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Resumen

La Reserva de Produccion de Fauna Chimborazo (RPFCH) es un ecosistema de alto
valor situado en los andes ecuatorianos, ocupado en su mayor parte por turberas,
también llamados bofedales o peatlands. El objetivo de esta tesis es el estudio de
dichos ecosistemas a partir de una extensa base de datos de campo obtenida en
2016 y usando datos de teledeteccion dptica y radar y variables topograficas,
ambientales y climaticas con SIG. Para ello se analizaron los mejores métodos para
el cartografiado de los peatlands en la RPFCH, la estimacién del carbono bajo el
suelo (COS) en la capa 0-30 cm y la estimacion del carbono almacenado en la
vegetacion calculado a partir de la biomasa.

Como resultado se obtuvo que, comparando Sentinel-2 con Landsat-8, el mejor
método para el cartografiado se obtuvo clasificando con Random Forest y usando
indices de vegetacion con Sentinel-2, siendo SAVI y REDEDGE los indices de mayor
importancia. Con ello se ha cartografiado los peatlands en la RPFCH y se ha
estimado que el area ocupada por este ecosistema en 2017 fue de 23292 ha.

En cuanto al carbono almacenado en la vegetacidn, y usando una extensa base de
datos de campo de 320 puntos, se probaron 4 modelos de aprendizaje automatico
con diferentes combinaciones de variables y se obtuvo que el mejor método fue
Gaussian Process Regression (GPR) siendo las variables mas importantes, por
orden, la elevacion, la precipitacion, la relacion VV/VH de Sentinel-1, el indice NBRI
y el LAl de Sentinel-2. Para la estimacion de cambios temporales del carbono de la
vegetacion se propone un modelo adicional utilizando Unicamente informacion
obtenida de la imagen Sentinel-2. Con ello se cuantificd la pérdida de carbono
almacenada por la vegetacion del ecosistema entre los afios 2017 y 2020 usando
solo las bandas de Sentinel-2 y entrenando GPR con los datos de campo,
estimando que la cantidad de carbono total de la vegetacion fue de 71975 Mg en
2017 y paso6 a 59362 Mg en 2020.

Por otra parte, para estudiar el COS, a partir de 320 datos de campo se probaron
también los mismos 4 modelos de aprendizaje automatico con diferentes
combinaciones de variables y se obtuvo que el mejor método fue GPR y que las
mejores variables por orden de importancia fueron: la elevacidn, usos de suelo,
temperatura, distancia a rios, REDEDGE de Sentinel-2 y el band ratio del promedio
(VH/VV) de Sentinel-1. Con ello se elaboré el mapa de COS del bofedal de la RPFCH
y se calculd el carbono total en la capa de 30 cm de suelo, resultando ser de
13639407 Mg, mostrando la importancia de este ecosistema en cuanto a su
capacidad de almacenamiento de carbono.
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Introduccion

Introduccion

Los humedales proporcionan una amplia variedad de servicios ambientales a nivel
mundial, por ello son necesarios mapas detallados del inventario de humedales,
para determinar las estrategias de conservacion y monitorear eficazmente estos
ecosistemas productivos (Mahdianpari et al., 2018). Los humedales se encuentran
en todas partes, desde la tundra hasta los tropicos. No se sabe con exactitud que
parte de la superficie terrestre estd ocupada actualmente por humedales (Ramsar,
2013). Los humedales alto andinos son turberas (peatlands) de montafia tropical
que se localizan en los Andes, en los que se acumula materia organica conocida
como turba (peat), contienen extensos suelos que aln no se han cartografiado o
incluido en las estimaciones de carbono (C) global (Hribljan et al., 2017).

El monitoreo de carbono sobre y bajo el suelo es importante para mejorar la
comprension del rol del suelo y la vegetacion en el cambio del medio ambiente
global. A nivel mundial, las reservas de carbono méas grandes se encuentran en
zonas criticas como peatlands y humedales, la mayoria de las cuales estan en
regiones de permafrost y en los tropicos (Kochy et al., 2015). Los peatlands son
evaluados por su funcién como depdsitos, sumideros y fuentes de carbono, siendo
cada vez mas activos e importantes por su dinamica dentro del ciclo global del
carbono (Lawson et al., 2015). Los peatlands, almacenan aproximadamente un
tercio del carbono del suelo del mundo (Lees et al., 2018). Sin embargo, todavia
existen grandes incertidumbres en las estimaciones de stock de C y una
comprension deficiente de la dindmica de C en las escalas de tiempo (Yu, 2012).
La variabilidad en las estimaciones de carbono en peatlands se debe a la variacion
en las definiciones de unidades de suelo, diferencias en las bases de datos de
propiedades del suelo, escasez de informacién sobre el carbono del suelo a
profundidades superiores a 1 m y a la variacion en su definicion (Kéchy et al.,
2015).
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Los peatlands son ecosistemas que almacenan una gran reserva de carbono
terrestre, por tanto, cualquier cambio en su balance podria provocar grandes
cambios en los gases de efecto invernadero (GEI) del planeta. El almacenamiento
atmosférico de carbono es de aproximadamente 750 Gt, en comparacién con un
estimado de 500 + 100 Gt almacenadas en los peatlands (Yu, 2012). Los depdsitos
de carbono orgénico del suelo (COS) son susceptibles a la perturbacién humana,
siendo el cambio de uso del suelo uno de los factores mas importantes, lo que ha
resultado en una pérdida significativa de sus reservas (Shen et al., 2019; Yang et
al., 2016). Las pérdidas repentinas de COS pueden relacionarse con la erosion y
degradacidn de los suelos (Lal, 2005). Por lo cual, la Convencién de las Naciones
Unidas de Lucha contra la Desertificacion (CLD), ha reconocido el mapa de
existencias de COS como un indicador para lograr la neutralidad en la degradacién
de las tierras como objetivo importante para 2030 (IUCN, 2015).

En los dltimos afios los datos de teledeteccion han sido utilizados en el
cartografiado del COS y del carbono de la vegetacion, siendo los de uso mas
frecuente las imagenes satelitales con sensores Opticos, tal es el caso de las
iméagenes MODIS, IKONOS, SPOT y Landsat, a través del uso de indices
espectrales de la superficie terrestre y vegetacion (Lamichhane et al., 2019; Yang
et al., 2019). Sin embargo, todavia existen muchos suelos de peatlands que no se
han cartografiado o incluido en estimaciones mundiales de carbono, por lo que la
ayuda de los sensores remotos facilita estos trabajos (Hribljan et al., 2017).

Los peatlands de montafia se encuentran en &reas que son particularmente
propensas a fuertes lluvias y por lo tanto suelen estar muy nublados, lo que puede
limitar los datos disponibles para aplicaciones de teledeteccion éptica en estudios
del suelo. (Lees et al., 2018). Alternativamente, los radar de apertura sintética
(SAR) como PALSAR, RADARSAT y Sentinel-1, proporcionan datos que son
independientes del climay la luz del dia (Hribljan et al., 2017; Yang & Guo, 2019;
Yang et al., 2019; Zhou et al., 2020). Los datos de Sentinel-1 podrian ser Gtiles para
estimar las propiedades del suelo en areas con una densa cobertura vegetal natural
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(Yang et al., 2019). Una via interesante seria considerar combinar datos visibles y
del infrarrojo cercano (NIR), con datos de sensores remotos de otras fuentes como
SAR (Lees et al., 2018). Los datos de SAR pueden brindar nuevas oportunidades
para predecir la distribucion espacial de las propiedades del suelo, pero su
aplicacion en la prediccion del contenido de COS aln es limitada y rara vez se
informa en la literatura (Zhou et al., 2020). No se ha explorado completamente el
uso del datos SAR en estudios de propiedades internas del suelo, si no para estimar
principalmente las propiedades fisicas sobre la capa superficial, por lo que el uso
de estos datos pueden ser una alternativa en la bisqueda de mejores modelos para
la prediccion de parametros del suelo con alta precision, como en el caso del COS
(Han etal., 2017; Hribljan et al., 2017; Yang & Guo, 2019). Por otra parte, Lawson
et al., (2015) recomiendan desarrollar métodos I&ser con LiDAR para cartografiar
peatlands y para cuantificacion del carbono de la vegetacion.

Se han desarrollado métodos para predecir el COS en los dltimos afios, tales como:
regresion lineal mixta, regresion lineal multiple, regresién ponderada
geograficamente y regresion kriging basado en reglas de regresion (Zhou et al.,
2020). Ademas, los métodos desarrollados a partir de maquinas de aprendizaje para
predecir el COS se han convertido en un referente (Wang et al., 2018). Algunos
estudios han informado que los modelos basados en arboles tienen un mejor
rendimiento de prediccion de COS, como los arboles de regresion potenciados
(BRT) y los bosques aleatorios (Zhou et al., 2020). La utilizacion de un conjunto
de estimadores aplicando Gaussian Processes Regression (GPR) representa un
potencial interesante en la estimacion de pardmetros biofisicos de la vegetacion y
el carbono organico del suelo (Bazi et al., 2014; Camps-Valls et al., 2015; Verrelst
etal., 2012; Yu et al., 2016).

La presencia de peatlands tiene alta importancia en el ciclo hidroldgico a través de
la provision y regulacién hidrica. Se estima que un cambio del uso del suelo tendra
un alto impacto tanto en la calidad de agua como en la regulacion. Con la finalidad
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de adoptar mejores decisiones en relacion con el uso y manejo de los servicios
ecosistémicos de los peatlands se debe evaluar su importancia para la sociedad
humana (Castro, 2011). Los peatlands en limitadas ocasiones se incluyen como una
categoria separada en los modelos de percepcién remota del flujo de carbono, por
lo que se sobreestiman o subestiman (Lees et al., 2018). Se necesitan con urgencia
actividades cartograficas rapidas a gran escala para cuantificar la extension de
peatlands y su tasa de degradacion, para lo cual es primordial realizar esfuerzos de
monitoreo en apoyo de politicas efectivas y gestion sostenible, incluida la
cuantificacion de carbono a nivel nacional y global (Hribljan et al., 2017). Existe
una distribucion espacial desigual de los estudios destinados a monitorizar el
carbono utilizando sensores remotos (Lamichhane et al., 2019). De 120 estudios
revisados entre 2013 y 2021 existe una mayor concentracion en paises como China,
Australia y Estados Unidos. En Ecuador los peatlands son el ecosistema con la
mayor cantidad de almacenamiento de carbono durante més de 7000 afios dentro
del paramo y han demostrado tasas rapidas de acumulacién. Sin embargo, la
hidrologia y el clima regional se enfrenta a un aumento de presion por el cambio de
uso de la tierra y cambios en el clima andino (Hribljan et al., 2016), por lo que el
presente estudio se centrd en los petlands de la Reserva de Produccion de Fauna
Chimborazo (RPFCH) en la parte central de los Andes Ecuatorianos, conocidos
localmente como turberas o bofedales (Comas et al., 2017; Hribljan et al., 2017).

Los objetivos generales del presente estudio fueron: (1) Cartografiar la extension
total de los peatlands en la RPFCH. (2) Estimar el carbono de la vegetacion de los
peatlands cartografiados. (3) Estimar el carbono organico del suelo del horizonte
de 0 a 30 cm de los peatlands cartografiados. Los objetivos especificos fueron: -
Determinar qué imagen 6ptica tiene mejores resultados para cartografiar peatlands.
- Determinar un modelo de clasificacién con mayor rendimiento con la imagen
optica con el mejor resultado. - Estimar cambios temporales del carbono de la
vegetacion con el uso de Sentinel-2. - Validar los productos automaticos obtenidos
del software Sentinel Application Platform (SNAP). - Determinar modelos de
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regresion optimos para estimar el carbono de la vegetacion y el carbono organico
del suelo de los peatlands de la RPFCH.

Para cumplir los objetivos propuestos, con el uso de sensores remotos, mediante la
evaluacién de modelos de clasificacion aplicando Random Forest (RF), se valoran
comparativamente imagenes Landsat-8 y Sentinel-2 a partir de indices de
vegetacion, para determinar qué imagen Optica tiene mejores resultados. A partir
de la imagen Sentinel-2 que fue la que obtuvo el mejor resultado de clasificacion,
se valoran comparativamente (variables biofisicas a partir de los productos
automaticos obtenidos en SNAP, valores de las bandas multiespectrales, indices de
vegetacion y la combinacion de los predictores de mayor importancia), para
determinar el modelo de clasificacion con mejor rendimiento para cartografiar
peatlands en la RPFCH. Para todos los modelos de clasificacion se usaron areas
identificadas como peatlands en zonas altoandinas del Ecuador. Para la estimacion
del carbono de la vegetacion y del carbono organico del suelo en el horizonte de 0
a 30 cm se evaluaron cinco modelos de regresion propuestos, aplicando el test de
regresion Machine Learning Regression Algorithm (MLRA). En el modelo 1
(MR1) se usan variables topogréficas, a partir del modelo digital de elevacion
(DEM) del &rea de estudio; en el modelo 2 (MR2) se usan las variables ambientales
del Sistema Nacional de Informacion del Ecuador (SNI); en el modelo 3 (MR3), 23
productos obtenidos a partir de datos de Sentinel-2; en el modelo 4 (MR4) se usa
22 productos obtenidos a partir de datos multitemporales de Sentinel-1 y el modelo
5 (MR5) integra la combinacion de los mejores resultados a través de los
predictores hallados en los modelos anteriores. Se usan datos obtenidos en campo
(320 puntos) distribuidos en los peatlands de la RPFCH, tanto para el carbono de la
vegetacién como para el COS del horizonte 0-30 cm. Con el resultado del primer
objetivo general (cartografiado de los peatlands identificados) se aplican los
resultados del segundo y el tercero. Para la estimacion de cambios temporales del
carbono de la vegetacion se propone un modelo adicional utilizando Gnicamente las
bandas de la imagen Sentinel-2, el mismo que es aplicado a una nueva imagen del
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afio 2020 la més cercana a los meses de las campafias de medicién. Para la
validacion de los productos automaticos se analiza la relacién entre lo medido en
las campafias y los valores de las variables biofisicas calculados en SNAP.

En el primer capitulo se incluye una descripcion y clasificacion de los humedales,
definiendo de manera particular a los peatlands, destacando su importancia a nivel
arqueologico, su relacion con el recurso agua, la necesidad de identificarlos e
inventariarlos y su relacion con los ciclos del carbono.

El capitulo 2 contiene la descripcidn sobre el area de estudio. También informacion
de las campafias de medida para cartografiar peatlands y para la estimacion del
carbono de la vegetacién, asi como también para la estimaciéon del COS en el
horizonte de capa superficial de 0 a 30 cm. Ademas de una descripcion detallada
de la instrumentacion utilizada a nivel de suelo, asi como de teledeteccion y las
caracteristicas de las medidas realizadas. Se define un conjunto de variables a ser
evaluadas como posibles indicadores para el cartografiado y la estimacion del
carbono de la vegetacion y del COS en el horizonte de 0 a 30 cm.

En el tercer capitulo se especifican los métodos de clasificacion y regresion para el
cartografiado de los peatlands y para la estimacién del carbono de la vegetacién y
del COS en el horizonte de 0 a 30 cm de los peatlands. Se definen los modelos tanto
de clasificacion como de regresion usando las variables definidas en el capitulo
anterior.

El cuarto capitulo incluye los resultados de la comparacion de los modelos de
clasificacion, a partir de la informacion de iméagenes de satélite, para evaluar y
determinar el mejor modelo de cartografiado de peatlands mediante algoritmos de
clasificacion.

En el quinto capitulo, se estima cambios temporales del carbono de la vegetacion
con el uso de Sentinel-2, se valida los productos automaticos calculados en SNAP
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y se comparan los resultados de cinco modelos de regresion, seleccionando el mejor
de ellos para determinar el carbono almacenado por la vegetacion sobre el suelo a
partir de los datos de campo de la biomasa de la vegetacion de los peatlands.

Para finalizar, en el sexto capitulo a partir de la evaluacion de cinco modelos de
regresion, se muestran los resultados para obtener una estimacion del COS en el
horizonte de 0 a 30 cm de los peatlands, comparando informacion recolectada en
campo, con informacion obtenida a partir de sistemas de informacién geografica y
teledeteccion.






Capitulo 1

Caracteristicas de los humedales altoandinos
(andean peatlands)

En el primer capitulo se incluye una descripcion y clasificacion de los humedales,
definiendo de manera particular a los peatlands, destacando su importancia a nivel
arqueoldgico, su relacion con el recurso agua, la necesidad de identificarlos e
inventariarlos y su relacion con los ciclos del carbono.



10



1. Caracteristicas de los humedales altoandinos (peatlands)

1. Caracteristicas de los humedales altoandinos
(andean peatlands)

1.1. Definiciony clasificacion

Los humedales se encuentran entre los ecosistemas més productivos del mundo.
Son cuna de la diversidad biolégica, proporcionando el agua y la productividad
primaria de la que dependen innumerables especies de plantas y animales para
sobrevivir. Los humedales son también importantes dep6sitos de material genético
vegetal (Gumbricht et al., 2017). Se estima que el area de humedales en el mundo
podria aumentarse a un total de entre 999 y 4.462 millones de hectareas cuando se
tuvieran en cuenta otras fuentes de informacién. La Convencion sobre los
humedales Ramsar, es un tratado intergubernamental cuya mision es “la
conservacion y el uso racional de todos los humedales mediante acciones locales,
regionales y nacionales y la cooperacion internacional, como contribucién al logro
del desarrollo sostenible en todo el mundo” (Ramsar, 2013).

Desde una perspectiva continental, América es el mayor contribuyente en extension
a las areas de humedales, seguido por Asia (Gumbricht et al., 2017). Ecuador,
ubicado en América del Sur, cuenta con 19 humedales considerados como espacios
Ramesar, es decir, de importancia internacional por su diversidad bioldgica. Los
humedales incluidos en la lista Ramsar pasan a formar parte de una nueva categoria
en el plano nacional y la comunidad internacional reconoce su valor significativo,
no solo para el o los paises donde se encuentran, sino también para toda la
humanidad (Ramsar, 2021). Ecuador ha designado al Complejo de Humedales
Cuyabeno Lagartococha Yasuni como su decimonoveno humedal de importancia
internacional hasta el momento. El Sitio (Sitio Ramsar nim. 2332) esta ubicado en
la regidn biogeografica del Amazonas y proporciona un corredor que conecta la
Reserva de Vida Silvestre Cuyabeno con el Parque Nacional Yasuni, uno de los
puntos criticos de biodiversidad mas importantes del mundo (Rivas & Vega, 2018).
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1. Caracteristicas de los humedales altoandinos (peatlands)

Los ecosistemas humedales se encuentran en todas partes, desde la tundra hasta los
trépicos. La Convencion de Ramsar ha adoptado 42 tipos de humedales, mostrados
en la Tabla 1.1., agrupados en tres categorias: humedales marinos y costeros,
humedales interiores y humedales artificiales. Dentro de los humedales interiores
encontramos a los peatlands (Ramsar, 2013). Hasta el momento los peatlands de
estudio, ubicados en la RPFCH, aun no han sido considerados en la lista Ramsar.

Tabla 1.1: Sistema de clasificacion de Ramsar por tipo de humedal (Ramsar,
2013)

Humedales | Aguas marinas poco profundas, permanentes en la mayoria de los casos de menos
marinos /| de seis metros de profundidad durante la marea baja. Incluye: bahias marinas y
costeros estrechos.

Lechos acuaticos submareales marinos, incluye: lechos de algas marinas, lechos de
pastos marinos, praderas marinas tropicales.

Los arrecifes de coral.

