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RESUMEN

En la subcuenca del rio Quillcay de la Cordillera Blanca (Peru), el deshielo acelerado
de los glaciares tropicales se ha convertido en un desafio ambiental de primer orden.
No es de extrafiar que esto plantee un desafio critico para mas de 140,000 personas,
con consecuencias directas en la calidad y provision de agua y en la generacion de
riesgos. La tarea de vigilar estos glaciares no es sencilla; su superficie va en retroceso
constante y la variabilidad estacional, sumada a una nubosidad intensa, complica el

seguimiento.

Para hacer frente a ello, este trabajo de investigacion ofrece una perspectiva novedosa:
un método que integra imégenes preprocesadas de Sentinel-2 con un algoritmo de
permanencia en Python y un modelo de Random Forest. Con tres mil puntos de
referencia para su entrenamiento, el Random Forest ha mostrado una gran capacidad
discriminativa, obteniendo un F1-score de 0.956 y una kappa de 0.933. Al aplicar el
algoritmo de permanencia a las series mensuales de 2016 a 2024, hemos obtenido
mapas anuales que no solo muestran el avance del retroceso, sino gque también

categorizan la dinamica glaciar segun la persistencia de los pixeles.

La validacion se realizo con el inventario del INAIGEM, que otorgd buenos resultados:
en 2020 la diferencia en el area estimada fue minima, de un 0.08%, con un indice de
interseccion sobre union (loU) de 0.833 y 24.79 km?2 de interseccion. Es una
concordancia que super6 el método del NDSI y se ajusta mejor a lo observable. En
definitiva, la metodologia que proponemos es una herramienta precisa y replicable para
el monitoreo dindmico en tiempos del cambio climético, indispensable para una buena

planificacion hidrica y gestion de riesgos.

Palabras clave: Random Forest, algoritmo de permanencia, glaciares tropicales,

monitoreo glaciar.



ABSTRACT

In the Quillcay river sub-basin of the Cordillera Blanca (Peru), the accelerated melting
of tropical glaciers has become a top-tier environmental challenge. It is not surprising
that this poses a critical challenge for more than 140,00 people, with direct
consequences on water quality and supply and the generation of risks. The task of
monitoring these glaciers is not easy; their surface is constantly retreating and seasonal

variability, combined with intense cloud cover, complicates tracking.

To address this, this research work offers a novel perspective: a method that integrates
preprocessed Sentinel-2 images with a permanence algorithm in Python and a Random
Forest model. With three thousand reference points for training, the Random Forest
has shown a great discriminative capacity, achieving an F1-score of 0.956 and a kappa
of 0.933. By applying the permanence algorithm to the monthly series from 2016 to
2024, we have obtained annual maps that not only show the progression of the retreat

but also categorize the glacier dynamics according to the persistence of the pixels.

The validation was carried out with the INAIGEM inventory, which yielded good
results: in 2020, the difference in the estimated area was minimal, at 0.08%, with an
intersection over union (loU) index of 0.833 and an intersection of 24.79 km?. It is a
concordance that surpassed the NDSI method and better aligns with what is observable.
Ultimately, the methodology we propose is a precise and replicable tool for dynamic
monitoring in times of climate change, essential for good water planning and risk

management.

Keywords: Random Forest, permanence algorithm, tropical glaciers, glacier

monitoring.



I. INTRODUCCION
1.1. La importancia de los glaciares tropicales

Los glaciares son grandes masas de agua en fase sélida sobre la superficie terrestre
que se forman mediante el proceso de almacenamiento y compresion de nieve por
el transcurso de un largo periodo de tiempo (Willige, 2023). Entre sus tipos,
destacan los glaciares libres, aquellos que no estan cubiertos por sedimentos ni
detritos, lo que los hace mas susceptibles a la radiacion solar directa y, por ende,
mas vulnerables al retroceso glaciar (Rabatel et al., 2013). Los glaciares situados en
el tropico de los Andes son también conocidos como glaciares tropicales,
ecosistemas de montafia o glaciares de montafia (Vuille et al., 2008). Estos se
encuentran extendidos por Sudamérica, abarcando desde Venezuela hasta Chile y
Argentina, atravesando paises como Colombia, Ecuador, Pert y Bolivia (Gonda,
2019). Ademas, estos glaciares proporcionan diversos servicios ecosistémicos que,
a su vez, impulsan la economia de los paises, asi como, contribuyen a la calidad de

vida de la poblacion y los ecosistemas (Cook et al., 2021).

Entre los multiples beneficios que ofrecen los ecosistemas de montafia, destaca la
contribucion a la regulacion del clima a nivel global (Gonda, 2019) mediante
propiedades fisicas como el albedo glaciar, o simplemente como albedo. Esta
propiedad caracteriza a un glaciar como un cuerpo que busca la mesura de la
reflectancia y la radiacién solar incidente sea ~99% (Laboratorio de Glaciologia,
2025). De este modo, la radiacion recibida en la Tierra no se queda atrapada en la
superficie terrestre y la temperatura media no aumenta drasticamente en el planeta.
Por ende, ser un indicador hipersensible ante las variables climéaticas como la
precipitacion, humedad y temperatura es otra particularidad de los glaciares de
montafa (Francou et al., 2013; Marr et al., 2022; Thompson et al., 2017; Veettil et
al., 2016).

Ademas de su influencia climatica, los glaciares también desempefian un papel
esencial en la dinamica del ciclo hidrolégico al alimentar con sus aguas a otros
ecosistemas de montafia (ANA, 2019). De este modo, participan dentro del ciclo del

agua y la recarga de estos (UNEP, 2018; Pozada et al., 2023); mientras que, regulan



el flujo hidrico constante durante todo el afio. Al mismo tiempo, permiten la
formacion de ecosistemas como humedales, que constituyen una notable fuente de
biodiversidad en alta montafa (Inoue, 2018). Dicho vinculo con el medio ambiente
evidencia como los glaciares son considerados como base fundamental para los
ecosistemas completamente. Como consecuencia, crean un medio capaz de producir

vida en lagunas y manantiales (ANA, 2019).

En este mismo contexto, los glaciares tropicales actian como potenciales
reguladores del recurso hidrico, almacenan agua durante la época himeda mediante
las lluvias y nevadas presentes de la estacion; mientras que, en la época seca reducen
de tamafio (Gonda, 2019; Buytaert et al., 2017; Boyano, 2017). De esta manera, el
balance hidrico atenta la temporada de sequia y los cambios estacionales
distribuyendo las aguas de sus cuencas hidrograficas mas altas. Esta reparticion
realizada permite que recibamos agua todos los meses del afio y el suministro de
este liquido vital en los cuerpos de agua sea permanente y constante (Garreaud et
al., 2017; Gonda, 2019). Sobre todo, en los Andes, esta funcion es necesaria para la
poblacién y la economia de paises como Peru, Bolivia y Chile (Aedo & Montecinos,
2011).

A la par de su funcion reguladora, los glaciares constituyen vastos depdsitos de agua
dulce, lo que los posiciona como fuentes estratégicas para el consumo humano y
diversas actividades econdmicas (ANA, 2019; Klusak, 2019; Shrestha & Nepal,
2019). Esta disposicion indica que el 68.7% de 2.5% agua dulce se encuentra en
fase solida perenne, como casquetes polares y glaciares (Aedo & Montecinos, 2011;
Musie & Gonfa, 2023; Villalobos, 2008). Son 68 millones de personas que estan
asentadas en la region de los Andes, utilizando directamente las aguas frias de los
glaciares para su supervivencia diaria (Iniciativa Andina de Montafias et al., 2022).
Es asi como los glaciares pueden otorgar la provision de agua, siendo este uno de

los beneficios mas significativos para la poblacion como para los otros ecosistemas.

Esta dependencia del agua glaciar es particularmente notoria en paises andinos
como Bolivia, Pera y Chile, donde las poblaciones utilizan directamente el agua de
deshielo glaciar para el uso doméstico y otras necesidades vitales (IPCC, 2019a;

Johansen et al., 2018; Vuille et al., 2018). Un ejemplo claro es Per( y Bolivia donde



presentan épocas de estiaje con precipitaciones escasas durante un periodo
prolongado desde abril a septiembre (Vuille et al., 2018). A su vez, el 70% de la
poblacién chilena se abastece de aguas provenientes del deshielo glaciar (Aedo &
Montecinos, 2011). Estos paises presentan una marcada vulnerabilidad y una
notoria dependencia hidrica para la supervivencia de la poblacion y sus actividades
econdmicas cotidianas. Aproximadamente, 2000 millones de seres humanos
necesitan de los glaciares, la fusion y el escurrimiento de aguas de montafia para su

consumo personal a nivel mundial (Shekinskaya, 2025; Ubeda & Palacios, 2008).

Adicionalmente, los ecosistemas de montafia son indispensables, ya que suministran
el agua para la generacion de energia hidroeléctrica y el abastecimiento de sectores
productivos en paises como Perd, Bolivia, Ecuador y Colombia (Chevallier et al.,
2010). Por ejemplo, Ecuador y Per( dependen de las aguas provenientes de los
glaciares para la produccion de energia hidroeléctrica en 50% y 80%
aproximadamente (Chamorro & Mera, 2025; Vergara et al., 2007). Este recurso es
fundamental para diversas actividades econémicas y sociales en cada region.
Ademaés, los glaciares de montafia abastecen sus aguas para los cultivos en la
agricultura, la manufactura y mineria principalmente (ANA, 2019; Burger et al.,
2018) garantizando la seguridad alimentaria y energética en cada uno de estos

paises.

En particular, el sector de agricultura peruano, consumié 15997 millones de metros
cubicos por afio (MMC/afio) entre los afios 2000 - 2001, siendo esta la actividad
productiva base en el pais (De Piérola C., 2017). De ello se deduce que los glaciares
son fundamentales para la captaciéon y almacenamiento de agua, esenciales para el
riego de cultivos y el sustento del ganado. Igualmente, el sector de mineria utilizo
399 MMCl/afo para los diferentes procesos que requiere la extraccion de los metales
preciosos, asimismo el sector industrial contribuyé en el consumo de 1151
MMC/afio (De Piérola C., 2017). La diferencia entre los valores de consumo
presentados enfatiza que nuestro pais depende econémicamente de las actividades

mencionadas.

Finalmente, los ecosistemas de montafa atraen el turismo y montafiismo (ANA,
2019) promoviendo la conciencia ambiental; asi como, ingresos econdémicos

mediante las inversiones en negocios locales (Shaw, 2019). Ademas, esta actividad



econdmica en estas zonas fomenta el desarrollo de construcciones y ofrecimiento
de servicios beneficiando asi a las comunidades locales. Los destinos turisticos hacia
los glaciares a nivel global son diversos; por ejemplo, en el 2019, se cuantifico la
venida de alrededor de 195-375 millones de visitantes a las areas montafiosas
(ONU, 2023). De manera concisa, se plasmé que el 10-20% de visitas extranjeras a
Ecuador fueron hacia lugares de montaria; el 20-40%, a Chile y Venezuela; el 40—
60%, a Nicaragua y el 78%, a Perd (UNWTO, 2023).

1.2. Retroceso glaciar en los Andes peruanos

Durante las ultimas décadas, los glaciares ubicados en los Andes peruanos han
experimentado una drastica disminucion, mostrando una tendencia de retroceso
cada vez més acelerada como consecuencia del cambio climético. Segun los
resultados del ultimo inventario de glaciares, desde el afio 1962 hasta el afio 2020
se ha registrado una pérdida 1348.75 km? de superficie glaciar, lo que equivale a un
56% en un periodo de 58 afios (INAIGEM, 2023). Esta pérdida alarmante, en poco
mas de medio siglo, refleja los efectos del cambio climéatico en los glaciares
tropicales. En este contexto, la Cordillera Blanca, el sistema glaciar mas extenso del
Pert (ANA, 2014), también ha sufrido una disminucion significativa. Desde el afio
1962, ha perdido 301.4 km? de area glaciar, y para el afio 2020 se registré una
superficie glaciar remanente de 424.86 km? presentado en la Figura 1 (INAIGEM,
2023).

Figura 1

Evolucion de la cobertura glaciar a nivel nacional desde 1962 al 2020

- 2399.06 km?

1118.11 km?

B Superficie glaciar 1962 I Superficie glaciar 2016 Superficie glaciar 2020

Nota: De INAIGEM (2023). Inventario Nacional de Glaciares y Lagunas de Origen
Glaciar 2023, p. 71



Este fendmeno, en el Per(, no se limita Gnicamente a la Cordillera Blanca, sino que
también se ha documentado en otros sistemas glaciares, como la Cordillera
Huayhuash y la Cordillera Vilcanota, donde el retroceso glaciar ha sido igualmente
significativo. En los ultimos 58 afios, la Cordillera Huayhuash ha perdido el 42.88%
de su superficie glaciar; mientras que, la Cordillera Vilcanota ha registrado una
reduccion del 50.86% expuesto en la Figura 1. En comparacion, la Cordillera Blanca
ha experimentado una pérdida del 41.5% en el mismo periodo (ANA, 2017;
INAIGEM, 2023; Quispe, 2015). Aunque estas dos cordilleras han experimentado
una mayor reduccion porcentual de su superficie glaciar en comparaciéon con la
Cordillera Blanca, siguen siendo, después de esta Gltima, las que han registrado una

menor perdida en relacidon con otros sistemas glaciares del pais.

Ademas de la reduccion de superficie, los estudios de balance de masa glaciar en
los Andes Peruanos han evidenciado un adelgazamiento progresivo de los cuerpos
de hielo, lo que resulta una disminucién en su volumen total de estos macizos (Fyffe
et al., 2021; lzaguirre et al., 2024; Taylor et al., 2022). Este proceso no solo refleja
la pérdida de hielo en términos de area, sino también una reduccion en la capacidad
de almacenamiento de agua de los glaciares. En los ultimos afios, este fendmeno se
ha acelerado debido a la intensificacion de eventos climéaticos extremos, como olas
de calor, sequias prolongadas y alteraciones en los patrones de precipitacion (IPCC,
2019b). Estos cambios evidencian la vulnerabilidad de los glaciares tropicales y

resaltan la necesidad de comprender los factores que estan acelerando su proceso.

Uno de los principales factores que explican la pérdida acelerada de los glaciares en
los Andes peruanos esta vinculado al aumento sostenido de la temperatura del aire,
lo cual afecta directamente los procesos de acumulacion y fusion del hielo (Vuille,
2018). En los ultimos afios, estudios han evidenciado que existe una correlacion
entre la temperatura y la tasa de fusion glaciar, ya que el incremento de la
temperatura altera los flujos de energia entre la atmésfera y la superficie del glaciar,
aumentando la transferencia de calor hacia estos cuerpos (ANA, 2017; Bulege-
Gutiérrez & Custodio, 2020; Loarte et al., 2015; Mojica et al., 2021; Sicart et al.,
2008). Por otro lado, registros meteoroldgicos demuestran que en las proximas dos
décadas la temperatura aumentard en promedio 0.2 °C en la region andina (SGCAN,
2008), lo que en la actualidad se refleja en la elevacién de la cota altitudinal de



congelacion y reduccion de las zonas de acumulacion de nieve. Como consecuencia,

la regeneracion glaciar se encuentra severamente comprometida.

A la par del aumento térmico, la variabilidad en los patrones de precipitacion
también influye notablemente en el retroceso glaciar, especialmente con los cambios
de temperatura cuando las lluvias reemplazan a las nevadas en zonas de alta
montafia (SENAMHI, 2011). Un estudio realizado en la Cordillera Blanca, muestra
que el ascenso de la isoterma de 0°C permite que las precipitaciones ocurran a una
mayor altitud en forma de lluvia (ANA, 2017). El incremento de estas
precipitaciones, en altitudes donde antes predominaba la nieve, acelera el
derretimiento glaciar, ya que el agua liquida reduce el albedo de la superficie glaciar,
aumentando la absorcién de radiacién solar en un 20-30% (Sicart et al., 2008), y
por ende intensificando la fusién del hielo. Estos cambios en los patrones de
precipitacion, sumados al aumento de temperatura, contribuyen a la aceleracion del

retroceso de los glaciares tropicales.

Por ultimo, ademas de los factores climaticos, existen los procesos geofisicos como
la deposicion de carbono negro y polvo mineral en la superficie glaciar también
desempefian un papel de relevancia en la fusién de los glaciares (Gilardoni et al.,
2022; UNEP, 2019). Estas particulas, generadas por la quema de biomasa
amazonica (Magalhaes et al., 2019), actividades mineras (Gilardoni et al., 2022) y
combustibles fosiles (Bonilla et al., 2023), reducen la capacidad de reflejar la
radiacion solar de las superficies glaciares, donde es ilustrado en la Figura 2. Esta
capacidad de reflejo fue evaluada en un estudio realizado en cinco montafias de la
Cordillera de los Andes, el cual revel6 que la reduccion del albedo varia entre 0.4—
1.1% (Bonilla et al., 2023). Poniendo en contexto estos valores, aunque parezcan
bajos, representan un efecto critico en glaciares tropicales, donde la radiacion solar

es intensa en todo el afo.



