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RESUMEN 

 

El rápido retroceso de los glaciares andinos tropicales (GTA) se considera un indicador 

importante del impacto del cambio climático en los trópicos, ya que los GTA 

proporcionan recursos a poblaciones montañosas altamente vulnerables. Este estudio 

tiene como objetivo modelar la dinámica espacial de los cambios de cobertura y usos de 

tierras de la zona altoandina en la cordillera de los Andes del Perú, en el contexto del 

retroceso Glaciar, para lo cual se ha reconstruido la cobertura glaciar, lagunas glaciares y 

Bofedales de los GTA en las últimas tres décadas, utilizando imágenes de series 

temporales de Landsat desde 1985 hasta 2020, mediante el procesamiento digital y la 

clasificación de imágenes satelitales en la plataforma Google Earth Engine. Utilizamos 

reducciones anuales de los índices espectrales, bandas espectrales y desmezcla espectral. 

También implementamos filtros temporales y espaciales para tener mapas comparables a 

nivel multitemporal y reducir los ruidos y las inconsistencias temporales. Los resultados 

del análisis multitemporal de este estudio confirman la reciente y dramática recesión de 

los GTA en las últimas tres décadas. Los GTA reducidos de 2429.38 km2 a 1409.11 km2 

entre 1990 y 2020, lo que representa una pérdida del 42% del área total del glaciar. 

Además, analizamos su impacto y relación con la cobertura de lagunas glaciares y 

Bofedales. La validación multianual mostró valores de exactitud promedio de accuracy 

de 95.29, 91.75% y 85.95% en el mapeo multitemporal de Glaciares, Lagunas glaciares 

y Bofedales respectivamente. Finalmente se realizó un modelamiento dinámico espacial 

basado en autómatas celulares, para simulación de coberturas alto andinas acompañados 

de una simulación de escenario futuro de glaciares bajos escenarios de cambio climático. 

Los resultados son un aporte fundamental para comprender los GTA y orientar las 

políticas para mitigar el cambio climático y el potencial impacto negativo de la escasez 

de agua dulce sobre la población y la producción de alimentos en la región andina. 

 

Palabras clave:  Andes, Glaciar, Lagunas, Bofedal, Cambio Climático  

 

 

 

 

 



      

 

ABSTRACT 

 

The rapid retreat of tropical Andean (TAG) glaciers is considered an important indicator 

of the impact of climate change in the tropics, as TAGs provide resources to highly 

vulnerable mountain populations. The objective of this study is to model the spatial 

dynamics of land use and cover changes in the high Andean zone in the Peruvian Andes, 

in the context of Glacier retreat, for which the glacial cover, Glacial lakes and Andean 

wetlands have been reconstructed of the GTA in the last three decades, using Landsat 

time series images from 1985 to 2020, through digital processing and classification of 

satellite images on the Google Earth Engine platform. We use annual reductions of 

spectral indices, spectral bands, and spectral mixture analysis. We also implement 

temporal and spatial filters to have comparable maps at the multitemporal level and 

reduce noise and temporal inconsistencies. The findings from our multitemporal analysis 

provide conclusive evidence of a substantial and rapid recession of the GTA over the past 

three decades. The GTA reduced from 2429.38 km2 to 1409.11 km2 between 1990 and 

2020, which represents a loss of 42% of the total area of the glacier. In addition, we 

analyze its impact and relationship with the coverage of Glacial lakes and Andean 

wetlands. The multiannual validation showed average accuracy values of 95.29, 91.75%, 

and 85.95% in the multitemporal mapping of Glaciers, Glacial lakes and Andean wetlands 

respectively. Finally, a spatial dynamic modeling based on cellular automata was carried 

out. for simulation of high Andean coverage accompanied by a simulation of the future 

scenario of glaciers under climate change scenarios. The results are a fundamental 

contribution to understand the GTA and guide policies to mitigate climate change and the 

potential negative impact of freshwater scarcity on the population and food production in 

the Andean region. 