Costas marinas rocosas, incluye: islas rocosas de la costa y acantilados marinos.
Orillas de arena y fragmentos de roca, incluye: barras e islotes de arena, sistemas
de dunas y pantanales de dunas himedos.

Aguas de estuario, incluye: agua permanente de estuarios y sistemas estuarinos de
deltas.

Lodo intermareal, arena o salares.

Marismas intermareales, incluye: marismas, praderas saladas, salazones, marismas
elevadas, marismas de agua dulce y salobre de marea.

Humedales boscosos intermareales, incluye: manglares, nipah y bosques pantanosos
de agua dulce.

Lagunas costeras salobres / salinas, lagunas salobres a salinas con al menos una
conexion relativamente estrecha con el mar.

Lagunas costeras de agua dulce, incluye lagunas deltaicas de agua dulce.

Karst y otros sistemas hidrologicos subterraneos, marino / costero.

Humedales | Deltas interiores permanentes.

interiores Rios / arroyos / quebradas permanentes, incluye cascadas.

Rios / arroyos / arroyos estacionales / intermitentes / irregulares.

Lagos permanentes de agua dulce (mas de 8 ha), incluye grandes lagos en forma de
meandro.

Lagos de agua dulce estacionales / intermitentes (més de 8 ha), incluye lagos de
llanura aluvial.
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1. Caracteristicas de los humedales altoandinos (peatlands)

Lagos permanentes salinos / salobres / alcalinos.

Lagos y llanos estacionales / intermitentes salinos / salobres / alcalinos.

Pantanos / estanques salinos / salobres / alcalinos permanentes.

Pantanos / estanques estacionales / intermitentes salinos / salobres / alcalinos.
Pantanos / estanques permanentes de agua dulce, estanques (menos de 8 ha),
marismas y pantanos en suelos inorganicos, con vegetacion emergente anegada
durante al menos la mayor parte de la temporada de crecimiento.

Pantanos / estanques de agua dulce estacionales / intermitentes en suelos
inorganicos, incluye: pantanos, prados inundados estacionalmente y marismas de
juncos.

Peatlands no boscosos, incluye arbustos o pantanos abiertos.

Humedales alpinos, incluye prados alpinos y aguas temporales del deshielo.
Humedales de la tundra, incluye piscinas de tundra y aguas temporales del deshielo.
Humedales dominados por arbustos, pantanos de arbustos, pantanos de agua dulce
dominados por arbustos, matorrales de arbustos y matorrales de alisos en suelos
inorgéanicos.

Humedales de agua dulce dominados por arboles, incluye: bosques pantanosos de
agua dulce, bosques inundados estacionalmente y pantanos boscosos en suelos
inorganicos.

Peatlands boscosos, bosques de peatlands.

Manantiales de agua dulce, oasis.

Humedales geotérmicos.

Karst y otros sistemas hidrol6gicos subterraneos, tierra adentro.

Humedales
artificiales

Estanques de acuicultura (por ejemplo, peces / camarones).

Estanques, incluye: estanques agricolas, estanques de ganado y tanques pequefios,
(generalmente por debajo de 8 ha).

Tierras de regadio, incluye canales de riego y arrozales.

Tierras agricolas inundadas estacionalmente (incluidas praderas o pastos himedos
de gestion intensiva o de pastoreo).

Sitios de explotacion de sal, salinas, etc.

Areas de almacenamiento de agua, embalses / presas / represas (generalmente mas
de 8 ha).

Excavaciones, fosas de grava / ladrillo / arcilla, pozos temporales y piscinas mineras.
Areas de tratamiento de aguas residuales, granjas de aguas residuales, estanques de
sedimentacion, estanques de oxidacién, etc.

Canales y canales de drenaje, acequias.

Karst y otros sistemas hidroldgicos subterraneos, creados por el hombre.
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1. Caracteristicas de los humedales altoandinos (peatlands)

Los peatlands se definen como cualquier suelo que tenga al menos 30 cm de
descomposicién o semi descomposicidn con al menos 50% de materia organica
(Gumbricht et al., 2017). Estos ecosistemas se caracterizan por su capacidad de
acumular grandes cantidades de materia organica semi descompuesta, conocida
como peat, bajo condiciones de saturacién de agua permanente (Dominguez &
Vega-Valdés, 2015). Aproximadamente la mitad de los humedales del mundo son
peatlands y son particularmente vulnerables a las actividades humanas y el cambio
climatico (Leon & Reyes, 2018). Los petlands almacenan entre el 5y el 20% de
las reservas mundiales de carbono brindando una variedad de servicios
ecosistémicos. El cambio climatico y el cambio del uso de la tierra estan
degradando a los peatlands, liberando a la atmdsfera el carbono almacenado
(Minasny et al., 2019). Como se observa en la Figura 1.1, el peat estd compuesto
por el acrotelmo, que es el horizonte hidroldgicamente activo. Las fibras vegetales
mantienen alli su textura, activandose la descomposicion y la liberacion de didxido
de carbono (CO2) cuando desciende el nivel freatico. Esta capa esta dominada por
plantas hidréfilas con una gran capacidad para retener agua, en ella tienen lugar
procesos como la fijacion de carbono y la descomposicién de la materia organica.
En la siguiente capa se tiene el catotelmo, se encuentra permanentemente saturado
y €s casi estanco, solo se incrementa a una tasa menor a 1 mm/afio (Dominguez &
Vega-Valdés, 2015; Iturraspe, 2010).

Zona en que fluctia

= El nivel de saturacion
Vegetacion del peatland

7 Alta tasa de
Acrotelmo descomposicion

Nivel freatico
Catotelmo

Zona continuamente

Peat saturada

Muy baja tasa de
descomposicion

Figura 1.1: Estructura de los peatlands. Adaptado de Dominguez & Vega-Valdés
(2015); Iturraspe (2010)
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1. Caracteristicas de los humedales altoandinos (peatlands)

El peat es considerado como un estado primario en la formacién del carbén, por lo
que su uso tradicional ha sido el energético, en la industria de hidrocarburos y en la
agroindustria. También ha sido usado como un eficiente remediador de pasivos
ambientales (deuda por dafios ambientales) y para controlar derrames de petroleo.
Otros usos son: el turismo, la investigacion cientifica y los servicios que
proporcionan a los seres humanos que viven en su entorno (Dominguez & Vega-
Valdés, 2015). Sin embargo, tal vez la caracteristica mas destacable es que los
peatlands son libros escritos por la Naturaleza, son archivos de la historia ambiental
del final del Cuaternario. Es necesario un esfuerzo cientifico que nos ayude a leer,
interpretar y comprender estos registros y asi, recuperar una parte de la historia de
los ecosistemas pretéritos (Martinez-Cortizas et al., 2001). Los peatlands se
caracterizan por una diversidad biologica especifica a nivel genético, de especies,
de ecosistemas y de paisaje (Minayeva & Sirin, 2012). Paises como Irlanda e
Indonesia tienen regulaciones sobre la proteccion de peatlands, y la Unién Europea,
desde el 2021, exige a sus estados que informen sobre la emision y absorcion de
GEI de humedales, sin embargo en paises como Chile se da prioridad a la
explotacion sobre la conservacion de peatlands (Minasny et al., 2019).

1.2. Area de cobertura de los peatlands

Gumbricht et al., (2017) sugieren a través de su modelo que la estimacion del area
que cubren los peatlands es de 1,7 millones de km?, lo que triplica las estimaciones
actuales. Otros estudios indican que los peatlands representan entre el 50 - 70% de
los humedales del mundo. Su distribucién se concentra en las zonas frias del
Hemisferio Norte (Dominguez & Vega-Valdés, 2015). Segln estimaciones de
Gumbricht et al., (2017), a diferencia de la opinidn generalizada actual, sugiere que
América del Sur es el mayor contribuyente a la superficie y el volumen de peatlands
a nivel mundial (aproximadamente el 44% para ambos), en comparacion con el
38% que contiene Asia. Cinco de los quince paises con los mayores depdsitos de
peat segln estos datos, se encuentran en América del Sur (Ecuador, Surinam, Perq,
Brasil y Venezuela). Aun asi, es probable que esta clasificacion sea una
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subestimacion, debido a la omision de peatlands de montafa, extendidos a lo largo
de las cadenas montafiosas de América Latina.

1.3. Importancia de los peatlands

Los peatlands proporcionan importantes funciones y servicios ecosistémicos,
incluyendo la regulacion del agua y el clima, la conservacion de una biodiversidad
especificay el secuestro y almacenamiento de carbono, presentan las areas, habitats
y refugios mejor conservados para especies bioldgicas y su estructura esta
determinada por la humedad, la vegetacion del peatland y el peat (Dominguez &
Vega-Valdés, 2015; Minayeva & Sirin, 2012). Dada la gran sensibilidad de los
peatlands, cualquier tipo de impacto puede poner en peligro su conservacién y
supervivencia (Fidalgo et al., 2020). Las diferentes actividades humanas (industria,
cultivo, expansion urbana) han afectado a cada una de las dimensiones de los
peatlands, poniéndolos en grave riesgo y originando cambios inmediatos en su
funcién ecosistémica, de la que sabemos muy poco cdmo restaurar (Benavides,
2013).

1.3.1. Anivel arqueolégico

Los peatlands tienen una gran importancia arqueolégica, debido a que conservan
restos organicos en condiciones semi descompuestas, convirtiéndose en uno de los
archivos paleo biolégicos mas importantes acerca de la historia del paisaje pos
glacial. Estudios de peatlands reflejan los cambios paleo ambientales ocurridos
entre los Gltimos 11.000 a 30.000 afios y ocupan una posicion clave para detectar
la desaparicion temprana del hielo, asi como la crisis climatica y la reactivacion
glaciar en torno a los 20.000 afios (Dominguez & Vega-Valdés, 2015; Gabov et al.,
2017; Musotto, 2013). Los peatlands, al ser sistemas que acumulan materia
orgénica en descomposicion generando ambientes andxicos (con poco oxigeno),
permiten un elevado grado de preservacion de granos de polen y otros microfésiles.
El andlisis palinolégico de peatlands, proporciona elementos para comprender la
historia de los ecosistemas actuales, su dindmica y su capacidad de reaccién ante el
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cambio climatico y constituyen importantes reservorios de la informacion
ambiental del pasado. Estos tienen el mismo valor que las reconstrucciones
realizadas a partir de sedimentos lacustres. La integracion de la informacion
palinolégica con resultados provenientes de otros indicadores (geomorfolégicos,
paleo magnéticos y micropaleontoldgicos) permite establecer un modelo paleo
climético més preciso (Musotto et al., 2018). Estudios paleo polinicos y su
interpretacion paleo botanica y paleo climéatica de depdsitos de peat, son también
un archivo paleo ambiental, que contiene informacion sobre los cambios climaticos
que ha sufrido la Tierra durante los Ultimos siglos. Esta informacion permite
generar una base de datos importante para mejorar la sustentacién de modelos que
nos ayuden a predecir los futuros cambios climaticos. La reconstruccion paleo
ambiental elaborada con material proveniente de los peatlands, nos permite dar
cuenta de la evolucion de la vegetacion, clima y paisaje de la regién (Dominguez
& Vega-Valdés, 2015; Gabov et al., 2017; Musotto, 2013). Lo mas probable es que
los peatlands hayan estado actuando como sumideros y fuentes de la atmésfera
durante al menos varios miles de afios y se pueden utilizar para evaluar el
intercambio de gases con la atmosfera a lo largo del Holoceno perteneciente a la
Gltima glaciacién (Klargvist, 2001). Los resultados obtenidos por Gabov et al.,
(2017) asignan su vegetacion inicial a periodos de formacion del peat en el
Holoceno y como marcadores de la respuesta del permafrost de los peatlands a los
cambios climaticos en latitudes altas.

1.3.2. Recurso agua

Nuestra creciente demanda y uso excesivo de agua ponen en peligro el medio
ambiente de los peatlands. El incremento de la demanda y suministro del agua para
consumo y agricultura, asi como el incremento de actividades antropicas
contribuyen a la degradacion de los peatlands. A causa de ello se ve reducido el
acceso al agua potable, la salud, la produccion de alimentos, el desarrollo
econémico y la estabilidad geopolitica. Incluso con los intentos actuales de
mantener caudales de agua para los ecosistemas, la capacidad de los peatlands para
continuar entregando beneficios para las personas y la biodiversidad, incluidos el

17



1. Caracteristicas de los humedales altoandinos (peatlands)

agua limpia y confiable, se ve disminuida. Es necesario fortalecer la legislacion
sobre gestion del agua para la conservacion de humedales y peatlands. Las
multiples funciones de los ecosistemas de peatlands y su valor para la humanidad
han sido cada vez méas entendidos y documentados en los Gltimos afios. Esto ha
llevado a grandes gastos en la restauracion hidroldgica y bioldgica, para recuperar
las funciones de los peatlands perdidos o degradados, pero no es suficiente, hay que
mejorar practicas a una escala global significativa por parte de los lideres
mundiales, para hacer frente a la acelerada crisis del agua y los efectos del cambio
climatico. Los responsables de la formulacion de politicas y la gestién, con
frecuencia toman decisiones de desarrollo basadas en célculos simples de los pros
y contras monetarios de las propuestas ante ellos y no de la importancia de los
peatlands para el medio ambiente (Gumbricht et al., 2017).

1.3.3. Cartografiado de los peatlands

El conocimiento y la cartografia actual de los peatlands a nivel mundial son
deficientes, estan fragmentados, cubren una superficie relativamente pequefia
(alrededor de 3% a nivel mundial) y a menudo se pasan por alto en estudios de
suelos a gran escala (Minasny et al., 2019). Un problema fundamental al mapear
humedales y peatlands es la falta de criterios estandarizados por los cuales se
definen e identifican (Gumbricht et al., 2017). Actualmente no existe un mapa de
peatlands confiable y de alta resolucion del mundo, es necesario precisar
definiciones y un conjunto coherente de clases de peatlands en todos los paises, asi
como el reconocer los mapas generados hasta el momento. Los retos técnicos estan
en distinguir peatlands de humedales y suelos de permafrost que contienen
peatlands. Si bien el cartografiado del peatlands a escala mundial y nacional es
importante, la cartografiada digital de suelos también es til para estudios
detallados de suelos en éreas prioritarias. Esto requiere imagenes de alta resolucion
de deteccion remota (Minasny et al., 2019). Por lo antes mencionado, la necesidad
de desarrollar mapas robustos, comparables y detallados de humedales y peatlands
no podria ser mas urgente (Gumbricht et al., 2017). El uso de la cartografia precisa
de peatlands es esencial para su proteccién y restauracion dentro de la estimacion
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del almacenamiento de carbono en el suelo y el apostar por estrategias a favor de la
mitigacién al cambio climético para bajar las emisiones de carbono conforme al
Acuerdo de Paris (Minasny et al., 2019).

1.3.4. Almacenamiento de carbono

Los peatlands son reconocidos a nivel mundial como un recurso econémico y
ecoldgico por contribuir al almacenamiento de carbono atmosférico, siendo la
funcion de sumidero de carbono la que ha cobrado mayor importancia. De ahi la
relevancia actual de conservarlos para prevenir el aumento de las emisiones de GEI
y el calentamiento global (Dominguez & Vega-Valdés, 2015). Las estimaciones de
peatlands realizadas por Gumbricht et al. (2017), evidenciarian el concepto erréneo
actual de la contribucidn de los peatlands tropicales al balance mundial de carbono,
con volumenes de peat tropical que duplican las estimaciones actuales. Esto tiene
grandes implicaciones para el papel de los humedales y peatlands pantropicales en
los célculos globales de GEI, con grandes riesgos de aumento de emisiones tanto
por conversiones de tierras como por resultado de circuitos de retroalimentacién en
el sistema climéatico (Gumbricht et al., 2017). La degradacion de los peatlands es
responsable de la liberacion de 2 a 3 billones de toneladas de CO- al afio. Como los
peatlands pueden convertirse en fuentes importantes de almacenamiento de
carbono, estos ecosistemas pueden ser dignos de proteccion y restauracion en el
siguiente tratado mundial sobre el clima (Dominguez & Vega-Valdés, 2015). Existe
una considerable incertidumbre sobre la extension espacial de los peatlands y su
almacenamiento de Carbono, tanto a nivel nacional como mundial, con
estimaciones del almacenamiento globales que van desde 113 a 612 Gt. La
calibracién local de observaciones de campo y covariables junto a métodos de
teledeteccidn es esencial para elaborar mapas de peatlands y estimaciones de
carbono més precisos (Minasny et al., 2019).
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Capitulo 2

Instrumentacion y medidas

El segundo capitulo contiene informacion sobre el area de estudio, la descripcion
de la instrumentacion utilizada en las campafias de medida, tanto en la toma de
muestras in situ como de su proceso en laboratorio (a nivel de suelo como de
teledeteccién). También se detallan las caracteristicas de las medidas realizadas.

Contiene ademas la descripcion de los satélites utilizados y sus instrumentos de
medida, asi como también del procesado de las imagenes para la obtencién de
datos en la definicion de las variables utilizadas.
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2. Instrumentacion y medidas

2.1. Area de estudio

El presente estudio se extiende sobre un area de 53560 hectareas en los Andes
septentrionales ecuatorianos, en la Reserva de Produccién de Fauna Chimborazo
(RPFCH) en las provincias de Chimborazo, Tungurahua y Bolivar como se muestra
en la Figura 2.1. Las coordenadas centrales son: 1° 30’ S, 78° 51’ W y altitudes que
van desde los 3800 hasta los 6268 msnm (Ministerio del Ambiente, 2014).

a)
&

b)

Figura 2.1: Localizacién del area de estudio. a) Sudamérica, b) Ecuador, c)
RPFCH

El clima es frio, con variaciones de temperatura media mensual que oscilan entre 2
y 5 °C, lahumedad relativa es elevada entre 72 a 82% y la precipitacion es variable,
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estacionaria e interanual significativa, con un promedio anual de 846 mm (ver
Figura 2.2). La temporada de lluvia (invierno) ocurre entre diciembre y junio y la
temporada seca (verano) de julio a noviembre (Inhami, 2019; Jara et al., 2019).

a) Temperatura méaxima y minima (°C) b) Humedad méaxima y minima (%)

C) Precipitaciéon media (mm) afios 2017 - 2016

Figura 2.2: Condiciones climéticas del area de estudio de los afios 2016 y 2017.
a) Temperatura maxima y minima, b) Humedad maxima y minima y c)
Precipitacion media (Inhami, 2019; Jara et al., 2019)

En la zona de estudio puede haber peatlands en toda el area, por lo que se cuenta
con 16 zonas de entrenamiento (Figura 2.3 y Tabla 2.1) caracterizadas como
peatlands por Andrade, (2016) y Diaz, (2015), a través del proyecto: “Evaluacion
de los servicios ecosistémicos de la Reserva de Produccion de Fauna Chimborazo”
de la Escuela Superior Politécnica de Chimborazo (ESPOCH) denominado SIV 25,
considerando los siguientes criterios: 1) Altitud: menos de 4100 msnm “bajos” y
mayores a 4101 msnm “altos”; 2) Unidad hidrografica: cuenca del rio Llangana,
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cuenca del rio Pastaza, cuenca del rio Chimbo y cuenca del rio Chambo; 3) Estado
de alteracion por factores antrépicos identificados a través de mapas de avance de
actividades pecuarias: intervenidos y no intervenidos (Andrade, 2016).