Figura 2

Proceso de deposicidn de carbono negro en los glaciares
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Nota: De Gilardoni et al. (2022). Black carbon, organic carbon, and mineral dust in

South American tropical glaciers: A review.
1.3. Rol de los glaciares tropicales en la subcuenca Quillcay

La subcuenca del rio Quillcay constituye un caso representativo de la estrecha
dependencia de las comunidades y ecosistemas locales respecto al agua de deshielo
glaciar. Esta subcuenca recibe una parte significativa de su caudal de los glaciares
de la Cordillera Blanca, contribuyendo como un rio secundario a la cuenca del rio
Santa (ANA et al., 2015; INAIGEM, 2018a). De esta manera, la subcuenca asegura
el abastecimiento de agua dulce a los distritos de Independencia y Huaraz (La
Matta, 2020; Loayza, 2014), caracterizdndose por poseer un mayor potencial
hidrico. Los beneficiarios de estas aguas provenientes del deshielo de glaciares
suman alrededor de 1 969 222 personas (equivale el 36.7% de la poblacion total de
la cuenca) para el afio 2014 (ANA, 2015). Actualmente, la poblacién beneficiada
llega a alcanzar los dos tercios (2/3) de los habitantes peruanos, que se encuentran
viviendo en la costa peruana (INAIGEM, 2023).

En este territorio, dicha dependencia se refleja también en la significativa demanda
de agua para mdaltiples actividades socioecondémicas esenciales para la vida en la
subcuenca. Esta zona presentaba una demanda de agua para el consumo poblacional



de 7.28 hm®/afio (equivalente al 30.38% del total de la cuenca del rio Santa) (ANA,
2015). Ademas, en esta subcuenca se desarrollan actividades socioeconémicas base
para su crecimiento y supervivencia como la agricultura, ganaderia, turismo,
comercio entre otras. Principalmente, el desarrollo agricola desde tiempos atras
hasta ahora sigue siendo una de las principales actividades productivas que otorgan
un buen sustento econdmico a la poblacion. Se evidencio, en el reporte llamado
“Evaluacion de Recursos Hidricos en la cuenca Santa”, que el subsistema Quillcay
demandaba 32.13 hm®/afio de agua destinada netamente para la agricultura en la
primera década del afio 2000 (ANA et al., 2015).

A ello se suma que otras actividades estratégicas como la generacién de
electricidad, la ganaderia y el turismo también se ven condicionadas por el aporte
hidrico de los glaciares. Por ejemplo, la produccion de energia hidroeléctrica en la
subcuenca depende en gran medida del flujo glaciar haciéndose vulnerable ante las
fluctuaciones de este (Vergara et al., 2007). Las aguas procedentes del deshielo
glaciar producen energia en la central hidroeléctrica de 265.6 MW llamada Cafion
del Pato, el cual capta las aguas del rio Santa (OSINERGMIN, 2022). Otro sector
que depende del agua de origen glaciar es la ganaderia. Esta necesita del recurso
hidrico inminente para el crecimiento de pastos (Zimmer, 2016), que sirve de
alimento basico para la subsistencia de los animales. Por otro lado, la subcuenca
posee una gran cantidad de lagunas engendradas por el derretimiento de glaciares

que potencian el turismo y el comercio en la zona (INAIGEM, 2023).

Ademas de su valor hidrico y productivo, los glaciares tropicales de la subcuenca
Quillcay tienen un impacto importante en la climatologia local y regional debido a
su funcionamiento como un regulador de temperatura natural (Thompson et al.,
2006). El equilibrio de la masa de estos glaciares permite moderar las condiciones
térmicas en las zonas altas de la cuenca. Al actuar como escudos que reducen la
cantidad de radiacion solar reflejada, estos ecosistemas cercanos mantienen el
equilibrio térmico y evitan que el ciclo de vida de estas especies se vea interrumpido
(Gonda, 2019). También aseguran que, mediante el deshielo gradual durante los
meses calidos, el suministro de agua para los ecosistemas de montafia es constante,

lo cual resulta ser vital para la flora y fauna de la region (Santiago et al., 2021). La
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salud de los ecosistemas de la subcuenca Quillcay no seria posible sin los glaciares,

que les proporcionan un clima estable que les permite ser biodiversos.

Este papel regulador se complementa con la interrelacion entre los glaciares y los
cuerpos de agua que estos alimentan, que contribuye a la estabilidad ecoldgica de
los ecosistemas acudticos y terrestres. Durante todo el afio, los glaciares son
recursos de agua que liberan, lo que, gracias al drenaje, garantiza el abastecimiento
constante a los rios y quebradas, para que la vida en los ecosistemas no corra tantos
riesgos (CENEPRED, 2018). Una oferta de agua constante y sin variaciones
abruptas es indispensable en un ecosistema acuético, donde el caudal debe regularse
adecuadamente (ANA et al., 2015). Ademas, el deshielo gradual ayuda a mejorar
la calidad del agua al prevenir el riesgo de desbordes, mientras aumenta la
disponibilidad de agua para las especies terrestres que habitan en la zona
(Municipalidad Distrital de Independencia & Municipalidad Provincial de Huaraz,
2017). Los glaciares ayudan a la regulacion de los recursos hidricos, lo que a su vez
garantiza la estabilidad ecoldgica y asiste a la resiliencia de los ecosistemas a ciertos

cambios.

Sin embargo, la progresiva reduccién de la masa de los glaciares en la subcuenca
esta afectando directamente en gran medida la regulacion climatica de la zona (Jara,
2024; Loayza, 2014). Sin el agua proveniente de deshielos, los ecosistemas
montafiosos se ven obligados a enfrentar sequias mas severas y prolongadas, lo que
afectaria en gran medida a muchas especies (Loayza, 2014). La alteracion de los
glaciares también contribuye a alterar el ciclo hidroldgico, lo que incrementa el
riesgo de inundaciones repentinas por el agua que podria acumularse en los
glaciares restantes (CENEPRED, 2018; INAIGEM, 2018b). Con respecto al clima,
la reduccidn de los glaciares resulta en una menor cantidad de agua disponible para
regular la temperatura en la region (INAIGEM, 2018a; Jara, 2024), lo cual a su vez

contribuiria a un mayor calentamiento global.

1.4. Riesgos asociados al retroceso glaciar en la subcuenca Quillcay

La fusion de los glaciares en la subcuenca Quillcay ha generado una reduccion
progresiva en la disponibilidad de agua, afectando a las comunidades y actividades

econdmicas que dependen de este recurso. Durante la época seca, el aporte glaciar
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es crucial, ya que puede representar hasta el 40% del caudal del rio Santa (SINIA et
al., 2012). Sin embargo, estudios recientes indican que la escorrentia de las cuencas
ha disminuido en un 10% o maés, lo que intensifica la escasez hidrica y aumenta la
vulnerabilidad de la poblacion (Mark et al., 2017). Por ejemplo, Huaraz obtiene un
fuerte aporte de agua dulce del rio Quillcay, pero presenta peligros y desafios en la
continuidad del recurso sobre todo en los periodos secos (USAID, 2014). Es decir,
que en los meses de mayo a septiembre no hay presencia de precipitaciones y en

ocasiones atraviesan épocas de sequia.

Esta reduccidn del caudal se traduce en una mayor irregularidad en el flujo de los
rios, comprometiendo el acceso al agua potable, el riego agricola y la generacién de
energia hidroeléctrica, pilares fundamentales para el desarrollo de la region (Jara,
2024). En la subcuenca Quillcay, la disminucion de los glaciares ha causado escasez
de agua a los rios que nacen de estos. De acuerdo con investigaciones en la region,
los caudales de los rios que nacen de glaciares han disminuido hasta el rastico treinta
por ciento en veinte afios (Jara, 2024). Esto ha causado un consumo sobreexplotado
de las fuentes de agua, lo que a la larga perjudica la irrigacién de cultivos vy el

saneamiento de la gente que habita en esta region.

Como consecuencia de esta disminucion de agua, también causan impactos
negativos en los ecosistemas desequilibrandolos, al reducir su capacidad de sostener
la biodiversidad. Al mismo tiempo que los rios reciben un menor caudal disminuyen
su capacidad de nutrir y oxigenar el agua por lo que disminuye la biodiversidad de
los organismos acuaticos (Bury et al., 2011). En unos afios, las aguas se volveran
aln mas escasas con el retroceso de los glaciares. En varias partes de los Andes se
estima que en unas cuantas décadas se conseguiran caudales provenientes de los
glaciares un 40% inferior a los actuales (Bradley et al., 2006). Las proyecciones
indican que el agua seguira desapareciendo, por lo que hay que prepararse para la

escasez.

Ademas de la escasez, el retroceso glaciar en la subcuenca Quillcay no solo
disminuye la disponibilidad de agua, sino que conlleva a un deterioro en la calidad
de esta. A medida que los glaciares se derriten, dejan expuestas grandes cantidades

de roca que, al entrar en contacto con el aire y el agua, generan procesos de
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oxidacion que dan lugar al drenaje acido de roca (DAR). Este fenomeno libera
metales pesados como el arsénico, plomo y cadmio, que pueden contaminar rios y
lagunas (La Matta, 2020; Rojas & Rengifo, 2022). La presencia de estos
contaminantes en el agua representa una grave amenaza para la salud de la
poblacion y para los ecosistemas acuaticos, afectando tanto la biodiversidad como
la seguridad alimentaria de las comunidades locales (Martel et al., 2018).

Los efectos del drenaje acido de roca se han identificado en varias lagunas y cuerpos
de agua de la subcuenca, donde se han detectado alteraciones en el pH y una mayor
concentracion de metales toxicos (Martel et al., 2018). En &reas donde los glaciares
se estan retrayendo rapidamente, como la subcuenca del Quillcay, el drenaje acido
se ha convertido en un problema emergente. En algunos casos, algunos glaciares
han erosionado grandes depositos de minerales sulfurosos, lo que ha resultado en la
acidificacion de lagunas glaciares (Loayza, 2014). Un claro ejemplo es la laguna
Palcacocha, que fue estudiada, y los resultados informaron que la laguna posee un
pH menor a 4 con metales pesados toxicos en elevadas concentraciones y el

enlutado del sedimento nocivo (Crisanto & lannacone, 2023).

Esta situacion incide negativamente tanto en la produccién agricola como en la
biodiversidad acuética, poniendo en riesgo la seguridad alimentaria y la salud de
las comunidades locales (La Matta, 2020). Ademas, la contaminacion hidrica pone
en riesgo la fauna acuética, reduciendo la biodiversidad y afectando a las especies
que dependen del agua como habitat natural (Quispe et al., 2020). El transcurso de
los cambios que los glaciares estan pasando a causa del cambio climatico esta
dejando repercusiones de manera que impacta directamente a la disponibilidad
hidrica futura (Baraer et al., 2017). La proteccion de la subcuenca Quillcay no solo
es una necesidad ambiental, sino también una prioridad para la salud y el bienestar

de sus habitantes.

Otro de los riesgos mas significativos del deshielo glaciar, en la subcuenca, es la
formacion de nuevas lagunas inestables y también ha incrementado el riesgo de
desbordes violentos de lagos glaciares, conocidos como GLOF (Glacial Lake
Outburst Floods) (IPCC, 2013). A medida que los glaciares se derriten, se forman

nuevas lagunas que crecen en tamario y volumen, aunque inicialmente son estables,
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estos lagos van representando la posibilidad de que sus diques naturales colapsen.
Este fendmeno ha sido registrado en varias partes de la Cordillera Blanca, donde
eventos de aluvion han causado dafios significativos a la infraestructura y la
poblacién (Rivas et al., 2015; Somos et al., 2014). En la subcuenca Quillcay,
lagunas como Palcacocha han sido identificadas como de alto riesgo debido a su
répido crecimiento y la inestabilidad de los glaciares cercanos (Huggel et al., 2020;
INAIGEM, 2023).

Estos eventos del colapso de una laguna glaciar pueden generar consecuencias
devastadoras como la ocurrencia de un aluviéon de grandes proporciones, que
arrastra rocas, lodo y escombros a gran velocidad. En el pasado, Huaraz ha sido
testigo de tragedias causadas por estos eventos, como el desborde de Palcacocha en
1941, que cobro miles de vidas y destruyo gran parte de la ciudad (CENEPRED,
2018; Municipalidad Distrital de Independencia & Municipalidad Provincial de
Huaraz, 2017). Este desastre ocasiond méas de 5000 pérdidas humanas, otros miles
guedaron damnificados, destruy6 puentes e infraestructuras (Carey, 2005; Carey,
2010). También, perjudicé a las comunidades acentuadas en las partes bajas en la
zona y todas las tierras de cultivo (Emmer & Vilimek, 2013). Por eso, en el 2010,
la laguna Palcacocha fue categorizada como una laguna en emergencia, ya que
sigue siendo un potencial peligro para alrededor de 49000 habitantes (INDECI,
2017; Municipalidad Distrital de Independencia & Municipalidad Provincial de
Huaraz, 2017; USAID, 2014).

En la actualidad, con el incremento del volumen de agua de estas lagunas, junto con
la inestabilidad de los glaciares, mantiene la amenaza persistente agravando la
situacion con los efectos del cambio climatico (Somos et al., 2014). A su vez, los
desprendimientos de roca en zonas de alta montafia pueden actuar como detonantes
de estos desbordes, aumentando ain mas el nivel de peligro. Ademas de las
amenazas inminentes, los GLOF también representan un riesgo a largo plazo para
los ecosistemas acuaticos y la infraestructura (Carey, 2005; Carey, 2010). La
gravedad de tales eventos ha aumentado en los Gltimos afios debido al rapido
retroceso de los glaciares y a la acumulacion de agua en los lagos, lo que destaca la

necesidad de estudios detallados sobre el riesgo de GLOFs (Johansen et al., 2018).
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1.5. Teledeteccion en el monitoreo glaciar

Historicamente, el monitoreo de los glaciares ha representado un desafio
considerable debido a la peligrosidad e inaccesibilidad de los terrenos de alta
montafia. En el pasado, el mapeo de superficies glaciares se realizaba a través de
observaciones de campo, un método que era bastante preciso, pero estaba limitado
por las grandes extensiones del glaciar y la exposicién al riesgo de los investigadores
(Aniya et al., 1996). Es por ello que actualmente, el mapeo de las superficies
glaciares se realiza mediante técnicas de teledeteccion, debido a que estas
proporcionan informacion del lugar de estudio sin tener contacto directo con esta
area (Bevington & Menounos, 2022). Este cambio metodoldgico ha permitido una
mejora sustancial en el seguimiento y la interpretacion de la variabilidad de la
superficie glaciar, optimizando la eficiencia como la seguridad en los procesos de

observacion.

En este contexto, la teledeteccion es una técnica avanzada que permite la captura,
tratamiento y analisis de informacion sobre el territorio mediante imagenes digitales
obtenidas desde satélites o plataformas artificiales equipadas con sensores (Pérez &
Mufioz, 2006). Estos sensores Opticos registran la radiacion electromagnética
reflejada o emitida por los distintos elementos de la cobertura terrestre, lo cual
permite observar el estado y la evolucién de los ecosistemas o fendmenos naturales
(Pérez & Mufioz, 2006). Este proceso no requiere de contacto fisico con el area en
estudio, lo que resulta especialmente valioso en zonas de dificil acceso o de gran
extension. Gracias a esta estructura integrada, es posible transformar la energia
captada desde la superficie terrestre en informacion util para diversos fines

cientificos y de gestion ambiental.

Aunado a esto, un sistema de teledeteccion espacial esta compuesto por varios
elementos interconectados que permiten la adquisicién, procesamiento e
interpretacion tal como se grafica en la Figura 3. En primer lugar, esta la fuente de
energia que generalmente es el Sol o energia emitida por los mismos objetos
observados. Luego, la cubierta terrestre, formada por distintos espacios geograficos
y tipos de superficies. También, un sistema sensor, encargado de captar la energia

emitida por la cubierta terrestre. A su vez, un sistema de recepcion, que se encarga
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de grabar la informacion en un formato adecuado Y tras las correcciones distribuye
esta a los interesados. Posteriormente, un intérprete, que se encarga de transformar
los datos en una informacidn temaética relevante como mapas de cobertura o series
temporales. Por ultimo, un usuario final, que puede ser un cientifico o tomador de
decisiones, que analiza la informacion obtenida para emplearla en casos segun sus
intereses (Chuvieco, 2002, 17-19).

Figura 3
Componentes de un sistema de teledeteccion
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Nota: Adaptado de Chuvieco (2002). Teledeteccion Ambiental, p. 19

El uso de esta técnica ha mejorado significativamente la capacidad de analisis de la
criosfera a escala global, favoreciendo el seguimiento y comprension de la
variabilidad glaciar. Estas tecnologias han sido de gran relevancia para evaluar la
magnitud y la velocidad del retroceso glaciar, un fenomeno documentado a nivel
mundial y atribuido al cambio climatico de origen antropogénico (Arias et al., 2024;
Hewitt, 2011; Rabatel et al., 2023; Ritse et al., 2025). En este marco, la teledeteccion
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se ha podido consolidar como una de las herramientas mas eficientes e
indispensables para monitorear la dindmica glaciar, generando datos consistentes

para diferentes espacios geogréaficos en el planeta.

El estudio en el mapeo de glaciares mediante teledeteccion se basa en la capacidad
de los sensores dpticos para captar la radiacion electromagnética reflejada por estos
macizos de hielo y nieve. En este proceso, la reflectancia espectral del hielo y la
nieve permite diferenciar estos elementos de otras coberturas superficiales en la
imagen satelital (Dozier, 1989). Las propiedades Opticas de la nieve varian segun su
estado fisico, la nieve compactada refleja entre 25-30% menos que la nieve reciente,
y el hielo glaciar muestra una reflectancia alta en el espectro visible azul (400-500
nm) y verde (500-600 nm), mientras que en la roja una reflectancia muy baja (600—
700 nm) (Pellikka & Rees, 2009). Estos intervalos de trabajo se muestran en la
Figura 4. Sin embargo, los escombros presentes en la superficie glaciar reducen
considerablemente la reflectancia, haciendo mas dificil la deteccién por los sensores

Opticos (Escalante-Ramirez, 2012).
Figura 4
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Los sensores remotos son herramientas claves en el monitoreo de los glaciares, ya
que proporcionan imagenes satelitales con diferentes niveles de detalle y frecuencia
de adquisicion. Estas imagenes se caracterizan por las resoluciones del sensor como
la resolucion espacial, espectral, radiométrica y temporal (Pérez & Mufioz, 2006).