 

Keywords:  Andean, Glacier, Lakes, Wetlands, Climate Change 
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I. INTRODUCCIÓN 

Los glaciares son una parte notable de la criósfera y juegan un papel importante en los 

estudios climáticos (Wang et al. 2019), estas cambian su extensión superficial como 

respuesta a las condiciones climáticas cambiantes, lo que los convierte en buenos indicadores 

del cambio climático (Intsiful y Ambinakudige 2021, Kaser y Osmaston 2002). Debido al 

aumento de la temperatura global originado por causas antropogénicas y naturales (Barr et 

al. 2018, Marzeion et al. 2014) los glaciares tropicales se están reduciendo a nivel mundial 

(Huh et al. 2018, Kaser y Osmaston 2002), cerca del 99% de los glaciares tropicales del 

mundo se encuentran en los Andes de América del Sur (Veettil y Kamp 2019, RGI 

Consortium 2017).  

 

Los Glaciares tropicales muestran una notable sensibilidad ante las fluctuaciones 

ambientales, e indicadores muy sensibles al cambio climático (Bradley et al. 2006, Kaser y 

Osmaston 2002) y la variabilidad climática (Seehaus et al. 2019, Rabatel et al. 2013) y son 

ampliamente estudiados (Veettil et al. 2017, Vuille et al. 2008, Kaser y Osmaston 2002, 

Buffen et al. 2009, Thompson et al. 2006, Veettil y Kamp 2019). Al mismo tiempo, diversos 

estudios han evidenciado que el proceso de retroceso glaciar, tiene efectos adversos sobre el 

ambiente circundante, lo cual demanda una investigación más exhaustiva de los ambientes 

con Glaciar (Ribeiro et al. 2010, Vuille et al. 2008, Silverio y Jaquet 2005, Mark y Seltzer 

2005).  

 

El rápido retroceso de los glaciares puede tener impacto económico en los Andes, con efectos 

en la agricultura, agua potable, generación de energía eléctrica, integridad de los ecosistemas  

(Bradley et al. 2006, Veettil et al. 2018, Walter et al. 2007, Escanilla-Minchel et al. 2020), 

impacto cultural y la actividad turística (Ramírez et al. 2020, Wang y Zhou 2019), debido a 

que los glaciares no solo tiene importancia económica sino también cultural y turística, 

además el acelerado retroceso de los glaciares pueden generar incremento de riesgos por 

GLOF (Inundación por desborde violento de lago glaciar) (Seehaus et al. 2019, Wood et al. 

2021). 
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Además en la cordillera de los Andes, en las zona altoandina del Perú, principalmente donde 

se encuentra las cordilleras nevadas, se albergan una gran cantidad de Bofedales que son un 

tipo de humedal altoandino, estas almacenan aguas provenientes de precipitaciones 

pluviales, deshielo de glaciares y principalmente afloramientos superficiales de aguas 

subterráneas (Castro et al. 2014). La importancia de los humedales altoandinos es mayor en 

lugares donde los recursos hídricos son escasos, por ejemplo, los ecosistemas áridos y 

semiáridos de América del Sur (Soto et al. 2019); lo que involucra la necesidad de no solo 

estudiar la evolución del glaciar, sino también la dinámica de las coberturas en su entorno 

como: Bofedales, pastizales, cuerpos de agua y otras coberturas naturales. Dentro de los 

cuales los Bofedales proveen servicios ecosistémicos, con aporte hídrico y de importancia 

económica (Chávez et al. 2015). 

 

El monitoreo de glaciares entró en una nueva fase a mediados del siglo XX con la aparición 

de la fotogrametría aérea a principios de la década de 1950 y la teledetección por satélite en 

la década de 1970 (Veettil y Kamp 2019). Un objetivo importante para la teledetección es 

proporcionar conjuntos de datos cuantitativos que puedan utilizarse para medir las tasas de 

cambio. Estos datos deben ser adquiridos a lo largo de un extenso periodo de tiempo y con 

amplia cobertura geográfica, de modo que cualquier aceleración en la tasa de pérdida de 

masa y extensión de los glaciares en el mundo pueda ser detectado (Pellikka y Rees 2010).  

 

Según diversos estudios realizados en los glaciares tropicales andinos (GTA), se observa 

claramente el retroceso de la extensión superficial de la mayoría de ellos, de los cuales los 

que tienen áreas más pequeñas en las altitudes más bajas, son lo que tienden al desaparecer 

más rápidamente (Veettil 2017, Buffen et al. 2009, Thompson et al. 2006, Kaltenborn et al. 