Bolivar Tungurahua N
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Figura 2.3: Peatlands de entrenamiento por provincias, para clasificacion
(Andrade, 2016; Diaz, 2015)

Por su taxonomia se diferencian cuatro tipos de suelos (Histosoles, Entisoles,
Inceptisoles y Mollisoles) capaces de almacenar carbono organico (GIZ, 2018).
Debido a que no existe un catastro de los peatlands, estos no se encuentran definidos
dentro de la clasificacion de ecosistemas definidos por el Ministerio del Ambiente
del Ecuador (MAE). Por tanto, actualmente los peatlands caracterizados en zona de
estudio, se encuentran distribuidos dentro de 3 de los 8 tipos de ecosistemas
definidos por el MAE. (1) Herbazal inundable del Paramos (HsSn04).- Se encuentra
a una altitud desde los 3300 a los 4500 msnm, son herbazales inundables en los que
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existen especies que forman cojines o parches aislados de vegetacion flotante, esta
vegetacion azonal del paramo estd presente donde existe un balance hidrico
positivo, es decir las pérdidas por corrientes y evapotranspiracién son menores que
las entradas por precipitacion o escorrentia. (2) Herbazal himedo montano alto
superior del Paramo (HsSnO3).- En una altitud desde los 3500 a los 4200 msnm,
son herbazales abiertos, que se encuentran dominados por especies de los generos
Stipa, Senecio y Plantago, se encuentran en enclaves volcéanicos en el fondo de
valles glaciares. (3) Herbazal ultrahimedo subnival del Paramo (HsNnO2).- A una
altitud de 4400 a 4900 msnm, son arbustos postrados o almohadillas dispersas,
presentan gran cantidad de humedad y las familias dominantes son Asteraceae y
Poaceae (Ministerio del Ambiente, 2014).

Tabla 2.1: Elevacidn, extension, ubicacion por provincias y clasificacion
ecologica de los peatlands (Andrade, 2016; Ministerio del Ambiente, 2014)

Elevacién Extension Tipo de
PEATLANDS m.s.n.m. (Ha) Provincia Ecosistema
Casa_Condor 4043 10,15 Chimborazo 1
Condor_Samana 4059 24,48 Chimborazo 1
Coop_Santa_Teresita 3839 2,41 Chimborazo 1
Cruz_del_Arenal 1 4081 12,03 Bolivar 1
Cruz_del_Arenal 2 4312 56,02 Bolivar 1
Culebrillas 4159 13,40 Bolivar 1
Lazabanza 4039 30,11 Tungurahua 1
Los_Hieleros 4233 30,65 Chimborazo 1
Mechahuasca 4314 39,86 Tungurahua 3
Pachancho 4079 10,41 Bolivar 1
Pampas_Salasaca 3840 177,84  Tungurahua 1
Portal_Andino 4134 11,42 Chimborazo 1
Puente_Ayora 1 3867 0,33 Bolivar 1
Puente_Ayora 2 4108 13,86 Bolivar 1
Puente_Ayora 3 4145 13,80 Bolivar 2
Rio_Blanco 4153 73,67 Tungurahua 2
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El ecosistema méas extenso de la RPFCH es el Herbazal himedo montano alto
superior del Paramo, que representa un tercio de su superficie, ademas, representa
alrededor del 50% de la superficie de este ecosistema en todo el pais, por lo que su
conservacion se considera prioritaria (Ministerio del Ambiente, 2014). Los
peatlands en estudio se encuentran en terrenos planos e inclinados en fondos de
valles asociados a microcuencas y fuentes de agua, por tanto, la hidrologia es
principalmente agua subterranea, influenciadas por los glaciares Cariguairazo y
Chimborazo. Este Gltimo es un volcan inactivo, y es el punto mas alejado del centro
de la Tierra, con un radio de 6384,4 kilometros, superando en 1,8 kilémetros al
Everest como se observa en la Figura 2.4 (Castro lzurieta, 2016).

Desde el centro de la tierra

Chimborazo
6 384.4 Km

Figura 2.4: Diferencia de altura entre el volcan Chimborazo y el Monte Everest
desde el centro de la Tierra (Castro lzurieta, 2016)

La cobertura vegetal es densa y estad conformada por comunidades naturales mixtas
de turberas, esporadicos charcos de agua y vegetacion de cojin, dando origen a un
suelo orgéanico profundo y turboso. Todos los factores descritos inciden en la
vegetacion de los peatlands, principalmente en la permanencia y crecimiento de su
cobertura vegetal (Jara et al., 2019). De acuerdo al inventario de flora del Proyecto
SIV 25, como se muestra en la Figura 2.5, se identificé que las especies mas
comunes en los peatlands de la RPFCH pertenecen a la familia de las Asteraceas,
Poaceas y Plantaginaceas. Las especies que pertenecen a los érdenes dominantes,
son plantas de tipo herbaceas, como Lucilia conoidea, Distichia muscoides, y en
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mayor porcentaje Plantago rigida. Esta Gltima es conocida cominmente como
almohadilla 0 musgo, son hierbas que forman grandes monticulos, con hojas en
forma de roseta que llegan a medir hasta 3 cm de largo, y su funcién es la de
almacenamiento de agua. En la cadena tréfica, las almohadillas ocupan el nivel de
productor, y mantienen una relacién intraespecifica de asociacion al distribuirse en
monticulos de 1 m de diametro aproximadamente. Estos monticulos constituyen, la
mayor parte de las veces, las coberturas tipicas de los peatlands donde se crea el
hébitat de varios organismos acuéticos, entre ellos microorganismos y anfibios.
Ademas, estos sitios son bebederos de aves y mamiferos, principalmente de la
vicufia (Vicugna vicugna), especie emblematica de los Andes, generando asi una
relacion de comensalismo (Andrade, 2016; Frey, 2017; Lozano, 2017).

Figura 2.5: Cobertura vegetal representativa de la RPFCH. a) Distichia
muscoides, b) Plantago rigida y c) Gentiana sedifolia.
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2.2. Camparias de medicion

Las campafias de medicion y los andlisis en laboratorio de las muestras
recolectadas, se realizaron con el respaldo del Proyecto SIV 25. Lo que permitié
generar la base de datos de clasificacion, asi como también la de carbono orgénico
del suelo y la de carbono de la vegetacién, que constituyen los elementos mas
importantes en el desarrollo y cumplimiento de los objetivos de la presente
investigacion.

2.2.1. Medidas para cartografiar peatlands

Los 16 peatlands de entrenamiento identificados en la RPFCH fueron clasificados
con el fin de conocer su estado de conservacion (Tabla 2.2): a) 11 peatlands fueron
categorizados como “Intervenidos”, b) los 5 peatlands restantes se categorizaron
como “Medianamente conservados”. Una tercera categoria (categoria c) fue
realizada a partir de los peatlands “Medianamente conservados” (categoria b),
seleccionando 20 areas con excelente grado de conservacion de 30x30 metros,
dando lugar a los peatlands “Conservados” (Granizo et al., 2006). Las 20 &reas
fueron identificadas mediante un muestreo aleatorio estratificado in situ con salidas
de medicidn del 27 de julio al 8 de agosto de 2017 como se muestra en la Tabla 2.2
(Jara et al., 2019). La discriminacién se usé para comparar y evaluar las imagenes
Landsat-8 y Sentinel-2, en la determinacién y cartografiado de los peatlands de la
zona de estudio.

Tabla 2.2: Discriminacion (intervenidos y medianamente conservados) de los 16
peatlands y 20 zonas de estudio (Jara et al., 2019)

Intervenidos (11 areas)

Peatlands Cuenca hidrogréfica Perimetro (m) Area (ha)
Casa Condor Rio Llangana 1389 10,15
Coop. Santa Teresita Rio Chambo 1050 2,41
Culebrillas Rio Llangana 2236 13,40
Portal Andino Rio Chambo 2121 11,42
Puente Ayora 1 Rio Chimbo 240 0,33

29



2. Instrumentacion y medidas

Condor Samana Rio Chambo 3280 24,48
Cruz del Arenal 1 Rio Llangana 3175 12,03
Puente Ayora 2 Rio Chimbo 2896 13,86
Pachancho Rio Chimbo 1635 10,41
Lazabanza Rio Pastaza 3030 30,12
Puente Ayora 3 Rio Chimbo 2389 13,80
Medianamente conservados (5 areas)
Peatlands Cuenca hidrogréfica Perimetro (m)  Area (ha)
Los Hieleros Rio Chambo 3152 30,65
Cruz del Arenal 2 Rio Llangana 7598 56,02
Pampas Salasaca Rio Pastaza 9380 177,89
Rio Blanco Rio Pastaza 5484 73,67
Mechahuasca Rio Pastaza 5104 39,87
Conservados (20 zonas)
Peatlands Area de Cuenca hidrogréafica Perimetro (m) Area (ha)
estudio
Cruz del Arenal 2 CAl Rio Llangana 493 0,55
(Bolivar) CA2 Rio Llangana 138 0,11
CA3 Rio Llangana 546 0,55
CA4 Rio Llangana 705 1,85
CA5 Rio Llangana 313 0,27
CA6 Rio Llangana 908 1,09
CA7 Rio Llangana 256 0,19
CA8 Rio Llangana 486 0,49
Los Hieleros LH Rio Chambo 217 0,06
(Chimborazo)
Pampas Salasaca pPs1 Rio Pastaza 848 1,04
(Tungurahua) PS2 Rio Pastaza 110 0,05
PS3 Rio Pastaza 560 0,98
PS4 Rio Pastaza 133 0,10
PS5 Rio Pastaza 480 1,01
PS6 Rio Pastaza 148 0,11
pPS7 Rio Pastaza 306 0,38
Rio Blanco RB1 Rio Pastaza 1232 4,80
(Tungurahua) RB2 Rio Pastaza 362 0,59
RB3 Rio Pastaza 426 0,69
Mechahuasca MCH Rio Pastaza 158 0,12
(Tungurahua)
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2.2.2. Medidas del carbono de la vegetacion

Para el estudio del carbono de la vegetacion se hizo una serie de campafias de
campo para la medida de la biomasa (AGB) en las que se tomaron 320 muestras de
vegetacion (Figura 2.7). En cada uno de los 16 peatlands se recogieron 20 muestras,
cada una de ellas en un area de 0,25 m? como se muestra en la Figura 2.6. Las
campafas de campo fueron realizadas entre los meses de noviembre del 2016 y
febrero del 2017. Chimner et al. (2014) sugieren tomar varias muestras discretas a
lo largo del total del peatland para estimaciones de carbono de la vegetacion.
Mediante la aplicacién del método destructivo, se obtuvo el peso himedo y se
secaron las muestras durante 3 dias a una temperatura de 60° para obtener el peso
seco, determinando asi la biomasa (Frey, 2017). Se asume que la concentracién de
carbono de la vegetacion de los peatlands es del 50% del AGB (Draper et al., 2014;
Rignitz et al., 2009; Turunen et al., 2002), por lo que se multiplicé por el factor de
0,5 obteniendo la cantidad de carbono por muestra. La Tabla 2.3 muestra el valor
minimo, méximo y la media de cada peatland.

- A <

Figura 2.6: Area de 0,25 m? para la toma de muestras de la vegetacion.
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Tabla 2.3: Biomasa y carbono de la vegetacion en las muestras de campo. B
biomasa en gramos, C carbono en (%)

MIN MAX MEDIA
Casa_Condor 17 170 51,45 0,34 3,40 1,03
Condor_Samana 34 238 122,50 0,68 4,76 2,45
Coop_Santa_Teresita 34 85 58,65 0,68 1,70 1,17
Cruz_del_Arenal 1 11 110 49,50 0,22 2,20 0,99
Cruz_del_Arenal 2 10 137 54,30 0,20 2,74 1,09
Culebrillas 1 123 44,30 0,02 2,46 0,89
Lazabanza 19 252 127,85 0,38 5,04 2,56
Los_Hieleros 12 146 58,10 0,24 2,92 1,16
Mechahuasca 10 83 27,75 0,20 1,66 0,56
Pachancho 5 296 42,40 0,10 5,92 0,85
Pampas_Salasaca 219 785 354,65 4,38 15,70 7,09
Portal_Andino 50 434 138,30 1,00 8,68 2,77
Puente_Ayora 1 28 184 76,00 0,56 3,68 1,52
Puente_Ayora 2 6 71 25,55 0,12 1,42 0,51
Puente_Ayora 3 5 129 26,25 0,10 2,58 0,53
Rio_Blanco 51 152 89,65 1,02 3,04 1,79

2.2.3. Medidas del suelo para COS

Para determinar el carbono orgénico del suelo, se obtuvieron 320 muestras de
campo (Figura 2.7) en el horizonte superficial, aplicando el método del barreno a
una profundidad de 30 cm (Figura 2.8), tomando 20 muestras de suelo por cada uno
de los 16 peatlands de la RPFCH.
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Figura 2.7: Puntos de muestreo del carbono de la vegetacion y el COS

Figura 2.8: Toma de muestras del suelo aplicando el método del barreno
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Se cumpli6 con el siguiente procedimiento: con el uso de una balanza analitica, se
pesan 5 g de cada muestra, se colocan en capsulas de cerdmica y se introducen en
la estufa a 105 °C durante 24 horas para eliminar la humedad existente. El peso de
la capsula vacia es registrado (peso capsula), también el peso de la capsula con los
5 g de suelo, y el peso de la capsula con la muestra después del proceso de secado
en la estufa (peso estufa). Las capsulas son llevadas al proceso de calcinacion en la
mufla a 450 °C durante 15 minutos, se retiraron las capsulas de la mufla y se registré
el nuevo peso (peso mufla) como se ve en la Figura 2.9.

Figura 2.9: Andlisis de laboratorio de las muestras de suelo, a) balanza analitica,
b) estufa, c) mufla

El porcentaje de materia organica (%MO) de las muestras se obtiene usando los
pesos obtenidos mediante la expresion 2.1. EI COS contenido en las muestras de
suelo es expresado en %COS a partir del %MO mediante la expresion 2.2.
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%MO = (%) +100 21

Donde el peso de la estufa real (per) = peso estufa - peso capsula; y el peso de la
mufla real (pmr) = peso mufla — peso cépsula que es el valor de la materia
inorganica.

%CO0S = %MO * 0,58 (Lozano, 2017) 2.2

Para calcular el carbono organico total se aplica la siguiente expresion (Nadle et al.,
2001):

%CO0S
100

COT =

* DA (m%) * espesor horizonte organico (cm) 2.3

Donde la densidad aparente (DA) se calcula dividiendo el peso seco real (g) entre

el volumen del cilindro (cm3) y el espesor horizonte organico viene a ser la

profundidad de la muestra (30 cm). Los datos de COT obtenidos en C;’n;z, se
M

convirtieron a h;" multiplicandolo por 100.

El contenido de COT de las 320 muestras tienen un valor minimo de 0,06 % y un

o M - . .
méaximo de 706,07 h—f, por tal motivo, se aplicd a los resultados el calculo del

logaritmo natural mejorando su distribucion para su uso en los analisis posteriores
(Zhou et al., 2020), como se ve en la Tabla 2.4.
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Tabla 2.4: Carbono organico del suelo de las 20 muestras por peatland, a una

profundidad de 30 cm, %COS porcentaje carbono, COT (%) carbono en

megagramos por hectarea, LnCOT (%) logaritmo natural del carbono.

%COS  %COS  %COS coT COoT CcoT LnCOT
PEATLANDS I:/IAX :/IIN MOEDIA (%) (%) (%) (%)

MAX MIN MEDIA MEDIA

Casa_Condor 3,06 0,25 0,75 16,03 1,48 5,01 1,61
Condor_Samana 51,97 17,55 33,09 416,97 132,88 247,09 5,51
Coop_Santa_Teresita 23,78 0,27 8,36 298,28 1,40 75,25 4,32
Cruz_del_Arenal 1 62,70 0,36 12,99 437,56 4,15 103,17 4,64
Cruz_del_Arenal 2 56,96 1,73 16,74 350,74 18,01 105,50 4,66
Culebrillas 15,01 0,36 2,82 176,58 0,06 29,36 3,38
Lazabanza 64,54 111 17,76 499,30 9,56 121,71 4,80
Los_Hieleros 63,92 11,53 26,37 385,93 84,71 183,40 5,21
Mechahuasca 74,88 4,21 22,80 706,07 21,42 193,58 5,27
Pachancho 4,24 0,44 1,65 46,30 4,61 14,08 2,64
Pampas_Salasaca 33,92 0,86 9,02 363,19 8,42 91,39 4,52
Portal_Andino 2 3,92 0,89 2,03 34,31 9,81 18,61 2,92
Puente_Ayora 1 5,93 1,17 3,04 30,82 8,84 20,71 3,03
Puente_Ayora 3 18,60 1,75 3,70 60,85 8,86 22,30 3,10
Puente_Ayora 19,54 0,88 6,88 91,25 11,64 40,41 3,70
Rio_Blanco 19,03 1,23 6,92 131,44 10,92 47,93 3,87

36



2. Instrumentacion y medidas

2.3. Datos de sensores opticos y SAR

2.3.1. Landsat-8

Se ha utilizado la imagen Landsat-8 obtenida mediante el sensor Operational Land
Imager (OLI) del 20 de septiembre de 2017 (Figura 2.10), con un nivel de
procesamiento L1T (con correccion radiométrica y geométrica mediante la
incorporacion de puntos de control en tierra y orto rectificacion a través del DEM),
descargada del visualizador global EarthExplorer de la USGS de los Estados
Unidos (https://glovis.usgs.gov/).

La imagen pasé por un proceso de calibracion radiométrica para obtener valores de
radiancia en la parte superior de la atmdsfera (TOA) y por un proceso de correccion
atmosférica mediante la conversion a los valores de reflectancia, en donde se pudo
rectificar las unidades de radiancia de los archivos multiespectrales, aplicando la
herramienta FLAASH Atmospheric Correction con el software ENVI 5.1.

El proceso de correccion fue necesario para eliminar la dispersion atmosférica en
funcion de la radiancia reflejada por el dosel o la superficie de la tierray la radiacion
que se dispersa por la atmosfera antes de llegar al sensor (Ahmed & Akter, 2017;
Jaraetal., 2019).