La primera resolucién determina el tamafio minimo de un objeto que puede ser
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distinguido en una imagen y la segunda define el nimero y anchura de bandas que
discrimina el sensor respectivamente (Pérez & Mufioz, 2006). La tercera resolucion
indica la capacidad del sensor en diferenciar intensidades de radiacion y la Gltima
mide el tiempo en el que el satélite pasa por el mismo punto correspondientemente
(Pérez & Mufioz, 2006). Por ello, la integracion de estas resoluciones es
fundamental en la deteccion de superficies glaciares, permitiendo diferenciarla de

otras superficies mediante la reflectancia en el espectro electromagnético.

Diversos estudios sobre la deteccion y monitoreo de diferentes coberturas glaciares
han comparado los productos de los satélites Landsat y Sentinel, evaluando su
eficiencia. Los satélites Landsat son operados por la National Aeronautics and
Space Administration (NASA) y el United States Geological Survey (USGS) desde
1972 (NASA, 2022). Por su parte, los satélites Sentinel son gestionados por la
Agencia Espacial Europea (ESA) (Copernicus, s.f.). Los resultados han evidenciado
que las imagenes obtenidas mediante el sensor MultiSpectral Instrument (MSI) de
Sentinel-2 presentan mejores resultados con las metodologias aplicadas. Esto se
debe a su mayor resolucion espacial, que varia entre 10 a 20 metros, en contraste
con la resolucion de 30 metros en el espectro visible e infrarrojo cercano del sensor
OLI-2 de Landsat-9 (Carvalho et al., 2025; Jia et al., 2024; Palanisamy et al., 2023;
Parente et al., 2024; Zeller et al., 2024).

Ademas de su ventaja espacial, Sentinel-2 destaca por una mayor mayor resolucién
temporal, ya que cuenta con un intervalo de 5 dias; mientras que, Landsat ofrece el
periodo de 16 dias (Carvalho et al., 2025). Esta diferencia permite interpretar como
un mejor monitoreo mas continuo y preciso en los cambios en las coberturas
superficiales, lo que resulta especialmente Util en zonas de alta dindAmica ambiental
como las areas glaciares. En esta misma linea, un estudio realizado en la Cordillera
Blanca, resalta que el sensor MSI presenta un mejor desempefio en la deteccion de
cobertura de nieve bajo sombras proyectadas y terrenos escarpados que el sensor de
Landsat-8 (Veettil, 2018). Este tipo de evidencia reafirma la importancia de
seleccionar adecuadamente el sensor satelital segun las caracteristicas geogréaficas y

objetivos especificos del analisis.
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1.6. Indices espectrales para la deteccion de glaciares

El indice de Nieve de Diferencia Normalizada (NDSI) se define como la diferencia
normalizada entre dos bandas del espectro electromagnético. Una de las bandas se
caracteriza por tener una alta reflectancia en el espectro visible (VIS) y la otra por
tener una gran absorcion en el infrarrojo de onda corta (SWIR). Este céalculo fue
documentado a mediados de la década de 1970 por Valovcin, donde seis afios
después este mismo dio introduccion a utilizar los valores de radiancia desde VIS
(0.68— 0.76 um) y en SWIR (1.55-1.75 pm) (Hall & Riggs, 2011, pp. 779-780).
Este avance permitié dar inicio a su aplicacion en el mapeo global de la cobertura
nival, marcando un hito en el monitoreo remoto de zonas nevadas y glaciares (Hall
& Riggs, 2011).

La ecuacion del calculo del NDSI se expresa en (1) como (Hall et al., 1995):

BANDA(y1s) — BANDA(swiRr)
BANDA(ysy + BANDA(swIR)

NDSI =

1)

En relacion con su funcionamiento, el resultado obtenido de esta operacion esta
comprendido entre -1 y 1, siendo determinante para la clasificacion de superficies
nevadas (Singh et al., 2011). Esta metodologia, propuesta por Jeff Dozier, es una de
las més utilizadas para la deteccion de cobertura de nieve, en la que se establece que
cualquier pixel con un valor superior a 0.4 en una imagen sera considerada como
superficie cubierta de nieve (Dozier, 1989). En el Per, la entidad responsable de
realizar monitoreos, estudios e investigaciones sobre los glaciares es el Instituto
Nacional de Investigacion en Glaciares y Ecosistemas de Montafia (INAIGEM). Es
por ello que esta institucién publicd, en el afio 2017, un manual metodoldgico para
el inventario nacional de glaciares donde emplean el umbral de 0.4 del NDSI para
mapear superficies glaciares (INAIGEM, 2017).

A partir de esta metodologia, diversas investigaciones han demostrado la efectividad
del NDSI en multiples contextos geograficos para el analisis de retrocesos glaciares
(Banerjee et al., 2024; Dematteis et al., 2024; Gascoin et al., 2022; Pandey et al.,
2011; Veettil & Kamp, 2019). En particular, investigaciones en las principales
cordilleras del mundo evidencian su utilidad. En la Cordillera Blanca, un analisis

del retroceso glaciar en las subcuencas Llullan, Quillcay y Yanayacu reporté una
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disminucion del 64 %, 63 % y 32 % respectivamente, entre 1962 y 2020 (Leon,
2022). En los Himalayas, un estudio donde evaluaron el periodo 2000-2022,
determind que los glaciares cubiertos de la cuenca Bhilangana experimentaron una
tasa de retroceso de 31 metros por afio (Banerjee A. et al., 2024). De manera similar,
en los Alpes europeos, la combinacion del NDSI con modelos de elevacion
topogréfica ha demostrado mejorar la precision en la identificacion de glaciares
(Paul et al., 2020).

Sin embargo, pese a su amplia adopcion, el NDSI aun presenta limitaciones en areas
con sombras topograficas, presencia de escombros y variabilidad climatica, lo que
impide realizar una correcta discriminacion de nieve (Toledo et al., 2024). Ante
estas limitaciones, se han desarrollado indices mejorados que combinan diferentes
bandas espectrales y criterios topogréaficos. Entre ellos, se encuentra, el Indice
Glaciar de Diferencia Normalizada (NDGI) que permite diferenciar las cubiertas de
nieve, hielo y restos mixtos de hielo mediante el uso de las bandas Verde y Rojo del
espectro visible. A su vez, el indice de Diferencia Normalizada de nieve y hielo
(NDSII) permite discriminar entre el hielo y la nieve, empleando las bandas Verde
e Infrarrojo Cercano (NIR) (Keshri et al., 2009). Por otra parte, el indice de Nieve
de Diferencia Normalizada sin informacion de agua (NDSInw) facilita la reduccién
en la deteccion de informacion hidrica, empleando las bandas NIR y SWIR, para
obtener la cobertura de nieve y suprimir el ruido de las superficies de agua (Yan et
al., 2020).

Finalmente, al considerar los glaciares tropicales del Per(, se observa que la
aplicacion de estos indices enfrenta retos particulares vinculados a la ubicacién
geografica y a las condiciones climaticas. La alta nubosidad, la variabilidad
estacional y la nieve himeda dificultan la aplicacion de umbrales predefinidos como
el 0.4 del NDSI. La alta concentracion de nubosidad limita la adquisicion de
imagenes satelitales de mayor calidad para el monitoreo de estos ecosistemas.
Ademas, mientras exista un aumento en la himeda de la nieve, la dispersion en
volumen y su capacidad de reflectancia se reduciran (Salcedo, 2011), lo que puede
llevar a sobreestimaciones o subestimaciones de la extension glaciar. En

consecuencia, estas condiciones especificas demandan enfoques mas flexibles y
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adaptativos en la interpretacion de los indices espectrales para una representacion
precisa de la cobertura glaciar en los Andes tropicales.

1.7. Uso del aprendizaje automatico para la clasificacion de

glaciares

La inteligencia artificial (IA) es definida como la capacidad de una maquina o
artefacto para poder ejecutar tareas asociadas al razonamiento y la toma de
decisiones, replicando funciones cognitivas propias del ser humano (Mellit &
Kalogirou, 2008). En otros términos, la IA lleva a cabo tareas segun reglas y
algoritmos especificos. Esta se compone de subconjuntos que se observan en la
Figura 5. Estos son el aprendizaje automéatico o Machine Learning (ML) y el
aprendizaje profundo o Deep Learning (DL), donde este Gltimo a su vez en un
subconjunto del ML (Mellit & Kalogirou, 2021). Asi, la comprension de la
estructura jerdrquica entre estas diversas ramas resulta fundamental en el

procesamiento y andlisis de datos complejos como los glaciares.
Figura 5

Jerarquia de la Inteligencia Artificial

Artificial intelligence

Machine learning (ML)

Nota: De Mellit & Kalogirou, (2021). Artificial intelligence and internet of things
to improve efficacy of diagnosis and remote sensing of solar photovoltaic systems:

Challenges, recommendations and future directions, p. 3

A continuacién, el ML permite a las maquinas aprender a partir de datos sin la
necesidad de programacion explicita. En lugar de seguir un conjunto determinado
de instrucciones, los algoritmos de ML identifican patrones y ajustan su desempefio
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a través de un entrenamiento con datos. Dentro de este enfoque, el DL se destaca
por el uso de redes neuronales artificiales con multiples capas, lo que permite
procesar informacion y realizar analisis complejos (Sussmann, 2024). Ademas, cabe
resaltar que, la Figura 6 destaca que el DL requiere muchos mas datos que un
algoritmo de ML para que funcione correctamente. EI ML trabaja con miles de
puntos de datos, mientras que el aprendizaje profundo trabaja con millones de datos
para poder presentar un correcto funcionamiento, debido a su estructura compleja
de multiples capas (Wolfewicz, 2024). Por lo tanto, la eleccién entre ML y DL
dependera en gran medida de la disponibilidad de datos y de la complejidad de la

tarea a resolver.
Figura 6
Comparacion grafica del Machine Learning y el Deep Learning

Machine Learning

O — ;ﬁ B aes oo ¢ sesssss sessssss — SALIDA

INGRESO

EXTRACCION DE CLASIFICACION
CARACTERISTICAS e ‘

El aprendizaje automatico tradicional utiliza funciones hechas a mano.

Deep Learning

p—) > 5%
—— e o —» SALIDA
INGRESO /Rcdc-’ nenronnles ocultas ~

Ingresas neuronales Salxdas nevronnles

REDES NEURONALES

El aprendizaje protundo aprende representacion jerarquica a partir de los propios dates v escala con mas datos,

Nota: Adaptado de Sruthy (2025). Difference in Data Mining Vs Machine Learning
Vs Artificial Intelligence.

Seguidamente, en cuanto a la clasificacion, el aprendizaje automatico se divide en
cuatro tipos principales de algoritmos. Estos son el aprendizaje supervisado o

supervised learning, el aprendizaje no supervisado o unsupervised learning, el
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aprendizaje semi-supervisado o semi-supervised learning y por Ultimo el
aprendizaje por refuerzo o reinforcement learning (Alpaydin, 2016). Esta
caracterizacion permite seleccionar el tipo de aprendizaje méas adecuado, ya que
ofrece soluciones especificas que pueden ser aplicadas segln la naturaleza del

problema de los datos disponibles y el objetivo de analisis.

A continuacion, El aprendizaje supervisado emplea datos etiquetados para
establecer relaciones entre las caracteristicas de entrada y salida, logrando resolver
problemas de regresion y clasificacion. Por otro lado, el aprendizaje no supervisado
utiliza datos no etiquetados e identifica patrones ocultos sin conocer los resultados
esperados, siendo Util para tareas de agrupamiento y asociacion. El aprendizaje
semi-supervisado combina los enfoques ya descritos, trabajando con una pequefia
cantidad de datos etiquetados junto con un gran tamafio de datos sin etiquetar,
resultando Util en clasificaciones manuales y complejas. Por ultimo, el aprendizaje
por refuerzo no se centra en trabajar con datos preexistentes, sino en la relacion
continua de un agente con su entorno, optimizando sus decisiones mediante un
sistema de recompensas y penalizaciones, empleandose en tareas de control y

clasificacion (Mellit & Kalogirou, 2021, pp. 4).

Con base en lo anterior, en las ultimas décadas, el uso de algoritmos ha
revolucionado la deteccién y delimitacion de zonas glaciares mediante imagenes
satelitales, proporcionando herramientas precisas y automatizadas para monitoreo y
andlisis de cambios en la criosfera de montafias. Entre los enfoques mas utilizados
en esta tematica se encuentran los algoritmos supervisados y las redes neuronales
profundas, estos modelos han demostrado ser bastante Utiles para mejorar la
precision en el mapeo glaciar en regiones donde la variabilidad estaciones y
condiciones climaticas dificultan los métodos tradicionales de clasificacion basados
en umbrales fijos (Bouchayer et al., 2022; Hassan et al., 2025; He et al., 2020; Rajat
et al., 2022; Sharda & Srivastava, 2024). De este modo, el ML ha emergido como

una solucion robusta frente a las limitaciones de las técnicas convencionales.

Dentro de los modelos de DL, destacan la maquina de vectores de soporte (SVM),
la red neuronal artificial (ANN) y el bosque aleatorio (RF), donde (Khan et al.,
2020), que ofrecen una alta precision y capacidad para manejar grandes volimenes

de datos. Por otro lado, los algoritmos de DL han mostrado excelentes resultados en
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la cuantificacion de cambios glaciares y en la exclusion de cuerpos de agua y
sombras en imagenes satelitales (He et al., 2020; Khan et al., 2023; Rajat et al.,
2022). Sin embargo, el rendimiento del DL depende de la cantidad de datos para el
entrenamiento. Mientras que para las redes neuronales convolucionales requieren
millones de muestras etiquetadas, los modelos de aprendizaje automatico trabajan
con miles. Es por ello que en estudios més localizados, donde se cuenta con miles
de datos en lugar de millones, el uso de DL puede no ser la opcion mas eficiente, ya
que quieres volumenes de datos altos para alcanzar un buen rendimiento, como se

revela en la Figura 7 (Mellit & Kalogirou, 2021).

Figura7
Comparacion de rendimiento entre DL y ML con respecto a la cantidad de datos
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Nota: De Mellit & Kalogirou, (2021). Artificial intelligence and internet of things
to improve efficacy of diagnosis and remote sensing of solar photovoltaic systems:

Challenges, recommendations and future directions, p. 6

Finalmente, estudios que evallan el rendimiento de los modelos de DL, determinan
que el modelo que presenta mejores resultados es el Random Forest (Abbas et al.,
2024; Bueno et al., 2023; Khan et al., 2020). En un estudio realizado en la cuenca
Passu en Pakistan, se evaluo el uso de tres algoritmos supervisados (SVM, ANN y
RF) para mapear glaciares utilizando imégenes Sentinel-2, donde el modelo
Random Forest present6 una exactitud del 95.06%, destacando sobre el resto (Khan

et al., 2020). De manera similar, en una investigacion sobre el mapeo de glaciares
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en nueve regiones de montafia importantes del Perd, se compararon cuatro modelos
de ML, méquinas de impulso de gradiente (GBM), k vecinos mas cercanos (KNN),
bosques aleatorios (RF) y regresion logistica (LR). Por medio de métodos de
validacion cruzada espacial y no espacial, se evaluaron los errores de clasificacion
en términos del coeficiente de correlacion de Matthews, en la Cordillera Blanca, el
modelo de RF obtuvo un coeficiente superior a 0.97 (Bueno et al., 2023). Este
modelo equilibra precision y eficiencia, reduciendo el costo computacional frente a

los modelos de DL.
1.8. Justificacion de la investigacion

El estudio de los glaciares tropicales en los Andes peruanos es fundamental en el
contexto del cambio climatico, ya que estos ecosistemas actlan como reservas
estratégicas de agua para las poblaciones andinas. En particular los glaciares de la
subcuenca del rio Quillcay situada en la Cordillera Blanca han sido gravemente
afectados por el aumento de temperatura. De la cordillera se ha perdido un 41.50%
de su superficie glaciar entre 1962 y 2020 (INAIGEM, 2023) provocando
consecuencias importantes en la disponibilidad hidrica y la seguridad de la ciudad
de Huaraz, con una poblacion de 145,615 habitantes (MINAM, 2014; Stitelmann,
2024; INEI, 2017a). El agua de deshielo glaciar es primordial para el abastecimiento
de la poblacidn, casi el 67% del suministro anual y hasta el 91% en el caso de los
afios de sequia (Kari et al., 2018). Por tanto, el mapeo preciso de la superficie glaciar
permite comprender la evolucién de los ecosistemas en relacion con la seguridad
hidrica. En el presente trabajo de investigacion se desarroll6 un algoritmo que
permite detectar glaciares en la subcuenca Quillcay y los cambios en su cobertura

glacial durante la ultima década.