2010, Schauwecker et al. 2017); la mayoría de los estudios de los glaciares se basan en 

técnicas de teledetección con imágenes de satélites (Landsat, ASTER e imágenes aéreas), 

técnicas de datación por radiocarbono de morrenas glaciares y registros del núcleo de hielo 

(Veettil 2017). Los estudios basados en teledetección espacial de cambio de cobertura y uso 

de la tierra, son ejecutados en zonas puntuales y una cantidad de imágenes limitados por la 

capacidad computacional, lo que genera problemas en la interpretación y análisis de 

resultados a escalas más regionales o globales. El uso de series de tiempo de datos en el 

análisis de imágenes de teledetección, particularmente en resoluciones espaciales similares 

a Landsat y más finas, es un fenómeno relativamente reciente que está dando lugar a nuevas 
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capacidades para monitorear el cambio de la superficie terrestre (Woodcock et al. 2020) 

siendo una de sus aplicación en el estudio de la criósfera (Curtis y Woodcock 2008). 

 

Es así que surge la necesidad de una metodología aplicable a escala regional y/o global para 

el mapeo mutltitemporal de los cambios de cobertura y uso de tierras (LUCC) usando series 

temporales de imágenes de satélite en la cordillera de los Andes, y además generar escenarios 

futuros de la misma.   

En el contexto nacional existen algunos intentos de desarrollar metodologías para el mapeo 

de cambios de cobertura y uso de tierras (LUCC) como : Análisis de las Dinámicas de 

Cambio de Cobertura de la Tierra en la Comunidad Andina  (Arnillas et al. 2012) y 

cuantificación de la Cobertura de Bosque y Cambio de Bosque a no Bosque de la Amazonía 

Peruana (Llactayo et al. 2013), mayormente liderados por el Ministerio del Ambiente 

(MINAM) y la Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM). 

Sin embargo, en el contexto global existen nuevas propuestas de mapeo LUCC, como: 

Global surface water (Pekel et al. 2016), Forest Cover Change (Housman et al. 2015), 

MapBiomas-Brazil (MapBiomas 2017), Global Forest Change (Hansen et al. 2013)  y entre 

otros. Todos esos procesamientos basados en la nube e imágenes de satélite en la plataforma 

Google Earth Engine (GEE). 

(GEE) es una plataforma global para el análisis de datos espaciales y medioambientales. 

Reúne más de cuatro décadas de imágenes de satélite de todo el mundo actuales e históricas, 

y ofrece las herramientas y el poder computacional necesarias para analizar y extraer 

información de este enorme base de datos espaciales (Gorelick et al. 2017). Entre una de sus 

aplicaciones más usadas es la detección de cambios de la cobertura terrestre (Google, 2016), 

donde uno de los grandes desafíos de la geo-información es el desarrollo de modelos espacio 

temporales que sea capaces de representar adecuadamente los fenómenos que cambian en el 

tiempo y espacio (Openshaw y Abrahart 2000). 

En la cual los modelos dinámicos espaciales basados en autómatas celulares (Balzter et al. 

1998) pueden ser un potencial para entender las alteraciones de las coberturas en la 

Cordillera de los Andes en relación al retroceso de los glaciares, puesto que los mapas 

estáticos no son suficientes para entender el ambiente y su uso en la planificación y el 

ordenamiento territorial con simulación al futuro.  
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Mientras tanto en el modelado dinámico LUCC de la cordillera de los Andes, se tiene escasas 

investigaciones, específicamente en la simulación del futuro. Pero existen metodologías 

utilizada para otros ambientes caso el paradigma de los autómatas celulares frecuentemente 

utilizado en la amazonia como en el caso de Dinámica Ego (Soares-Filho et al. 2009); las 

cuales se pretende utilizar en esta investigación para simular la dinámica espacial de las 

zonas alto andinas de la cordillera de los Andes del Perú.  

 

1.1. Justificación 

El territorio peruano está dividido en tres regiones geográficas naturales; costa, sierra y selva, 

en la región sierra se ubican los glaciares más importantes de los trópicos del mundo; del 

mismo modo, son también cabeceras de las cuencas hidrográficas peruanas, lo que significa 

que el resto de las regiones dependen hídricamente de la región sierra. Los glaciares cumplen 

un papel importante por ser los reguladores del ciclo hidrológico, y especialmente del 

régimen hidrológico de los ríos que nacen próximo a los glaciares; por ende, muchas 

ciudades del Perú dependen su abastecimiento de esos glaciares. 