La imagen Landsat-8 fue utilizada en el proceso para la cartografia de los peatlands,
utilizando para ello el calculo de cinco indices espectrales de vegetacién: NDVI,
SAVI, NDWI, WDRI y EVI2 (incluidos en la Tabla 2.5 junto a los usados con
Sentinel-2), con el software ENVI 5.1. Se seleccionaron estos indices basandonos
en el estudio de Ayala-lzurieta et al., (2017) debido a la similitud de las zonas en
cuanto a su ubicacion geografica y clima.
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Tabla 2.5: indices de vegetacion usados. Adaptado de Jara et al., (2019)

indice Descripcion Ecuacion Bandas
Landsat-8 Sentinel-2
NDVI indice de vegetacién (NIR —R) (b5 — b4) (b8 — b4)
normalizado (Rouse et (NIR + R) (b5 + b4) (b8 + b4)
al., 1986)
SAVI indice de vegetacion (NIR —R) (b5—b4) (b8—b4)
ajustado con el suelo (NIR+R+1L)* a+L0 (b5+b4+L)*(1+L)  (b8+b4+L)*(1+L)

(Qi et al., 1994)
Donde L es el
componente de brillo
del suelo con un valor

de 0,5
NDWI  indice de agua de (GREEN — NIR) (b3 —b5) (b3 —b8)
diferencia  normalizada (GREEN + NIR) (b3 + b5) (b3 + b8)

(MCFEETERS, 1996)

WDRI indice de vegetacion de ((0,05 * NIR) — R) E(o,os *b5) —b4g E(o,os *b8) — b4§
rango dindmico amplio e L NP L o) (0,05%b5) +b4)  ((0,05+b8) +b4
(Gitelson, 2004) ((0.05«NIR) +R)

EVI2 indice de vegetacion 2,5 (NIR —R) 2,5 # (b5 — b4) 2,5 * (b8 — b4)
mejorado 2 (J|ang et al., (NIR +24+R+ 1) (b5+24+b4+1) (b8+2,4+bs+1)
2008)

GNDVI indice de Vegetacion de (NIR — GREEN) (b5 —b3) (b8 —b3)
Diferencia Normalizada (NIR + GREEN) (b5 + b3) (b8 + b3)
Verde (Wang et al,
2007)

NBRI indice de proporcién de (NIR — SWIR) (b8 —b12)
quema normalizada (Key (NIR + SWIR) (b8 +b12)
& Benson, 2006)

GClI indice de clorofila verde (NIR) (b8)
(Gitelson et al., 2005) (GREEN) (b3)

RED Red Edge model NIR b8

EDGE (Gitelson et al., 2005) Red edge 1 —1 b5 — 1
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Imagen Landsat-$

Fecha: 201092017

Resolucion especial: 30 x30m

Referencia espacial: WGSS4 UTM ZONE 178

Sensor: OLI

Nivel de nubosidad de la escena: 21 64 e
Calibracion radiométrica

Correcciia stmeciirica

Figura 2.10: Procesamiento de la imagen Landsat-8 (Jara et al., 2019)
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2.3.2. Sentinel-2

La imagen Sentinel-2 (Figura 2.11) se obtuvo de Copernicus Open Access Hub
(https://scihub.copernicus.eu/) de manera gratuita. Posee un nivel de pre
procesamiento 1C que tiene correcciones radiométricas y geométricas, incluida la
orto rectificacion y registro espacial en un sistema de referencia global (ESA,
2015). El procesamiento de la imagen fue realizado con el software SNAP 6.0.
Mediante el médulo de correccion atmosférica “Sen2Cor”, se llevo la imagen del
nivel 1C al nivel 2A dando lugar a la imagen con sus valores de reflectividad bajo
la atmésfera - BOA (ESA, 2021b). Usando la mascara de nubes del nivel 2A se las
ha podido eliminar asi como también a sus sombras.

Imagen Sentinel-2

Fecha: 2017-06-06 T15:42:17

Resolucion espacial: 10 x 10m

Referencia espacial: WGS84 UTM ZONE 17S
Porcentaje de nubosidad de la escena: 30,15 %

Figura 2.11: Imagen Sentinel-2
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La deteccion de cambios en el carbono del suelo pueden ocurrir en un periodo de 5
a 10 afios (Conant & Paustian, 2002), por lo que se trabaj6 con la imagen Sentinel-
2 del 06/06/2017, ya que el area de estudio presenta alta nubosidad durante todo el
afio y esta imagen fue la mas cercana a la toma de muestras de biomasa de la
vegetacion y del carbono organico del suelo COS. A pesar de que la escena
completa cuenta con un 30,15% de nubosidad total, el &rea de estudio se encuentra
totalmente despejada lo que posibilita la deteccidn de los peatlands.

A partir de la imagen Sentinel-2 se obtuvieron las variables biofisicas (Tabla 2.6):
Leaf Area Index (LAI), fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation
(FAPAR), fraction of Vegetation Cover (fVC), Canopy Chlorophyll Content (CCC)
y Canopy Water Content (CWC), como productos automaticos del software SNAP
6.0, a partir de una red neuronal (Weiss & Baret, 2016). Todas ellas son variables
importantes en el monitoreo de la vegetacion. LAI se define como la superficie de
las hojas verdes de la vegetacién, por unidad de area de suelo horizontal. fAPAR
corresponde a la fraccion de radiacion fotosintéticamente activa absorbida por el
dosel. fVC se define como la proyeccion vertical de las hojas de vegetacion sobre
la superficie del suelo, expresada como fraccion o porcentaje del area de referencia.
El CCC indica la cantidad de clorofila de la vegetacién y es un muy buen indicador
de estrés, incluidas las deficiencias de nitrdgeno. EI CWC se define como la
cantidad de agua de la masa vegetal viva por unidad de superficie terrestre (g m?)
(Weiss & Baret, 2016).

Tabla 2.6: Variables biofisicas de Sentinel-2 (Weiss & Baret, 2016)

Productos automaticos Sentinel-2 (variables biofisicas)

LAI Leaf Area Index

fAPAR fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation
fvC fraction of Vegetation Cover

CCC Canopy Chlorophyll Content

CWC Canopy Water Content

Las imagenes Sentinel-2 contienen 13 bandas espectrales en las longitudes de onda
visible, infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo de onda corta (SWIR), con cuatro
bandas a 10 m de resolucién espacial, seis bandas a 20 m y tres bandas a 60 m, estas
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Gltimas para la correccion atmosférica Para los estudios de cobertura y uso de la
tierra y la deteccién de cambios se pueden usar las 10 bandas de 10 y 20 m de
resolucién (Wang et al., 2016). En este trabajo, se calcularon también 8 indices de
vegetacién que se incluyen en la Tabla 2.5: NDVI, GNDVI, EVI2, SAVI, GClI,
NBRI, NDWI y REDEDGE a partir de la imagen Sentinel-2. Estos productos
fueron utilizados para mejorar los procesos de clasificacion de los peatlands.

2.3.3. Sentinel-1

2.3.3.1. Caracteristicas de la mision Sentinel-1

La mision Sentinel-1 esta dentro de la constelacion de satélites del Programa
Copernicus, desarrollada por la Agencia Espacial Europea (ESA), comprende en la
actualidad una constelacion de dos satélites (Sentinel-1A y Sentinel-1B) en érbita
polar, que operan dia y noche y obtienen imagenes con un instrumento de radar de
apertura sintética en la banda C, lo que les permite adquirir imagenes
independientemente del clima y la nubosidad (ESA, 2021a).

Sentinel-1 proporciona datos para aplicaciones como monitoreo maritimo,
monitoreo terrestre y gestién de emergencias, incluyendo seguimiento de la
extension y volumen del hielo marino principalmente en el Artico, vigilancia del
medio marino, vigilancia de derrames de hidrocarburos, deteccion de buques para
la seguridad maritima, monitoreo de la superficie terrestre para detectar riesgos de
terremotos o deslizamientos, monitoreo de bosques, inundaciones, areas y tipos de
cultivos, monitoreo para apoyar la ayuda humanitaria y situaciones de crisis (ESA,
2021a).

2.3.3.2. Modos de adquisicién

Sentinel-1 opera en cuatro modos de adquisicion exclusivos como se ve en la Figura
2.12: Stripmap (SM), Interferometric Wide Swath (IW), Extra-Wide Swath (EW)
y Wave Mode (WV). EI modo IW permite combinar un ancho de barrido (swath)
de 250 km con una resolucidn espacial de 5 m por 20 m (single look). EI modo IW
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es el modo de adquisicion predeterminado en tierra. EI modo EW se utiliza
principalmente para el monitoreo costero de areas extensas, incluido el trafico de
barcos, derrames de petréleo y monitoreo del hielo marino. EI modo SM solo se
utiliza para islas pequefias y bajo pedido para eventos extraordinarios como la
gestion de emergencias. Tener el modo IW como Unico modo operativo principal
satisface la mayoria de los requisitos de servicio actuales, simplifica la
planificacién de la misidn, disminuye los costos operativos y crea un archivo
consistente a largo plazo (ESA, 2021a).

W,
SENTINEL 1

Flight Direction

)
SENTINEL 1

Sub-Satellite Track

Orbit Height
~700 km

Extra Wide Swath
Mode

Mode

Wave Mode

Interferometric Wide Swath
Mode

Figura 2.12: Modos de adquisicion de datos de Sentinel-1 (ESA, 2021a)

43



2. Instrumentacion y medidas

2.3.3.3. Polarizacion

Los canales de radar pueden trasmitir o recibir en polarizacion horizontal o vertical:

(Podest, 2021). Las mediciones de radar Sentinel-1 pueden ser:

Los instrumentos de SAR de banda C Sentinel-1 admiten el funcionamiento en
polarizacién simple (HH o VV) como se muestra en la Figura 2.13 y polarizacion
dual (HH + HV 0 VV + VH). Los productos SM, IW y EW estan disponibles en
polarizacién simple (HH o VV) o doble (HH + HV o VV + VH). WV es de
polarizacién tnica (HH o VV). Los modos primarios de adquisicion son IW, con
polarizacion VV + VH sobre tierra, y WV, con polarizacion VV, sobre mar abierto

Canal HH: Transmitida Horizontalmente, Recibida Horizontalmente
Canal HV: Transmitida Horizontalmente, Recibida Verticalmente
Canal VH: Transmitida Verticalmente, Recibida Horizontalmente

Canal VV: Transmitida Verticalmente, Recibida Verticalmente

(ESA, 2021a).
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2.3.3.4. Tipos de productos y niveles de procesamiento

Los productos de Sentinel-1 para cada modo de adquisicion distribuidos por la ESA
incluyen: datos sin procesar de nivel 0 (para uso especifico), datos procesados de
nivel 1 Single Look Complex (SLC) que comprenden imagenes complejas con
amplitud y fase (distribucion sistematica limitada a &reas relevantes especificas),
datos de nivel 1 de Ground Range Detected (GRD) como intensidad de multiples
medidas y datos oceanicos de nivel 2 Ocean (OCN) para los pardmetros geofisicos
recuperados del océano, estos dos Ultimos con una distribuidos sistemética (ESA,
2021a). Los productos GRD nivel 1 consisten en datos SAR que se han detectado,
promediado y proyectado al rango terrestre utilizando el modelo de elipsoide
terrestre WGS84. La proyeccion elipsoide de los productos GRD se corrige
utilizando la altura del terreno especificada en la anotacion general del producto.
La altura del terreno utilizada varia en la direccion azimut pero es constante en el
rango (aunque puede ser diferente para cada sub-franja IW / EW) (ESA, 2021a).

2.3.3.5. Resolucién

Los productos GRD de nivel 1 estan disponibles en una de tres resoluciones
espaciales: 1) Full Resolution (FR) para el modo SM, 2) High Resolution (HR) para
los modos SM, IW y EW y 3) Medium Resolution (MR) para los modos SM, IW,
EW y WV. Cada imagen en polarizacion VV y VH para los productos GRD de
nivel 1 en HR en modo IW tiene una resolucion espacial de 10*10 m (ESA, 2021a).

2.3.3.6. Revisitay cobertura

La constelacion Sentinel-1 ofrece una mejora en el tiempo de revisita sobre ERS-
1/2 y ENVISAT ASAR, y una continuidad de cobertura de amplias areas con
ENVISAT ASAR, pero logrando una resolucion mas alta y una cobertura de
polarizacién dual potencialmente global sobre masas terrestres. Cada satélite
Sentinel-1 esta en una drbita casi polar, sincrénica con el Sol, con un ciclo de
repeticién de 12 dias y 175 érbitas por ciclo. Tanto Sentinel-1 A como Sentinel-1
B comparten el mismo plano orbital con una diferencia de fase orbital de 180 °. Un
solo satélite Sentinel-1 es potencialmente capaz de mapear las masas terrestres
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globales en el modo IW una vez cada 12 dias, en una sola pasada (ascendente o
descendente). La constelaciéon de dos satélites ofrece un ciclo de repeticion de 6
dias en el ecuador. Dado que el espaciado de la trayectoria de la drbita varia con la
latitud, el tiempo de revisita es significativamente menor en latitudes mas altas que
en el ecuador (ESA, 2021a).

2.3.3.7. Obtencion de imagenes Sentinel-1

Se descargaron imégenes Sentinel-1, que abarcaban el &rea total de estudio como
se muestra en la Figura 2.14, de Copernicus Open Access Hub
(https://scihub.copernicus.eu/) de manera gratuita.

Figura 2.14: Footprint de Sentinel-1, en modo IW de nivel GDR, de la escena que
contiene la RPFCH, en orbita ascendente 18

La basqueda de las escenas se realiz6 en modo de adquisicion IW y en nivel de
procesamiento GDR en HR, disponibles en polarizacion dual (VV VH), entre los
meses de noviembre del 2016 y febrero del 2017. El nimero de 6rbita seleccionado
fue 18, el sentido de paso del satélite sobre la zona de estudio es ascendente y la
hora de paso de Sentinel-1 sobre la RPFCH es alrededor de las 23:36 hora local. La
Figura 2.15 muestra el resultado de la bisqueda de las escenas.
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Display 1 fo 5 of 5 products. O X
Order By: Ingestion Date 4 0 products selected [

Request Done: ( foofprint:"Intersects(POLYGOMN({-79.18865953050185
-1.4950057501745184 -T5.58184987892712 -1.4990057 501745184 -78.56184587892712 I
-1.0797003254622837 -79.18865253050185 - 1.0797003254622837 -79. 16865953050 185 -1.4990057301745184)))"

Figura 2.15: Resultado de criterios de bisqueda en Copernicus Open Access Hub
Se obtuvieron cinco iméagenes del satélite Sentinel-1B cada 24 dias, que fueron
descargadas para el analisis del COS y carbono de la vegetacion como se muestra

en la Tabla 2.7.

Tabla 2.7: Imagenes descargadas de Sentinel-1

SATELITE MODO NIVEL FECHA SENTIDO ORBITA
S1-B W GDR 18/11/2016 Ascendente 18
S1-B W GDR 12/12/2016 Ascendente 18
S1-B W GDR 05/01/2017 Ascendente 18
S1-B W GDR 29/01/2017 Ascendente 18
S1-B W GDR 22/02/2017 Ascendente 18
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2.3.3.8. Imagen original Sentinel-1

En la Figura 2.16 se muestra la imagen del 18 de noviembre del 2016 visualizada
en el software SNAP 6.0 antes de ser procesada. Se muestran las bandas de
intensidad para VV y para VH en drbita 18 ascendente. La imagen original se
muestra invertida.

Norte

Norte

Figura 2.16: Imagen Sentinel-1 del 18/11/2016 sin procesar. a) Intensity _VV. b)
Intensity_VH. c) World View del software SNAP 6.0
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2.3.3.9. Pre procesamiento

El pre procesamiento ha sido aplicado de forma idéntica a todas las escenas
utilizando la herramienta “Batch Processing” disponible en SNAP. Para construir
la cadena de procesado que se ve en la Figura 2.17, primero se definio6 el proceso a
aplicar y todos sus pasos en la herramienta “GraphBuilder” que muestra una
plantilla del grafico con dos operadores: “Read” (para leer los datos entrantes) y
“Write” (para guardar los datos de salida). Se afiadi6 el operador “Subset” para
recortar la imagen. En cada ingreso de un operador se debe realizar la conexion
entre operadores. En el siguiente paso, se actualizan los metadatos de la érbita con
el operador “Apply-Orbit-File”. A continuacién se elimina el ruido térmico con el
operador “ThermalNoiseRemoval”. El ruido térmico en las imagenes SAR es la
energia de fondo generada por el mismo receptor. Este ruido desvirtia la
reflectividad del radar haciendo que la sefial tome valores més altos, afectando su
precision. Los productos Nivel-1 ofrecen una tabla de busqueda de calibracion de
ruidos para cada conjunto de datos de medicién, que puede ser utilizada para
eliminar el ruido del producto. Se agregd el operador “Calibration” con la
normalizacion Sigma para crear una imagen donde el valor de cada pixel esté
relacionado directamente con la retro dispersion de la escena. Este proceso es
esencial para hacer un analisis cuantitativo de la imagen. También es importante
para poder comparar imagenes de diferentes sensores, diferentes modalidades,
adquiridas en diferentes tiempos o procesadas por diferentes programas (Podest,
2021).

Las imagenes SAR tienen un efecto inherente de sal y pimienta llamado “speckle”,
el cual degrada la calidad de la imagen, dificultando su interpretacion. Para reducir
este efecto y suavizar la imagen, se aplica un filtro Lee Sigma de speckle con el
operador “Speckle-Filter”. Los datos alin se encuentran en geometria radar, ademas,
por variaciones topogréaficas de una escena y la inclinacion del sensor del satélite,
las distancias pueden estar distorsionadas en las imagenes SAR. Por lo tanto, como
altimo paso del pre procesamiento, se aplica una correccion al terreno, para
compensar las distorsiones y re proyectar la escena a una proyeccion geografica
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con el operador “Terrain-Correction”, el algoritmo utiliza el modelo de elevacién
digital SRTM para hacer la correccion (Podest, 2021).

| Read H Subset HAppIy—Orbit—FileH ThermalNoiseRemoval |

| Calibration H Speckle-Filter H Terrain—CorrectionH Write

Figura 2.17: Cadena de procesamiento de imagenes Sentinel-1 en la herramienta
“GraphBuilder” del software SNAP 6.0.

2.3.3.10. Imagen procesada de Sentinel-1

La Figura 2.18 muestra los resultados de aplicar la cadena de procesamiento
implementada en SNAP, donde se puede observar que la imagen estd en su
orientacion correcta, ademas del resultado del coeficiente de retrodispersion
normalizado en dB para las dos polarizaciones VV y VH (Podest, 2021). Se ha
generado la cadena de procesado para toda la serie temporal para ambas
polarizaciones VV y VH.

Figura 2.18: Imagen Sentinel-1 del 18/11/ 2016 procesada (Sistema de
proyeccion UTM — WGS84 17S). a) VV_dB. b) VH_dB
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2.3.3.11. Ratio VH/VV, VV/VH

Adicionalmente se calculan VV/VH y VH/VV en cada imagen, que se muestran en
la Figura 2.19, asi como su promedio, obteniendo un total de 22 productos a partir
de las cinco iméagenes radar (5 VV, 5 VH, 5 VV/VH, 5 VH/VV, 1 promedio de las
cinco VV/VH y 1 promedio de las cinco VH/VV).

W \: i
Figura 2.19: Composiciones RGB obtenidas de la imagen Sentinel-1 del 18/11/
2016 procesada. a) Banda VV (canal rojo), VH (canal verde) y VV/VH (canal
azul). b) Banda VV (canal rojo), VH (canal verde) y VH/VV (canal azul).