La mayoria de los métodos para la deteccion de glaciares se desarrollaron en
regiones extratropicales, y se centraron en la deteccidn de cobertura glaciar en una
sola fecha o en dos periodos y en la deteccién de cambios al comparar cobertura
glaciar en fechas distintas, sin incluir los cambios interanuales, y no se establecio
un criterio con una complejidad temporal. Se aplicaron diferentes algoritmos de
deteccidn de nieve en una sola imagen y de deteccién de glaciares usando un umbral

de NDSI. Las técnicas se basan en el uso de bandas espectrales y, dado que la
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mayoria de los métodos se desarrollaron en regiones extratropicales, no se pudo
detectar correctamente los glaciares tropicales pues plantean limitaciones como la
variabilidad estacional y anual, la alta cobertura nubosa y la presencia de escombros
en la capa sobre el hielo. El algoritmo proporcion6 una clasificacion de cobertura
de nieve temporal, hielo permanente o superficies mixtas y no se diferenciaron
correctamente los tipos de cobertura. Para la definicion de coberturas glaciares se
han propuesto diversos meétodos de clasificacion de imagenes satelitales, sin
embargo, una de las limitaciones que presentan es la imposibilidad de incluir un

componente temporal.

En este estudio se ha propuesto un algoritmo de clasificacion basado en la
permanencia de los pixeles, generando una ventaja al ser un algoritmo de
clasificacion de imagenes tradicional. La motivacion de nuestra propuesta, es la
posibilidad de diferenciar técnicamente entre coberturas glaciares permanentes y
temporales, partiendo de series temporales de imagenes con resolucion espacial de
30 m de las de Landsat teméaticamente clasificadas mensualmente. Con este
algoritmo, diferenciar entre coberturas permanentes y temporales ante eventos de
nieve recientes o fusion, reducira la incertidumbre inherente al uso de métodos de

clasificacion de imagenes convencionales.

En este sentido, esta investigacion tiene el objetivo de optimizar el mapeo de
superficies glaciares mediante el desarrollo de un algoritmo de clasificacion que
distinga pixeles permanentes y temporales en la subcuenca Quillcay. Para ello, se
empleara el modelo Random Forest, el cual ha demostrado un alto nivel de precisién
en estudios previos, alcanzando una exactitud del 95.06% en la identificacion de
glaciares cubiertos de escombros en Pakistan (Khan et al., 2020) y un coeficiente de
correlacion de Matthews superior a 0.97 en el mapeo de glaciares de la Cordillera
Blanca (Bueno et al., 2023). La combinacion de imagenes Sentinel-2 con este
modelo permitira mejorar la deteccion y clasificacion de la superficie glaciar,

diferenciando entre pixeles de cobertura permanente y temporal.

Finalmente, esta investigacion no solo busca mejorar la precision en el monitoreo
de la dindmica glaciar, sino que también contribuir a la generacion de un inventario
de glaciares mas detallado, al incorporar informacidn temporal que permite analizar

variaciones mensuales de la cobertura glaciar. Esto facilitara una mejor
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comprension de la evolucion de estos ecosistemas y fortalecera la toma de
decisiones para la gestion sostenible de los recursos hidricos y la planificacion de

estrategias de adaptacion frente a los efectos del retroceso glaciar.
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Il. PREGUNTA DE INVESTIGACION Y OBJETIVOS

2.1. Pregunta de investigacion

¢ Como se puede optimizar el mapeo de superficies glaciares mediante el desarrollo
y aplicacion de un algoritmo de clasificacion que distinga pixeles permanentes y

temporales en la subcuenca Quillcay, Ancash - Per(?
2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo general

Optimizar el mapeo de superficies glaciares mediante el desarrollo de un
algoritmo de clasificacién que distinga pixeles permanentes y temporales en la

subcuenca Quillcay, Ancash - Perd.
2.2.2. Objetivos especificos

1. Estimar las superficies glaciares en la subcuenca Quillcay utilizando
imagenes Sentinel-2 mediante un modelo de machine learning que

permita la deteccion precisa de areas glaciares.

2. Clasificar los pixeles que representan superficies glaciares segin su
permanencia y temporalidad mediante el desarrollo de un algoritmo de

clasificacion en lenguaje Python.

3. Analizar los resultados comparandolos con el inventario de glaciares del
INAIGEM y empleando su metodologia a imagenes Sentinel-2 para

evaluar la precision en el mapeo de superficies glaciares.
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I11. MATERIALES Y METODOS
3.1. Tipo de estudio

El presente trabajo de investigacion presenta las caracteristicas de un tipo de estudio
analitico y exploratorio. Se considero analitico porque se enfocd en analizar datos
existentes de imagenes satelitales Sentinel-2 de un periodo establecido. A través del
uso de algoritmos de aprendizaje automatico como el modelo Random Forest, se
buscé identificar, a través de los valores de reflectancia, patrones de clasificacion
de superficies glaciares y no glaciares, evaluando su precisién y aplicando un
andlisis de los resultados. Por otro lado, tiene exploratorio porque se adentré en el
estudio de permanencia glaciar en la subcuenca Quillcay, un area que ha sido poco
investigada con herramientas de clasificacion automatica de glaciares. Se exploré
una metodologia alternativa al uso de métodos convencionales, planteando un
enfoque innovador para monitorear glaciares, en un periodo mas corto, en regiones

como la Cordillera de los Andes.
3.2. Area de estudio

Este trabajo de investigacion tuvo como area de estudio a la subcuenca del rio
Quillcay, ubicada en los distritos de Huaraz e Independencia, provincia de Huaraz,
departamento de Ancash, Per(, mostrada en la Figura 8. La subcuenca,
perteneciente al flanco occidental de la Cordillera Blanca, mediante el sistema de
coordenadas UTM (Zona 18S), se ubica entre los puntos 221496 m E; 8946764 m
N y 247495 m E; 8955757 m N. Desde el aspecto hidrogréafico, la subcuenca
Quillcay pertenece a la Vertiente del Pacifico y a la cuenca del rio Santa; formada
por la convergencia de las microcuencas Paria y Auqui. Esta zona, presenta un
amplio gradiente altitudinal de 3051 a 6274 m.s.n.m., y esta compuesta, en su parte
alta, por importantes quebradas como: Cojup, Quillcayhuanca, y Shallap. La red
hidrolégica de esta cuenta con 10 glaciares, siendo los nevados Palcaraju, Pucaranra,
Tullparaju, Carhuascancha, Churup y Ranrapalca vitales para la poblacion de
Huaraz. Ademas, parte de los glaciares de la subcuenca se encuentran dentro del

Parque Nacional Huascaran. Asimismo, cuenta con muchas lagunas producto del
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deshielo, habiendo 5 principales son las lagunas de Churup, Shallap, Palcacocha,
Cuchillacocha y Tullpacocha (SIGRID, 2018).
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Figura 8

Mapa de ubicacion del area de estudio
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3.3. Materiales

Para el desarrollo de esta investigacion fue necesario contar con una serie de
materiales y herramientas técnicas que resultaron esenciales en cada etapa del
proceso metodoldgico, las cuales son presentadas en la Tabla 1. La eleccion
adecuada de estos recursos, asi como su aplicacion en el manejo de datos
geoespaciales, permitié asegurar un trabajo riguroso en la obtencion, procesamiento
y analisis de la informacién relacionada con la cobertura glaciar en la subcuenca del

rio Quillcay.
Tabla 1

Componentes necesarios para el desarrollo del estudio

Componentes Item Cantidad Uso
Computadora 1 Procesamiento de iméagenes
satelitales
Laptop 1 Trabajo de analisis
Materiales Iméagenes Clasificacion de cobertura
- 105 ;
Sentinel-2 glaciar
Data de 1 Informacion para comparar
INAIGEM P P
QGIS 3.2.2. 1 Generacion de puntos
ArcGIS Pro 1 Procesamiento geoespacial
avanzado
Python 1 Programacion del algoritmo
Software e, L
Jupyter 1 Codificacion y produccién de
Notebook data geoespacial
Microsoft Office 1 Redaccion y presentacion
RStudio 1 Analls_|§ estadls‘:tlf:o y
creacion de gréficas
Inte,rne_t fibra 1 Acceso a datos en linea
oOptica
Google Earth 1 Procesamiento remoto de
o Engine imagenes
Servicios Al et Id
Google Drive 5 macenamiento y respaldo
de datos
Google Colab 1 Publicacion de los codigos en

la nube

32



3.4. Disefio de investigacion

La Figura 9 explica de manera concisa la serie de pasos que se realizé en la

metodologia.
Figura 9

Diagrama de flujo de la metodologia empleada
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3.5. Objetivo especifico 1

La Figura 10 presenta el flujo de etapas realizadas para cumplir el primer objetivo

planteado para el desarrollo del trabajo de investigacion.
Figura 10

Flujo de actividades para el Objetivo especifico 1
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3.5.1. Recoleccion de datos satelitales

La recopilacion de datos satelitales se realizd mediante el uso de la libreria
SatCube, un paquete de Python desarrollado en el marco del proyecto
AndesDataCube, financiado por PROCIENCIA bajo el titulo “Desarrollo de
algoritmos de inteligencia artificial para la cuantificacion de activos naturales en
los Andes del Pert a partir del procesamiento de imagenes de satélite” (codigo
de proyecto: PE501083135-2023). SatCube constituye una herramienta en
desarrollo orientada a la automatizacion de la descarga y preprocesamiento de
imagenes Sentinel-2 desde Google Earth Engine (GEE), incorporando técnicas
avanzadas de procesamiento como enmascaramiento de nubes mediante modelos
de deep learning, interpolacion espacio-temporal y generacion de composiciones
mensuales libres de ruido. En ese sentido, su uso en esta investigacion se enmarca
dentro de aplicaciones metodoldgicas en fase de validacion cientifica (Aybar et
al., 2024; Contreras & Aybar, s.f.).

El primer paso consistio en delimitar el poligono del &rea de estudio, mediante
las herramientas que te ofrece el software QGIS 3.2.2. A partir de este poligono,
se generaron coordenadas centrales de las celdas de 384 x 384 pixeles para cubrir
la zona delimitada. Cada una de las coordenadas se uso6 para consultar y descargar
las imégenes satelitales de esa celda a través de GEE. Una vez descargadas las
imagenes, la libreria aplico un modelo de Deep Learning que identificd y
enmascaro automaticamente las nubes (Aybar et al., 2024). Luego, se rellenaron
los huecos espaciales y temporales de las imagenes que podrian afectar la
continuidad de los datos. Con las imagenes limpias, se generaron composiciones
mensuales utilizando la mediana de reflectancia, cubriendo el periodo de enero
de 2016 a septiembre de 2024. Finalmente, se unieron todas las celdas procesadas
en un mosaico mensual que abarca completamente el area de la subcuenca
Quillcay. Esta actividad permitié construir una serie de imagenes mensuales
homogéneas y continuas, adecuadas para el analisis de la variacion de las

superficies glaciares (Contreras & Aybar, s.f.).
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3.5.2. Generacién de puntos de entrenamiento

La generacion de puntos de entrenamiento se basé en imégenes satelitales
correspondientes durante los meses de agosto, septiembre y octubre del afio 2020.
Estas fechas fueron seleccionadas por coincidir con la temporada seca en la
region de estudio, lo que garantiza una menor presencia de nubosidad y, por
tanto, una mejor calidad de observacion (Jara et al., 2023). Ademas, el periodo
de referencia es el afio de inventario de glaciares publicado por el Instituto
Nacional de Investigacion en Glaciares y Ecosistemas de Montafia (INAIGEM),
lo que le da validez técnica a dicha clasificacion. Se generaron de manera manual
2,000 puntos por imagen, con las clases de glaciar (valor 1) y no glaciar (valor
0) en el software QGIS 3.2.2, alcanzando los 6,000 puntos en total. De acuerdo
con estudios previos, los modelos de aprendizaje automatico pueden ser
desarrollados con méas de 1,000 puntos, aunque los resultados pueden variar
segun el dominio de estudio (Khan et al., 2020). Por este motivo, se desarrollaron
5 modelos de clasificacion con Random Forest, con conjuntos de clases de 750,
1,500, 3,000, 4,500 y 6,000 puntos, documentando que los resultados de 3,000
eran los mejores visualmente (Colque, 2019).

Una vez definidos los puntos en formato shapefile y con el mismo sistema de
coordenadas que las imagenes satelitales, se procedi6 a extraer los valores de
reflectancia de cada punto utilizando la herramienta “Muestra de valores raster”
en QGIS. Esta funcion permite asociar a cada punto los valores correspondientes
en las distintas bandas espectrales de las imagenes satelitales Sentinel-2. La
informacidn resultante se exportd a una hoja de célculo y se guardé en formato
CSV, como se muestra de ejemplo para dos puntos en la Tabla 2. Este archivo
sirvi6 como insumo para entrenar el modelo de aprendizaje automatico,
permitiéndole aprender a distinguir entre superficies glaciares y no glaciares en

funcién de los valores espectrales de cada banda.
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Tabla 2

Datos para el entrenamiento

Source Cod. S2.1 S22 S23 S24 S25 S26 S27 S28 S29 S2.10

glaciar 1 5872 5608 5692 5713 5125 4825 5052 4583 1148 737

no

glaciar 779 756 682 905 1375 1537 1597 1697 1603 996

3.5.3. Implementacion del modelo Random Forest

El modelo Random Forest es un algoritmo de aprendizaje automaético
supervisado ampliamente empleado en tareas de clasificacion. Su principio de
funcionamiento consiste en generar varios arboles de decisién, cada uno
entrenado a partir de una muestra aleatoria del conjunto de datos disponible
(Belgiu & Dragut, 2016). La clasificacion final se obtiene a través de una
votacion mayoritaria entre todos los arboles, lo cual permite aumentar la robustez
y reducir el riesgo de sobreajuste que presentan otros modelos mas simples
(Hernandez, 2024). De manera esquematica, la Figura 11 representa como
funciona este modelo, desde la entrada de datos hasta la prediccion final de

clases.
Figura 11

Random Forest para la clasificacion

Datos de entrenamiento

™~

Y ) febot 2 @) . T )
) o« 2 Y7 o »
macegnl/ mdngmz I (.'. .) Prog;clonﬂ \

Votacion por mayoria

b 4

Prediccion del Bosque
Aleatorio

Nota: De Hernandez (2024). Modelos predictivos, capitulo 4 Random Forests.
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Antes de aplicar este modelo sobre las imagenes satelitales completas, se llevo a
cabo un proceso de entrenamiento y validacion para evaluar su desempefio. Para
ello se recurrid a una base de datos integrada por 3000 puntos, generados
manualmente sobre imagenes Sentinel-2 del afio 2020. Cada punto incluia los
valores de reflectancia correspondientes a las bandas espectrales y una etiqueta
que indicaba si el punto representaba una superficie glaciar (valor 1) o no glaciar
(valor 0). Esta base fue dividida en dos subconjuntos, el 70% de los datos se
usaron para entrenar el modelo, y el 30% restante para validar (Belgiu & Dragut,
2016). En la Tabla 3, se demuestra la division de datos para esta evaluacion de
desempefio del modelo.

Tabla 3

Division de datos

Entrenamiento

Co o

Clase Total (70%) Validacion (30%o)
Glaciar (1) 1000 700 300
No glaciar (0) 2000 1400 600
Total 3000 2100 900

Esta estrategia permitio medir el rendimiento del modelo sobre datos no vistos
durante el entrenamiento, brindando asi una estimacién objetiva de su capacidad
predictiva. Las métricas utilizadas para esta evaluacion incluyeron la precision,
la sensibilidad y la puntuacién F1, las cuales reflejan qué tan bien el modelo logra
diferenciar entre superficies glaciares y no glaciares (Kundu R., 2022). La
primera métrica (precision) evalla que tan confiables son las etiquetas de
“glaciar” y evitar sobreestimaciones del glaciar (Aberle et al., 2024; Barzycka et
al., 2023). El segundo pardmetro (sensibilidad) mide la capacidad del modelo
para detectar todas las areas reales del glaciar (Barzycka et al., 2023). La tercera
métrica (puntuacion F1) evalua la clasificacion punto a punto, el cual identifica
si hay sesgos en la distribucion de clases (glaciar/no glaciar) (Aberle et al., 2024).
El ultimo punto de referencia (coeficiente Kappa) mide el grado de exactitud
entre la clasificacion real y del modelo (Aberle et al., 2024; Olofsson et al., 2014).
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La interpretacion de cada métrica mencionada representd un buen valor mientras

mas cercano esté al 1, indicando un buen desempefio.

Por ende, cabe resaltar que las mismas métricas se aplicaron a los 750, 1500,
3000, 4500 y 6000 puntos, revelando que el uso de 3000 puntos de entrenamiento
favorecia a cumplir los objetivos de la investigacion. Una vez demostrado que el
desempefio del modelo de Random Forest es dptimo para la clasificacion de
superficies glaciares. Este es aplicado sobre las composiciones mensuales
generadas a partir de las imagenes Sentinel-2 preprocesadas entre 2016 y 2024,
Utilizando como insumo los valores de reflectancia de cada pixel en las distintas
bandas, el modelo Random Forest clasifico cada pixel como glaciar o no glaciar,
generando raster binarios mensuales con una resolucion espacial de 10 metros.
A continuacion, se presenta el enlace donde se puede consultar el codigo del
modelo entrenado:
https://colab.research.google.com/drive/16PQofnapNAEI9dTwlwe7K709FIgo
YkhY?usp=sharing

3.5.4. Analisis de informacion

Para el cumplimiento del primer objetivo especifico, se establecié una
operacionalizacion de variables que permite vincular los valores espectrales
extraidos de las imagenes satelitales con la estimacion de superficie glaciar en la
subcuenca Quillcay. Las variables definidas se exponen en la Tabla 4 para el

analisis de este objetivo.

