figura 8. Producto del método de Redes Neuronales Artificiales (ANN) para el Macizo de Cajas (MzC).

3.1.2 Clasificador Maxima Verosimilitud (MV)

Las clases creadas en la clasificacion supervisada con MV identificaron que las categorias estan especialmente
nitidas, en coberturas como; manglares y suelo degradado permitiéndose distinguir entre ellas, excepto las clases
de zona antropica (ZA) y cuerpos de agua (CA), debido a que algunas areas de estas clases fueron incluidas en

clases suelo degradado y camaroneras respectivamente.
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Figura 9. Producto del método de Maxima Verosimilitud (MV) para el Macizo del Cajas (MzC).

3.1.3 Clasificador Mahalanobis (MH)

MH tuvo problemas con la similitud de la firma espectral observada entre algunas clases, sobre todo en los

lugares donde predominan los matorrales, mar y manglar.
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Figura 10. Producto del método de distancia de Mahalanobis (MH) para la el Macizo de Cajas (MzC).

3.1.4 Evaluacion de la precision de los clasificadores

Para realizar la evaluacion de la precision de los clasificadores, se empled el error relativo absoluto ERA, para

lo cual se desarroll6 el siguiente procedimiento; Se utiliz6 la informacién de control del PNC extrayendo los

poligonos de entrenamiento, empleando el comando extract by mask en Arc Map 10.1, de tal modo que se evite la

superposicion de informacion de resultados de cada cobertura, asi las operaciones se basaron Unicamente en los

pixeles que no se emplearon durante la etapa de entrenamiento. El raster obtenido se muestra en la Figura 11. Se

realizé el mismo procedimiento para cada raster obtenido por los métodos ANN, MV y MH, solamente del area

del PNC, con el Unico propésito de contrarrestar la misma informacion ver Figura 12, Figura 16 y Figura 14.

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 47



Universidad de Cuenca

COBERTURA _

I 30SQUE POLYLEPIS

| BOSQUE SIEMPREVERDE MONTANO ALTO
[ CUERPCS DE AGUA

_ | HumeDAL

Bl VAR

I VATORRALES

[ ParAMO

PARAMO SOBRE ROCA

PASTIZALES Y CULTIVOS ;.::_
1

Il sUELO DEGRADADO X |
e,
ZONAANTROPOGENICA ¥y "\

Figura 11. Informacion de Control del Parque Nacional Cajas (PNC) sin informacion de los poligonos que se
emplearon durante el proceso de clasificacion de imagenes.

En el mapa de cobertura del PNC, se muestran 10 categorias de uso/cobertura del suelo, incluyendo la cobertura del

mar como limite de la biosfera.
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Figura 13. Producto del método de Méaxima Verosimilitud (MV) para el Parque Nacional Cajas (PNC).
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Figura 14. Producto del método de distancia de Mahalanobis (MH) para el Parque Nacional Cajas (PNC).

El método de MV, clasifica el uso del suelo en 14 categorias en PNC, incluyendo coberturas como camaronera,
manglar y sombras que evidentemente no pertenecen al area de validacion. Debido al comportamiento espectral
similar de algunas coberturas, el algoritmo de RNA, incluye otras coberturas en el PNC; Camaronera, Manglar y

Sombras, los cuales corresponden a areas muy pequefas y cercanas a los cuerpos de agua.

Posteriormente, se realizd una reclasificacion por cada clase de cobertura, por ejemplo, para la categoria
denominada Cuerpos de Agua (CA) se le asign6 una descripcion numérica, como indica la Tabla 2, es decir, para
cada celda clasificada como cuerpo de agua por cualquier método en este caso ANN, se la reclasificé fijando un
valor numérico de 4, y el resto de las celdas correspondientes a otras coberturas con el valor numérico de 0, con
esto se obtuvieron los raster de la Informacion de Control del PNC ver Figura 15 y el raster de la clase cuerpos de
agua, por el método de ANN (Figura 16). Este procedimiento se realizo para cada método y para cada clase de

uso/cobertura.
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Para determinar el error absoluto, se aplicaron operaciones aritméticas (algebra de raster), restando los raster de

la Informacidn de control de PNC (Figura 11) y el producto de los métodos de ANN, MV y MH (Figuras 12, 13 y
14), para para ello se utilizo el software ARCMAP 10.1 mediante el comando raster calculator. Este proceso se

repitié para todas las clases. A manera de ilustracion del proceso, la Figura 17 muestra los resultados de la clase

cuerpos de agua segun el método ANN.

b) COBERTURA

pnc_inf_control
0

- Cuerpos de Agua

Figura 15. Producto de la cobertura de uso de suelo de la clase Cuerpos de Agua (CA) que se deriva del mapa

de Control.
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a) COBERTURA

PNC_INF_RNA
0

- Cuerpos de Agua

e

clase Cuerpos de Agua (CA) que se deriva del mapa

COBERTURA
__lo

- Cuerpos de Agua

Pl e

. ur : S U W s PR . 5 AR i
Figura 17. Producto de la diferencia del valor Absoluto (Control-ANN), para la cobertura cuerpos de agua
(CA).
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Para el calculo del ERA, se extrajo de cada raster (Control-ANN) el nimero de pixeles bien clasificados para
cada clase de cobertura como se muestra en la Tabla 5, se indica también el nimero total de pixeles de cada raster.
La

Tabla 6 detalla el analisis de calidad de los tres métodos de clasificacion de las iméagenes utilizando la ecuacion

(19) se obtiene el valor absoluto relativo en fraccion.

Tabla 5. Numero de pixeles en cada raster medido de los métodos Redes Neuronales Artificiales (ANN), Maxima
Verosimilitud (MV) y Mahalanobis (MH).

Descripcion Control ANN MV MH
Bosque Polylepis (BP) 272765 246680 396807 388699
?Eg’f/‘;“e Stempreverde 74793 142833 82987 58920
Camaronera (CAM) 0 1404 22631 4026869
Cuerpos de Agua (CA) 288560 219040 236257 299969
Humedal (HM) 770424 763514 2046728 1530356
Manglar (MG) 0 1707 776177 4204152
Mar (MR) 21420813 12075 833259 9476670
Matorrales (MT) 133785 133905 450260 1819071
Nubes (NU) 0 0 0 0
Paramo Pajonal (PA) 5647277 2458255 4503209 3101383

Paramo sobre Roca (PR) 1420037 1435237 2688590 1334301

Pastizales y Cultivos 7319 200821 26513 33733

(P2)

Sombras (SO) 0 715 180 0
Suelo Degradado (SD) 91590 280479 203394 283308
Zona Antropica (ZA) 1025 2537 47168 18043

TOTAL: 30128388 5899202 12314160 26575474

Tabla 6. Error relativo absoluto (ERA) calculado en base al nimero de pixeles medidos en funcién de los métodos Redes
Neuronales Artificiales (ANN), Méaxima Verosimilitud (MV) y distancia de Mahalanobis (MH)

Descripcion RNA MV MH
Bosque Polylepis (BP) 0,820 1,320 1,29
Bosque Siempreverde (BV) 0,474 0,275 0,196
Camaronera (CAM) 0,006 0,075 13,366
Cuerpos de Agua (CA) 0,727 0,784 0,996
Humedal (HM) 2,534 6,793 5,079
Manglar (MG) 0,006 2576 13,954
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Mar (MR) 0,040 2,766 31,454
Matorrales (MT) 0,444 1,494 6,038
Nubes (NU) 0,000 0,000 0,000
Paramo Pajonal (PA) 8,159 14,947 10,294
Paramo sobre Roca (PR) 4,764 8,924 4,429
Pastizales y Cultivos (PZ) 0,667 0,088 0,112
Sombras (SO) 0,002 0,001 0,000
Suelo Degradado (SD) 0,931 0,675 0,940
Zona Antropica (ZA) 0,008 0,157 0,060
TOTAL: 1,31 2,72 5,88

La

Tabla 6 indica que el menor error es de 1,31 que corresponde al método ANN. Los ERAs de clasificacion

asociados a las clases NU, CAM, MG, ZA y MR fueron cercanos a 0. El error asumi6 valores superiores al 100%

para las clases HM, PA y PR. Para las restantes clases los errores fueron inferiores al 100%. En comparacion con

los otros métodos, la mayoria de los errores asociados a ANN fueron menores, salvo para las clases BV, SD y PZ.