Estos 22 productos son exportados al software ArcGIS 10.4 para los siguientes
procesos de preparacion de datos de entrada usados en estimacion del COS y del
carbono de la vegetacion. En la Figura 2.20 se muestran los productos de la
polarizacién VV de la RPFCH de las cinco fechas descargadas.
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diciembre 2016

% \
& 22 febrero 2017

29 enero 2017

Figura 2.20: VV_dB de las cinco iméagenes Sentinel-1 de la RPFCH

2.4. Datos topograficos

Los datos topogréaficos son uno de los predictores mas utilizados para la estimacion
del contenido de COS (Rudiyanto et al., 2016; 2018; Wang et al., 2018; Zhou et al.,
2020). A partir del modelo digital de elevaciéon (DEM) de la RPFCH, descargado
del Sistema Nacional de Informacién (SNI) del Ecuador (SNI, 2014) y mostrado en
la Figura 2.21, se obtuvieron tres datos topograficos que fueron calculados con el
software ArcGIS 10.4: (1) Elevacion, obtenida con la herramienta Extract Values
to Point de Spatial Analyst Tools, (2) Pendiente, con la herramienta Slope dentro
de Surface en el Spatial Analyst Tools y (3) Topographic Wetness Index (TWI) con
la herramienta Wetness Index. TWI fue desarrollado por Beven & Kirkby (1979), y
se define como:

TWI = In ( ? ) (21)

tan 8

Donde «a es el area de captacién especifica (el area de pendiente ascendente
acumulada que drena a través de una celda dividida por el ancho del contorno) y 3
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es la pendiente local. TWI es cominmente utilizada para cuantificar el control
topografico en los procesos hidrolégicos (Segrensen et al., 2006).
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I <227 - 4705
8+ [[]4v05-5205
g []5205-6279
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722000 729000 736000 743000 750000 757000

9835000

Figura 2.21: Modelo digital de elevacion de la RPFCH (SNI, 2014)

2.5. Datos ambientales

Los datos ambientales usados en este trabajo y que se muestran en las Figuras 2.22
a 2.28 fueron: ecosistema, usos (usos de suelo), taxonomia del suelo, textura,
temperatura, precipitacion y distancia a rios, obtenidas a partir de los archivos de
informacion geografica del SNI del Ecuador (SNI, 2014). Ecosistema contiene
cuatro categorias; Gelidofitia, Nieve Perpetua, Paramo Herbaceo y Paramo Seco;
Usos se divide en cuatro categorias: Cultivos de Ciclo Corto, Paisajes Minerales,
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Pastos y Vegetacion Natural; Taxonomia con ocho categorias: Inceptisoles,
Entisoles, Entisoles — Inceptisoles, agua, nieve, roca, sin_suelo y sin_definir;
Textura contiene once categorias: Gruesa — moderada, Gruesa - muy fina,
Moderadamente gruesa, Moderadamente gruesa - media, Moderadamente gruesa
— muy fina, Media, agua, nieve, roca, sin_suelo y sin_informacion; Precipitacion
con cuatro rangos en mm: 500-750, 750-1000, 1000-1250 y 1250-1500;
Temperatura separada en cinco rangos en °C: 0-2, 2-4, 4-6, 6-8 y 8-10,
precipitacién y temperatura contienen el valor de la media desde el afio 2008
actualizado al 2014, que tienen como fuente al Instituto Nacional de Meteorologia
e Hidrologia (INAMHI) en el SNI del Ecuador; y distancia a rios calculado en
ArcGIS con la herramienta del Arctoolbox Spatial Analyst/Distance/Euclidian
Distance, a partir de la capa de informacion geogréfica base RIO, del SNI de
Ecuador.
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Figura 2.22: Capa Ecosistema de la RPFCH (SNI, 2014)
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Figura 2.23: Capa Usos de la RPFCH (SNI, 2014)
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Figura 2.24: Capa Taxonomia de la RPFCH (SNI, 2014)
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TEXTURA

9850000

9845000

9840000

Textura
B s suclo

7| [ sin _informacion
—

[ rieve

[ Moderadamento gruesa - m
=[] Moderadamente gruesa - media
[ Moderadamanto grucsa

[ wedia

B Grucsa, moderadamento gruesa, muy fina
~ I Gruesa - muy fina

- agua 0 12525 5 7.5 10

T T T T T
722000 729000 736000 743000 750000 757000

9835000

9830000

Figura 2.25: Capa Textura de la RPFCH (SNI, 2014)
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Figura 2.26: Capa Precipitacion de la RPFCH (SNI, 2014)
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Figura 2.27: Capa Temperatura de la RPFCH (SNI, 2014)
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Figura 2.28: Capa Rios de la RPFCH (SNI, 2014)
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2.6. Variables para el cartografiado de los peatlands

Se han seleccionado un conjunto de variables para identificar y cartografiar los
peatlands de la RPFCH, a partir de la comparacion de las imagenes Landsat-8 y
Sentinel-2 a traves de indices espectrales de vegetacion. Ademas, a partir de la
imagen Sentinel-2 se utilizaron los productos automaticos de vegetacion del
software SNAP 6.0, el valor de las 10 bandas de la imagen y 8 indices espectrales
de vegetacion, como se muestra en la Tabla 2.8.

Tabla 2.8: Variables para el cartografiado

Comparacion Variables Bandas indices
Landsat-Sentinel Biofisicas espectrales
Landsat-8 Sentinel-2 Sentinel-2 Sentinel-2 Sentinel-2
NDVI NDVI LAl Banda 2 — Blue NDVI
SAVI SAVI FAPAR Banda 3 — Green GNDVI
NDWI NDWI FvC Banda 4 — Red EVI2
WDRI WDRI CCC Banda 5 — Red edge 1 SAVI
EVI2 EVI2 CWC Banda 6 — Red edge 2 GCI
REDEDGE Banda 7 — Red edge 3 NBRI
Banda8 —NIR 1 NDWI
Banda 8A — NIR 2 REDEDGE
Banda 11 - SWIR 1
Banda 12 - SWIR 2

2.7. Variables para el contenido del carbono de la
vegetacion y el COS

El incremento de datos satelitales de libre acceso y la disponibilidad de algoritmos
de aprendizaje automatico en codigo abierto han mejorado la forma en que se puede
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estudiar el suelo. Hay ventajas al utilizar esta informacidn para generar eficientes y
actualizados mapas digitales de suelos (Minasny et al., 2019). Ningun sensor puede
medir todas las propiedades del suelo, por lo tanto, la integracion de varios sensores
en una Unica plataforma multisensor puede proporcionar beneficios operativos en
comparacion con los sistemas de un solo sensor (Viscarra et al., 2010).

En lugar de depender de una sola covariable, la combinacién de imagenes Opticas
y de radar produce mejores predicciones, y ademas, al afiadir dimensiones
multitemporales se ha demostrado que la informacion es eficaz para estudiar
peatlands (Minasny et al., 2019). Los resultados de Torbick & Salas (2015)
enfatizan la utilidad de la teledeteccién por satélite para la toma de decisiones sobre
humedales y peatlands y su aplicacion como herramienta rentable para respaldar el
protocolo de monitoreo, reporte y verificacion. La constelacion Sentinel 1y 2 es
una poderosa herramienta para monitorear grandes ecosistemas ricos, complejos y
sensibles que permite cartografiar los cambios en la cobertura de peatlands a lo
largo del tiempo (Yesou et al., 2016).

Actualmente no se dispone de una buena estimacion del almacenamiento potencial
de carbono de los peatlands (Minasny et al., 2019). Por ello en este trabajo se han
seleccionado una serie de variables topograficas, ambientales y de imagenes radar
(Sentinel-1) y optica (Sentinel-2) mostradas en la Tabla 2.9, para la estimacién del
carbono de la vegetacion y el COS en el horizonte 0 a 30 cm.
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Tabla 2.9: Variables a utilizar para la estimacidn del carbono de la vegetacion y
el COS en el horizonte de 0 a 30 cm. Para VHN y VVN, N asume los valores del 1

al 5 que indican las fechas de la Tabla 2.7

TOPOGRAFICAS

AMBIENTALES

IMAGEN OPTICA
(SENTINEL-2)

IMAGENES RADAR
(SENTINEL-1)

Elevacion Ecosistema Variables biofisicas VH1
Pendiente (grados) Usos LAI VH2
TWI (topographic Taxonomia fAPAR VH3
wetness index) Textura fvC VH4
Temperatura CCC VH5
Precipitacién cwcC AVAVAN
Distancia a rios indices espectrales V2
NDVI VV3
GNDVI VV4
EVI2 VV5
SAVI VH1/VV1
GClI VH2/VV2
NBRI VH3/VV3
NDWI VH4/VV4
REDEDGE VH5/VV5
Bandas PROMEDIO(VH/VV)
Banda 2 — Blue VV1/VH1
Banda 3 — Green VV2/VH2
Banda 4 — Red VV3/VH3
Banda 5 — Red edge 1 VV4/VH4
Banda 6 — Red edge 2 VV5/VH5

Banda 7 — Red edge 3
Banda 8 —NIR 1
Banda 8A —NIR 2
Banda 11 -SWIR 1
Banda 12 - SWIR 2

PROMEDIO(VV/VH)
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Capitulo 3
Metodologia

En el tercer capitulo se describe el método utilizado para determinar el mejor
modelo de clasificacién en la identificacion de peatlands en la Reserva de
Produccion de Fauna Chimborazo. Se describen también los cuatro métodos
utilizados para determinar el mejor modelo de regresion para la estimacién del
carbono de la vegetacién y del carbono orgénico del suelo. Por otro lado, se
detallan los modelos de clasificacion y regresion propuestos en el presente estudio
para el cartografiado y estimacién del carbono respectivamente, asi como los de
validacion para la evaluacion de los resultados.
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3. Metodologia

3.1. Métodos de modelado

Para cartografiar los peatlands se usa como método de clasificacion Random Forest
Classification de Minitab®. Para la prediccion de los valores del carbono de la
vegetacion y del COS se utilizan métodos del test de regresion MLRA del software
con licencia gratuita ARTMO.

3.1.1. Random Forest Classification

La identificacion y cartografiado de los peatlands del area de estudio se realizé
usando Random Forest o bosque aleatorio (RF). Este es un poderoso clasificador
de aprendizaje automatico que consiste en la combinacion de un conjunto de arboles
de clasificacion y regresion (CART) y establece etiquetas de clase. Las ventajas de
RF incluyen: su naturaleza no paramétrica, alta precision de clasificaciéon y
capacidad para determinar la importancia de las variables, asi como también que
RF es robusto ante la presencia de ruido (presencia de datos anémalos) (Ayala-
Izurieta et al., 2021; Rodriguez-Galiano et al., 2012). Los bosques aleatorios son
una combinacién de predictores de arboles, cada arbol depende de los valores de un
vector aleatorio muestreado independientemente y con la misma distribucién para
todos los arboles del bosque. La generalizacion del error de un bosque de
clasificadores de arboles depende de la fuerza de los arboles individuales en el
bosque y de la correlacion entre ellos (Breiman, 2001). El clasificador de RF
necesita principalmente la definicién de dos parametros para generar un modelo de
prediccion: el nimero de arboles de clasificacion deseado y el nimero de variables
de prediccion utilizadas en cada nodo para hacer crecer el arbol (Rodriguez-Galiano
et al., 2012). Las estimaciones internas también se utilizan para medir la
importancia de las variables. Los bosques aleatorios son una herramienta eficaz de
prediccion, las entradas y caracteristicas aleatorias producen buenos resultados en
la clasificacién (Breiman, 2001). EI modelo matematico de RF es el siguiente:
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{(h(x,0),k =12 i ..} (3.1)

donde h representa el clasificador de RF, x es la variable de entrada y {6}
representa los vectores aleatorios distribuidos de forma idéntica e independiente
que se emplean para producir cada arbol CART (Liu et al., 2016). A partir del
conjunto de datos de entrenamiento, compuesto por la variable dependiente (Y) que
en el presente estudio esta representada por la categoria peatland y los predictores
(X1, X2, ...Xn), que para el presente estudio son las variables topogréficas,
ambientales, Opticas y de radar, se forma el vector aleatorio Y, X, con el que se
genera un arbol que empieza con un nodo de inicio. Los nodos son la base de
construccién de los &rboles y pueden tener ramificaciones conocidas como
particiones, si el nodo no tiene ramificaciones se los denomina como terminal
(Ayala-lzurieta et al., 2021). El &rbol CART individual, es el clasificador base de
RF y, por lo tanto, la creacion de cada arbol CART tiene un efecto significativo en
la clasificacion mediante RF. Para mejorar la generalizacién de RF, se selecciona
dos tercios de las muestras de entrenamiento para generar cada arbol CART. El
tercio restante de las muestras de entrenamiento, llamadas datos fuera de la bolsa
(OOB), son utilizados para realizar una validacion cruzada interna, que tiene como
objetivo medir la precisién de la clasificacion de RF (Liu et al., 2016).

Los procesos del clasificador RF, como se muestran en la Figura 3.1, son: en la
seccion A, el proceso de entrenamiento, en donde cada arbol de decisién del
conjunto estd basado en una muestra de arranque aleatoria de los datos originales,
contiene ejemplos positivos (etiquetas verdes) y negativos (etiquetas rojas). En la
seccidn B, el proceso de clasificacién, en el que la prediccién de clases para nuevas
instancias utilizando un modelo de bosque aleatorio se basa en un procedimiento de
votacion por mayoria entre todos los arboles individuales. El procedimiento para
cada arbol es el siguiente: para cada nuevo punto de datos, el algoritmo comienza
en el nodo raiz de un arbol de decision y recorre el arbol (ramas resaltadas)
probando los valores de las variables en cada una de las divisiones (nodos rosa
palido), segln cada uno selecciona la siguiente rama a seguir. Este proceso se repite
hasta que se alcanza un nodo hoja, que asigna una clase a esta instancia: los nodos
verdes predicen para la clase positiva, los nodos rojos predicen para la clase
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negativa. Al final del proceso, cada arbol emite un voto por la etiqueta de clase
preferida y el voto mayoritario se elige como prediccién final (Liu et al., 2017,
Machado et al., 2015).

A . B

() aital node (roo)

Trea 1 ¥

‘Subsample 1 Subsampis N
— ubsampls Random

— Maorty . Coresrs

Joedhdod o vote decision
o d g

0 D¢ g ed n
Tree 1 TieaN dobdbo dDO

Figura 3.1: Procesos de RF, A) Proceso de entrenamiento, B) Proceso de
clasificacion (Liu et al., 2017; Machado et al., 2015)

RF generalmente usa el indice de Gini como medida de heterogeneidad, para
determinar las condiciones de division para cada nodo en el arbol CART, que mide
la impureza de un elemento dado con respecto al resto de las clases (Breiman, 2001;
Liu et al., 2016). RF también puede calcular la proximidad entre dos muestras de la
misma clase y cuenta el nimero de veces que dichas muestras aparecen en el mismo
nodo terminal (es decir, cuantos arboles etiquetan cada posible par de casos de la
misma clase con la misma regla de division). Una vez que se ha construido cada
arbol y se calculan las proximidades para cada par de casos, se normalizan
dividiendo por el nimero de arboles. Las proximidades son susceptibles de ser
utilizadas para reemplazar datos faltantes y localizar valores atipicos (es decir, sitios
mal etiquetados en conjuntos de entrenamiento) (Rodriguez-Galiano et al., 2012).

Cabe indicar que en diferentes estudios en peatlands, las precisiones mas altas se
han logrado con la aplicacién de RF, asi por ejemplo en clasificaciones de tipos de
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suelo para peatlands (Pittman et al., 2021) y clasificacion de cobertura terrestre
(Nitze et al., 2015), también se ha utilizado en clasificacion de peatlands (Millard
& Richardson, 2015) y cobertura terrestre dentro de peatlands (White et al., 2017).

3.1.2. Test de regresion (MLRA)

Los modelos de Transferencia Radiativa (RT) se han convertido en herramientas
importantes para el andlisis de datos dpticos de observacion de la Tierra,
proporcionando vinculos significativos entre la reflectancia y las aplicaciones
ambientales. El operador de modelos de transferencia radiativa automatizada
(ARTMO) es un paquete de software que, entre otras cosas, proporciona todas las
herramientas necesarias para ejecutar e invertir un conjunto de modelos RT
(Verrelst & Rivera, 2018a). ARTMO permite evaluar y aplicar un conjunto de
MLRA’s no lineales y no paramétricos basados en funciones kernel, que requieren
de una fase de aprendizaje basada en datos de entrenamiento. Asi también se pueden
cuantificar las similitudes con muestras de entrada y obteniendo informacién
relevante para mapear las propiedades de la superficie.

La estimacién del carbono de la vegetaciéon y del COS se realizd6 mediante la
calibracién de modelos de regresion a través del test de regresion MLRA en
ARTMO. Los algoritmos MLRA’s permiten determinar el grado de correlacion
entre las variables (Caballero, 2018) mencionadas en el capitulo anterior, es decir
carbono de la vegetacion y COS. Los datos de entrenamiento provienen de 320
mediciones de campo tanto para el carbono de la vegetacion como para el COS.
Los métodos de modelado MLRA que se aplicaron son: Gaussian Processes
Regresion (GPR), Variational Heteroscedastic Gaussian Processes Regression
(VHGPR), Random Forest (TreeBagger) y Kernel ridge Regression (KKR).
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3.1.2.1. Gaussian Processes Regression (GPR)

El proceso gaussiano (GP) hace posible describir una distribucion sobre funciones.
En si, un GP es una coleccion de variables aleatorias, cualquier nimero finito de
las cuales se tiene una distribucion gaussiana conjunta. La Figura 3.2, indica de
manera grafica como trabaja el modelo GPR. Los cuadrados representan variables
observadas y los circulos representan incognitas. La barra horizontal gruesa
representa un conjunto de nodos completamente conectados. Una observacién y; es
condicionalmente independiente de todos los demas nodos dada la correspondiente
variable latente, £. Debido a la propiedad de marginacion de los GP, la adicién de
entradas adicionales, X, variables latentes, f, y objetivos no observados, y*, no
cambia la distribucion de ninguna otra variable (Rasmussen & Williams, 2006). Un
proceso gaussiano es una generalizacion de la distribucion de probabilidad
gaussiana, se considera que cualquier set de observaciones D posee una distribucién
normal multi variante, de esta manera se pueden describir las caracteristicas de las
observaciones en su totalidad ya sea por su vector medio p o funcion media p (x) y

la matriz de covarianza X o funcién de covarianza X (X, X).

Observations Y1 @ Ye
Gaussian field -QD—( jD-O-

Inputs X1 X2 Xx Xe

Figura 3.2: Proceso del modelo GPR

La relacion funcional entre una entrada y la variable objetivo de salida puede
enfrentarse a un problema de sobreajuste, esto se debe a que pueden encontrarse
una gran cantidad de funciones que se ajustan a los datos. La solucion es restringir
la capacidad del modelo ya sea mediante una imposicion de conocimiento previo o
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esquemas que conlleven a soluciones simples. Las funciones kernel han sido
utilizadas como una opcion porque se ocupan de manera eficiente con conjuntos de
datos de bajo tamafio de dimensionalidad potencialmente alta, como es el caso de
predicciones de parametros de imagenes multiespectrales o hiperespectrales
utilizando modelos entrenados por datos de mediciones de campo; también debido
a que las funciones kernel no asumen una distribucién de datos previa explicita,
sino que son modelos inherentemente no paramétricos (Verrelst et al., 2013).

Sin embargo, dado que el objetivo es tener un modelo no solo con elevada precision,
si no también obtener intervalos de confianza en las predicciones, el modelado
bayesiano no paramétrico como es el caso de GPR, constituye un método adecuado
para abordar el problema de la recuperacion de los parametros fisicoquimicos del
suelo (como el COS) y del carbono de la vegetacion con aplicaciones de
teledeteccion (Rasmussen & Williams, 2006; Verrelst et al., 2013). Los GPR
pueden proporcionar predicciones a nivel del pixel con intervalos de confianza y se
ha evidenciado también su adaptabilidad con los datos incluso en presencia de ruido
(Camps-Valls et al., 2009; Verrelst et al., 2013). GPR ha podido superar los
resultados obtenidos en la evaluacion de parametros biofisicos usando otros
métodos de regresion no paramétricos tales como Neural Network Regression (NN)
y Kernel Ridge Regression (KRR) (Verrelst et al., 2012).

GPR es una método de modelado de regresién no lineal y no paramétrico, en el cual
se considera la varianza del set de datos y una maximizacion del margen de
probabilidad en el set de entrenamiento usando una funcion kernel Gausiana
anisétropa escalada (Pérez-Planells et al., 2015).

Se usO GPR para obtener el carbono de la vegetacion y el COS usando como datos
de entrada los datos espectrales y productos biofisicos de Sentinel-2, datos de
Sentinel-1, asi como también datos ambientales y su relacidn con las observaciones
correspondientes a las campafias de mediciones de campo. GPR permite conocer
caracteristicas relevantes de las variables de entrada (bandas) (Rasmussen &
Williams, 2006). También es posible evaluar la contribucion relativa destacando
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las mas relevantes para el modelo de prediccién, lo cual resulta muy til a la hora
de optimizar el modelo y desvelar el aporte de cada una de las entradas en la
prediccion del parametro de estudio.