Tabla 4

Operacionalizacion de variables para el Objetivo Especifico 1

. Definicion Definicion Tipo de Forma de .
Variable conceptual operacional variable medicion Unidad  Instrumento
Masa de hielo
terrestre que fluye ngg;ge
p . por gravedad, se < . e Modelo de
internamente . i " 2 i
Subcuenca : Y una imagen Dependiente multiplicado km learning
” desliza entre telital | 4rea d (Random
Quillcay elementos satelita E;Jaep?;:? (1% Forest)
topograficos
pog m x 10 m)

adyacentes?

39


https://colab.research.google.com/drive/16PQofnapNAEl9dTwJwe7K7o9FlgoYkhY?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/16PQofnapNAEl9dTwJwe7K7o9FlgoYkhY?usp=sharing

Definicion Definicion Tipo de Forma de

Variable Unidad Instrumento

conceptual operacional variable medicion
Fisicamente, se es Ien(ft(l)'rarlngglgrr:ida re;llgtlzgﬁzigeen
Reflectancia de obtiene al dividir la  SSPECta! 0 )
en distintas las 10 bandas ~ Valor Imégenes

bandas potencia de la Independiente

L. } longitudes de onda decada  numérico Sentinel-2
espectrales ra?'atC'to? ref.'g’.zdf} y (de las bandas B1 imagen
a totaf recibiaa hasta la B10) satelital

Nota: 2IPCC (2001). "PAlonso et al., (1999).

El analisis se basé en los resultados obtenidos a partir de la clasificacién mensual
generada por el modelo Random Forest, correspondiente al periodo 2016-2024.
Sin embargo, las clasificaciones demostraron unos picos atipicos en ciertos
meses del area glaciar (ver en el Anexo 1). Por eso, se realizd un analisis
complementario, empleando las series temporales del periodo estudiado
depurando los valores atipicos, descartando aquellas fechas cuya cobertura
nubosa distorsionaba la deteccion real de glaciares. Esta depuracion permitid
conservar Unicamente los resultados méas confiables, es decir, aquellos que
coinciden visualmente con la cobertura glaciar real observada en las imagenes

Sentinel-2.

Ademas, se enfatiz6 en el afio méas seco (2020), se eligio ese afio debido a que
durante esta época se suele registrar la menor presencia de nieve estacional.
Asimismo, se implemento un analisis cuantitativo para conocer la dispersion de
los resultados realizados por el Random Forest conociendo los patrones
climaticos de la subcuenca del rio Quillcay. Esta prueba identificd la tendencia
de los valores y la significancia de los resultados mediante el p-valor < 0.05 junto
a un intervalo de confianza del 95%. Este valor refleja la vinculacion con la
confiabilidad de la investigacién y la relevancia de los hallazgos (Molina A.,
2017).

Por otro lado, los valores medios mensuales calculados estan expuestos en el
Anexo 2, complementando la interpretacion al mostrar el comportamiento
estacional de la subcuenca. Esta oscilacion estacional, reflejada en los
promedios, ayuda a establecer un marco de referencia para interpretar los valores
extremos y las variaciones anuales presentes en las figuras principales. Ademas,

dichos valores medios fueron utiles como insumo para evaluar la
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representatividad de los datos seleccionados en el proceso de depuracion,

reforzando el criterio de confiabilidad aplicado.

Ambos criterios, la depuracion visual y la evaluacion estadistica, se utilizaron de
forma conjunta para lograr una identificacion mas confiable de las areas
glaciares dentro del area de estudio. Esta informacion permitio calcular la
permanencia glaciar correspondiente al objetivo especifico 2. Este es un
indicador que refleja la frecuencia con la que un area ha sido identificada como
glaciar a lo largo del tiempo. Gracias a este enfoque, es posible reconocer con
mayor certeza las zonas que han mantenido cobertura glaciar de forma constante,

lo cual facilita una delimitacion mas precisa dentro de la subcuenca Quillcay.
3.6. Objetivo especifico 2

La Figura 12 manifiesta el flujo de etapas realizadas para cumplir el segundo
objetivo planteado para el desarrollo del trabajo de investigacion, las actividades

para la clasificacion de permanencia glaciar empleando el algoritmo desarrollado.
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Figura 12

Flujo de actividades para el Objetivo especifico 2
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3.6.1. Desarrollo del algoritmo de permanencia

Se desarroll6 un algoritmo de clasificacion de pixeles en el lenguaje de Python,
con el propdsito de analizar la permanencia y temporalidad de las superficies
glaciares dentro de la subcuenca Quillcay. Este algoritmo utilizé6 como insumo
la serie temporal de las clasificaciones mensuales, en formato de raster binario,
generados por el Objetivo Especifico 1. En estas, cada pixel contenia un historial
mensual de clasificacion binario (glaciar = 1, no glaciar = 0) para el periodo que
comprende los afios 2016-2024. A partir de este historial, se calculé el porcentaje
de permanencia de cada pixel en cada uno de los escenarios de los rasters. El
cual esté definido como la frecuencia con la que fue clasificado como glaciar a
lo largo del total de meses analizados. Este calculo se realizd empleando la

ecuacion (2).

Numero de meses en el que el pixel fue glaciar

Permanencia = x 100 (2)

Numero total de imidgenes mensuales

Una vez obtenidos los valores de permanencia para cada pixel, estos fueron
clasificados en cuatro categorias cualitativas (Pekel et al., 2016). Estas categorias
se basan principalmente en la dindmica que tienen los glaciares del ecosistema
de montafas, donde su extension de cobertura de nieve depende de la época seca
0 himeda del afio. Es por ello que a partir de la medicidn la permanencia de estos
pixeles en un periodo de tiempo ayuda a definir de forma mas clara la dindmica
de los glaciares dentro de la subcuenca. En la Tabla 5, se muestra la clasificacién

segun el porcentaje de permanencia.
Tabla 5

Clasificacion segun porcentaje de permanencia

Categoria Cod. Permanencia (P) Explicacion

Aquellos pixeles que se clasificaron
Glaciar 1 P >90% como glaciar en mas o igual al 90%
de las escenas.

Aquellos pixeles que se clasificaron
Glaciar en retroceso 2 90% >P >35% como glaciar en mas del 35% y
menor al 90% de las escenas.
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Categoria Cod. Permanencia (P) Explicacion

Pixeles que tienen una corta
duracion en todo el periodo

i 0 >10° . . Lo
Nieve acumulada 3 35%>P =2 10% analizado, debido a la variabilidad
estacional de cobertura de nieve.
Pixeles clasificados que representan
Nieve efimera 4 10% > P nieve y desaparecen en cuestion de

horas.

El algoritmo implement6 un bucle iterativo que recorrid todos los pixeles de la
serie temporal de cada raster, para calcular el porcentaje de permanencia y
asignar la categoria correspondiente. Como resultado de este proceso, se generd
un nuevo archivo raster categérico, en el que cada pixel de los diferentes
escenarios representa el tipo de cobertura en funcion a su permanencia a lo largo
de la serie de tiempo. Por ultimo, a través de la aplicacién de recursos de
herramientas de Sistema de Informacion Geogréafica (SIG), creando un mapa
final que permite la optimizacion del mapeo de superficies glaciares. Asi mismo,
el algoritmo de permanencia que se desarrolld en lenguaje python, se puede
encontrar en el siguiente  enlace para su  visualizacion:
https://colab.research.google.com/drive/1xBvR761sNPoDJ65nV6fJi9r2LxCBM

89g?usp=sharing

3.6.2. Andlisis de informacion

Para el andlisis correspondiente al Objetivo Especifico 2, se consideraron dos
variables que permitieron caracterizar la variacion del comportamiento en el
tiempo de la cubierta nival en la subcuenca del rio Quillcay durante el periodo de

los afios 2016-2024. La Tabla 6 muestra la operacionalizacion de estas variables.
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Tabla 6

Operacionalizacion de variables para el Objetivo Especifico 2

. Definicion Definicion Tipo de Forma de .
Variable - . o Unidad Instrumento
conceptual operacional variable medicion
Porcentaje de
Duracion tiempo en que .
media de un pixel se Algoritmo de
Permanencia  estadia de un conrqnzi)ntllear::eiar Dependiente  Ecuacion (2) Porcentaje ((:Jlsss;:lrgliggg
Glaciar objeto sobre glact P (%) -
un espacio en una serie en lenguaje
especifico® temporal de Python
P imagenes
satelitales
- NUmero de
e Cantidad de
Repetibilidad veces que el :
con la que un VECes que un pixel tiene Algoritmo fje
. . pixel fue clasificacion
Frecuencia dato esta P . valor 1 Valor
. clasificado Independiente - L desarrollado
Glaciar dentrodeun o aciar (Glacia)en  numérico "l
mismo | glac la serie de r? !
rupod en la serie imagenes Python
9 temporal

mensuales

Nota: °INEI (2017b, pp. 31). YArsuza (2006, pp. 32)

El resultado del algoritmo de clasificacion generd un archivo raster con cuatro
categorias, Glaciar, Glaciar en retroceso, Nieve acumulada y Nieve efimera. Sin
embargo, para el analisis se priorizo el estudio de los pixeles clasificados como
Glaciar, ya que representan las areas con mayor estabilidad en el tiempo y son
importantes para la comparacion con datos oficiales. Para ello, se elaboré un
mapa tematico con la categorizacion de las coberturas segin su permanencia.
Esta representacion espacial sobre nuestra area de estudio permitio identificar de
forma precisa las zonas con masas de hielo permanente. La categoria Glaciar fue
utilizada para comparar con los datos publicados por el INAIGEM
correspondientes al afio 2020. Asi mismo, se realizd un analisis temporal,
utilizando las clasificaciones mensuales generadas en el Objetivo Especifico 1.
Este analisis permiti6 identificar las areas glaciares minimas detectadas en los
distintos afios incluidos en el periodo analizado, asi como los meses especificos
en los que estas disminuciones ocurrieron. Esta comparacion temporal, lo que
permite es diferenciar entre areas de masa de hielo permanente y aquellas

afectadas por el retroceso o la presencia de nieve estacional.
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3.7. Objetivo especifico 3

En la Figura 13, se visualiza el diagrama de procesos que se realizaron para cumplir

con el objetivo especifico 3 propuesto en el presente trabajo de investigacion.
Figura 13

Flujo de actividades para el Objetivo especifico 3
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3.7.1. Obtencién de datos de referencia

Con el fin de analizar posteriormente los resultados obtenidos en los objetivos
anteriores, se utilizaron como datos de referencia los vectores del Inventario
Nacional de Glaciares publicado por el INAIGEM en el afio 2023. En dicho
documento se encuentra la informacién de areas glaciares a nivel de las
cordilleras del territorio peruano hasta el afio 2020. Este inventario funciono
como delimitacion oficial de los glaciares. Por otro lado, el archivo vectorial fue

descargado desde la pagina de ArcGIS Online, donde INAIGEM subi6 los datos

vectoriales del inventario. Posteriormente se procedi6 a subir esta data al entorno
del software QGIS para delimitar inicamente el poligono correspondiente al area
de la subcuenca Quillcay. Esto se logr6 mediante la herramienta de geometria
“corte”, ademds se verifico que el sistema de coordenadas de trabajo fuera
transformado al sistema UTM zona 18S. Todo con el fin de poder superponer

correctamente a las imagenes satelitales, para el analisis correspondiente.
3.7.2. Calculo del NDSI

El célculo del NDSI se aplicé a las iméagenes satelitales que se utilizaron para la
estimacion de areas glaciares en el Objetivo Especifico 1. Para este calculo se
toman en cuenta las bandas espectrales de las imagenes satelitales Sentinel-2 que
a través del preprocesamiento se componen de 10 bandas con una resolucién

espacial de 10 metros, como se ve en la Tabla 7.
Tabla 7

Bandas espectrales de las imagenes Sentinel-2

S Longiuddeon

1 Banda 2 490 Azul

2 Banda 3 560 Verde

3 Banda 4 665 Rojo

4 Banda 5 705 Vegetation Red Edge (reescalada a 10 m)
5 Banda 6 740 Vegetation Red Edge (reescalada a 10 m)
6 Banda 7 783 Vegetation Red Edge (reescalada a 10 m)
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Banda Longitud de onda

N° Sentinel-2 central (nm) Nombre espectral

7 Banda 8 842 NIR

8 Banda 8A 865 Narrow NIR (reescalada a 10 m)

9 Banda 11 1610 SWIR 1 (20 m nativa, reescalada a 10 m)
10 Banda 12 2190 SWIR 2 (20 m nativa, reescalada a 10 m)

Nota: Adaptado de Copernicus (2018). EI componente espacio Copernicus. p. 9

Tomando en cuenta estas bandas espectrales, para el calculo del NDSI se
utilizaron las bandas Verde = Banda 3 y SWIR 1 = Banda 11. A través de ello,

la ecuacion (1) se modifica de la siguiente forma en (3).

BANDA 3(Verde) — BANDA 11(SWIR 1)
BANDA 3(Verde) + BANDA 11(SWIR 1)

NDSI =

(3)

Las bandas espectrales necesarias para el calculo fueron extraidas y procesadas
en el entorno de Jupyter Notebook, donde se aplico el umbral de 0.4 tal y como
lo establece el INAIGEM en el “Manual metodologico de inventario nacional de
glaciares” publicado en el afio 2017. Cada imagen procesada dio como resultado
un archivo raster binario, donde los valores de pixeles mayores o iguales a 0.4

se clasificaron como glaciares.
3.7.3. Analisis de informacion

Las variables incluidas para abordar este objetivo analitico estan en la Tabla 8.
Tabla 8

Operacionalizacion de variables para el Objetivo Especifico 3

. Definicion Tipo de Forma de .
Variable operacional variable medicion Unidad Instrumento
" . Area delimitada Caleulo del area
Area glaciar - total del poligono
- oficialmente en el : - 5
seglin inventario de Referencia vectorial recortado km QGIS 3.2.2.
INAIGEM a la subcuenca

laciares .
g Quillcay
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. Definicion Tipo de Forma de .
Variable operacional variable medicion Unidad Instrumento
Avrea estimada Conteo de pixeles
Area glaciar mediante el clasificados como
por Random mo_d_elo de Dependiente . g_IaC|ar km? Jupyter
Forest clasificacion multiplicado por el Notebook
supervisada area de cada pixel
Random Forest (10 m x 10 m)
Area calculada con Clon_tfgo (ée pixeles
; . el umbral > 0.4 del s 00 ;
Area glaciar NDSI aplicado Dependiente _giactar km? upyter
por NDSI sobre imagenes multiplicado por el Notebook
Sentine?-z area de cada pixel
(10 m x 10 m)
Avrea categorizada , ,
Area glaciar como glaciar tgg ICELCI) dg:iafr?o
por (>90%) segun el Dependiente clasificago c%mo km2 QGIS 3.2.2.
permanencia analisis de

permanencia

glaciar

Una vez obtenidos los datos de referencia, consistentes en el vector del
inventario oficial de glaciares publicado por INAIGEM, asi como los productos
generados a partir del modelo Random Forest, el indice NDSI y el algoritmo de
permanencia, se procedid a realizar un analisis comparativo en distintos niveles,
con el objetivo de evaluar la precisién, coherencia temporal y espacial de los
métodos empleados. En primer lugar, se realiz6 una comparacion especifica
utilizando el mes mas seco del afio 2020, determinado como el periodo de menor
cobertura glaciar en la serie analizada. Para este mes, se contrasto el area glaciar
identificada mediante el modelo Random Forest con la delimitacion oficial de
INAIGEM, lo cual permitié evaluar la capacidad del modelo para detectar
glaciares bajo condiciones minimas, representativas del estado més reducido del

hielo superficial en un afo.

Posteriormente, se realizé una comparacion entre los resultados obtenidos por el
algoritmo de permanencia y el dato vectorizado de referencia. En este caso, se
utilizé solamente la clase “Glaciar” (pixeles con permanencia > 90%) con el
objetivo de determinar en qué medida las zonas de hielo persistente identificadas
por el algoritmo coinciden espacialmente con las zonas del inventario oficial, asi
como las zonas discrepantes. Después, se utiliz6 el mismo criterio de

comparacion con los resultados obtenidos por el indice NDSI, con umbral > 0.4,
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también con el objetivo de analizar las diferencias entre las zonas identificadas
como glaciares por el modelo Random Forest y el algoritmo de permanencia,
con los mismos parametros de humedad minima, usando el indice NDSI

calculado en el mismo mes de referencia (mes mas seco del 2020).

Para todas las comparaciones, el modelado de Random Forest, el algoritmo de
permanencia y el NDSI se usaron productos en forma vectorial (shapefile) y se
Ilevo a cabo una evaluacion visual por medio de software SIG. Dicha evaluacion
se debe ver por donde el resultado de la comparacion se superpone al dato
cartografico de referencia de INAIGEM sobre una imagen satelital, de manera
que se puedan identificar las zonas de coincidencia y discrepancia desde el punto
de vista espacial. Para eso se eligio la zona de la subcuenca Quillcay, donde
existia la mayor diferencia en los resultados de los modelos, por lo que luego se
realizaron recortes espaciales para definir los limites de acuerdo con cada

enfoque.