3.1.5 Evaluacion del clasificador de uso/cobertura de suelo Post-Clasificacion

Una vez elegido el mejor método de clasificacion, se aplicaron sobre el producto de ANN los filtros de

reduccion de ruido y suavizado MJ (Figura 18) y la combinacion de SC y CC (Figura 19).

Tabla 7 muestra él ERA asociado a la aplicacion de cada uno de los filtros referidos. La Tabla sugiere que, en

promedio, la mejora que se obtiene luego de la aplicacién del filtro MJ con respecto al error del método ANN

previo a la aplicacion del filtro es marginal (error de 1,25 frente a 1,31, respectivamente).
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Figura 18. Producto del método de ANN, luego de la aplicacion del filtro Majority Filter (MJ).
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Figura 19. Producto del método de ANN, luego de la aplicacion del filtro resultante de la combinacion de los

procesos Sieve Classes (SC) y Clump Classes (CC).

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 55



éE_j Universidad de Cuenca

Tabla 7. Error relativo absoluto (ERA) asociado a la aplicacion del filtro Majority Filter (MJ) y el filtro
resultante de la combinacidn de los procesos Sieve Classes (SC) Clump Classes (CC) sobre el producto del
método de clasificacion ANN.

Descripcion RNA MJ SC-CC
Bosque Polylepis (BP) 0,819 0,792 0,820

Bosque Siempreverde

0,474 0,370 0,325

(BV)

Camaronera (CAM) 0,005 0,001 0,000
Cuerpos de Agua (CA) 7,275 0,708 0,724
Humedal (HM) 2,534 2548 2,554
Manglar (MG) 0,006 0,004 0,003
Mar (MR) 0,004 0,027 0,038
Matorrales (MT) 0,000 0,000 0,444
Nubes (NU) 0,000 0,000 0,000

Paramo Pajonal (PA) 8,161 8,047 8,293

Paramo sobre Roca 4765 4928 4914

(PR)

Pastizales y Cultivos

(P2) 0,666 0,411 0,735
Sombras (SO) 0,002 0,001 0,002

Suelo Degradado (SD) 0,931 0,845 1,049
Zona Antropica (ZA) 0,008 0,004 0,007
TOTAL: 1,71 1,25 1,33

El algoritmo ANN tuvo un buen desempefio en la clasificacion de cuerpos de agua, (error de 0,73, sin la
aplicacion de filtro alguno;

Tabla 6); el examen visual respectivo permite distinguir con nitidez, por ejemplo, las lagunas de oxidacién de

la planta de tratamiento de aguas residuales de la ciudad de Cuenca.

Sin embargo, debido a la gran similitud de las firmas espectrales de ciertas clases, ANN mostr6 dificultades
para distinguir entre Paramo Pajonal y Paramo Sobre Roca, con errores locales de 8,2 y 4,8, respectivamente. Por
el contrario, MV tuvo un gran desempefio en la clasificacion de Bosque Siempre Verde, Pastizales y Sombras

que, por su gran similitud en términos de firmas espectrales, no son faciles de distinguir.

Las pequefias areas antropicas fueron dificiles de extraer con la resolucion de las imagenes utilizadas en el
ambito del presente estudio. En este sentido, las areas de cultivos y pastizales se extrajeron con mas precision que

las areas urbanizadas y las carreteras.
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Finalmente, la

Tabla 6 muestra que el método MH sobreestimd las areas del mar, manglar y las zonas urbanas, lo cual se

refleja en los errores altamente significativos asociados al producto del mismo.

Independientemente del método aplicado, se encontrd que la biosfera del MzC se puede identificar en tres
principales clases de uso de suelo como son las zonas agricolas o de actividades socioeconomicas con areas
extensas de camaroneras, plantaciones, pastoreo y pesca. Otro de los usos de suelos es la conservacion de paramos

y bosques, y la ultima clase son los asentamientos urbanos, que se consideran en crecimiento.

El clasificador de ANN, tuvo un buen desempefio en la clasificacion de cuerpos de agua (CA), esto se pudo
constatar en la precision obtenida y con un examen visual del mapa observandose las lagunas de oxidacion, en la
Planta de Tratamiento de Aguas Residuales en la ciudad de Cuenca. A pesar del buen desempefio en la prediccion
de las clases de suelo, el algoritmo de ANN, tuvo dificultades en la clasificacion entre el pAramo y paramo sobre
roca, con errores locales de 8,15 y 4,76 respectivamente, esto debido a la gran similitud de las firmas espectrales

de cada clase.

El clasificador de méaxima verosimilitud tuvo un gran desempefio en la clasificacion de clases como el Bosque
Siempre Verde (BV), Pastizales (PZ) y Sombras (SO), que por su gran similitud, tendian a confusion. Las
pequefas areas antrdpicas fueron dificiles de extraer con la resoluciéon de iméagenes OLI, aunque las areas de
cultivos y pastizales (PZ) se extrajeron con éxito con mas precision que las areas urbanizadas y las carreteras. Se
encontrdé que el método MH sobreestimaron las areas del mar (MR) y manglar (MG) y las areas urbanas, y este

método tuvo un rendimiento dramético en comparacion con los otros dos métodos.

Uno de los problemas principales de la clasificacion de uso/cobertura de suelo, fue que las clases teméticas de
vias y los lechos de rio fueron clasificados como areas edificadas, debido a que sus firmas espectrales son muy
similares. Los lechos de rios contienen una gran cantidad de bloques de rocas, grava y arena, sus firmas son
semejantes al hormigon, cubiertas de asfalto y la construccion de las zonas urbanas. Los cursos de agua de rios
estrechos se confunden facilmente con los tejados de los edificios y se pueden clasificar como areas urbanas. La
clase rios, proporcionada por ETAPA EP, se extrajo como una capa vectorial separada y se combino con la capa

vectorial de clasificacion para eliminar los errores especificos en la clasificacion.

Otra dificultad presentada fue la diferenciacion entre las tierras agricolas de las laderas y los bosques

interandinos. Alrededor de los asentamientos urbanos, hay parcelas de huertos en vinculacién a campos de
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cultivos, mostrando similitudes espectrales con los bosques interandinos. Estas corresponden a la actividad

agricola principal en la regidn costanera como son: el cacao, la cafia de azUcar y el banano.

En la descripcidn de la clase del mapa se especifica que la categoria cultivos y pastizales (PZ) contiene usos
de suelo para la agricultura, ganaderia y jardines, incluyendo arrozales, tierras de cultivo irrigadas y secas, cafia
de azucar, bananeras etc. Esta clase fue empleada para identificar, comparar y validar mediante visitas de campo
a los lugares con mayor dificultad de identificacion, mediante técnicas SIG y herramientas de geo-procesamiento,
un ejemplo de ello se muestra en la Figura 20, donde se puede apreciar el uso de suelo para la clase Cuerpos de
Agua (CA), que ha sido clasificada por ANN.
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Figura 20. Validacion y comprobacion de resultados para el producto del método de ANN en relacion a la clase
“cuerpos de agua”.