La relacion entre los datos de entrada (x) y la variable de salida (y) se da de la
siguiente manera:

N
9= ) =) K9 (33)
i=1

Donde:

(x)Y_,: corresponden a las bandas de entrada usadas en el entrenamiento.

o;: son los pesos asignados a las bandas de entrenamiento

K: es una funcion de nicleo sofisticada que evalGa la similitud entre el espectro de
pruebay todas las N bandas o variables de entrenamiento (Camps-Valls et al., 2009;
Verrelst et al., 2013; Verrelst et al., 2012).

La funcién de kernel gaussiana anisétropa escalada se expresa de la siguiente
manera:

B b _ ,by2
Kxixj) = vexp(— szl%) (3.4)
Donde:

v: factor de escala

B: nimero de variables (bandas)

o}, factor que controla la propagacion de la relacion para cada una de las variables
de entrada b (Van Wittenberghe et al., 2014; Verrelst et al., 2013).

Los pardmetros v, 0,y «; son optimizados de manera automatica aplicando
marginal likelihood en el set de entrenamiento (Camps-Valls et al., 2009;
Rasmussen & Williams, 2006; VVan Wittenberghe et al., 2014). Como resultado de
la optimizacidn se tienen valores de «; que indican la relevancia de cada banda de
entrada x: La prediccion media viene a constituir el promedio ponderado de los

69



3. Metodologia

valores de los parametros de interés (COS y el carbono de la vegetacién) asociados
a las muestras de entrenamiento mas cercanas a la muestra de prueba o analisis. La
inversa de o}, representa la relevancia de cada banda b, con lo cual se tiene que
valores bajos de dicho parametro indican que determinada banda b aporta mayor
informacién para la funcién de entrenamiento K (Verrelst et al., 2013). La
relevancia de las bandas puede ser representada en ARTMO a través de polar plots,
que obtienen una representacion positiva de la relevancia espectral, con una
conversion de valores menores de o, en valores mayores y el relativo o, Los polar
plots también introducen una funcion de escala para detectar diferencias de
relevancia entre bandas, esto se define en la expresion (3.5) y para la representacion
grafica se utiliza la expresion (3.6) (Peppo et al., 2021).

0.2
6’ = (1 - (maxoz) /(sum02)> * 100 (3.5)
02
o’ = logo (m) +1 (3.6)

La evaluacion y prediccion de COS y el carbono de la vegetacion con GPR es
realizada en la version 3.29 del software ARTMO (Verrelst & Rivera, 2021), con el
paquete de herramientas correspondientes al médulo de algoritmos de regresion de
aprendizaje automatico (MLRA). Se destina 70% de las bases de datos (carbono de
la vegetacion y COS) para el entrenamiento del modelo y el 30 % restante se utiliza
para la validacion.

3.1.2.2. Variational Heteroscedastic Gaussian Processes Regression
(VHGPR)

Los procesos gaussianos estandar (GP) modelan el ruido de las observaciones como
constante en todo el espacio de entrada. Esta es a menudo una suposicion demasiado
restrictiva, pero necesaria para que la inferencia de GP sea manejable (Lazaro-
Gredilla & Titsias, 2011). Para hacer frente a la variacion de ruido dependiente de
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la entrada, los GP heterocedasticos permiten que la potencia del ruido varie
suavemente a lo largo del espacio de entrada (Estévez et al., 2020). Se entrend un
algoritmo de VHGPR con simulaciones generadas para la estimacion del carbono
de la vegetacion y el COS en el horizonte de 0 a 30 cm.

VHGPR se ha utilizado ademas para el cartografiado de LAI debido a que ofrece
precisiones superiores y menos incertidumbres (Estévez et al., 2020) y ha mostrado
ser una excelente alternativa al GPR estandar en varios ejemplos relevantes de
observacion de la Tierra: la estimacion de clorofila de la vegetacion a partir de
iméagenes hiperespectrales y la estimacion de la concentracion de clorofila oceénica
a partir de reflectancias medidas in situ (L&zaro-Gredilla et al., 2014) y en el
monitoreo de las caracteristicas bioquimicas y biofisicas de cultivos en areas
agricolas, basados en productos de datos Copernicus de Sentinel-2 (Estévez et al.,
2021).

3.1.2.3. Random Forest (TreeBagger)

El empaquetado de predictores es un método para generar multiples versiones de
un predictor y usarlas para obtener un predictor agregado. La agregacion promedia
sobre las versiones al predecir un resultado numérico. Las maltiples versiones se
forman haciendo réplicas de arranque del conjunto de aprendizaje y usandolas
como nuevos conjuntos de aprendizaje. Las pruebas en conjuntos de datos reales y
simulados que utilizan arboles de regresién muestran que el empaquetado puede
proporcionar ganancias sustanciales en la precision (Breiman, 1996; 2001).
Random Forest (Tree Bagger) combina el enfoque de empaquetado con el de
bosque aleatorio de agregacion de multiples arboles de decision (Abdelbaki et al.,
2020).

Random Forest (TreeBagger) como método de modelado de regresién no lineal no
paramétrica, ha resultado mejor para estimaciones de variables biofisicas, como el
contenido de clorofila del dosel (Abdelbaki et al., 2020) y el contenido de clorofila
de la hoja (Upreti et al., 2019).

71



3. Metodologia

3.1.2.4. Kernel ridge Regression

KRR como método de modelado de regresién no lineal no paramétrica, minimiza
los residuos del ajuste de minimos cuadrados ampliando las dimensiones de las
caracteristicas del espacio. Se le considera como una aproximacion a la versién
kernel del método de regresion lineal (Pérez-Planells et al., 2015).

KRR produce altas precisiones para cartografiar tipos de superficies urbanas
complejas (Verrelst et al., 2020) y para estimaciones del contenido de nitrégeno en
la superficie (Okujeni et al., 2014).

3.2. Entrenamiento de los modelos de clasificacion y
regresion propuestos

3.2.1. Modelos de clasificacion propuestos

A las variables para el cartografiado mostradas en la Tabla 2.8, se las va a agrupar
y definir como modelos de clasificacion (MC), como se muestra en la Figura 3.4.
Se propone como MC1 a la comparacion de las imagenes Landsat-8 y Sentinel-2
mediante indices de vegetacion. Ademas a partir de laimagen Sentinel-2 se propone
como MC2 a las variables biofisicas, como MC3 a las 10 bandas, como MC4 a 8
indices de vegetacién y como MC5 a la combinacion de las variables de los modelos
de clasificacién 2, 3, 4.
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Figura 3.4: Diagrama de la clasificacion de peatlands, a partir de los 5 modelos
de clasificacion (MC) propuestos

3.2.2. Calibracion de los modelos de clasificacion propuestos

Para cada uno de los cinco modelos se utilizo el clasificador RF. Para MC1, se
extrajo el archivo en formato réaster de las zonas de muestreo de Landsat-8 y
Sentinel-2 con la informacién de los indices de vegetacion. Este raster se
transformé a archivo vectorial (shapefile) georreferenciado con el valor calculado
de cada uno de los indices, ademas de una variable denominada USO, a la que se
le asignd valores en una escala del 1 al 4 de acuerdo a las siguientes categorias:
peatland, que incluye tres niveles: peatland intervenido [1], medianamente
conservado [2] y conservado [3] y el resto a la categoria Otros [4]. Esto se hizo para
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establecer el sensor con mayor sensibilidad en la identificacién de peatlands. Una
vez determinado el mejor satélite (Landsat-8 o Sentinel-2) se lo usé para identificar
con mayor exactitud el &rea ocupada por peatlands. Para los modelos de
clasificacion MC2, MC3, MC4 y MCS5, solo se usa 2 categorias: [1] Peatland y [0]
Otros, puesto que para la estimacion del carbono de la vegetacion y del COS, era
necesario nicamente el area de los peatlands en nuestro estudio por lo que no se
tom6é en cuenta el estado de conservacion. Se calibré el algoritmo de
autoaprendizaje a partir del archivo de entrenamiento en formato .csv, se configurd
el “target” que hace referencia al valor conocido que seria USO, también el
“predictor” que corresponde a las variables de los modelos que fueron analizadas
por su capacidad para la clasificacion, ya que nuestro objetivo es identificar que es
peatland y que no. Como resultado de la calibracion del algoritmo se obtiene un
archivo con extension .grv, este archivo denominado grove es utilizado para la
clasificacion, se lo aplica al total de puntos de la RPFCH con las mismas variables
utilizadas para la calibracién a través del procedimiento denominado score. La
manera de realizar el score es introduciendo un archivo alfanumérico que contiene
todas las variables predictivas excepto la variable USO ya que ésta es la variable
que sera predicha. Como resultado se obtiene un archivo alfanumérico que contiene
el valor de USO permitiendo clasificar a los petlands y cartografiarlos con el
modelo de clasificacion que obtiene el mayor porcentaje global de correctos.

3.2.3. Validacion de los modelos de clasificacion propuestos

Para medir la precision de los modelos de clasificacion en RF se realiza una
validacion cruzada interna, con el porcentaje de correctos a partir del subconjunto
de datos OOB que son el tercio restante de las muestras del entrenamiento (Liu et
al., 2016). La proporcién de clasificaciones erréneas sobre todos los elementos
OOB se denomina error fuera de la bolsa (Peters et al., 2007). El error OOB es una
estimacion insesgada del error de generalizacion. Los bosques aleatorios producen
un valor limite del error de generalizacion. A medida que aumenta el nimero de
arboles, el error de generalizacion siempre converge. EI nimero de arboles debe
establecerse lo suficientemente alto para permitir esta convergencia. En
consecuencia, los bosques aleatorios no se sobre ajustan. Un limite superior del
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error de generalizacion se puede derivar en términos de dos pardmetros que miden
cuan precisos son los arboles de clasificacion individuales y cuan diversos son los
arboles de clasificacion diferentes: (i) la fuerza de cada arbol individual en el
bosque; v (ii) la correlacion entre dos arboles cualesquiera en el bosque (Breiman,
2001; Peters et al., 2007). Un érbol de clasificacion con un error bajo es un
clasificador fuerte. La fuerza y la correlacion no son parametros definidos por el
usuario. Sin embargo, la reduccion del nimero de variables predictivas
seleccionadas al azar para dividir los nodos disminuye tanto la fuerza como la
correlacién. Disminuir la fuerza de los arboles individuales aumenta el error del
bosque. Mientras que disminuir la correlacion disminuye el error del bosque. El
método de bosque aleatorio estima la importancia de una variable predictiva al
observar cuanto aumenta el error de OOB cuando los datos de OOB para esa
variable se permutan mientras que todas las demas variables permanecen sin
cambios. El aumento del error OOB es proporcional a la importancia de la variable
predictiva. Otra medida evalUa la proximidad de diferentes puntos de datos entre
si. Se genera una matriz de proximidad N x N (con N el nimero de puntos de datos),
donde cada elemento representa la fraccion de arboles en la que los dos puntos de
datos correspondientes caen en el mismo nodo terminal. La intuicidn es que los
puntos de datos similares deberian estar en el mismo nodo terminal con mas
frecuencia que los diferentes (Peters et al., 2007).

3.2.4. Modelos de regresion propuestos

A las variables mostradas en la Tabla 2.9 para la prediccién del carbono de la
vegetacion y del COS, las vamos a agrupar y definir en este estudio como modelos
de regresion (MR). Se propone como MR1 a las variables topogréaficas, como MR2
a las ambientales, como MR3 a las oOpticas (Sentinel-2), como MR4 a las radar
(Sentinel-1) y como MR5 a la mejor combinacién de las variables de los modelos
de regresién 1, 2, 3 'y 4 propuestos, como se muestra en la Figura 3.5.
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Figura 3.5: Diagrama de la estimacion del carbono de la vegetacion y del COS,
de los 5 modelos de regresion (MR) propuestos

3.2.5. Validacion de los modelos de regresion propuestos

En MLRA se realiza la validacion con el 30% de los datos recolectados en las
camparfias de medida. La precision y rendimiento de los modelos de regresion es
evaluada a través del coeficiente de determinacion de Pearson R? y el error
cuadratico medio (RMSE) obtenidos en cada prueba, utilizados como indices de
validacion tanto para las estimaciones de COS como para el carbono de la
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vegetacién (Yang et al., 2015): el error cuadratico medio (RMSE) que mide la
calidad general de la prediccion, el coeficiente de determinacion (R?) que mide la
fuerza de la relacion lineal entre los valores predichos y observados. Estas variables
se definen como:

1 n
RMSE = ;;(Pi —0) 3.7)
?:1(131' - 6)2
2 = e — 3-8
S (0, — 07 (3.8)

donde Pi y Oi son las estimaciones previstas y observadas; n es el nimero de
muestras; O son las medias de las estimaciones observadas. La validacion se realizo
para el carbono de la vegetacion y el COS, asumiendo que el modelo con el R? mas
alto y el RMSE mas bajo es el modelo mas preciso (Wang et al., 2018).
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Resultados

En los siguientes capitulos se presentan los resultados obtenidos en este
estudio. En el capitulo 4 se analizan diferentes modelos de clasificacion
para el cartografiado de peatlands. En el capitulo 5, se realiza una
cuantificacion del carbono en la vegetacién comparado distintos modelos
de regresion. El capitulo 6 incluye la estimacion del carbono bajo el suelo
en el horizonte de 0 a 30 cm a través de modelos de regresion.
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Capitulo 4

Cartografiado de peatlands

El capitulo cuarto contiene el analisis de la aplicacion del clasificador Random
Forest, usando datos obtenidos de Landsat-8 y Sentinel-2 como el primer modelo
de clasificacion, las variables biofisicas de Sentinel-2 como el segundo modelo, las
bandas de la imagen Sentinel-2 como el tercer modelo, ocho indices de vegetacion
de la imagen Sentinel-2 como el cuarto modelo y la combinacion de todas las
variables del segundo, tercero y cuarto como el quinto modelo. De esta forma se
determina el modelo de clasificacion mas preciso para la identificacion de
peatlands.
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4, Cartografiado de peatlands

4. Cartografiado de peatlands

Los modelos de clasificacion para discriminar los peatlands son comparados en
base a las estadisticas resultantes del proceso de validacion (seccion 3.2.3). La
Tabla 4.1 muestra los resultados de la matriz de confusion, obtenidos en RF con la
imagen Landsat-8 en el MC1. A partir del porcentaje de correctos validados con el
subconjunto de datos OOB, se obtuvo 77,90% del porcentaje global de correctos
con un total de 4217 pixeles para el entrenamiento del algoritmo. Se observa
también que dentro de la categoria [Peatland] el mejor clasificado es el nivel de
peatland intervenido (72,76%), mientras que en la categoria no peatland,
denominada [Otros] se clasifican bien casi todos los pixeles (95,15%).

Tabla 4.1: Matriz de confusién del MC1 con Landsat-8 (Jara et al., 2019)

Descripcion Total Porcentaje Prediccion — Categoria /Nivel
de de
: [1 [2] [3] (4]
Categoria Nivel pixeles  correctos —— 57 5378 1015 983
Peatland Peatland 1252 72,76% 911 270 50 21
intervenido [1]
Medianamente 1175 58,38% 322 686 136 31
conservado [2]
Conservado [3] 57 68,42% 5 13 39 0
Otros Otros [4] 1733 95,15% 35 49 0 1549
Total puntos (pixeles) 4217
Porcentaje promedio de correctos 73,68%
Porcentaje global de correctos 77,90%

Para facilitar la interpretacion, a través de los resultados de RF se puede obtener la
importancia relativa de cada una de las variables como se muestran en la Figura
4.1. La importancia relativa estd entre 0% y 100% en donde a la variable mas
importante se le asigna 100%, las demas variables obtienen una mejora porcentual
con respecto a la que obtuvo 100%. Para el MC1 EVI2 es el indice de mayor
importancia con el 100% y NDVI el menor con 9,52%.
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eviz [ 100
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Figura 4.1: Importancia relativa de cada indice en la clasificacién de peatlands
con Landsat-8 del MC1 (Jara et al., 2019)

La Figura 4.2 muestra los resultados de la clasificacion del MC1 de la imagen
Landsat-8. La categoria [Peatland] se distribuye en tres niveles: peatland
intervenido, con 8120,16 ha (15,41%), medianamente conservado, con 12836,07
ha (24,36%) y conservado con 752,31 ha (1,43%), con los colores verde, mostaza
y azul respectivamente, dando un total de 21708,54 ha (41,21%), mientras que para
la categoria [Otros] (color marrdn) corresponde a un &rea de 30975,66 ha (58,79%),
del total de 52684,2 ha de la RPFCH (Jara et al., 2019).

RESULTADO LANDSAT 8OLI - RPFCH N

Figura 4.2: Clasificacién a partir del MC1 de la imagen Landsat-8
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4, Cartografiado de peatlands

En la Tabla 4.2 se muestra la matriz de confusion, como resultado de la aplicacion
de RF, a los indices obtenidos de la imagen Sentinel-2 en el MC1. A partir del
porcentaje de correctos validados con el subconjunto de datos OOB, se obtuvo
86,59% del porcentaje global de correctos, con un total de 48540 pixeles usados
para el entrenamiento del algoritmo. Se observa que el mejor clasificado es [Otros],
mientras que en la categoria [Peatland] el mejor es el nivel conservado. A través de
los resultados de RF se pudo obtener la importancia relativa de cada uno de los
indices, que se muestran en la Figura 4.3, observando a REDEDGE con la mayor y
NDVI con la menor. En la Figura 4.4 se muestra la clasificacion obtenida con
Sentinel-2. Respecto a la categoria [Peatland], esta se distribuye en tres niveles:
peatland intervenido, con 12818,69 ha (24%), medianamente conservado, con
6112,05 ha (12%) y conservado con 1587,29 ha (3%), con los colores verde,
mostaza y azul respectivamente, dando una suma total de 20518,03 ha (38,95%),
mientras que la categoria [Otros] (color marrén) corresponde a un area de 32165,61
ha (61,05%) del total de 52683,64 ha de la RPFCH (Jara et al., 2019).

Tabla 4.2: Matriz de confusion de los entrenamientos con Sentinel-2 del MC1
(Jara et al., 2019)

Descripcion Total Porcentaje Prediccion — Categoria /Nivel
de de [1] 2 Bl [
Categoria Nivel pixeles  cOrrectos 701 37673 ages 1242
Peatland Peatland 12845 95,00% 12203 129 382 131
intervenido [1]
Medianamente 33294 82,60% 2509 27501 3115 169
conservado [2]
Conservado [3] 1441 96,25% 18 36 1387 0
Otros Otros [4] 960 98,13% 11 7 0 942
Total puntos (pixeles) 48540
Porcentaje promedio de correctos 93,00%
Porcentaje global de correctos 86,59%
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RED EDGE . 100%
WDR! I 70,21%
savi N 31.27%
Evi2 I 24,91%
NOW! [ 17,62%
NDVI I 15,49%

Figura 4.3: Importancia relativa de cada indice en la clasificacién de peatlands
con Sentinel-2 del MC1 (Jara et al., 2019)
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Figura 4.4: Clasificacion a partir del modelo MC1 de la imagen Sentinel-2
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En la Tabla 4.3 se muestran los resultados de la matriz de confusion, obtenidos de
los entrenamientos en RF, de las variables biofisicas de la imagen Sentinel-2 en el
MC2. A partir del porcentaje de correctos validados con el subconjunto de datos
OOB, se obtuvo 97% del porcentaje global de correctos, con el uso de 53113 pixeles
para el entrenamiento del algoritmo. En la Figura 4.5 se puede observar que en el
MC2 fAPAR es la variable de mayor importancia relativa con el 100% y LAI la de
menor con el 14,40%. Como resultado del MC2 se obtuvo que a la categoria
[Peatland] le corresponde un area de 22366,83 ha (42,46%), mientras que a la
categoria [Otros] le corresponde un &rea de 30316,47 ha (57,54%), del total de
52683,30 ha de la RPFCH.