El presente analisis cuantitativo utilizé las siguientes métricas, la primera fue la
Interseccién sobre Unién (loU), la cual mide el grado de interseccién entre el
area glaciar predicha por cada modelo y la delimitacion oficial del INAIGEM.
Esta métrica es fundamental en analisis espaciales porque penaliza tanto los
errores por omisién como los de comision, ofreciendo una medida robusta de la
coincidencia geométrica entre ambas capas (Panuntum et al., 2024). Un loU
cercano a 1 implica una excelente correspondencia entre las capas; también se
utilizé para el calculo de la precision y la sensibilidad. La precision es el
porcentaje de verdaderos positivos sobre el total de positivos y es una medida
para la segmentacion semantica. Por lo tanto, la sensibilidad es la capacidad de
detectar todas las regiones glaciares reales en la imagen evaluada (Sharma et al.,
2024). También se calcul6 el score F1, la medida de desempefio que evalla la
capacidad del modelo para detectar glaciares reales y evitar detectarlos como
falsos negativos. Por lo tanto, muy similar a la combinacion de precision y la
precision (Sharma et al., 2024). El valor F1 toma en cuenta la sensibilidad y la
precision. A partir de este analisis se pudieron detectar posibles estimaciones,

subestimaciones o confusiones con nieve transitoria sobre la capa actual de la
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nieve. Por lo tanto, se llegd a conclusiones cualitativas acerca de los resultados

obtenidos por las metodologias propuestas.

En una segunda linea de analisis, se desarrollé una comparacion temporal de los
resultados. Para ello, se generaron series mensuales por afio (2016-2024) para
los métodos Random Forest y NDSI, graficando la evolucion del area glaciar
identificada en cada mes. Esta comparacion permitié identificar patrones de
estacionalidad, momentos de méxima y minima cobertura glaciar, y tendencias
de retroceso. Finalmente, se utilizaron diagramas de caja (boxplots), con el fin
de evaluar la distribucion y variabilidad de las areas glaciares estimadas por
ambos métodos a lo largo del periodo de estudio se realiz6 la prueba de
normalidad de Shapiro-Wilk. Esta primera prueba permitié reconocer que los
conjuntos de datos eran independientes e idénticamente distribuidos, es decir,
seguian una distribucion normal (Dudley, 2012; Gonzélez & Cosmes, 2019;
Kwak & Park, 2019). Por ende, se procedio a la siguiente prueba, T-Student, ya
que cumple con el supuesto de normalidad y es un tamafio de muestra pequefio
(Garzén & Villota, 2020; Kwak & Park, 2019). Esta prueba comparé las medias
del Random Forest y el NDSI utilizando las estimaciones de la media y
desviacion estandar, obteniendo la diferencia en el rendimiento entre ambos
métodos. Esta herramienta permitio determinar qué tan consistentes fueron las
estimaciones realizadas por Random Forest y NDSI, y como se comportan en
relacion con el valor de referencia del area oficial de INAIGEM. De esta manera,
se facilitd una evaluacion de la precision relativa y la diferencia significativa de

cada metodologia.
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IV. RESULTADOS

4.1. Estimacion de superficies glaciares con Random Forest

El Objetivo Especifico 1 consistio en estimar las superficies glaciares en la
subcuenca Quillcay utilizando imagenes Sentinel-2 mediante un modelo de machine
learning que permita la deteccion precisa de areas glaciares. En cumplimiento de
este objetivo, se obtuvieron los siguientes resultados.

4.1.1. Rendimiento del modelo de clasificacion

El modelo Random Forest fue aplicado utilizando cinco conjuntos de
entrenamiento de diferentes tamafios (750, 1,500, 3,000, 4,500 y 6,000 puntos),
generando un raster clasificado para el mes de septiembre del afio 2020, ilustrado
en la Figura 14. Al observar los resultados de manera visual, se nota que a medida
que se aumenta la cantidad de puntos de entrenamiento, la forma del glaciar se
define mejor y se ve menos dividida. En particular, cuando se usan 3,000 puntos,
la clasificacion es méas consistente en cuanto a la ubicacién y tiene menos errores,
lo que muestra que el modelo se vuelva mas estable en su calidad después de un
cierto punto 6ptimo de entrenamiento. Esto sugiere que este nimero de puntos

es un buen equilibrio entre la precision y la velocidad del célculo.
Figura 14

Rasters de clasificacidn con distintas cantidades de puntos de entrenamiento

Subcuenca Quillcay

Clasificacion No
Glaciar

Clasificacion
Gilaciar
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El desempefio del modelo también fue validado con una matriz de confusion, de
modo que su capacidad de clasificacion esté correctamente identificando los
pixeles glaciares y no glaciares, como se muestra en la Tabla 9, el clasificador
indico correctamente 581 pixeles no glaciares y 292 pixeles glaciares, con 19

falsos positivos y 8 falsos negativos.
Tabla 9

Matriz de confusion del modelo Random Forest

Clase Predicha

No glaciar Glaciar
No glaciar 581 19
Clase Real
Glaciar 8 292

Asimismo, se evaluo el desempefio de los modelos Random Forest desarrollados
con cada conjunto de entrenamiento, con herramientas estandar de evaluacion en
clasificacion como la precision, sensibilidad, puntuacion F1 y el coeficiente
kappa. Como se muestra en la Tabla 10, se encuentra que el desempefio general
en todos los casos es alto, destacandose también el caso de 3,000 puntos, con una
mayor precision de 0.986 para no glaciar y 0.933 para glaciar, con una puntuacién
F1 equilibrada y el coeficiente kappa de 0.9333. El conjunto de 750 puntos
mostro un bajo desempefio en la clasificacion del glaciar, mientras que los
conjuntos de mayor nimero de puntos no mostraron mejoras significativas, salvo

el conjunto de 3,000 puntos.
Tabla 10

Métricas de rendimiento del modelo Random Forest

N Clasificacion  Precision  Sensibilidad ~ Puntuacion F1 Coeficiente
Puntos Kappa
No glaciar (0) 0.966 0.960 0.963
750 0.890
Glaciar (1) 0.921 0.933 0.927
1500  No glaciar (0) 0.964 0.970 0.967 0.900
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N Clasificacion  Precision  Sensibilidad Puntuacién F1 Coeficiente

Puntos Kappa
Glaciar (1) 0.939 0.927 0.933
No glaciar (0) 0.986 0.968 0.977

3000 0.933
Glaciar (1) 0.939 0.973 0.956
No glaciar (0) 0.970 0.969 0.969

4500 0.907
Glaciar (1) 0.936 0.938 0.938
No glaciar (0) 0.971 0.984 0.977

6000 0.920
Glaciar (1) 0.959 0.927 0.942

4.1.2. Series temporales de cobertura

Tras realizar una depuracion manual de las imagenes asociadas con presencia de
nubosidad (véase el Anexo 2), se construyeron series temporales de esa cobertura
por afio en el periodo 2016-2024, que se muestran graficamente en la Figura 15.
A partir de estas graficas se logra apreciar la variacion y estacionalidad de la
cobertura glaciar sin interferencia de errores en la deteccion de la misma debidos
a la nubosidad. Ademas, se pudo observar una tendencia de disminucion de la
variabilidad intermensual de la cubierta en los Gltimos afios y los valores de la
variacion anual de la extension glaciar prevista entre 28 km? y 40 km?. Durante
afios especificos alcanzé valores de la cobertura de 38 km? y un pico de mas de
40 km?.

El pico de nieve terrestre existente durante el mes de abril de 2017, de 40.9 km?,
se dio a conocer siempre que exista una amplia cobertura de nieve en la imagen.
Se registré un patron de comportamiento mas o menos parecido en el mes de
mayo de 2018 con un maximo de 40.2 km? y una alta variabilidad mensual.
Luego de 2019, la serie se estabiliza en cuanto a sus fluctuaciones, asi como se
observaron con valores altos en febrero (38.8 km?) y abril (38.3 km?). En los afios
2020, 2021 y 2022, se observa patrones ligeramente homogéneos y estables, con
una ligera tendencia a la baja en los Gltimos meses del afio. En 2023, aparecen
dos valores superiores a 36 km? (mayo y junio), y en el mes de octubre la cifra
es sumamente mas baja a 25.6 km2. En 2024, las estimaciones son bastante
estables entre 27.9 km? y 33.3 km?,
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En particular, se destaca la grafica correspondiente al afio 2020 (Figura 15¢), que
fue el afo de referencia del estudio, y en él se observé un comportamiento mas
homogéneo en comparacion con los afios anteriores. En este afio, la variacion del
area glaciar mensual se mantuvo dentro de un rango estrecho que oscila entre los
25.5. km? en septiembre y los 33.3 km? en junio. Esta variacion homogénea
sugiere una menos variacion estacional y lo convierte en el punto de referencia

para realizar las comparaciones.
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Figura 15

Estimaciones mensuales de la cobertura glaciar de cada afio desde el periodo 2016-2024
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Finalmente, se utilizd una regresion lineal para analizar las coberturas mensuales
que habian sido clasificadas por el modelo Random Forest durante todo el
periodo de estudio. La Figura 16 muestra una grafica de dispersion con los
valores de extension glaciar y una linea de tendencia que va hacia abajo (y = —
0.041x + 34.161). Esto indica que la superficie glaciar se reduce de manera
progresiva. El analisis arrojé un valor p de 0.006, lo que demuestra que la
tendencia es estadisticamente significativa. En consecuencia, los resultados
confirman un retroceso sostenido de la cobertura glaciar mensual en la subcuenca
Quillcay durante el periodo 2016-2024.

Figura 16

Area glaciar mensual estimada por el modelo Random Forest (2016-2024)

Serie temporal del area glaciar (enero 2016 - setiembre 2024) (km?)

Area = -0.041x + 34.161

Area (km?)

4.2. Clasificacion de pixeles segun permanencia

El Objetivo Especifico 2 consistio en clasificar los pixeles que representan
superficies glaciares segln su permanencia y temporalidad, mediante el desarrollo
de un algoritmo de clasificacion en lenguaje Python. En relacion con este objetivo,

se obtuvieron los siguientes resultados.
4.2.1. Mapa final del algoritmo de permanencia

El primer resultado corresponde al producto final del algoritmo de permanencia,
elaborado a partir de la clasificacion binaria mensual (glaciar/no—glaciar)
generada por el modelo Random Forest para el periodo 2016 y 2024. Este mapa,
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presentado en la Figura 17, muestra la distribucion espacial de las coberturas
clasificadas en tres categorias: glaciar, glaciar en retroceso y nieve acumulada.
Este resultado nos muestra como los glaciares en la subcuenca Quillcay durante
todo el tiempo. Esto nos permite ver donde hay zonas que no cambian, dénde hay

cambios o donde hay nieve solo en ciertas épocas del afo.

Los resultados muestran que una gran parte de la superficie de los glaciares esta
retrocediendo de manera constante, especialmente en los bordes de las zonas que
se consideran permanentes. También se encontré un patrén que depende de la
altura y la direccion: las areas mas altas que miran hacia el oeste cambian mas y

a veces solo tienen nieve en ciertas épocas del afio.
Figura 17

Mapa de coberturas segun permanencia para el periodo (2016-2024)
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A partir de los mapas anuales generados por el algoritmo de permanencia, se
calcularon las areas correspondientes para cada categoria. El algoritmo fue
desarrollado para automatizar la delimitacion glaciar y obtener resultados mas

objetivos.

La Tabla 11 resume la cuantificacion anual de cada clase. La categoria mostro
un comportamiento consistente, con valores que oscilaron entre 27.25 km? en
2017 y 26.23 km? en 2024. La clase glaciar en retroceso presentd una tendencia
creciente desde 2016 hasta 2019, cuando alcanzé un méaximo de 8.47 km2. Luego,
entre 2020 y 2024, se observo un descenso moderado, estabilizandose entre 7.1
y 7.5 km?. La categoria nieve acumulada fue la mas volatil. Alcanzo sus valores
mas altos en 2017 y 2018, con 7.66 km? y 7.41 km? respectivamente. Luego se
redujo significativamente a partir de 2020, con valores constantes en torno a 5.7

km?.

Tabla 11

Area estimada (km2) por categoria de permanencia y afio (2017—2024)

Glaciar en retroceso

Afio Glaciar (km?) (km?) Nieve acumulada (km2)
2017 27.25 6.99 7.66
2018 26.68 8.22 741
2019 26.34 8.47 6.99
2020 26.42 7.54 5.74
2021 26.50 7.17 5.80
2022 26.56 7.10 5.64
2023 26.47 7.08 571
2024 26.23 7.11 5.72

Finalmente, se elabord una grafica que representa la evolucion anual de la clase
glaciar, derivada del algoritmo de permanencia (Figura 18). Para este analisis se
excluy6 el afio 2016 debido a la baja disponibilidad de imagenes mensuales, lo
que imposibilita una estimacion confiable para dicho periodo. Esta

representacion permite visualizar los cambios en la superficie glaciar permanente
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entre 2017 y 2024, facilitando la interpretacion del comportamiento espacial y
temporal del glaciar en la subcuenca. Con valores anuales que se mantienen
alrededor de 30 km2, se observa una estabilidad relativa en la expansion del
glaciar permanente a lo largo del periodo evaluado. Aunque las variaciones de
un afio a otro son pequefias, todavia son perceptibles; de manera general, desde
el 2017 al 2024 se muestra una tendencia negativa, lo cual es coherente con el

proceso de desglaciacion registrado en la region.
Figura 18

Serie temporal del area glaciar (2017-2024)
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4.3. Validacion de resultados a partir del inventario de INAIGEM

El Objetivo Especifico 3 consistio en analizar los resultados comparandolos con el
inventario de glaciares del INAIGEM y empleando su metodologia a imagenes
Sentinel-2 para evaluar la precision en el mapeo de superficies glaciares. A

continuacion, se detallan los principales hallazgos obtenidos.
4.3.1. Obtencion de data de referencia

Se descargo el archivo shapefile del inventario nacional de glaciares publicado
por INAIGEM. Utilizando herramientas de QGIS, se recortaron unicamente los
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glaciares presentes dentro del &rea de estudio, obteniendo un &rea de 26.44 km?

de glaciar libre. La Figura 19 muestra este vector de referencia.

Figura 19

Delimitacion del area glaciar segun INAIGEM 2020

4.3.2. Estimacion empleando el NDSI
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La Figura 20 presenta las estimaciones mensuales de la superficie glaciar (en

km?) entre 20162024, calculadas a partir del indice NDSI aplicado a la misma

cantidad de las imagenes satelitales Sentinel-2. Se utiliz6 un umbral de 0.4, ya

que este valor es el que emplea el INAIGEM para generar el Inventario Nacional

de Glaciares del Peru, correspondiente al afio 2020. Esto permite establecer una

base comun para comparar los resultados de esta tesis con la metodologia oficial
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utilizada en el pais. Las gréficas evidencian un comportamiento estacional
recurrente, con maximos generalmente entre abril y julio, y minimos entre
septiembre y diciembre. En 2017 y 2018, se registraron valores maximos
superiores a 39 kmz2, mientras que en afios recientes como 2020, 2021 y 2024, los
maximos no superaron los 35 kmz2. A su vez, afios como 2019 y 2023 mostraron
mayor variabilidad mensual y enfatizaron una tendencia decreciente en los

valores maximos anuales en afos recientes.

Durante el afio 2020, Figura 20e, la evolucion estacional fue clara: se observé un
incremento desde enero (25 km?) hasta alcanzar un maximo de 34.5 km2 en julio,
coincidiendo con los meses de menor nubosidad y mayor exposicion superficial
del hielo (mes mas seco). A partir de agosto, la superficie disminuyé hasta los
22.7 km? en septiembre, con ligeras fluctuaciones posteriores. La cobertura
glaciar se recupera parcialmente en octubre (25.2 km?), seguida de una leve
disminucion en noviembre (22.8 km?), y finalmente un ligero crecimiento en
diciembre (24.0 km?). Una revision visual de las imagenes satelitales en QGIS,
reveld que las caidas en los Gltimos meses no obedecen exclusivamente a la
pérdida de hielo, sino también a la presencia de sombras proyectadas por la
topografia. Estas sombras reducen el valor del NDSI y genera subestimaciones,
asi se concluye que la metodologia del NDSI es sensible tanto a la estacionalidad
como a los efectos de las sombras.
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Figura 20

Series temporales mensuales de la superficie glaciar estimada con NDSI > 0.4 de cada afio desde el periodo 2016-2024
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4.3.3. Vectores de cada modelo para comparacion

Para comparar los resultados, se extrajeron vectores correspondientes a los
métodos Random Forest, NDSI y el algoritmo de permanencia mediante QGIS
(Figura 21). En el caso de Random Forest, se siguio la légica utilizada en el
inventario de glaciares, considerando como glaciar el area correspondiente al mes
en el que la imagen satelital estuviera libre de nubes y ofreciera la mejor
visibilidad de las masas glaciares. Segun la serie temporal mostrada en la Figura
15, esta condicion se cumple en el mes de septiembre de 2020, con un area de
25.54 kmz2. De manera similar, se selecciond también la imagen de septiembre de
2020 para calcular el area glaciar mediante el indice NDSI, obteniéndose el valor
de 22.74 km? (Figura 20). En cuanto al algoritmo de permanencia, se utilizo el
resultado del analisis de permanencia de pixeles correspondiente al afio 2020, el
cual identifica Gnicamente aquellas zonas clasificadas de forma constante como
glaciar a lo largo de todas las escenas disponibles para ese periodo. Esta
estimacion se encuentra detallada en el Anexo 3y en la Tabla 11, y alcanza una

extension de 26.42 kmz.
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Figura 21

Superficie glaciar estimada segun Random Forest, NDSI y el algoritmo de
permanencia 2020
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4.3.4. Comparacion entre INAIGEM vy los diferentes metodos

La Figura 22 muestra la superposicion del inventario de INAIGEM (en amarillo)
y con los resultados de Random Forest (en azul), el NDSI (en fucsia) y el
Algoritmo de permanencia (en celeste). Asi como, también se visualiza laimagen
Sentinel-2 que se utilizd para la delimitacion que corresponde a la fecha de
septiembre del 2020 caracterizada por estar libre de nubes. Se observa una alta
coincidencia entre las estimaciones de Random Forest y el algoritmo de
permanencia con respecto al inventario oficial. Sin embargo, a pesar de la
similitud general, se observa que el método del NDSI tiende a subestimar

ligeramente la superficie glaciar.
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Figura 22

Superposicion espacial entre el inventario de INAIGEM vy los otros métodos (Random Forest, NDSI y Algoritmo de Permanencia)
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En la Figura 23, se identificaron tres zonas de discrepancia (A, By C). En la zona
A, se aprecia que el modelo Random Forest incluye una pequefia area que el
inventario no considera glaciar. A su vez, en la zona B, el area azul parece ser
que se ajusta casi por completo al contorno amarillo del INAIGEM, aungue se
muestran errores dentro lo que es considerado por el vector de referencia. Para
finalizar, en la zona C, se visualizan subestimaciones notorias en comparacion al

borde amarillo y en la parte superior.