3.2 Estima de la Profundidad de lagos y lagunas del PNC.
El registro de control en campo, el valor medio épticamente de profundidad conocida es de 38,66 m para la

banda azul y 15,33 m para la banda roja. La desviacion estandar calculada fue de 3,4 y de 2,7 respectivamente.
Asi los valores de V; se estiman con 35,3 y 12,7 respectivamente. La radiancia no transformada y transformada

se puede observar en las Figura 21 y Figura 22, respectivamente.
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Figura 21. La radiancia no transformada de la banda azul original de las iméagenes satelitales capturadas de
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Figura 22. La radiancia transformada de la banda azul original de las imagenes satelitales capturadas de Lansat
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El método empleado en esta investigacion es sensible a la calidad del agua y a los parametros el fondo marino.
Para determinar la variabilidad del fondo se realiz6 un diagrama de dispersion entre las bandas azul y roja como

muestra la

Figura 23.
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Figura 23. Diagrama de dispersién de los valores de radiancia de las bandas azul y roja.
La

Figura 23 muestra una nube de puntos uniformes a lo largo de la linea, con lo cual se advierte un fondo
uniforme, este hecho favorece el ajuste del modelo empirico. Se observa también una tendencia a la atenuacién
de la radiancia por profundidad, aunque con mayor dispersion para valores bajos de radiancia (zonas profundas)
y menor dispersion para valores altos de radiancia (zonas someras). Lo que estaria indicando que la radiancia es
afectada por el sustrato del fondo o por los sélidos suspendidos, lo que disminuye la calidad del mapa batimétrico.

Luego de la regresion lineal sobre las bandas del visible, aplicando (22), se obtuvieron los coeficientes de

atenuacion y de efecto de fondo, que se ilustran en la Tabla 8, con el respectivo coeficiente de correlacion.

Tabla 8. Coeficientes de atenuacion y de efecto de fondo, asi como, de la respectiva correlacion asociada a la
regresion lineal sobre las bandas del visible.

1 1
Banda ~ 2K, 2k, In(Vo) r
Azul -4,73 20,69 0,22
Roja -6,66 23,57 0,40
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En la Figura 24 y Figura 25 se muestra la regresion lineal para las bandas azul y roja.

70
—~ Py [ J
E 60 )
9 < ° y =-4.7285x + 20.685 r=-0.22
% 50
: : :
S 40
>
o 30
S
S 20
=
S 10
o (] [ ]

0o e LY ...:.... ..~.~ °

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5
Ln (V-Vs)

Figura 24. Regresion entre las profundidades conocidas y la banda azul transformada.
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Figura 25. Regresion entre las profundidades conocidas y la banda roja transformada.
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Los resultados del andlisis de varianza calculada para estudiar la significancia del algoritmo SB se muestran

en las siguientes tablas.

Tabla 9. Estadisticas de la Regresion Banda Azul

Parametro Valor
Coeficiente de correlacién multiple (r) 0,22
Coeficiente de determinacion R? 0,048
R? ajustado 0,035
Desviacién tipica 15,5
N° de profundidades Simuladas 75

Tabla 10. Estadisticas de la Regresion Banda Roja.

Parametro Valor
Coeficiente de correlacién multiple 0,41
Coeficiente de determinacion R? 0,165
R? ajustado 0,155
Desviacién tipica 13,7
N° de profundidades Simuladas 87

Los coeficientes de correlacion indican una relacion inversa entre los valores de las bandas y las profundidades
conocidas. El coeficiente de determinacidn obtenido es de 4,8% y 16,5% de la varianza en las profundidades
conocidas dependientes de las bandas transformadas. La calidad del ajuste en ambos casos es pobre. Para
establecer el grado de significancia de las bandas azul y roja, se obtuvieron los valores de las pruebas estadisticas
Fisher y t-estadistica, las cuales se resumen en las siguientes tablas, tanto para la banda azul como para la banda

roja.

Tabla 11. Andlisis de la VVarianza, Banda Azul.

Gfados de Suma de Prg:wlggio = ,\_/alor
libertad cuadrados cuadrados critico de F
Regresién 1 891,43 891,43 3,71 0,058
Residuos 73 17544,72 240,34

Total 74 18436,15
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Coeficientes Error tipico Estadisticot Probabilidad Ingg&or
Intercepcién 20,685 4,069 5,084 2,75735E-06 12,576
Profundidad -4,728 2,455 -1,926 0,058 -9,622
Simulada
Tabla 12. Analisis de la Varianza, Banda Roja.
Grados de Suma de Promedio de = Valor critico
libertad cuadrados los cuadrados de F
Regresion 1 3150,59 3150,59 16,80 9,44418E-05
Residuos 85 15937,34 187,50
Total 86 19087,93
Coeficientes Error tipico Estadisticot Probabilidad
Intercepcioén 23,57 2,98 7,91 8,71E-12
Profundidad Simulada -6,57 1,60 -4,10 9,44E-05

De acuerdo con el valor de F obtenido la regresion global para la banda azul no es significativa, pero para la

banda roja es significativa. Por otro lado, el valor del coeficiente t muestra que la banda azul no es significativa,

pero es significativo para la banda roja. Ambos estadisticos con un nivel de confianza de 95%. Por lo tanto,

determina que la regresion entre la banda azul transformada y las profundidades conocidas no es significativa.

Utilizando el algoritmo a través de la ecuacion (22) para la banda roja y azul se obtiene las profundidades de los

lagos como se muestra la Figura 26 y Figura 27.
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Figura 26. Resultados de las profundidades de los lagos del PNC empleando la banda (azul). (a) Vista global; y
(b) detalle de la region sefialada en (a). La escala de colores es la misma en ambos casos.
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Figura 27. Resultados de las profundidades de los lagos empleando la banda (roja), en el PNC. EI marco
rectangular muestra en la figura 30 a), detalla a mayor escala los resultados. En la figura 30 b). Se debe tener en
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cuenta que el mismo cédigo de color se ha aplicado en ambas figuras.

3.2.1 Evaluacion de la precision de la estima de las profundidades

En el mapa los intervalos de 25 m a 70 m muestran valores minimos de radiancia y cualquier reflectancia

detectada se debe principalmente a los efectos de la dispersion. Se prepararon histogramas de frecuencias con la

informaciéon  contenida en la Tabla 13. Los histogramas se muestran en la
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Figura 28 y la Figura 29.

Tabla 13. Marcas de clase para las profundidades del Histograma banda azul y banda roja.

Banda Azul Banda Roja
Clase  Frecuencia Clase  Frecuencia
0,5 1 0,5 2
0,55 2 0,65 2
0,75 2 1 3
0,9 3 1,3 4
15 5 2 6
2 6 2,5 7
31 8 31 9
4.2 9 4.2 11
59 12 59 18
7,9 14 8 17
10 26 10 14
12 18 11 10
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Figura 28. Histograma de profundidades obtenidas por el algoritmo de banda Unica (banda azul).
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Figura 29. Histograma de profundidades obtenidas por el algoritmo de banda tnica (banda roja).

De las frecuencias obtenidas en cada histograma se clasificé a los lagos como; Grupo de lagos buenos y Grupo
de lagos malos, es decir aquellos en los cuales los residuos absolutos no eran mayores a 2 m. A continuacion, se
muestran los grupos de lagos clasificados como buenos (Tabla 14 y Tabla 15), para los resultados obtenidos por

las dos bandas, el grupo de lagos malos se adjunta en los anexos.

Tabla 14. Grupo de Lagos bien clasificados, por el algoritmo de banda Gnica (azul).