Tabla 4.3: Matriz de confusion de los entrenamientos con las variables biofisicas
de Sentinel-2 del MC2

Descripcion Total Porcentaje Prediccion — Categoria /Nivel
e . [ 2]
Categoria pixeles  correctos  —gnea3 2590
Peatland [1] 52101 96,96% 50515 1586
Otros [2] 1012 99,21% 8 1004
Total puntos (pixeles) 53113
Porcentaje promedio de correctos 98,08%
Porcentaje global de correctos 97,00%

fapAr - [ 100%
fvc I /7.29%

ccc I 23.21%

cwe [ 15,74%
Al I 14,40%

Figura 4.5: Importancia relativa de cada variable biofisica, en la clasificacion de
peatlands con Sentinel-2 del MC2
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En la Tabla 4.4 se muestran los resultados de la matriz de confusion, obtenidos de
los entrenamientos en RF, de las bandas de laimagen Sentinel-2 en el MC3. A partir
del porcentaje de correctos validados con el subconjunto de datos OOB, se obtuvo
98,06% del porcentaje global de correctos, con el uso de 53113 pixeles para el
entrenamiento del algoritmo. La importancia relativa de cada una de las bandas se
muestra en la Figura 4.6, en la que B4-665 nm es la banda de mayor importancia
relativa con el 100% y B12 la menor con el 14,40%.

Tabla 4.4: Matriz de confusién de los entrenamientos con las bandas de la
imagen Sentinel-2 del MC3

Descripcion Total Porcentaje Prediccion — Categoria /Nivel
e de [ 2]
Categoria pixeles correctos 51094 2019
Peatland [1] 52101 98,04% 51082 1019
Otros [2] 1012 98,81% 12 1000
Total puntos (pixeles) 53113
Porcentaje promedio de correctos 98,43%
Porcentaje global de correctos 98,06%

B4 I 100%
B2 I 67,69%

B3A I 57,61%

B3 I 46,46%

B3 NN 27,93%

87 N 27,37%

B6 I 1842%

BS I 13,99%

B11 M 559%

B12 M 3,60%

Figura 4.6: Importancia relativa de cada banda, en la clasificacion de peatlands
con Sentinel-2 del MC3
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La Tabla 4.5 muestra los resultados de la matriz de confusién con RF, de los 8
indices espectrales calculados con la imagen Sentinel-2 en el MC4. Con el 98,27%
del porcentaje global de correctos, usando 53113 pixeles. La Figura 4.7 muestra la
importancia relativa: SAVI con la mayor (100%) seguida de REDEDGE con
89,99%. Con el MC4 se obtuvo que a la categoria [Peatland] le corresponde un area
de 23291,71 ha (44,21%), mientras que a la categoria [Otros] le corresponde un
area de 29391,59 ha (55,79%), del total de 52683,30 ha de la RPFCH.

Tabla 4.5: Matriz de confusion de los entrenamientos con los 8 indices de
Sentinel-2 del MC4

Descripcion Total Porcentaje Prediccion — Categoria /Nivel
e e [ 2]
Categoria Pixeles  correctos g 212 1.901
Peatland [1] 52.101 98,27% 51.198 903
Otros [2] 1.012 98,62% 14 998
Total puntos (pixeles) 53.113
Porcentaje promedio de correctos 98,44%
Porcentaje global de correctos 98,27%

sAVI I,  100%
REDEDGE I 39,99%

GNDVI I 55 ,81%

Evi2 I 53,52%

GCl I 43,08%

nOw! [ 21,53%

NDVI N 20,55%

NBRI N 16,72%

Figura 4.7: Importancia relativa de los 8 indices, en la clasificacion de peatlands
con Sentinel-2 del MC4
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4. Cartografiado de peatlands

La Tabla 4.6 muestra los resultados de la matriz de confusién con RF, de las 23
variables de la imagen Sentinel-2 en el MCS5, con el 98,09% del porcentaje global
de correctos, usando 53113 pixeles. La Figura 4.8 muestra a las variables fAPAR,
REDEDGE y SAVI con los valores més altos de importancia relativa con 100%,
81,31% y 69,91% respectivamente.

Tabla 4.6: Matriz de confusion de los entrenamientos con las 23 variables de
Sentinel-2 del MC5

Descripcion Total Porcentaje Prediccion — Categoria /Nivel
e de [ [2
Categoria pixeles  correclos ——g1110 2003
Peatland [1] 52101 98,08% 51099 1002
Otros [2] 1012 98,91% 11 1001
Total puntos (pixeles) 53113
Porcentaje promedio de correctos 98,49%
Porcentaje global de correctos 98,09%

fAPAR I ———  100%
REDEDGE I 31,31%
SAVI | —— 69,91%
EVI2 I 37,81%
fvC I 34,73%
GNDVI NN 25,34%
CCC NN 19,57%
NDWI | 13,23%
B2 N 10,48%
NDVI | 10,01%
B4 M 3,54%
NBRI M 5,54%
B6 WM 4,20%
B7 M 3,23%
B3 M 3,11%
LAl H 2,99%
B11 MW 2,42%
BSA M 2,19%

Figura 4.8: Importancia relativa de las variables del MC5, en la clasificacion de
peatlands con Sentinel-2 mayor al 2%
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4, Cartografiado de peatlands

En la Tabla 4.7 se muestra un resumen de los resultados de la clasificacién en RF
de los cinco modelos, en donde se puede observar que MC4 obtiene el valor méas
alto del porcentaje global de correctos (98,27%), correspondiente a los 8 indices de
vegetacién obtenidos de la imagen Sentinel-2, en la Figura 4.9 se representa el mapa
con los resultados de MC4 como mejor modelo de clasificacion para la
representacion de los humedales altoandinos (peatlands).

Tabla 4.7: Resumen de los resultados de la clasificacion en RF, de los cinco
modelos propuestos para el cartografiado de peatlands

Modelo de clasificacion Porcentaje Global Porcentaje Promedio Area peatland (ha)
MC4 - 8 indices S2 98.27% 98.44% 23291,71
MCS - 23 variables S2 98.09% 98.49% -
MC3 - 10 bandas S2 98.06% 98.43% -
MC2 - 5 variables biofisicas S2 97% 98.08% 22366,83
MC1 - L8 vs. S2 L8(77,90%) L8(73,68%) 21708,54
S2(86,59%) $2(93,00%) 20518,03

9830000 9835000 9840000 9845000 9850000

728000 735000 742000 749000 756000
Figura 4.9: Clasificacion obtenida a partir del modelo MC4 — 8 indices de
vegetacion de la imagen Sentinel-2
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Capitulo 5

Carbono de la vegetacion

El capitulo quinto muestra los resultados del estudio del carbono de la vegetacion.
Contiene el analisis de la aplicacion del test de regresién MLRA de ARTMO a los
datos obtenidos en los 5 modelos de regresion propuestos: el MC1 con variables
topogréficas, el MC2 con ambientales, el MC3 con Sentinel-2, el MC4 con Sentinel-
1y el MR5 con las mejores variables de los modelos 1,2,3 y 4. De esta forma se
determina el modelo de regresion més preciso para la estimacién del carbono
vegetal en peatlands en este estudio. Ademas, se realiza un estudio calculando la
pérdida de carbono entre 2017 y 2020 y finalmente se analiza si existe relacion
entre los productos automaticos de Sentinel-2 y los datos de campo.
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5. Carbono de la vegetacion

5. Carbono de la vegetacion

Tal y como se comento en el capitulo 2, se midi6 el contenido en agua y la biomasa
(AGB) en 320 muestras de vegetacion. En la Figura 5.1 se muestra el diagrama de
dispersion entre el AGB y el contenido en agua de los 320 datos de campo. La
relacion indica que la vegetacion de la zona tiene alrededor de 1,6 veces mas de
contenido en agua que de AGB, lo que concuerda con la descripcion de los
peatlands al ser ecosistemas con alto nivel de humedad en la vegetacion.

Relacién contenido en agua vs. AGB

60
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©
©
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s 10 Y A S . y=1,5631x +0,6711
S sdosSptiol L 2
2 M - R? =0,5907
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AGB (Mg/ha) - Campafia de medida

Figura 5.1: Relacion entre el contenido en agua y el AGB de la vegetacion de los
peatlands
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5. Carbono de la vegetacion

5.1. Estimacién del carbono de la vegetacién, aplicando
Machine Learning Regression Algorithm de
ARTMO

Como se menciona en el apartado 2.2.2, se asume que la concentracion de carbono
de la vegetacidn de los peatlands es el 50% del AGB. Ademas, en la Figura 3.5 se
describen los 5 modelos de regresion propuestos. En la Tabla 5.2 se muestra, para
cada modelo de regresién, las variables en orden de importancia y las estadisticas
resultantes de la aplicacion de 4 métodos MLRA en ARTMO en orden descendente
a partir del valor de R En el caso del carbono de la vegetacion, la combinacion
6ptima es de 5 variables para el MR5 donde se obtiene el R> més alto de 0,76.

Tabla 5.1: MLRA de ARTMO, aplicado a los 5 MR propuestos para la estimacién
del carbono de la vegetacion. Todas las variables se muestran ordenadas de
acuerdo a su importancia de mayor a menor. En MR1, MR2 y MR5 se muestran
todas las variables, mientras que en MR3 y MR4 solo se muestran las mas
importantes; los métodos de MLRA estan en orden descendente en base al valor
del coeficiente de determinacion

VARIABLES MLRA R? RMSE (%)
§ Elevacion, VH. Gaussian Processes Regression 0,49 1,62
2 :’é pendiente, Gaussian Processes Regression 0,47 1,73
S § TWI Random Forest 0,43 1,75
s Kernel ridge Regression 0,32 1,93
Ecosistema, Random Forest 0,67 1,18
8 usos, Gaussian Processes Regression 0,64 1,22
& % taxonomia, VH. Gaussian Processes Regression 0,60 1,39
= o textura, Kernel ridge Regression 0,43 1,52
E temperatura,

precipitacion,
distancia a rios.
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~ REDEDGE, VH. Gaussian Processes Regression 0,49 1,68
) T LAL Gaussian Processes Regression 0,48 1,69
S € NBRI Kernel ridge Regression 0,37 1,78

(<5

» Random Forest 0,28 2,17

-, Promedio (VV/VH), VH. Gaussian Processes Regression 0,20 1,04
3 e promedio (VH/VV) Gaussian Processes Regression 0,14 1,28
S E Kernel ridge Regression 0,05 1,35

<53

o Random Forest 0,05 1,35

\C

‘2 Elevacion, Gaussian Processes Regression 0,76 1,11
o _E precipitacion, VH. Gaussian Processes Regression 0,69 1,29

Q
DE: g promedio (VV/VH),  Random Forest 0,69 1,33

S NBRI, Kernel ridge Regression 0,56 1,51

o

‘s LAl

=

Para determinar la importancia de las variables, MLRA de ARTMO utiliza un valor
denominado sigma, que proporciona un indicador de la relevancia de las variables
de entrada; cuanto mas bajo es el sigma, mas importante es la variable (Verrelst &
Rivera, 2018b). Para el carbono de la vegetacion en MR5 con GPR, las variables
en orden de importancia en base a sigma son: de las topograficas elevacion, de las
ambientales precipitacion, de las radar promedio (VV/VH) y de las épticas NBRI y
LAI, como se observa en la Figura 5.2. Se muestra también el polar plot en la Figura
5.3 en donde las variables mas importantes estan mas alejadas del centro.
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Preci ion Promedio (VV/VH) LAI NBRI
Variables

Figura 5.2: Sigma de las variables de MR5 para el carbono de la vegetacion

Elevacion

g 6
4
NBRI 2 P Precipitacion
L
0
[
L]
LAl Promedio (VV/VH)

‘ ° Carbonodelavegeiaciénl

Figura 5.3: Relevancia de las variables del MR5 con GPR para el carbono de la
vegetacion.
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5. Carbono de la vegetacién

En la Figura 5.4 se puede visualizar el rendimiento de la prediccion, mediante la
gréafica resultante de la relacion de los datos estimados versus los medidos con
barras de incertidumbre, en base a los valores de la desviacion estandar, con

respecto al carbono de la vegetacion en %, con el MR5. Ademas se puede apreciar

ue existe mayor concentracion en el rango de 0 a 2 22 ue la mayoria de los
ha

puntos estan alrededor de la linea 1:1, situacion similar en los demas métodos
utilizados como muestra la Figura 5.5.

Gaussian Processes Regression (5 variables)

121

R?=0,76

RMSE = 1,11

0 2 4 6 8 10 12 14
Carbono de la vegetacion (Mg/ha) Medido

Carbono de la vegetacion (Mg/ha) Estimado

Figura 5.4: Carbono de la vegetacion con GPR para MR5 (Estimado vs. Medido)
con barras de incertidumbre en base a la desviacion estandar. Se muestra la linea
1:1
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Gaussian Processes Regression (5 variables) VH. Gaussian Processes Regression (5 variables)
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Figura 5.5: Comparativa de la relacion Estimado vs. Medido del carbono de la
vegetacion con el MR5 con los 4 métodos MLRA. Se muestra la linea 1:1

Para la estimacion del carbono de la vegetacion en los peatlands del area de estudio,
la variable mas importante fue elevacion obtenida del DEM, seguida de la
precipitacion. El promedio VV/VH es la variable que ocupa el tercer lugar de
importancia, coincidiendo con los resultados de Rudiyanto et al. (2018) que obtiene
a la relacion VV/VH de iméagenes radar de Sentinel-1 como una de las de mayor
influencia en el modelado del carbono de peatlands en su estudio. La cuarta variable
mas importante fue el indice de tasa de combustion normalizada (NBRI), dentro de
los indices calculados a partir de Sentinel-2. NBRI ha sido utilizado para monitorear
el crecimiento de la vegetacion después de incendios, pero la sensibilidad a la
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humedad foliar y a la densidad de la vegetacion ha permitido su uso para la
caracterizacion de la misma. La combinacion de Green-Red Vegetation Index
(GRVI) y NBRI en los modelos de regresion mejora significativamente la
determinacion de la biomasa aérea (Morley et al., 2019).

La quinta variable mas importante fue LAI. Las evaluaciones oportunas de LAl y
AGB combinando imagenes Sentinel-1, Landsat-8 y Sentinel-2 son Utiles para la
estimacion y posterior gestion de pastizales de manera sostenible (Wang et al.,
2019). El afadir LAI a varios indices de vegetacion de Sentinel-2, aument6 la
precision de estimacion de biomasa de cultivos de maiz a R? de 0.91 (Jin et al.,
2020). Los resultados muestran que el modelo basado en el indice biofisico LAl
derivado de Sentinel-2 fue mas preciso en predecir la biomasa general sobre el suelo
en el ecosistema manglar (Castillo et al., 2017).

Los datos de las imagenes Opticas han permitido la estimacién de la biomasa AGB
en humedales y en general producen mayor precision de modelado que iméagenes
radar de forma independiente (Naidoo et al., 2019; Thomas et al., 2019). Sin
embargo la adicion de los datos multitemporales de Sentinel-1 a Sentinel-2 han
mejorado el rendimiento predictivo (Jensen et al., 2019) para estimar la biomasa
aérea de la vegetacion de humedales en Sudafrica, logrando resultados comparables
a los del sensor WV3 que es mas caro (Naidoo et al., 2019), aumentando el R? en
un 13,5%. Ademas con la combinacién de variables ambientales se logré mejorar
los resultados con el valor més alto de R? (0,75) y los valores mas bajos de RMSE
(0,55 g/kg) (Zhou et al., 2020). Para estimaciones de AGB en pastizales, el integrar
Sentinel-1, Sentinel-2 y Landsat-8 obtuvo los coeficientes de correlacion més altos
(0,78) y el RMSE mas bajo (119,4 g /m?) utilizando el algoritmo MLR (Wang et
al.,, 2019). Ademés de estimar la biomasa aérea, las imagenes radar también
permiten verificar la precision en la evaluacion de la humedad (Dabrowska-
Zielinska et al., 2015). La descomposicidn polarimétrica para datos radar aumenta
ligeramente la precisién de la estimacion de AGB en vegetacion herbacea (Jensen
et al., 2019), en contraste con (Byrd et al., 2018) que indica que la inclusion de
Sentinel-1 dentro del modelo no pudo mejorar los resultados en zonas pantanosas.
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5. Carbono de la vegetacion

Sentinel-1 ha demostrado obtener buenos resultados en andlisis de textura de
cultivos y esta siendo utilizada para estimar el estado de humedales y peatlands
(Caballero et al., 2020; Lees et al., 2018; Yang & Guo, 2019).

Aunqgue los modelos de aprendizaje automatico basados en arboles de decision
pudieran ser considerados en algunos estudios como los de mejor rendimiento para
el cartografiado del peatlands y la evaluacion de las reservas de carbono (Rudiyanto
et al., 2018), no se ha encontrado que ningin modelo fuera el mas sélido en todas
las circunstancias (Lamichhane et al., 2019). Sin embargo se ha demostrado que
GPR ha superado el rendimiento de otros métodos para modelos de Produccion
Primaria bruta (GPP) y calor latente de evaporacion (Camps-Valls et al., 2015) asi
como también en la prediccion de dioxido de carbono (Fang et al., 2018) y en
nuestro estudio fue el método con mayor precision para la estimacion del COS y
del carbono de la vegetacién. En la Figura 5.6 se puede observar el mapa del
carbono de la vegetacion, usando solo las variables elevacion, precipitacion,
promedio VV/VH, NBRI y LAI del modelo MR5 con el método GPR.

P40
"

22000 2000 TM000 0000 fTroe reroee
Figura 5.6: Mapa del contenido en carbono de la vegetacién (%) con los
resultados de MR5 aplicando MLRA (GPR)
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5. Carbono de la vegetacion

5.2. Uso de Sentinel-2 en la deteccion de cambios
temporales del carbono de la vegetacion

Con el fin de analizar la capacidad de predecir el carbono de la vegetacion usando
solo Sentinel-2, como contribucién de la teledeteccion para detectar cambios de
carbono en la vegetacion, se compara la imagen del 2017 con una del 2020, a través
de un modelo de regresion del carbono de la vegetacion (MRCV), propuesto en el
presente estudio, generado en el software ARTMO con GPR. La reflectancia de los
peatlands es analizada mediante 10 bandas (B2-490 nm, B3-560 nm, B4-665 nm,
B5-705 nm, B6-740 nm, B7-783 nm, B8-842 nm, B8a-865 nm, B11-1610 nm, B12-
2190 nm) que tienen mayor relacion con estudios de vegetacion, sin tomar en cuenta
a las bandas B1, B9 y B10 por estar relacionadas con la estimacion de aerosoles,
vapor de agua y nubes respectivamente. La base de datos comprende 380 puntos
(320 puntos de las camparfias de medida, 20 puntos adicionados de suelo desnudo,
20 de roca y 20 de nieve). Las clasificaciones de suelo desnudo, roca y nieve son
realizadas por teledeteccion manual de 60 pines en el software SNAP sobre la
imagen Sentinel-2, seguida de una comprobacién in situ de algunos de los puntos.