Las zonas altoandinas en la cordillera de los Andes del Perú, contienen aproximadamente el 

71% de los glaciares tropicales del mundo, su desaparición podría traer consecuencias 

globales y nacionales, además el Perú es uno los 4 países con más peligro por evento de 

GLOF (Inundación por desborde violento de lago glaciar) a nivel global (Taylor et al. 2023), 

por ende, la importancia de estudiarlas.  

El retroceso glaciar, puede traer consecuencias en el uso y cobertura de la tierra las zonas 

altoandinas que involucran las cabeceras de cuenca, conocer esa relación de los glaciares y 

otras coberturas altoandinas es de gran importancia para la adaptación frente a la variabilidad 

climática y/o cambio climático. Así mismo conocer el futuro de las coberturas en las zonas 

altoandinas a largo plazo, puede ayudar al gobierno a cambiar las políticas económicas y 

ambientales.  

En ese entender, la investigación se justifica por que los resultados servirán para adquirir 

una comprensión de los efectos y relación de los glaciares con otras coberturas altoandinas.  
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1.2. Objetivos 

 

3.1 Objetivo general 

Modelar la dinámica espacial de los cambios de cobertura y usos de tierras (LUCC) de la 

zona altoandina en la cordillera de los Andes del Perú, en el contexto del retroceso Glaciar. 

3.2. Objetivos específicos 

 Desarrollar e implementar una metodología rápida, confiable y de bajo costo para 

generar mapas anuales de cobertura y uso de tierras en la región andina del Perú. 

 

 Evaluar las transformaciones de la zona altoandina, en el contexto del retroceso de 

los glaciares tropicales. 

 

 Modelar la dinámica espacial de la zona altoandina, basado en el paradigma de los 

Autómatas celulares. 
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II. REVISIÓN DE LITERATURA 

 

2.1. La Criósfera 

La criósfera es la porción de la Tierra donde la temperatura continuamente está debajo del 

punto de congelación, por ende el agua está en su forma sólida (Wang et al. 2019). El término 

proviene de la fusión de las palabras griegas cryos (es decir, frío, helado) y sphaira (bola o 

globo), entonces la criósfera es el término que describe colectivamente las porciones de la 

superficie de la Tierra donde el agua está congelada: cubierta de nieve, glaciares, capas y 

plataformas de hielo, hielo de agua dulce, hielo marino, icebergs, permafrost y hielo 

terrestre, ver Figura 1 (Barry y Gan 2011). 

La criósfera desempeña un papel fundamental en el sistema climático global, estableciendo 

conexiones significativas y retroalimentaciones con la atmósfera y la hidrosfera a través de 

su influencia en la energía de la superficie, los flujos de humedad, la liberación de grandes 

volúmenes de agua dulce en los océanos y la retención de agua durante las temporadas de 

congelación atmosférica. Además, una amplia gama de procesos geofísicos, ecológicos, 

biológicos, químicos y geológicos se ven afectados por la presencia y los cambios en la 

criósfera (Calizaya 2018, Barry y Gan 2011). La criósfera es muy sensible al cambio 

climático y, por lo tanto, se la considera un termómetro del cambio climático. Al año 2100 

se calcula que los glaciares pueden contribuir al aumento del nivel del mar equivalente a 79 

mm, 108 mm y 147 mm, para los escenarios de cambio climático en relación con RCP2.6, 

RCP4.5 y RCP8.5 respectivamente (Huss y Hock 2015). 
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Figura 1. Descripción general de la criósfera global y sus componentes más importantes, 

según el Programa Ambiental de las Naciones Unidas Perspectivas mundiales para el hielo 

y la nieve 

Fuente: Tomado de Barry y Gan 2011. 

 

2.1.1. Glaciares en los trópicos 

Los glaciares tropicales se encuentran entre el Trópico de Cáncer y el Trópico de Capricornio 

esto en coordenadas geográficas está limitado entre 23°26′13.3″N y  23°26′13.3″S, dentro 

de la Zona de Convergencia Intertropical (ITCZ), y donde el rango de variación de 

temperatura diurna es igual al rango de variación de la temperatura anual (es decir, 𝛥𝑇𝑑 = 

𝛥𝑇𝑎) (Kaser y Osmaston 2002). Existen glaciares tropicales en los Andes sudamericanos, 

África oriental y Australasia (ver Figura 2). El reciente Inventario de glaciares Randolph 

(RGI; versión 5.0) estima el área total de glaciares tropicales en 2,344.15 km2 (Tabla 1) 

(Veettil y Kamp 2019, RGI Consortium 2017). 