_ Altitud Area Profundidad (m) A5E [
Nombre Tipo =

(ms.n.m.) (ha) Observada  Estimada (m)
San Antonio 2 Laguna 3721 2,26 5,00 5,21 0,21
Tintacocha Lago 3679 14,51 1,51 19,85 0,34
Llaviucu Lago 3152 18,89 16,49 15,95 0,54
Napalé Via Lago 3945 3,21 12,91 13,56 0,65
'\'/aeggg‘é‘(')‘(’:?; ° Lago 3837 0,26 295 3,64 0,69
Ventanas Lago 3913 34.26 9,24 10,10 0,86
De la Cascada Lago 3967 1,96 23,94 23,04 0,90
g;‘]fg‘;‘:h“pa”a Lago 3972 3,88 18,11 16,97 1,14
Botacocha Lago 3839 4,78 14,59 15,76 1,17
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San Antonio 1 Laguna 3846 1,24 5,00 3,80 1,20
Cardenillo Lago 4137 2,27 16,17 17,41 1,24
Potro muerto Lago 3897 4,33 22,46 20,93 1,53
Hato de chocar 2 0

Tintacocha Lago 3968 9,27 16,34 14,78 1,56
Tinguercocha 1 Lago 3895 13,13 13,05 14,62 1,57
1rade Sunincocha  Laguna 3752 2,72 1,00 2,86 1,86
Ojo de Osohuaico Lago 3878 4,70 17,44 15,57 1,87
Chusalongo 1 Lago 3778 5,24 11,85 13,84 1,99

Tabla 15. Grupo de Lagos bien clasificados, por el algoritmo de banda tnica (roja).

Nombre Tino Altitud (m Area Profundidad (m) Abs_res

s.n.m.) (ha) Observada  Simulada (m)
Tinguercocha 1 Lago 3895 13,13 13,05 13,34 0,29
Botacocha Lago 3839 4,78 14,59 14,08 0,51
Napalé Via Lago 3945 3,21 12,91 13,42 0,51
Chuspihuaycu Lago 3578 9,26 20,65 20,08 0,57
Trensillas Lago 3997 7,92 19,36 20,08 0,72
Totoracocha Lago 3583 15,42 17,69 18,46 0,77
Chusalongo 4 Lago 3764 3,41 19,29 20,08 0,79
Quimsacocha 1 Lago 3827 7,75 20,98 20,08 0,90
Cuchichaspana Lago 3962 8,03 17,76 18,76 1,00
Patoquinuas Lago 3800 5,99 17,90 18,92 1,02
Chusalongo 1 Lago 3778 5,24 11,85 13,06 1,21
Quinuascocha Lago 3894 10,55 15,75 17,16 1,41
Patos Colorados Lago 3946 6,28 18,51 19,98 1,47
Dos Choreras Lago 3690 16,50 18,56 20,08 1,52
Marmolcocha Lago 3926 1,37 9,47 11,19 1,72
Ingacocha 1 Lago 3958 4,42 11,62 9,90 1,72
Ventanas Lago 3913 34,26 9,24 10,96 1,72
Derrumbo Amarillo Lago 4036 1,67 18,22 20,08 1,86
Cardenillo Lago 4137 2,27 16,17 14,29 1,88

De la base de datos original, 29 lagos se clasifican como lagos someros, es decir, con profundidades menores

a 4 m. Para el grupo de lagos buenos, las profundidades observadas se encuentran entre los 10 m y los 20 m. El
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error promedio en lagos someros es de 10 m. Por otra parte, las profundidades del grupo de lagos malos esta entre

los 40 my los 70 m. El error promedio en lagos profundos es de 58 m.

En este contexto, la frecuencia del error es de 8 m a 10 m en 26 lagos cuyas profundidades varian entre los
pocos metros y los 50 m y cuyas superficies no superan las 10 ha. Se ha observado ademés que la ubicacion
geografica aparentemente no tiene ninguna incidencia particular sobre los errores obtenidos al aplicar el método

sefialado sobre la banda azul.

Con respecto a las profundidades obtenidas, mediante el analisis de la banda roja, que se encuentran en el
grupo de lagos bien clasificados, estas van desde los 10 m a 20 m. El error promedio absoluto encontrado en lagos
someros es de 6,6 m, y en lagos profundos es de 29,8 m. Las profundidades de los lagos mal clasificados, son

mayores a los 30 m.

Las areas de los lagos con frecuencias de error de 4 m a 6 m, no superan las 10 ha, lo que indica que no existe
un patrdén definido entre el area del lago y la estimacién de la profundidad del lago. Ademas se ha observado que
la ubicacion geografica aparentemente no tiene ninguna incidencia particular sobre los errores obtenidos al aplicar

el método sefialado sobre la banda roja.

3.3 Analisis de la potencial correlacion entre variables limnimétricas de los lagos y lagunas del PNC
y las propiedades morfoldgicas de los alrededores de estos cuerpos de agua

La cantidad de lagos en el andlisis de PCA fue de 145. Este conjunto de lagos abarca un area extensa en el

PNC, ubicandose en zonas de alta montafia rodeados de fuertes pendientes, con ciertas excepciones. En la Tabla

16 se muestran las descripciones estadisticas de los diferentes parametros morfo-métricos que han sido evaluados.

Tabla 16. Principales estadisticos de los diferentes parametros limnimétricos de los lagos.

Parametro N° Lagos Media Mediana Rango Rango Inter-cuartil

Area (A; m?) 145 78612 43288 2586 - 774775 92706 - 22742
Volumen (V; md) 145 944912 128472 267 - 22465324 628724 - 26482
Profundidad media (Dmean;m) 145 5,66 3,58 0,05- 31,22 7,41-1,36
Altitud (H; msnm) 145 3920 3940 3152 - 4294 4009 - 3834
Pendiente* (Smax1000; °) 145 72,75 73,2 57,20 - 81,80 76,30 - 70,30
Orilla (Sh;m) 145 1,68 1,64 1,12 - 3,103 185-1,44
Aspecto™ (ASPrmed1000) 145 165,7 165,3 125 - 215,2 181,8 - 150,3
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Leyenda: * Pendiente maxima en una zona de 1000 m de ancho fuera de la orilla del lago. * Aspectos medios en una zona de 1000 m
de ancho fuera de la costa del lago.

De acuerdo con los resultados obtenidos, el 50% de los lagos son medianos, la dispersidn de las profundidades
estd en los 6,1 m. Por su parte, la altitud maxima alcanza los 4294 m s.n.m, y el 75% de los lagos se encuentran
sobre los = 3800 m s.n.m. Cabe mencionar que los lagos se encuentran en cuencas donde las pendientes en su

mayor parte sobrepasan los 75°, lo cual coincide con los pardmetros derivados de los mapas.

Para el analisis de correlacion el conjunto de datos se dividio en tres subconjuntos en los cuales se incluian las
variables de forma y geométricas de los lagos con los pardametros de Aspecto, Altitud y Pendientes, que se
calcularon en zonas periféricas a los lagos delimitadas mediante buffers de 10, 20, 30, 40, 50, 100, 200, 500 y
1000 m de ancho.

Se realiz6 una regresion lineal simple, con la finalidad de obtener a priori una vista general de la dispersion de

las variables. Para mantener la extension de este trabajo dentro de limites razonables, la

Figura 30a, Figura 30b y Figura 30c muestran las graficas de la regresion, Gnicamente para la variable
profundidad méxima versus altitud, orientacion y pendiente, con un buffer de 500 m de ancho. Sin embargo, se
presentan los resultados de las 11 variables limnologicas analizadas frente a los pardmetros morfoldgicos de los
lagos y lagunas en el Anexo 3. Los resultados muestran que no existe una correlacion directa entre las variables

limnimétricas y los parametros morfolégicos.
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Figura 30. Gréficos de dispersién entre profundidad méaxima de los lagos versus variables morfoldgicas
calculadas en el buffer de 500 m de ancho: (a) elevacién media; (b) orientacion media (aspecto); y (c) pendiente
media.