Por otro lado, en el solapamiento entre la superficie glaciar mediante el NDSI y
el inventario, se observan diferencias notables entre las delimitaciones. Es decir,
el NDSI subestima la extension glaciar, identificando una menor area glaciar que
la registrada por el INAIGEM. En la zona A, se puede ver que la delimitacion
por el NDSI logra un buen trabajo en el glaciar inferior, mientras que en el
superior se da el caso contrario. Empero, en la zona B, el area glaciar definida
por el NDSI es visiblemente més estrecha que la delimitada por el INAIGEM.
Las areas con alto grado de sombras del glaciar no fueron delimitadas por el
NDSI, lo que desestima parcialmente los bordes del glaciar. En el sitio C, se
presenta una diferencia ain mas notoria. La zona fucsia no cubre completamente
la masa glaciar reconocida por el INAIGEM, quedando amplias secciones sin

detectar.

Por ultimo, en la superposicion espacial entre el resultado realizado por el
algoritmo de permanencia y la cobertura glaciar reportada por INAIGEM, se
aprecia que la estimacion de INAIGEM incluye una pequefia lengua glaciar
adicional, que el algoritmo de permanencia no registra en la zona A. Por la zona
B se presenta la mejor coincidencia entre ambas capas. Los contornos celestes
del algoritmo de permanencia se ajustan mucho al poligono amarillo en contraste
con las zonas Ay C, pero aun se distinguen ciertos sitios en los que difieren. En
fin, en la zona C, se observa una ligera sobreestimacién por parte del algoritmo
de permanencia en los margenes superiores del glaciar. Especificamente, la capa

celeste se extiende mas alla del limite definido por INAIGEM.
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Figura 23

Comparacion entre el inventario de INAIGEM enfrente a las otras metodologias
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La Tabla 12 presenta el grado de interseccion espacial entre las delimitaciones
generadas por cada modelo (Random Forest, NDSI y algoritmo de permanencia)
y la capa oficial del inventario de glaciares de INAIGEM, dentro de las zonas de
discrepancia analizadas en la Figura 23. Los resultados evidencian que, en cada
una de las zonas evaluadas (A, B y C), el algoritmo de permanencia obtuvo los
mayores niveles de coincidencia, superando tanto al modelo Random Forest

como al método NDSI.
Tabla 12

Porcentajes de interseccion por modelo frente a INAIGEM

Zona Random Forest (%) NDSI (%) Pe':\rlr?:r:(ieggi?a\?g/o)
A 84.24 81.54 87.62
88.35 76.49 95.48
C 87.89 74.56 96.24

De manera general, la Tabla 13 presenta los valores de la interseccién y union
espacial entre las delimitaciones generadas por cada método y el inventario de
INAIGEM. Ademas, destacamos que el algoritmo de permanencia obtuvo la
mayor area de interseccion, con 24.79 kmz, respecto al inventario de INAIGEM
(26.44 km2), asi como una union total de 28.07 km?, En comparacion, el modelo
Random Forest alcanz6 una interseccion de 23.95 km2 y el método NDSI solo
21.49 km2,

Tabla 13

Comparacion de areas estimadas por distintos méetodos con el inventario de
INAIGEM

Métodos Area (km?) INAIGEM Interseccion Unién
Random Forest 25.54 23.95 28.02
NDSI 22.74 26.44 21.49 27.69
Algoritmo de 26.42 24.79 28.07

Permanencia
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Asimismo, se realizé un andlisis de evaluacion cuantitativa utilizando métricas
cuantitativas para comparar los resultados de cada uno de los métodos con la
delimitacion del inventario glaciar de INAIGEM, tal como se muestra en la Tabla
14. Entre los tres enfoques evaluados, el Algoritmo de Permanencia presento los
valores mas altos en todas las métricas aplicadas: un indice de Interseccion sobre
Union (loU) de 0.883, precision de 0.939, un valor de sensibilidad de 0.938 y un
espacio de puntuacion F1 de 0.938. Estas meétricas reflejan el grado de

coincidencia entre la capa generada por el algoritmo y la referencia oficial.
Tabla 14

Métricas de validacion entre INAIGEM y cada uno de los métodos

Método lgéergsffﬁ:gg Precision Sensibilidad Puntll:Ji\cién
Random Forest 0.855 0.938 0.906 0.922
NDSI 0.777 0.945 0.813 0.874
Algoritmo de 0.883 0.939 0.938 0.938

Permanencia

4.3.5. Comparacion entre random forest y NDSI

La Figura 24 muestra la distribucion comparativa de las estimaciones realizadas
por Random Forest y NDSI, ambos modelos aplicados sobre todas las imagenes
satelitales. Esta figura permite visualizar las diferencias entre ambos métodos en
cuanto a las areas estimadas de superficie glaciar (en km2). En general, se observa
que las estimaciones de Random Forest tienden a ser sistematicamente mayores

que las del NDSI, con una diferencia promedio de 2.48 km?2.
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Figura 24

Distribucién comparativa de las estimaciones de superficie glaciar obtenidas
con Random Forest y NDSI

Serie temporal de RF y NDSI

Area km?

Ano

Sin embargo, existen ciertos meses, principalmente entre junio y agosto, en los
que el NDSI presenta valores superiores. Esta sobreestimacion puntual se debe a
que el indice tiende a clasificar cuerpos de agua como glaciares, en especial las
lagunas de origen glaciar que presentan alta reflectancia superficial (Figura 25),

lo cual puede generar confusion en la delimitacion.
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Figura 25

Sobreestimacion del mapeo por parte del NDSI

Random Forest 2020-07-15

. h
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Por otro lado, las diferencias mas marcadas se presentan en los meses de enero,
febrero y marzo, donde las estimaciones del NDSI caen abruptamente respecto a
Random Forest. En estos casos, el indice subestima la cobertura glaciar debido a
su sensibilidad frente a condiciones atmosféricas adversas, como nubosidad
densa o sombras topograficas, que afectan su respuesta espectral (Figura 26).
Esto impide una adecuada deteccion de glaciares reales, especialmente en areas

con topografia compleja.
Figura 26
Desestimacion del mapeo por parte del NDSI
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En la Figura 27, el boxplot evidencia un analisis mas integral de ambos métodos.
Se observa que la mediana de las areas estimadas por el NDSI es notablemente
menor a la de Random Forest, lo que refuerza su tendencia general a subestimar.
Ademas, presenta una mayor dispersion de los datos y un rango intercuartil mas
amplio, lo cual indica menor estabilidad en sus estimaciones. En cambio,
Random Forest muestra una distribuciébn mas compacta, con valores mas
consistentes a lo largo de las escenas analizadas, salvo algunos valores atipicos

por encima de los 37 kmz2,
Figura 27

Boxplot de las diferencias de superficie glaciar estimada entre Random Forest y
NDSI
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Se aplico la prueba de Shapiro-Wilk para verificar la normalidad de las
diferencias mensuales de area entre ambos métodos, considerando un total de 93
escenas satelitales. El resultado (p = 0.1949) fue mayor al umbral de

significancia (a = 0.05), aceptandose la hipdtesis nula y confirmando que las
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diferencias tienen distribucion normal. Posteriormente, la prueba T de Student
para muestras pareadas arrojo un p-valor de 5.54 x 107, lo cual indica una
diferencia estadisticamente significativa. Esta diferencia puede explicarse por la
mayor capacidad del modelo Random Forest para detectar glaciares en
condiciones complejas, como sombras, hielo cubierto por detritos o zonas
parcialmente cubiertas de nieve. En contraste, el NDSI, al utilizar un umbral fijo
de 0.4, presenta limitaciones para adaptarse a esa variabilidad espectral, lo que

resulta en omisiones recurrentes en el mapeo.
Tabla 15

Prueba T para muestras relacionadas (T—Student pareada)

Estadistico Valor
Media Random Forest 32.24 km?
Media NDSI 29.76 km?
Diferencia promedio 2.48 km?
t (T-Student pareada) 6.433
Grados de libertad (df) 92
p-valor 5.54 %107
Intervalo de confianza (95%) [1.714, 3.239] km?
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V. DISCUSION

El mapeo de superficies glaciares en los ecosistemas de los Andes tropicales del
Pert ha adquirido una importancia creciente, especialmente debido a la limitada
frecuencia con la que se realiza su monitoreo a escalas temporales mas cortas. Esta
falta de seguimiento detallado limita nuestra capacidad para generar informacion
oportuna y confiable. Lo cual hace que sea dificil tomar decisiones efectivas frente

a los impactos del cambio climatico en estos entornos fragiles.
5.1. Desempeiio espacial del algoritmo de permanencia

Uno de los analisis clave de nuestra investigacion es la comparacion espacial entre
nuestros resultados y el inventario de glaciares publicado por INAIGEM. Las
métricas de validacion espacial demostraron que el vector generado por el algoritmo
de permanencia (AP) presento el mejor desempefio tras alcanzar los valores mas
altos en el indice de Interseccion sobre Unién (loU = 0.883) y en la puntuacion
espacial F1 (0.938) (Tabla 14). Ademas, el algoritmo de permanencia mape6 26.42
km?2 de cobertura glaciar, mientras que el inventario reporta 26.44 km?, lo que
representa una diferencia de 0.08%, evidenciando una alta concordancia entre
ambas areas. Asimismo, el area de interseccidn entre el algoritmo de permanencia
y el inventario de INAIGEM fue de 24.79 km?, superando el area de interseccién
obtenida por el Random Forest (23.95 km?) y el método del NDSI (21.49 km?), lo
que confirma la mayor coincidencia espacial del algoritmo desarrollado (Tabla 13).

La clasificacion de la cobertura glaciar y de nieve a partir de la permanencia
temporal de los pixeles se fundamenta en la integracion de la dinamica natural de
estos sistemas y las limitaciones propias de la resolucion espacial de las imagenes
satelitales Sentinel-2. En este estudio, la permanencia (P) se define como la
proporcién de escenas en las que un pixel es clasificado como glaciar respecto al
total de observaciones, lo que permite incorporar la dimension temporal al analisis.
El umbral de probabilidad de que haya hielo glaciar es de al menos el 90%. Esto se
utiliza para identificar hielo glaciar permanente. Un valor menor al 100% permite
tolerar errores y variabilidad sin afectar la identificacion de superficies
consolidadas. El rango de probabilidad entre el 90% y el 35% indica un glaciar en
retroceso. Esto refleja la naturaleza dinamica de estos cuerpos, que cambian
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gradualmente con el tiempo. Este intervalo es coherente con el uso de
aproximadamente 100 escenas satelitales, lo que permite identificar zonas con
presencia significativa de hielo, aunque no constante. El rango de probabilidad entre
el 35% y el 10% representa nieve acumulada estacional. Esto se asocia con eventos
de precipitacion solida durante temporadas himedas, y su persistencia depende de
condiciones climaticas como la temperatura y la radiacion. Los valores de
probabilidad por debajo del 10% corresponden a nieve efimera, que dura poco
tiempo y desaparece rapidamente debido a condiciones ambientales que favorecen
su fusion. En conjunto, estos umbrales permiten discriminar entre hielo permanente,
zonas de transicion glaciar y coberturas nivales de distinta duracion. Esto se logra

integrando criterios fisicos y consideraciones técnicas del analisis satelital.

La alta precision del algoritmo de permanencia se debe a que considera
exclusivamente aquellas areas clasificadas como glaciares de forma persistente a lo
largo de los meses. Descarta coberturas transitorias como la nieve estacional y las
interferencias atmosféricas. Esta capacidad se ve fortalecida por la integracion de
imagenes satelitales preprocesadas y del modelo de clasificacion Random Forest.
Es importante sefialar que, como cualquier enfoque basado en teledeteccion, existen
limitaciones. La resolucion espacial de 10 metros puede restringir la deteccion de
glaciares muy pequefios o de bordes irregulares. La dificultad de identificar
correctamente zonas con sombra topografica densa es otro obstaculo, aunque el
enfoque multitemporal atenta parcialmente estos efectos. Pese a estas limitaciones,
este enfoque metodoldgico ha demostrado ser eficiente y adaptable a variables del
entorno tropical andino. Incorporar el comportamiento temporal en la clasificacion
mejora significativamente la confiabilidad en la deteccion de coberturas en
imagenes satelitales. El algoritmo de permanencia demuestra su capacidad de
automatizacién al no requerir correcciones manuales para la delimitacion de
glaciares y poder mapear el area glaciar para cualquier fecha definida. Esto lo
convierte en una herramienta robusta y replicable para estudios a nivel de

subcuencas o cordilleras.
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5.2. Analisis de discrepancias visuales y zonales

Las comparaciones visuales en zonas especificas como A, B y C mostraron grandes
diferencias entre las metodologias aplicadas. En general, el algoritmo de
permanencia se ajustd mejor a la delimitacion oficial de INAIGEM. Supero6 a los
métodos Random Forest y NDSI en la coincidencia espacial de &reas glaciares
(Figura 21 y Figura 22). En la zona A, Random Forest tuvo una ligera

sobreestimacion. Clasifico areas adicionales que no estaban reconocidas en el
inventario. Mostro una coincidencia del 84.24%. Por otro lado, el NDSI subestimo
la cobertura glaciar. Especialmente, en la parte superior de la masa de hielo, tuvo
una coincidencia del 81.54%. El algoritmo de permanencia presentd una pequefia
subestimacion por omitir una lengua glaciar, pero logré la mayor correspondencia
con un 87.62% de coincidencia. En la zona B, Random Forest evidencio buena
concordancia (88.35%) aunque con algunos errores internos de dispersion de
pixeles, mientras que el NDSI mostrd una subestimacion mas acusada (76.49%)
debido principalmente a las sombras en areas elevadas. En contraste, el algoritmo
de permanencia obtuvo la coincidencia mas alta (95.48%), ajustdndose con
precision al limite del inventario. No obstante, incluso este algoritmo present6
algunos errores de omision en sectores con sombra muy densa, donde pequefias
areas glaciares no fueron detectadas debido a la atenuacion de la sefial espectral en
condiciones de baja reflectancia, lo que limita su identificacién. En la zona C,
Random Forest subestim6 en los bordes alcanzando un 87.89%, mientras que el
NDSI presento la discrepancia mas alta con solo un 74.56%. Por su parte, el
algoritmo de permanencia mantuvo una elevada correspondencia (96.24%),
mostrando Unicamente una ligera sobreestimacion en los margenes superiores
(Figura 23). Estos resultados se resumen en la Tabla 12 y reflejan que, de manera
consistente, el algoritmo de permanencia presentd la delimitacion mas precisa y

estable entre las metodologias evaluadas.

Las diferencias que vemos entre los métodos se deben a como cada algoritmo
entiende los datos espectrales y temporales. En la zona A, tanto Random Forest
como NDSI clasificaron areas que no estaban dentro del contorno de INAIGEM.
Esto sucedio porque, segun la imagen satelital de ese mes, esos pixeles tenian los

valores de reflectancia o el umbral del indice NDSI que corresponden a nieve
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temporal. Sin embargo, el algoritmo de permanencia no consideré estas areas
porque no mantuvieron la categoria de glaciar de manera constante durante el
periodo que se analizo. Esto se acerca mas a la definicion real de un glaciar. En la
zona B, Random Forest tuvo errores de dispersion debido a la nieve estacional cerca
de la laguna Palcacocha y las sombras que proyectan las montafias. EI NDSI, por
otro lado, subestimé en zonas altas porque es sensible a las sombras topograficas,
lo que reduce el valor del indice. El algoritmo de permanencia, aunque tuvo algunos
errores en sombras densas o bordes oscuros, se vio menos afectado por estas
condiciones y mantuvo la coherencia espacial. En la zona C, hubo discrepancias en
Random Forest debido a la nieve temporal. Sin embargo, todos los modelos
coincidieron bastante bien con la imagen satelital de septiembre de 2020. Esto
sugiere que incluso la delimitacion oficial de INAIGEM podria tener algunos
margenes de sobreestimacion en este sector. En general, los resultados muestran que
el algoritmo de permanencia es menos sensible a las interferencias transitorias y

logra una mayor estabilidad al identificar areas glaciares.
5.3. Comparacion entre Random Forest y NDSI

La comparacion entre las clasificaciones generadas por Random Forest y el NDSI
muestra un patron estacional claro en la cobertura glaciar y de nieve. Esto significa
que la cobertura es mas grande entre abril y julio, y mas pequefia entre septiembre
y diciembre (Figura 24). Esto coincide con lo que otros investigadores han
encontrado en la Cordillera Blanca. EI modelo Random Forest es mas consistente y
tiene menos variaciones mensuales, mientras que el NDSI tiene fluctuaciones mas
grandes (Figura 27). EI NDSI puede subestimar o sobreestimar la cobertura glaciar
debido a la presencia de sombras y lagunas de origen glaciar (Figura 25 y Figura

26). Al comparar los valores medios mensuales de ambos métodos, se observaron
diferencias persistentes en las estimaciones de superficie glaciar. La diferencia
promedio es de 2.48 km? entre ambos enfoques (Tabla 15), lo que es

estadisticamente significativo.