Como resultado se obtiene un coeficiente de correlacion de R = 0,68 para el MRCV
propuesto. Se muestran las areas en 5 rangos del carbono de la vegetacion (0 — 1,5;
15-2;2-25;2,5-3,5; 3,5 - 15) para las dos imagenes (2017 y 2020). Se puede
identificar en la Figura 5.7, que en los dos primeros rangos es menor el area del

carbono vegetal para el afio 2017, para el rango de 2a 2,5 % mantiene una relativa

igualdad y para los dos ultimos es mayor que el area del 2020, lo que indica una
clara pérdida de carbono. En la Tabla 5.2 se muestran los valores numéricos

mostrando que el rango de 0 a 1,5 % aumenta en un 145%, mientras que el de 3,5

alb % disminuye en un -52,49%. Que los rangos bajos del carbono de vegetacion

aumenten y los altos disminuyan del afio 2017 al 2020, puede ser por el cambio de
uso de suelo o la variacion de la temperatura (Ledn & Reyes, 2018). Los resultados
de Vistin-Guamantaqui et al. (2021) muestran un panorama negativo con respecto
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5. Carbono de la vegetacion

al area de ocupacion de algunos ecosistemas alto andinos en la RPFCH,
concluyendo que decreceran debido a los cambios de temperatura y precipitacion.
Ademas, un factor adicional que se debe tener en cuenta es el causado por las
actividades humanas que producen desequilibrios ecoldgicos, lo que conlleva a un
acelerado proceso de fragmentacién y posibles pérdidas de vegetacion.

9000

8000
m2017

7000 2020
= 6000
=
s
E 5000
=
=
3
2 4000
o
2
Z 3000

2000

1000 I

0
0-1,5 1,51-2 2-2,5 2,5-3,5 35-15

Carbono de la vegetacién (Mg/ha)

Figura 5.7: Comparacion de las areas de peatlands por rango del carbono de la
vegetacion (2017 y 2020)

Tabla 5.2: Variacion de las areas de 5 rangos del carbono de la vegetacion de las
imagenes Sentinel-2 (2017 y 2020)

Rango del carbono de Area en laimagen Area en laimagen % de variacion del
la vegetacion en (%) Sentinel-2 del 2017 Sentinel-2 del 2020 2017 con respecto
en ha en ha al 2020
0-15 1228 3006 144,79
15-2 6235 7677 23,13
2-25 5650 5794 2,55
25-35 5143 4422 -14,02
3,5-15 5035 2392 -52,49
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5. Carbono de la vegetacion

En la Figura 5.8 se muestran los histogramas del carbono de la vegetacion obtenidos
con GPR para los afios 2017 y el 2020, donde se observa el desplazamiento del
histograma hacia la izquierda. Teniendo en cuenta los valores medios y que el area
total de los bofedales fue 23292 ha, el carbono total en el &rea en estudio fue de
71975 Mg en 2017 a 59362 Mg en 2020, mostrando una clara disminucién y
pérdida de capacidad de almacenaje de carbono en la vegetacion.
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Figura 5.8: Histogramas del carbono de la vegetacion obtenido de Sentinel-2 de
los afios 2017 (a) y 2020 (b). M indica la media y o la desviacion estandar.
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5. Carbono de la vegetacion

En sintesis, el peatland ha sufrido una clara disminucion del carbono vegetal entre
2017 y 2020, como se observa en las Figuras 5.9 y 5.10. Al comparar las dos
imégenes se puede apreciar una gran reduccion de las zonas que se muestran en
rojo (valores més altos de biomasa), principalmente en la zona noreste de la
RPFCH, como se puede distinguir mejor en la ampliacion a dos distintos niveles de
una misma zona en los dos periodos.
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Figura 5.9: Mapa del contenido en carbono de la vegetal con los resultados de
MRCYV aplicando MLRA (GPR) en la imagen Sentinel-2 del 2017
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Figura 5.10: Mapa del contenido en carbono de la vegetal con los resultados de
MRCYV aplicando MLRA (GPR) en la imagen Sentinel-2 del 2020

En la Figura 5.11 se muestra la relevancia de cada banda en la estimacion de
carbono de la vegetacion, usando GPR solo con imégenes Sentinel-2. Como se
observa, las bandas mas importantes (mas lejos del centro) son las bandas B5 y
B8a, correspondientes al Red Edge y al NIR respetivamente, concordando
parcialmente con los resultados de Castillo et al., (2017) que indican que B4, B5y
B7 con la elevacion, fueron la mejor combinacién para la prediccién de la biomasa
en bosques de manglares; lo que tiene correspondencia al encontrarnos analizando
una cubierta vegetal. Este resultado confirma la importancia de las bandas del Red
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5. Carbono de la vegetacion

Edge en estudios de vegetacion con Sentinel-2, coincidiendo con otros muchos
trabajos (Delegido et al., 2011; Verrelst et al., 2012)
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Figura 5.11: Importancia de las bandas en el MRCV propuesto

5.3. Relacion de los productos automaticos de
vegetacion de Sentinel-2 con datos de campo

Se realiz6 una comparacion entre los datos obtenidos en las campafias de medicion
de la biomasa y del contenido en agua de la vegetacion, con los valores de las
variables biofisicas obtenidas como productos autométicos de la imagen Sentinel-
2 en SNAP. Como resultado se obtuvo valores del coeficiente de determinacion
muy bajos, en el caso del contenido en agua entre 0,0052 y 0,066; con respecto a la
biomasa se obtuvo resultados similares, entre 0,0057 y 0,072 correspondientes a
CCC y CWC en ambos casos, como se puede observar en la Figura 5.12. Aunque
otros autores obtuvieron altas correlaciones entre los productos automaticos y el
LAl y la CCC medido en campo en cultivos de trigo en China (Xie et al., 2019),
esto pudo deberse a que el estudio se realiz6 en una area pequefia (3 ha) y con una
sola especie de cultivo que puede llegar a medir entre 0,5 a 2 metros de altura;
mientras que la RPFCH es un area considerablemente mayor, en la que existen
varias especies dentro de los peatlands de estudio y que la especie que se encuentra
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5. Carbono de la vegetacién

en mayor porcentaje es la conocida cominmente como almohadilla 0 musgo, que
apenas llega a medir 3 cm de largo, como se pudo observar en la Figura 2.5. De
igual forma para la estimacion del fAPAR y fVC, modelos de regresion propuestos
a partir de indices de vegetacién, en comparacién con lo obtenido con el procesador
biofisico de SNAP en cultivos de trigo, también obtuvieron una alta precision (0,92
y 0,94) en Bulgaria (Kamenova & Dimitrov, 2021). En conclusion, con los datos
obtenidos en las campafias de medida del presente estudio, no se pudo establecer
una relacion representativa con los productos automaticos de vegetacion de
Sentinel-2
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Figura 5.12: Relacién de los productos automaticos con el contenido en agua
obtenido en campo
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Capitulo 6
COS

El capitulo sexto contiene el analisis de la aplicacion del test de regresion MLRA
de ARTMO para la estimacidn del carbono en el suelo. Se calibran cinco modelos,
evaluando variables de diferente origen y de manera conjunta: el primer modelo
se calibra con datos obtenidos de las variables topogréficas; el segundo modelo se
calibra mediante las variables ambientales; el tercer modelo usa las variables
oOpticas a partir de Sentinel-2; el cuarto modelo a través de las variables de radar
de Sentinel-1; y finalmente el quinto modelo se calibra con todas las variables de
los modelos del uno al cuatro. De esta forma es posible determinar el modelo de
regresion més preciso para la estimacion del COS en los peatlands de la zona de
estudio.
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6. COS

6. Carbono bajo el suelo (COS)

La Tabla 6.1 muestra los resultados de la aplicacién de cuatro métodos MLRA de
ARTMO (GPR, VHGPR, RF y KRR) aplicados a los cinco modelos de regresién
propuestos. En la Tabla 6.1 se muestra que las variables topograficas y las
ambientales que forman el MR1 y el MR2 respectivamente, estdn fuertemente
ligadas a la dindmica de almacenaje del COS por obtener mayores valores de R?
que las épticas (MR3) y de radar (MR4). Sin embargo, la calibracién del modelo
mas optimo resultd ser el MR5, pues alcanzé el R? mas alto usando GPR con un
valor de 0,76. El R? de MR5 logrado con GPR supera al obtenido con los otros
métodos; con respecto a los mejores métodos identificado en los modelos MR1 y
MR2, el R? de MR5 tiene un incremento entre 0,19 y 0,20 (ver Tabla 6.1). Tomando
en cuenta Unicamente los resultados con GPR, para todos los modelos de regresion
propuestos para la estimacion del COS, podemos determinar que el MR5 es 10%
mas efectivo que el MR1, 11% que el MR2, 53% que el MR3 'y 64% que el MR4.

Tabla 6.1: MLRA de ARTMO, aplicado a los 5 MR para la estimacion del COS.
Las variables se encuentran ordenadas de acuerdo a su importancia de mayor a
menor. En MR1, MR2 y MR5 se muestran todas y en MR3 y MR4 se muestran
Unicamente las variables de mayor importancia. Los métodos de MLRA estan en
orden descendente en base al valor del coeficiente de determinacion

M
VARIABLES MLRA R? RMSE (h—g)
a
§ Elevacion, VH. Gaussian Processes Regression 0,57 0,90
) l“é pendiente, Gaussian Processes Regression 056 0,92
= § TWI Random Forest 0,28 1,17
L2 Kernel ridge Regression 0,19 1,26
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Ecosistema, Random Forest 056 0,97

& usos, Gaussian Processes Regression 0,55 0,97

& g taxonomia, textura, VH. Gaussian Processes Regression 0,54 0,98

S & temperatura, Kernel ridge Regression 050 1,02
E precipitacion,

distancia a rios.

«~ REDEDGE, VH. Gaussian Processes Regression 0,24 1,23
o g LAI, Gaussian Processes Regression 0,23 1,23
S € NBRI Kernel ridge Regression 017 1,25

& Random Forest 0,05 1,39

- Promedio(VH/VV),  VH. Gaussian Processes Regression 0,12 2,08
3 E promedio(VV/VH) Gaussian Processes Regression 0,12 2,09
S E Kernel ridge Regression 0,12 2,18

& Random Forest 0,07 2,20

c Elevacion, Gaussian Processes Regression 0,76 0,69

‘2 usos, VH. Gaussian Processes Regression 0,74 0,71
o % temperatura, Random Forest 0,71 0,77
% g distancia a rios, Kernel ridge Regression 0,63 0,85

o precipitacion,

‘2 REDEDGE,

=

promedio (VH/VV).

Como se muestra en la Figura 6.1, la combinacion dptima para la estimacion del
COS para el MR5 con GPR es de 7 variables, de acuerdo al siguiente orden
determinado por sigma: de las topogréficas, elevacién; de las ambientales, usos,
temperatura, distancia a rios y precipitacion; de las 6pticas, REDEDGE y de las
radar el promedio (VH/VV). Ademas, se muestra en la Figura 6.2 el polar plot en
donde las variables mas relevantes estan mas lejos del centro.
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Figura 6.1: Sigma de las variables de MR5 para la estimacion del COS
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En la Figura 6.3 se muestran los graficos que representan los valores estimados
frente a los medidos en campo de los cuatro métodos MLRA usados para la
estimacion del COS. En ella se observa una distribucién equilibrada de puntos con
respecto a la linea 1:1. En la Figura 6.4 se ha representado también la relacion de
lo estimado versus lo medido con barras de incertidumbre en base a los valores de
la desviacién estandar para el método que mejores resultados obtuvo (GPR).
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Figura 6.3: Resultados de la relacion Estimado vs. Medido en MLRA del COS
con el MR5
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Gaussian Processes Regression (7 variables)

6‘»
]
{1 B
A
gs I il
.g. il T e b Sl
ﬂ’} MT K ‘
5 ‘ -F f
< T i B
s o
@ e i °
O T e A~ -
92” { 18 Lo
- o
S B
1k R'=0,76
| RMSE = 0,65
0 2 . . . )
0 1 2 3 4 5 6 7

Ln COS (Mg/ha) Medido
Figura 6.4: Ln COS con GPR para MR5 (Estimado vs. Medido)

Para la estimacién del COS en los peatlands del area de estudio, la variable mas
importante en el MR5 del MLRA con GPR, fue elevacion obtenida a partir del
DEM, concordando con otros estudios que han determinado que las
concentraciones mas altas de COS se encuentran en lugares a gran altitud donde las
tasas de precipitacion son mas altas (Rial et al., 2017) y a diferencia de otros
estudios que determinan que la geologia es el factor mas importante para predecir
el COS (Guo et al., 2015). Para el cartografiado de peatlands en extensiones
regionales, de acuerdo a Lamichhane et al., (2019) el clima es el factor méas
importante en los niveles de COS, junto con la topografia y el uso de la tierra que
fue la segunda variable mas importante en nuestro estudio, definida como usos. Si
bien la temperatura afecta el nivel de COS en la capa superficial del suelo, la
precipitacion influye mas en el subsuelo (Lamichhane et al., 2019; Zhou et al.,
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6. COS

2020), ocupando las posiciones tres y cinco respectivamente. La variable distancia
a rios ocupa el lugar nimero cuatro. Con respecto a las variables obtenidas a partir
de la imagen Sentinel-2, REDEDGE estuvo dentro de las variables mas importantes
para la estimacion del COS, especificamente en la posicion nimero seis,
coincidiendo parcialmente con Rudiyanto et al., (2018) que indica que las imagenes
Opticas son los predictores mas importantes del cartografiado de peatlands y la
evaluacién de reservas de carbono. REDEDGE también ha mostrado su
importancia para la estimacion de parametros biofisicos como Green LAl y
Clorofila (Delegido et al., 2011; Rivera et al., 2011). Es probable que el mejor
modelo para las estimaciones de carbono en peatlands se base en longitudes de onda
visibles y NIR (Lees et al., 2018), coincidiendo con otros estudios donde destacan
indices como NDVI1y EVI (Lees et al., 2018). La relaciéon VH / VV en Sentinel-1
es Util para predecir el COS segln Yang et al. (2019), coincidiendo parcialmente
con nuestro estudio, al ser una variable con cierta importancia para el mejor modelo
de estimacion del COS, en el lugar namero siete.

Los datos radar son utilizados con menos frecuencia que los pticos, a pesar de ello
han demostrado ser una fuente importante en la estimacion del carbono (Yang &
Guo, 2019). La combinacion de la teledeteccion oOptica y por radar, mejora la
precision en estimaciones regionales de carbono del suelo en peatlands, asi como
también en la identificacion de los tipos de ecosistemas y vegetacion por estar
asociados con el carbono subterraneo (Draper et al., 2014). Incluir radar para
cartografiar peatlands en regiones montafiosas seria un enfoque solido para
proporcionar mapas a escala nacional para Ecuador y otros regiones (Hribljan et
al., 2017). En general al utilizar datos radar, la precisién predictiva disminuye al
aumentar la profundidad, asi como también puede ser mas sensibles a la variacion
de la vegetacion, principalmente durante el periodo de reverdecimiento mas que en
otras fases de crecimiento (Yang & Guo, 2019). Sentinel-1 ha demostrado que el
carbono orgéanico del suelo y la densidad aparente pueden predecirse con éxito con
datos de series temporales radar en humedales en la costa este-central de China
(Caballero et al., 2020; Lees et al., 2018; Yang & Guo, 2019).
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En la Figura 5.9 se puede observar el mapa del carbono organico del suelo, con el
MR5 aplicando el método de modelado GPR en MLRA de ARTMO. A partir del
mapa se pudo estimar que la cantidad de carbono total en el area de estudio,
almacenada en el suelo en la capa 30 cm, fue de 13639407 Mg.
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Perspectivas futuras

Conclusiones

A continuacion, se resumen los resultados mas relevantes obtenidos en el presente

estudio.

1.

La comparacién entre Landsat-8 y Sentinel-2 para el cartografiado de los
peatlands, mostré que los resultados derivados de Sentinel-2 (con un
porcentaje global de correctos de 86,59%) resultaron mas precisos frente
a los datos obtenidos con L8 (con un porcentaje global de correctos de
77,90%).

Para el cartografiado de los humedales altoandinos (andean peatlands) con
Sentinel-2 se han comparado tres métodos usando solo los productos
automaticos de vegetacion, las bandas o varios indices espectrales,
observando que el valor méas alto del porcentaje global de correctos
(98,27%) se obtuvo con el modelo que usa 8 indices de vegetacion, siendo
SAVIy REDEDGE los indices de mayor importancia.

Con este método se ha estimado que el area ocupada por los peatlands en
la Reserva de Produccion de Fauna Chimborazo fue de 23292 ha.

Los datos de campo muestran una fuerte correlacién entre la biomasa y el
contenido en agua de la vegetacidon de la zona, siendo el contenido en agua
1,6 veces la biomasa, lo que es indicativo de una vegetacion muy himeda.

Para la estimacion del carbono de la vegetacion las variables mas
importantes fueron, en orden: la elevacién, precipitacion, la relacion
VVV/VH de Sentinel-1, el indice NBRI y el LAI de Sentinel-2.

De los 4 métodos MLRA probados para la estimacioén del carbono de la
vegetacion, fue GPR el que obtuvo mejor correlacion, con R = 0,76, con
las variables sefialadas antes.
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10.

11.

En cuanto a la estimacion del carbono de la vegetacion usando solo las
bandas de Sentinel-2, se ha entrenado un modelo con datos de campo y
usando GPR, que ha mostrado que las bandas més relevantes fueron la BS
(Red Edge) y la B8a (NIR).

Aplicando este método a las imagenes Sentinel-2 de 2017 y 2020, se ha
observado una pérdida de carbono de la vegetacion del area en estudio de
71975 Mg en 2017 a 59362 Mg en 2020.

Los productos automaticos de vegetacion obtenidos por SNAP a partir de
Sentinel-2, no han mostrado correlacion con los datos de campo,
seguramente debido al tipo de vegetacion de la zona, mayoritariamente de
tipo musgo de menos de 3 cm de altura.

Para la estimacion del carbono organico del suelo las mejores variables
por orden de importancia fueron: la elevacion, usos de suelo, temperatura,
distancia a rios, REDEDGE de Sentinel-2 y el band ratio del promedio
(VH/VV) de Sentinel-1.

De los 4 métodos MLRA probados para la estimacion del carbono del
suelo, GPR mostré la mejor correlacion con R? = 0,76, y las variables
sefialadas antes, con lo que se pudo estimar la cantidad de carbono
almacenado en suelo en la capa 0-30 cm en 13639407 Mg.



Perspectivas futuras

Perspectivas futuras

Dada la importancia del ecosistema peatland dentro de los paramos del Ecuador y
a su capacidad de acumulacion de carbono por la ubicacién y sus condiciones
climéticas, es necesario realizar investigaciones adicionales no solo de la dindmica
actual del carbono sino también de los efectos de la perturbacion antropogeénica y
su tasa de degradacion.

Al ser los peatlands ecosistemas sensibles es necesario estudios a largo plazo (mas
de cinco afios) sobre su restauracion. Los métodos desarrollados en esta tesis
pueden servir para estudios multitemporales que permitan analizar el cambio en el
area ocupada por los bofedales en al RPFCH vy la variacién en su capacidad de
almacenamiento de carbono.

Debido a que los peatlands de estudio se encuentran alrededor de dos nevados, es
importante el monitoreo de la cantidad de agua proveniente del glaciar y los
paramos aledafios hacia los mismos.

Para mejorar la precision en las estimaciones del carbono del suelo, es necesario

mejorar la informacién obtenida de capas como usos de suelo y temperatura, lo que
puede realizarse con teledeteccion.
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