Para el calculo de las componentes principales (CP), primero se realiz6 la comprobacion de si la base de datos
debe ser tratada como una matriz de correlacion (datos estandarizados) o matriz de covarianza (datos crudos),
mediante el calculo de la varianza. En el presente caso dicho valor estadistico es igual a 1, y el célculo de CP, se
lo realiza mediante una matriz de correlacion. A partir de esta matriz, se obtienen los valores propios y las

varianzas. Ademas se calculan los componentes principales, y se obtiene la curva de referencia del error, que
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refleja la influencia del error de muestreo. EI nimero de componentes a retener se indica mediante el punto en el
que el gréafico de valores propios de los datos empiricos se cruza con el de la curva de referencia, y en los que, el
valor de la varianza tiene mayor importancia. En este estudio, se escogen las componentes principales 1y 2, como
muestran la Figura 31, Figura 32 y Figura 33, para los pardmetros morfoldgicos de elevacion, orientacion, y

pendiente. Los valores de las varianzas se muestran en la Tabla 17.
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Figura 31. Curva de referencia del error, del parametro elevacion.
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Figura 32. Curva de referencia del error, del parametro orientacion (aspecto).
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Figura 33. Curva de referencia del error, del parametro pendientes.

En la Tabla 17 se muestran Unicamente los valores correspondientes a las primeras seis componentes

principales de las 11 variables para los tres parametros (elevacién, orientacion y pendiente), por efectos de
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extension del documento. En la misma tabla se indica la varianza con mayor importancia, la cual esta concentrada

en los CP1y CP2, para cada parametro morfologico.

Para la comprobacion de correlacion de las variables principales con los componentes principales escogidos;
CP1Y CP2, se empleo la correlacion lineal, y se obtiene los resultados de la Tabla 18.

Tabla 17. Valores de la varianza para cada CP.

Proporcion PO
., Desviacion P de la
Elevacion . de la :
Estandar . Varianza
Varianza
Acumulada
CP1 4,58 0,6 0,6
CpP2 2,26 0,15 0,75
CP3 1,35 0,05 0,8
CP4 1,32 0,05 0,85
CP5 1,04 0,03 0,88
CP6 0,99 0,03 0,91
.. Proporcion
... Proporcion
. Desviacion de la
Pendiente , de la :
Estandar : Varianza
Varianza
Acumulada
CP1 451 0,52 0,52
CP2 2,14 0,12 0,64
CP3 1,71 0,075 0,715
CP4 1,53 0,06 0,775
CP5 1,35 0,046 0,821
CP6 1,081 0,02 0,841
.. Proporcién
... Proporcion
. .. Desviacion de la
Orientacion . de la :
Estandar . Varianza
Varianza
Acumulada
CP1 2,9 0,22 0,22
CP2 2,61 0,18 0,4
CP3 2,17 0,125 0,525
CP4 1,73 0,07 0,595
CP5 1,38 0,05 0,645
CP6 1,33 0,04 0,685

Los valores de la Tabla 19 y
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Por otra parte, la longitud de la mayor parte de los vectores es bastante uniforme a excepcién de variables
como la desviacion estandar del amortiguador a 1000, relacion entre area de la cuenca y el volumen del lago,

volumen desarrollado, lo que indica poca relevancia dentro de los CP1 y CP2.

Las variables geométricas no produjeron mayores grados de explicacion ni diferencias importantes en los

parametros de la correlacion.

Con relacion a la variable morfoldgica de la orientacion o aspectos, las variables con mayor correspondencia
indirecta son las relaciones del area de la cuenca, el area y volumen del lago, con la orientacion con un
amortiguamiento a 10, 50, 100, 200, 500 y 1000, pero que no son representativas ni influyentes para su prediccion,

como indica la Figura 35 donde la longitud de estos vectores es pequefia.

Tabla 20 muestran las correlaciones entre las variables principales y solo las CP elegidas. Estas correlaciones
encontradas, no fueron significativas y nada explicativas en las 11 variables estudiadas de los 145 lagos, tanto
para las CP1 y CP2. De ahi que, la orientacion, la altitud, ni la pendiente pudieren ser predictores del area,

volumen o profundidad méaxima.

De igual forma que en el parametro de elevacion, los CP seleccionados por la importancia de las varianzas

fueron los CP1 y CP2, e indicando correlaciones inversas y que no son significativas.

La representacion grafica de las variables a través del Biplot se ilustra en la Figura 34, Figura 35 y Figura 36
para la altitud, orientacion (aspecto) y pendiente, respectivamente. Para efectos de compresion del grafico se
asignaron las siguientes abreviaturas a las diferentes variables: Longitud de Orilla = L_Ori, Volumen = Vol,
Profundidad Méaxima = P_max, Profundidad media = P_med, Profundidad relativa = P_rel, Volumen desarrollado
= Vol _des, Area de la cuenca = Ac, relacion entre Area de la cuenca y Area del Lago = Ac/AL, relacion entre

Area de la cuenca y Volumen Lago = Ac/VL.

Tabla 18. Correlacion entre variables, para las componentes CP1 y CP2, para el pardametro elevacion.

Var. Morf. Elevacion

CP1 CP2
Area -0,072  -0,358
Long, De Orilla -0,065  -0,358
Volumen -0,056  -0,356
Prof. méx. -0,047 -0,402
Long. De Orilla (des) -0,001  -0,202
Prof. media -0,051  -0,395
Prof. relativa (index) -0,002  -0,273

Ana Ximena, Caldas Calle Pagina 75



AEJ Universidad de Cuenca

Volumen (des) -0,029  -0,123
Area cuenca/area lago -0,063 0,124

Area cuenca/volumen

lago -0,008 0,133
Avrea de la cuenca -0,140  -0,112
Hmax10 0,217 -0,040
Hmean10 0,217 -0,031
HSd10 0,215 0,016
Hmax20 0,216 -0,044
Hmean20 0,217 -0,032
HSd20 0,214 0,028
Hmax30 0,216 -0,047
Hmean30 0,217 -0,033
HSd30 0,212 0,038
Hmax50 0,216 -0,053
Hmean50 0,217 -0,035
HSd50 0,207 0,059
Hmax100 0,213 -0,069
Hmean100 0,217 -0,039
HSd100 0,182 0,106
Hmax200 0,206 -0,091
Hmean200 0,216 -0,047
HSd200 0,145 0,125
Hmax500 0,185 -0,127
Hmean500 0,213 -0,066
HSd500 0,108 0,110
Hmax1000 0,173 -0,109
Hmean1000 0,207  -0,085
HSd1000 0,040  -0,096

Las variables que se encuentran directamente relacionadas son las profundidades medias, maximas, relativas,
longitud de la orilla, como primer grupo de relaciones. Como es ldgico suponer las relaciones entre la altitud y

sus diferentes medidas de amortiguamiento son altas, pero carecen de total significancia.

Ana Ximena, Caldas Calle Pagina 76



AE_J Universidad de Cuenca
e

El area de la cuenca presenta una relacion indirecta con las variables de la desviacion estandar de la altitud

500, 200 y 100, pero con valores de significancia muy bajos. Al poseer un angulo cerca de 90°, entre las variables

geomeétricas y los diferentes amortiguadores de la altitud se explica una relacion nula y no explicativa entre estas

variables.

Tabla 19. Correlacion entre variables, para las componentes CP1 y CP2, para el pardmetro orientacion.

Variable Orientacion
morfométrica CP1 CP2

Area -0,130  -0,097
Long. De Orilla -0,154  -0,097
Volumen -0,116 -0,085
Prof. max. -0,091 -0,108
Long, De Orilla (des) -0,155 -0,036
Prof. media -0,086 -0,112
Prof. relativa (index) 0,023 -0,078
Volumen (des) 0,017 -0,058
Area cuenca/area lago -0,056 0,079
Area cuenca/volumen

lago -0,071 0,058
Avrea de la cuenca -0,100  -0,035
Apmax10 -0,126 -0,157
Apmeanl0 0,155 -0,252
ApSdi10 -0,190  -0,166
Apmax20 -0,155 -0,151
Apmean20 0,167 -0,287
ApSd20 -0,234  -0,150
APmax30 -0,144  -0,113
Apmean30 0,168 -0,301
ApSd30 -0,259  -0,142
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Apmax40
Apmean40
ApSd40
Apmax50
Apmean50
ApSd50
Apmax100
Apmean100
ApSd100
Apmax200
Apmean200
ApSd200
Apmax500
Apmean500
ApSd500
Apmax1000

Apmean1000

ApSd1000

-0,141
0,165
-0,266
-0,138
0,165
-0,271
-0,148
0,164
-0,271
-0,137
0,149
-0,254
-0,099
0,125
-0,207
-0,110
0,092
-0,183

-0,146
-0,306
-0,125
-0,167
-0,307
-0,105
-0,061
-0,290
-0,067
0,037
-0,276
-0,052
0,008
-0,254
-0,044
-0,041
-0,231
-0,050

Por otra parte, la longitud de la mayor parte de los vectores es bastante uniforme a excepcién de variables

como la desviacion estandar del amortiguador a 1000, relacion entre area de la cuenca y el volumen del lago,

volumen desarrollado, lo que indica poca relevancia dentro de los CP1 y CP2.