Estas diferencias se deben a las limitaciones del NDSI para identificar
correctamente la nieve. El NDSI se basa en la diferencia entre las bandas verde e
infrarrojo cercano, lo que lo hace sensible a las sombras y la nubosidad. En cambio,

78



el método Random Forest es més flexible y puede adaptarse a condiciones variables.
Combina maltiples variables espectrales y un enfoque de aprendizaje supervisado
que permite discriminar patrones con mayor precision. Aunque el Random Forest
puede sobreestimar ligeramente, su capacidad de integracion multiespectral y su
adaptabilidad lo convierten en una herramienta mas robusta para la estimacion de
areas glaciares. También puede detectar variaciones estacionales de nieve, lo que
podria ser relevante para futuros estudios. En resumen, el Random Forest es un
método mas preciso y flexible para estimar la cobertura glaciar y de nieve en la

Cordillera Blanca.
5.4. Desempeiio del modelo Random Forest

El modelo Random Forest funcioné muy bien cuando se entren6 con 3,00 puntos de
datos. Obtuvo una precision de 0.986 para areas que no son glaciares y de 0.939
para areas que si lo son. Ademas, su coeficiente kappa fue de 0.933, lo que muestra
que el modelo es muy preciso en general (Tabla 10). Estos resultados confirman que
Random Forest es bueno para distinguir entre diferentes tipos de terrenos en zonas
montafiosas, como ya se habia visto en otros estudios. Por ejemplo, un estudio de
Khan et al. (2020) encontré que Random Forest funciona mejor que otros modelos,
con un coeficiente kappa de 0.95. Otro estudio de Bueno et al. (2023) también
mostr6 que Random Forest es muy bueno para mapear glaciares, con un indice de
Matthews de 0.97. Lo interesante es que aumentar la cantidad de puntos de
entrenamiento mas alla de 3,000 no mejoré mucho la precision del modelo. Esto es
importante porque, aungue algunos estudios dicen que mil puntos de entrenamiento
pueden ser suficientes, no siempre es asi, especialmente en zonas con glaciares

tropicales.

Luego, se crearon series temporales mensuales desde 2026 hasta 2024 para ver
cémo cambi0 la cobertura glaciar con detalle (Figura 15). Antes de analizar los
datos, se corrigieron algunos valores extrafios que no se comportaban como se
esperaba. Estos errores se debian principalmente a problemas con el
preprocesamiento de datos por parte de una libreria SatCube. Una vez corregidos
los datos, se vio que la tendencia era negativa, es decir, la superficie glaciar en la
subcuenca del rio Quillcay se estaba reduciendo (Figura 16). Esto coincide con lo
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que otros estudios han encontrado. Por ejemplo, Jara et al. (2024) encontraron que
la pérdida de hielo en esa zona ha sido acelerada en las ultimas décadas. En resumen,
estos hallazgos muestran que usar herramientas de aprendizaje automatico junto con
analisis multitemporales es muy util para obtener informacién confiable sobre el

monitoreo de glaciares.
5.5. Dindmica glaciar de la subcuenca Quillcay

Los resultados obtenidos mediante la integracion de imagenes satelitales Sentinel-2
preprocesadas, el modelo de clasificacion supervisada Random Forest y el
algoritmo de permanencia permitieron estimar la superficie glaciar en distintos afios.
Para el afio 2017, la superficie estimada fue de 27.25 km?. En 2020 se calculd un
area de 26.42 km?. Esto difiere en un 0.08% respecto al dato reportado oficialmente
por INAIGEM en el mismo afio, que fue de 26.44 km?. Finalmente, para 2024 se
obtuvo una estimacion de 26.23 km2. Esto muestra una disminucion progresiva de
la cobertura glaciar a lo largo del periodo analizado. La Figura 18 muestra estos
resultados. Este patron descendente coincide con la investigacion de Jara et al.
(2023). En su estudio, reportaron superficies de 32.89 km? en 2007, 31.39 km? en
2014 y 29.93 km? en 2021. Estos datos reflejan la tendencia de retroceso sostenido

en las Ultimas décadas.

No obstante, al analizar en detalle la variabilidad interanual mostrada en la Figura
18, se puede ver un pequefio aumento en la superficie glaciar entre 2019 y 2022. En
2019, la superficie glaciar fue de 26.34 km?, y en 2022 fue de 26.56 km?. Luego,
hubo una nueva disminucién hacia 2024. Este comportamiento no significa que el
glaciar se esté recuperando de manera estructural. En cambio, se debe a cambios
normales afio a afio en las condiciones climaticas de los glaciares tropicales. En afios
con mas nieve sdlida o condiciones climaticas favorables, puede haber méas nieve
persistente, lo que aumenta temporalmente la superficie glaciar visible. Es
importante tener en cuenta que el algoritmo utilizado para estimar la cobertura
glaciar se basa en informacion espectral y su duracion en el tiempo. Por lo tanto, es
sensible a la presencia de nieve estacional o acumulaciones temporales. EI aumento
en la superficie glaciar fue de aproximadamente 0.22 km?, lo que equivale a menos
del 1% del area total. Esta variacion se encuentra dentro del rango normal de
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cambios en el sistema glaciar, por lo que no contradice la tendencia general de

retroceso observada en la subcuenca.

Hay que destacar que el estudio de Jara et al. (2023) utiliz6 imégenes Landsat y
nuevos indices espectrales. Estos indices son el indice Diferencial de Nieve
Normalizado sin informacion hidrica (NDSInw) y el indice Diferencial de Agua
Normalizado sin informacién de nieve (NDSIns). Esto podria explicar las grandes
diferencias en las estimaciones de superficie glaciar. Sus resultados se usaron
directamente para calcular el volumen glaciar. Sin embargo, no se informé una
validacion especifica frente a datos de referencia oficiales. Aunque los periodos no
coinciden exactamente, la metodologia propuesta en este trabajo de investigacion
mostré una alta correspondencia con el inventario oficial mas reciente de
INAIGEM. Esto respalda su mayor fiabilidad y relevancia para generar informacion
precisa a nivel de subcuencas. También tiene potencial para aplicarse en otras areas

de la Cordillera Blanca.
5.6. Limitaciones

A pesar de los resultados que se han obtenido, el algoritmo que se ha desarrollado
tiene limitaciones que hay que tener en cuenta al interpretar los resultados. En
primer lugar, el algoritmo funciona bien si las series de imagenes satelitales son de
buena calidad y estdn completas. Si hay mucho tiempo nublado o faltan datos, esto
puede afectar la estimacion de la permanencia de glaciares. Otro problema es que la
clasificacion se basa en un metodo llamado Random Forest. Este método puede
tener sesgos si los datos de entrenamiento no son representativos de todas las zonas.
Ademas, el algoritmo no tiene en cuenta factores como la pendiente, la orientacion
o0 la temperatura. Estos factores son importantes para entender como cambian los
glaciares y podrian hacer que el modelo sea mas preciso. También hay un problema
para detectar glaciares que estan cubiertos de escombros. Esto se debe a que estos

glaciares pueden parecerse a superficies que no son de hielo en las imagenes.

Por otro lado, el enfoque de permanencia es Util porque permite ver como cambian
los pixeles con el tiempo. Sin embargo, este enfoque depende de definir umbrales
de permanencia, que se expresan en porcentaje. Estos umbrales dependen de la

cantidad y continuidad de los datos satelitales mensuales disponibles para el area
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que se esta estudiando. Esto puede afectar la consistencia de la clasificacion y
requiere un proceso de calibracion antes de aplicarlo en otros contextos. En el
futuro, seria interesante investigar como combinar variables de diferentes fuentes,
como la topografia del terreno, el clima y los datos de sensores remotos. Por
ejemplo, se podrian utilizar modelos digitales de elevacion para obtener informacion
sobre la pendiente, orientacion y altitud del terreno. También se podrian utilizar
datos climaticos como la temperatura y la precipitacion, y datos de sensores remotos
como imagenes de radar SAR para mejorar la deteccion en condiciones de
nubosidad. Ademas, se podria explorar el desarrollo de modelos que combinen
técnicas de aprendizaje automatico con técnicas de deep learning, utilizando
grandes cantidades de datos. El objetivo seria mejorar la capacidad predictiva y la
generalizacion del algoritmo en diferentes entornos glaciares. Esto permitiria
obtener resultados méas precisos y fiables en la clasificacion y prediccion de los

glaciares.
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V1. CONCLUSIONES

La investigacion permitio mejorar la forma en que se mapean las superficies glaciares
en la subcuenca Quillcay. Para hacer esto, se utilizaron imagenes Sentinel-2 que ya
habian sido procesadas, un modelo de clasificacion llamado Random Forest y un
algoritmo que se ejecuta en Python. Esto ayudé a distinguir de manera efectiva los
pixeles que son permanentes y los que son temporales. De esta manera, se pueden
delimitar los glaciares de forma precisa sin necesidad de hacer correcciones a mano.
La forma en que se hizo esto funcion6 muy bien. Se validé con algunas métricas
importantes, como un indice de interseccion sobre la unién de 0.883 y una puntuacion
F1 de 0.938. Esto muestra que la metodologia es muy confiable y efectiva para
monitorear los glaciares. El modelo Random Forest se aplico a imagenes Sentinel-2
que ya habian sido procesadas por una libreria llamada SatCube. Esto permitié estimar
de manera precisa como cambian los glaciares en la subcuenca Quillcay cada mes. Con
un conjunto de 3,000 puntos de entrenamiento, el modelo funciond muy bien,
alcanzando una puntuacion F1 de 0.956 y un coeficiente de kappa de 0.933. Esto
muestra que el modelo es muy capaz de delimitar las areas glaciares de forma robusta.
La metodologia utilizada permitié crear mapas mensuales de como cambian los
glaciares. Esto dio una herramienta til y de confianza para seguir su evolucion en el
tiempo. Se creo6 un algoritmo en Python que podia clasificar los pixeles de los glaciares
segun cuanto tiempo permanecian como glaciares. Este algoritmo mostré que la
superficie glaciar en la zona estudiada disminuy6 con el tiempo. En 2020, la superficie
glaciar era de 26.42 km?, pero para 2024 habia disminuido a 26.23 km?. Estas cifras
coinciden con las reportadas por INAIGEM, que fue de 26.44 km? en 2020. Esto
demuestra que el algoritmo no solo clasifica con precisién, sino que también puede
detectar cambios en la cobertura a lo largo del tiempo. La comparacion de los
resultados con el inventario oficial de INAIGEM confirmod que el algoritmo funciona
muy bien. El método de clasificacion basado en cuanto tiempo permanece los glaciares
funciond mejor que usar un modelo de bosque aleatorio (Random Forest) o un indice
Ilamado NDSI por separado. Los resultados mostraron que el algoritmo coincidia en
un 87.62%, 95.48% y 96.24% con la informacion oficial en areas donde habia
diferencias. Ademas, la diferencia en la superficie glaciar reportada fue de solo un

0.08% respecto a INAIGEM. Esto confirma que el método es preciso y util para
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delimitar y mapear glaciares. Es importante destacar que el algoritmo tiene algunas
limitaciones. Su funcionamiento depende de la calidad y continuidad de las imagenes
satelitales tomadas en diferentes momentos. La presencia de nubes o la falta de
informacién puede afectar la estimacion de la permanencia de los glaciares. La
clasificacion se hace mediante un método llamado Random Forest. Sin embargo, esto
depende de la representatividad de los datos de entrenamiento. Si los datos no son
representativos, puede haber sesgos en areas con caracteristicas Unicas. Otro problema
es que la metodologia no tiene en cuenta variables como la pendiente u orientacién del
terreno, ni las condiciones climaticas. Estas variables podrian mejorar la precision del
modelo. Ademas, es dificil detectar glaciares cubiertos por escombros debido a que se
parecen a otras superficies. Finalmente, la permanencia de los glaciares depende de la
definicion de umbrales. Esto limita su aplicacion en otras regiones, ya que se necesita

un proceso de calibracion previo.
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VIlI. RECOMENDACIONES

En base a lo que se encontrd y se observd en este estudio sobre la cobertura glaciar en

la subcuenca Quillcay, se hacen las siguientes recomendaciones:

e Se sugiere seguir explorando como determinar los rangos 6ptimos de conjuntos
de datos para entrenar modelos de aprendizaje automatico. Esto se debe a que
cada area de estudio tiene caracteristicas Unicas. Al hacer esto, se puede mejorar
como se clasifican las imagenes satelitales y se puede ser méas preciso al delimitar
las superficies glaciares.

¢ Esimportante fomentar el uso de herramientas como SatCube, que ofrecen datos
de alta calidad para hacer diferentes tipos de clasificaciones. Esto es importante
porque al monitorear con intervalos més cortos, se puede entender mejor como
cambian los glaciares debido al cambio climatico. Seria valioso incluir las
variaciones mensuales en un mapa interactivo en linea que permita visualizar los
datos de manera facil.

e Se debe usar este método en futuras investigaciones sobre lagunas de origen
glaciar para entender como cambian cada mes y evaluar los riesgos en las fuentes
de los rios.

e Seria til repetir este estudio en otras areas para comparar los beneficios de
analizar la permanencia en el monitoreo de estos ecosistemas.

e Es importante comparar los resultados con mediciones reales tomadas en el
campo o con fotografias aéreas para asegurarse de que el método propuesto sea
valido y confiable.

e La integracion de detalles sobre el terreno y el clima, como la inclinacion del
terreno, su orientacion, altura, temperatura y lluvia, mejoraria la precision del
algoritmo en situaciones complejas. Esto seria especialmente util en areas con
escombros o cambios significativos en el paisaje.

¢ Un paso importante seria crear un método para ajustar los limites de tiempo que
se utilizan para clasificar los datos. Para ello, habria que tener en cuenta cuantos
datos satelitales mensuales se tienen y como de continuos son. El objetivo es
asegurar que la clasificacion sea coherente y que el algoritmo se pueda aplicar

facilmente en distintas regiones con glaciares.
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ANEXOS

ANEXO 1: Serie temporal completa del area glaciar estimada incluyendo

valores afectados por nubosidad (enero 2016 — septiembre 2024)

El anexo 1 manifiesta la serie temporal inicial de la extension glaciar calculada
mensualmente, comprendiendo desde enero de 2016 hasta septiembre de 2024. Esta
representacion conformd una primera aproximacion de la capa glaciar mediante las
imagenes Sentinel-2 tratadas con el modelo Random Forest. Desde un panorama
global, la serie de tiempo demostr6 unas oscilaciones mensuales y picos atipicos en
ciertos meses del area glaciar. Los primeros resultados identificaron valores
irregulares en los afios 2016, 2017, 2018 y 2023 con valores puntuales superiores a
40 km2. Posteriormente, mediante una inspeccion visual, se reveld que estos errores
se debieron a iméagenes satelitales con niveles elevados de nubosidad, las cuales no
fueron correctamente preprocesadas por el algoritmo de la libreria SatCube. De esta
manera afectd la calidad de la clasificacion del modelo para esos puntos en

especifico.

Serie temporal del arca glaciar encro 2016- scticmbre 2024) (km™

P10
= PO

= Trndoncia

Area (km)

Afla
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ANEXO 2: Medias mensuales del area estimada por el modelo Random Forest
(2016-2024)

En cuanto a los valores medios expuestos en el Anexo 2, los meses de abril (35.7
km2) y mayo (35.1 km?) fueron las areas mas extensas. Mientras que, los meses de
octubre (28.6 km2) y noviembre (29.0 km2) fueron las superficies minimas. Por
ultimo, los puntos fuera del rango corresponden a valores atipicos, presentados en

los intervalos mensuales de marzo, mayo, julio, septiembre y octubre.

Mes Media estimada (km?)
Enero 31.9
Febrero 334
Marzo 32.1
Abril 35.7
Mayo 35.1
Junio 32.7
Julio 321
Agosto 32.1

Setiembre 315
Octubre 28.6
Noviembre 29.0
Diciembre 31.7
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ANEXO 3: Mapas anuales de area glaciar segun su permanencia del 2016-2023

Se aplicd el algoritmo de permanencia de forma acumulativa, tomando como punto
de corte cada afio desde 2016-2023. Es decir, para estimar la permanencia en el
2020, se usaron todas las imagenes desde 2016 hasta diciembre de 2020, y asi
continuamente. Esta actividad permitié obtener 8 mapas anuales, donde se observo
cémo se ha cambiado la permanencia de las tres categorias (glaciar, en retroceso, y
nieve acumulada) afio tras afio. Estos resultados evidenciaron que la clase “glaciar
en retroceso” y “nieve acumulada” se han ampliado desde 2016, extendiendo las
dimensiones del area de color azul. Mientras que, la clase “glaciar permanente” se
ha mantenido estable, pero con ligeros descensos (disminuyendo la extension
celeste). La figura permite visualizar una transicion progresiva del glaciar hacia
estados mas temporales, evidenciando el retroceso sostenido en sectores

vulnerables.
Affo Glaciar (km?) Glaciar en retroceso Nieve acumulada
(km?) (km?)
2016 26.26 6.29 5.55
2017 27.25 6.99 7.66
2018 26.68 8.22 7.41
2019 26.34 8.47 6.99
2020 26.42 7.54 5.74
2021 26.50 7.17 5.80
2022 26.56 7.10 5.64
2023 26.47 7.08 5.71
2024 26.23 7.11 5.72
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