Las variables geométricas no produjeron mayores grados de explicacion ni diferencias importantes en los

parametros de la correlacion.

Con relacion a la variable morfoldgica de la orientacion o aspectos, las variables con mayor correspondencia

indirecta son las relaciones del area de la cuenca, el area y volumen del lago, con la orientacion con un

amortiguamiento a 10, 50, 100, 200, 500 y 1000, pero que no son representativas ni influyentes para su prediccion,

como indica la Figura 35 donde la longitud de estos vectores es pequefia.

Tabla 20. Correlacion entre variables, para las componentes CP1 y CP2, para el parametro Pendiente.

Pendiente
Var. Morf. CP1 CP2
Area -0,089 -0,313
Long. De Orilla -0,096 -0,318
Volumen -0,086 -0,281
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Prof. max.

Long. De Orilla (des)
Prof. media

Prof. relativa (index)
Volumen (des)

Area cuenca/area lago
Area cuenca/volumen lago
Avrea de la cuenca
Smax10

Smeanl0

Sdi10

Smax20

Smean20

Sd20

Smax30

Smean30

Sd30

Smax40

Smean40

Sd40

Smax50

Smean50

Sds0

Smax100

Smean100

Sd100

Smax200

Smean200

Sd200

Smax500

Smean500

Sd500

Smax1000
Smean1000

Sd1000

-0,137
-0,060
-0,137
-0,136
-0,056
0,025
0,052
-0,059
-0,192
-0,186
-0,197
-0,196
-0,200
-0,202
-0,199
-0,202
-0,205
-0,201
-0,202
-0,205
-0,199
-0,201
-0,205
-0,192
-0,193
-0,196
-0,181
-0,176
-0,178
-0,128
-0,149
-0,140
-0,117
-0,130
-0,111

-0,264
-0,159
-0,242
-0,092
-0,012
0,085
0,036
-0,117
-0,136
-0,078
-0,098
-0,118
-0,019
-0,072
-0,102
0,018
-0,046
-0,081
0,046
-0,022
-0,066
0,065
-0,001
0,041
0,133
0,110
0,100
0,195
0,198
0,189
0,236
0,257
0,209
0,250
0,268

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 79



S -

WAERDAD 0 CLERCh
¥

e

égl Universidad de Cuenca

Por altimo, los amortiguamientos de las pendientes no tienen relacion con las variable morfo-métricas y poseen

importancia significativa para su prediccion. Las tres anteriores figuras muestran que los lagos/observaciones, no

poseen un valor promedio de las pendientes para ningin amortiguamiento, esto concuerda con el relieve irregular

del PNC.

Las variables de profundidad maxima media, volumen y longitud de orilla estan relacionadas indirectamente

con la altitud y las relaciones entre area de la cuenca y el area y volumen del lago, pero que no son significativas

ni explicativas.
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Figura 34. PCA de las variables morfoldgicas con respecto a la Altitud.
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4 CAPITULO IV: DISCUSION

4.1 Mapa de uso/cobertura del suelo del Macizo del Cajas (MzC)

Los errores resultantes de las clasificaciones estan relacionados con las similitudes entre las firmas espectrales
(vias y area urbana, rios y matorrales), los mismos que se corrigieron con los modelos de cobertura disponibles.
En lo que respecta a las categorias de uso del suelo, se puede observar que existen diferencias de precision a nivel
de clases en los diferentes métodos, para la zona urbana, suelo descubierto y los cuerpos de agua. Asi, la baja
precision, para cuerpos de agua, de alrededor de 0,7, sugiere que algunas areas fueron omitidas de esta clase e
incluidas en otra (p. ej., manglares). Esto debido a que el espectro de firmas es muy similar con lechos de rios y
areas antrépicas. Adicionalmente, es muy factible que cierta turbidez existente en los lagos por los sedimentos
haya disminuido la calidad de reflectividad y, consecuentemente, la correcta clasificacion de pixeles (Coérdoba et
al., 2006).

El comportamiento del algoritmo paramétrico MV y por su lado ANN mostraron éptimos resultados, con una
ligera mejora para el primero. Con respecto a la precision global, ANN mostro mejores resultados, esto debido
al método de algoritmo de aprendizaje de retro propagacion y al tamafio de la red neuronal.

4.2 Estima de la profundidad de los lagos y lagunas del PNC

Los resultados del algoritmo para estimar la profundidad de lagos sugieren una creciente dificultad para
discriminar profundidades mayores a los 25 m, es decir a mayores profundidades las diferencias de las sefiales
registradas por el sensor cuando son muy pequefias representan diferencias de profundidad de agua relativamente
grandes. Esto concuerda con investigaciones anteriores en el sentido de que las relaciones lineales consideradas
en este tipo de algoritmos no es valida para lagos profundos donde el efecto del fondo del lago es nulo (Stumpf
et al., 2003).

A pesar de los buenos ajustes que present6 el modelo de banda roja, se opt6 por revisar su capacidad predictiva
mediante los errores individuales de cada prediccidn, de tal modo que se pueda estimar las profundidades con el
menor error posible. En este mismo contexto, el mejor desempefio de la banda roja se debe posiblemente a las
propiedades de la banda para distinguir la reflectancia y transmitancia reflejada por materiales en suspension
(Campbell and Wynne, 2011).

(Stumpf et al., 2003) encontraron que utilizando longitudes de onda de 0,50 — 0,60 um era posible mapear

profundidades de hasta 20 m, lo que coincide con los presentes resultados, ya que el coeficiente de absorcién del
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agua aumenta exponencialmente en la parte roja del espectro y a pequefios cambios en la profundidad del agua

tienen un impacto significativo en la sefial de salida del agua.

Con base en el anélisis de las profundidades medidas en campo y las estimadas por el modelo, se observé que
en el rango de profunfidad que va de 0 m a 3 m, el error en la estima alcanz6 valores inferiores a 1,5 m. Al
contrario, para profundidades mayores a 10 m, las diferencias se hacen mas evidentes. Sin embargo, la absorcion
de luz por el agua es tan fuerte que no hay un efecto de fondo en la reflectancia si el agua es mas profunda que 5
m. De ahi la baja capacidad predictiva demostrada por el algoritmo (r = 0,22) que se ve afectado por la potencial
presencia de material en suspension solido (inorganico) en la columna de agua (Mosquera et al., 2017), respaldado
por el hecho de que se observé el efecto de corrimiento en el espectro del pico de maxima reflectancia; ademas
se percibié un aumento considerable de la reflectancia de la banda azul, sugiriendo la presencia de material

orgénico (fito-plancton) y/o sélidos en suspension.

La turbidez de los cuerpos de agua con concentraciones mayores a5 mg L™ y profundidades hasta de 0,30 m,
hace que la reflectancia de agua sea debida principalmente a ella misma y no a las caracteristicas del fondo, lo
cual quiere decir que hay muy poca penetracion de la energia (Bartolucci and Robinson, 1977). En este sentido
(Van Colen et al., 2017) sugieren concentraciones de solidos suspendidos en los cuerpos de agua estudiados en
los lagos del PNC mayores a 3,8 mg L-1, lo cual es significativamente alto para lograr una mejor performance

del modelo ensayado.

Sin embargo, en esta investigacion no se conté con informacion sobre constituyentes dpticamente activos es
decir concentraciones de fitoplancton, material suspendido y sustancias amarillas, para la fecha de adquisicién de
la imagen satelital. Por otra parte, la variabilidad de las profundidades se ve afectada por la presencia de aerosoles
continentales, la reflectancia del fondo y la adyacencia de la tierra. La correccién de estos efectos requiere del

conocimiento del aerosol regional y las propiedades Opticas del fondo (Hoepffner and Zibordi, 2009).

Una de las limitaciones presentes en este estudio fue el no disponer de datos concurrentes entre las fechas de
adquisicion de la imagen y los datos de campo, ya que no se puede desarrollar un modelo predictivo preciso
realista, por la cantidad considerable de errores asociados las condiciones atmosféricas o del lago (McCullough
etal., 2012).

4.3 Anélisis de la potencial correlacion entre variables limnimétricas de los lagos y lagunas del PNC
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y las propiedades morfoldgicas de los alrededores de estos lagos y lagunas

El presente analisis muestra que ni el area, ni la profundidad ni el volumen del lago se pueden modelar a partir
de pardmetros fisicos derivados del contorno de los cuerpos de agua. El grado de explicacion fue muy bajo para
todas las variables. También mostro que, el contar con amortiguamientos (“buffers’) de varios anchos no aumento
significativamente el dominio predictivo del modelo. Como resultado, las predicciones de la profundidad del lago
a partir de los parametros fisicos del contorno de los lagos son tan inciertas que esencialmente carecen de

significado, tanto para lagos profundos como para someros.

Estos resultados contrastan, con los obtenidos por (Rowan et al., 2006) quienes pudieron modelar la
profundidad a partir de datos derivados de los pardmetros fisicos de los contornos de los lagos de alta montafia.
Esta diferencia en relacion al presente estudio podria deberse, por ejemplo, a que no se pudieron analizar
parametros mas geomorfoldgicos tales como distribucién de unidades de suelos, distribucion de unidades
geoldgicas o tasas potenciales de erosion (p. €j., aplicando el método RUSLE). Este es un anélisis que deberia

llevarse a cabo en el futuro.

Se intentaron ademas varias formas de aumentar el nivel de significancia de las relaciones entre las variables
limnoldgicas y las fisicas de los contornos de los lagos, tales como dividir todo el conjunto de datos en regiones
geogréficas o en diferentes clases de acuerdo al tamafio de los lagos, etc., pero todo ello no aumenté el poder
predictivo. En este sentido, se procurd encontrar agrupaciones similares en los datos, pero ni la agrupacion
jerarquica, ni laagrupacion por eliminacion de variable con minima significancia lograron aumentar el desempefio
de la estadistica del ACP.
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5 CONCLUSIONES

5.1 Generacion de un mapa de uso/cobertura del suelo en el Macizo del Cajas (MzC)
La variabilidad, que por lo general esta relacionada a la siembra y al cambio de uso de suelo, no es una
constante definitoria en este estudio debido a que la mayor parte de la biosfera se encuentra protegida, lo que hace

posible un analisis multi-temporal.

Por otro lado, un algoritmo que produzca una imagen con un porcentaje de clasificacion correcta que supere
el 90% es considerado bueno. Este trabajo obtuvo la clasificacion del uso/cobertura del suelo, produciendo un
mapa tematico del uso/cobertura del suelo en el Macizo del Cajas (MzC), integrando iméagenes satelitales con
datos auxiliares derivados de modelos de cobertura terrestre actualmente disponibles. Para la clasificacion se
utilizaron datos digitales de Lansat 8 OLI, y se compararon tres metodos de clasificacion supervisada por pixel.

Las firmas espectrales relacionadas de algunos elementos generaron confusiones entre las clases de cobertura
del suelo (p. €j., cauces de rios y matorrales). Se utilizaron datos auxiliares para reducir los errores y discriminar
entre categorias que resultaron dificiles de clasificar. Se aplicaron el clasificador de maxima verosimilitud (MV)
y el de la distancia de Mahalanobis (MH) que representan métodos de clasificacion convencional, y un

clasificador de Redes Neuronales Artificiales (ANN) que representa algoritmos de clasificacion supervisada.

El mejor método en términos de precision de clasificacion general (previo a la aplicacion de filtros de
suavizado) fue ANN, con una precision de alrededor de 1,3. El segundo mejor método fue MV con una precision
de clasificacion general de 2,7 seguido finalmente por MH con una precision de 5,9. De igual forma, la aplicacion

de filtros de reduccién de ruido y suavizado mejoraron ain mas el rendimiento del algoritmo ANN.

El algoritmo de ANN aplicado a la clasificacién de uso/cobertura de suelos, ofrece mucho potencial, en
particular, la capacidad de estimar las capas de salida de manera iterativa, para lograr el error minimo objetivo es
meritorio. En lo que respecta al tiempo de procesamiento, el método de ANN tomé mucho mas tiempo que los

otros dos métodos.

Por ultimo, se concluye que el MzC posee un area promedio de conservacién y proteccién del 38,8% del area
total. El uso para actividades productivas humanas representa el 33,2% del territorio y el uso antropico adicional
el 0,3%. ElI manglar representa el 1,16% del territorio, mientras que los lagos y lagunas representan un 3,0% del

area total.
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5.2 Estima de la profundidad de los lagos y lagunas del PNC

En lo que se refiere a la estimacion de la profundidad de lagos, el modelo utilizado obtuvo mayor precision en
las zonas con mayor transparencia (profundidades intermedias de 2 a 4 m), mientras que en zonas de aguas turbias
se presentd una sobrestimacion de la profundidad. Por consiguiente, la banda roja es la mejor para cartografiar la
profundidad en aguas de menos de 5 m de profundidad, pero no puede utilizarse para estimar la profundidad de

aguas mas profundas.

De acuerdo con los resultados obtenidos, existe una muy baja correlacion espacial entre las profundidades
estimadas y observadas, con una subestimacion en el orden del 20% al 40% de la profundidad promedio de los
lagos. Esta baja exactitud tendria su explicacion en el efecto del fondo de los lagos (lagos someros) y la influencia
de los sedimentos en suspension en la degradacién de la reflectancia. EI método utilizado en esta investigacion,
de una sola banda (SBA), supone que el coeficiente de atenuacion es constante lo cual hace que se omita varias

caracteristicas del tipo de fondo.

A pesar de ello, el algoritmo aplicado es capaz de distinguir entre lagos someros o profundos, lo cual ya es un
resultado bastante significativo para la gestion de los lagos y lagunas del MzC, si se considera que el método
ensayado podria aplicarse en el futuro en imagenes de sensores remotos colectadas a largo plazo y en areas

extensas.

No obstante, se recomienda que se realicen pruebas futuras a través de otros algoritmos que aislen los cambios
de profundidad por las inferencias de otros componentes.
53 Analisis de la potencial correlacion entre variables limnimétricas de los lagos y lagunas del PNC

y las propiedades morfoldgicas de los alrededores de estos lagos y lagunas.

Este trabajo presenta el andlisis estadistico de una base de datos de 145 lagos en el PNC. El objetivo basico
fue el de inspeccionar si existen relaciones estadisticas entre las variables limnimétricas de los lagos y los
parametros fisicos (particularmente morfoldgicos) de los alrededores de los lagos (calculadas empleando buffers
de diverso ancho), para asi estimar parametros tales como la profundidad, el area o el volumen. Sin embargo, los
resultados del andlisis estadistico por Componentes Principales (CP) no mostraron un buen desempefio cuando
se estudio las posibles relaciones entre la profundidad méaxima de los lagos y la altitud, la orientacion (aspecto) y
la pendiente.

En este sentido, es recomendable expandir en el futuro el presente analisis, integrando al mismo, variables mas

geomorfoldgicas, tales como distribucién de suelos y de unidades geoldgicas, estimas de erosién potencial, etc.
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7 ANEXOS

ANEXO N°1
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Informacién remota disponible para el estudio de profundidades de lagos y analisis de correlaciones entre

variables limnologicas y morfo-métricas de lagos y lagunas en el PNC

Denominacion Nombre del Lago Denominacion Nombre del Lago Denominacion Nombre del Lago
1 Llaviucu 50 Mamamag / Taitachugo 97 Jigeno
2 Patoquinuas 51 Sunincocha Grande 98 De Patos
3 Toreadora 52 Burin Grande 99 De la Cascada
4 Illincocha 53 Burin Chico 1 100 Cardenillo
5 Chica Toreadora 54 Burin Chico 2 101 Derrumbo Amarillo
6 Pifiancocha 55 El Ocho 102 Perro Grande
7 Fondococha 56 3ra de Sunincocha 103 Chica Ventanas
8 Pallcacocha 57 Las Chorreras 104 Bejuco
9 Rifioncocha 58 2da de Sunincocha 105 Tintacocha
10 Toreador 59 Quinuascocha 106 Ventanas
11 Ataudcocha 60 Potro muerto 107 Chusalongo 1
12 Tintacocha 61 Culebrillas 108 Chusalongo 2
13 Del Diablo 62 Cueva Escrita 109 Chusalongo 3
14 Contrahierba 63 Llipus loma 110 Chusalongo 4
15 Totorilla 64 Llipus loma 3 111 Del Sharo
16 Cristales 65 Llipus loma 2 112 Negra
17 Yanacocha de Jerez 66 Negra 113 De Patos Blancos
18 Yantahuaico 1 67 Azul 114 Juan Pasana
19 Yantahuaico 2 68 Pampeada Grande 115 Chica Hunanchi
20 Yantahuaico 3 69 Pampeada Chica 116 Hunanchi
21 Marmolcocha 70 Del Rayo 117 Verdes
22 Unidas 71 Cuchichaspana 118 Estrellascocha 2
23 Atugyacu Grande 72 Cuchichaspana Chica 119 Estrellascocha 3
24 Estrellascocha 73 Pietlj_rg \?iLacnuca ° 120 Estrellascocha 4
25 Negra de Jerez 74 Ojo de Osohuaico 121 Dos Choreras
26 Atascaderos 75 Patos Colorados 122 Taquiurco
27 Pailacocha de Jerez 76 Lagartococha 123 Barros
28 Atugloma 77 Anexo Osohuayco 124 Barros 2
29 Angas 78 Ingacocha 2 125 Totoras
30 Dublaycocha 79 J 126 Verdecocha
31 SIN 80 Martillo 127 San Antonio 1
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32 Estrellascocha 81 Apicocha 1 128 San Antonio 2
33 L{a/gel:g:(l:(c))r:;ao 82 Apicocha 2 129 Patococha grande 1
34 Napalé Via 83 Apicocha 3 130 Cocha Jerez 3
35 Tinguercocha 1 84 Cascarilla 1 131 Lago Azul
36 Ingacasa 85 Cascarilla 2 132 Las Chorreras 2
37 Ingacocha 1 86 Cascarilla 3 133 Mangacocha 1
38 Chachacomes 87 Chica luspa 1 134 Mangacocha 2
39 Larga 88 Chica luspa 2 135 Mangacocha 3
40 Negra 89 Trensillas 136 1ra de Sunincocha
41 Cardenillo 90 Chullacocha 137 Hato de Chocar
42 Togllacocha 91 Quimsacocha 1 138 Lago S&T) ir;rljato de
43 Luspa 92 Quimsacocha 2 139 Totoracocha
44 Tinguercocha 2 93 Vado de los Arrieros 1 140 Hat(')l'idni:::(;)ccr?; 20
45 Cucheros 94 Vado de los Arrieros 2 141 Chuspihuaycu
46 Canutillos Grande 95 Botacocha 142 Perro chico
47 Canutillos chica 2 96 Carpahuayco 143 Chico Juan Manuel
48 Canutillos chica 1 96 Carpahuayco 144 Atucpamba 1
49 Osohuayco 95 Botacocha 145 Atucpamba 3

96 Carpahuayco

ANEXO 3. Resultados de las 11 variables limnologicas analizadas frente a los parametros morfoldgicos de los

lagos y lagunas

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 93



s

e
WAERDAD 0 CLERCh
" —

3400 3600 3800 4000 4200

3400 3800 3800 4000 4200

égl Universidad de Cuenca

Variables de los Lagos

3400 3600 3800 4000 4200
| | | | |

Catchment.Area

Hmean500

Oe+00 1e+07 2e+07 3e+07 4e+07

Variables de los Lagos

3400 3600 3800 4000 4200
| | | | |

Area.. A._m2 °
[ ] ...%.
. jﬁaﬁ ‘i 2
.,
:.." .. .
oo ’ Hmean500

Oe+00 2e+05 4e+05 Ge+05

8e+05

de+07

2e+07

Oe+00

8e+05

Ba+05

4e+05

Oe+00  2e+05

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 94



s

B

e
WAERDAD 0 CLERCh
" —

3400 3600 3800 4000 4200

Universidad de Cuenca

Variables de los Lagos

3400 3600 3300 4000 4200
| | | | |

Catchment. Area.Lake. Area

Hmean500

0

3400 3800 3800 4000 4200
|

100 200 300 400 500

Variables de los Lagos

3400 2600 3800 4000 4200
1 1 1 1 1

Catchment Area.Lake Volumen
[ ]
1]
L ]
e g
- % ® -
o oSl oo o
[ ]
[ ]
.:. o, ®
. ® Hmean500
]
L ]
T T T T T
0 1000 2000 3000 4000

500

100 200 300 400

0

2000 3000 4000

1000

0

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 95



3400 3500 3800 4000 4200

3400 3600 3800 4000 4200

Universidad de Cuenca

Variables de los Lagos

3400 3600 32300 4000 4200

L]
® . -
Shore.line.development..DL. :.:'. ,-'-. o,
* o, ‘. ‘. 3.:
“s‘
L o P
haea .
«® -
[ ]
a L
—He ...:.z l.. .. ]
1 % @ 20" %
‘."“ ..ﬁ:.‘. *o ®
. %0 o P a
Fir Hmean500
e
L]

15 20 25 30

Variables de los Lagos

3400 3600 3800 4000 4200

Volumen.dev

Hmean500

20

30

20 25

15

20

15

1.0

0.5

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 96



3400 3600 3800 4000 4200

3400 3600 3800 4000 4200

Universidad de Cuenca

Variables de los Lagos

3400 3600 3300 4000 4200
| | | 1 |

Shoreline.Length..L._m

2000

Hmean500

0

T T T T
2000 4000 6000 8000

Variables de los Lagos

3400 3600 3800 4000 4200

° .o - L
Mean.Depth..Zmean._m Te
@ ..‘...
ARA T
e O .:...._
o of "
* Hmean500

15 20 25 30

10

6000 8000

4000

0

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 97



3400 3600 3800 4000 4200

Universidad de Cuenca

Variables de los Lagos

3400 3600 3300 4000 4200

¥
® ': OE' '.
Relative . Depth.index Lt L.
L ] [ ] . [ ]
g T
LA
e % o 'r' []
*g.8° %%
‘ [ ]
N LX) i‘.'sa ®e o *
RSB e
g: .'a &. ... i
ke A T Hmean500
T - T T T
0 & 10 15
Variables de los Lagos
3400 3600 3800 4000 4200
| | | | |
K
Volumen..V._m3 . 3
o '"Im‘i.-.._z
g |
g1 .‘
g * Hmean500
8 | [
s
g -

T T T T T
0.0e+00 1.0e+07 20e+07

15

10

Ana Ximena, Caldas Calle

Pagina 98