 

Figura 2. Distribución de los glaciares tropicales a nivel mundial  

Fuente: Tomado de Veettil y Kamp 2019. 
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Tabla 1. Áreas de glaciares tropicales por región y país utilizando datos del inventario de 

Glaciares Randolph 

Región País 
Área 

(km2) 

Área 

(%) 

Sudamérica Venezuela 0.79 0.03% 

  Colombia 66.19 2.82% 

  Ecuador 123.9 5.29% 

  Perú 1602.96 68.38% 

  Bolivia 531.58 22.68% 

  Norte de chile 11.81 0.50% 

  Norte de Argentina 0.32 0.01% 

  Total 2337.55 99.72% 

África Kenia 0.4 0.02% 

  Tanzania 2.87 0.12% 

  
Uganda-República 

Democrática del Congo 
1.14 0.05% 

  Total 4.41 0.19% 

Irian Jaya Indonesia 2.14 0.09% 

Total en todo los Trópicos  2344.1 100.00% 

Fuente: Adoptado de (Veettil y Kamp 2019). 

 

2.2.  Humedales altoandinos (Bofedales) 

Los Bofedales son un tipo de humedal altonandino (García y Lleellish 2012), "Bofedal" es 

un término utilizado para identificar un tipo de ecosistema singular (MINAM. 2019), 

termino frecuentemente utilizado en los países de Perú, Bolivia y Chile, en la cordillera de 

los Andes se tienen tierras a grandes altitudes, en las que existe un tipo de vegetación verde 

natural con alto potencial forrajero y un tipo de suelo permanentemente húmedo, apto 

principalmente para el pastoreo de camélidos sudamericanos y poseen grandes reservas de 

carbono y tienen una alta productividad (Zorogasúa-Cruz et al. 2012, Maldonado-Fonken 

2014, Alzérreca et al. 2001). Los Bofedales también son llamados “turberas”, “vegas 

andinas”, “oconales”, “cenegales”, “humedais” y otros (Alzérreca et al. 2001).  

 

Los Bofedales son hábitats naturales que están permanentemente alimentados con agua de 

diferentes fuentes, como el derretimiento del hielo de los glaciares andinos, aguas 

subterráneas, los ríos y agua de lluvia (Maldonado-Fonken 2014). 
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Los Bofedales juega un papel clave en el mantenimiento de una diversidad única de biota y 

endémica en la Cordillera de los Andes (Squeo et al. 2006, Maldonado-Fonken 2014). A 

pesar del clima crítico, la intensa radiación solar, los vientos de alta velocidad, la hipoxia, 

las heladas diarias y una corta temporada de crecimiento, se encuentran cerca de los límites 

hidrológicos y latitudinales de la vida vegetal (Squeo et al. 2006). 

 

Según “la guía de evaluación del estado del Ecosistema de Bofedal” del  MINAM (2019) 

“El bofedal es un ecosistema andino hidromórfico con vegetación herbácea de tipo 

hidrófila, que se presenta en los Andes sobre suelos planos, en depresiones o ligeramente 

inclinados, permanentemente inundados o saturados de agua corriente; los suelos 

orgánicos pueden ser profundos (turba)” ver Figura 3. 

 

 

Figura 3. Definición de Bofedal, como un tipo de humedal andino según “la guía de 

evaluación del estado del Ecosistema de Bofedal” 

Fuente: Adaptado de MINAM 2019. 

 

Las especies dominantes de un Bofedal altoandino son: Distichia muscoides, Liliaeopsis 

andina, Lucilia tunariensis, Isoetes lechleri, Festuca dolichophylla, Gentiana peruviana, 

Calamagrostis sp. y Scirpus sp. (Ministerio del Ambiente 2019, Maldonado-Fonken 2014, 

Zorogasúa-Cruz et al. 2012). La importancia de los Bofedales está relacionada con el agua, 

suelo y vegetación, según Page y Baird (2016) tiene importancia en la regulación, provisión, 

de mantenimiento y de importancia cultural. 
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2.3.  Lagunas glaciares 

Una laguna glaciar se define como una masa de agua existente en cantidad suficientemente 

considerable, y que se extiende con una superficie libre dentro, debajo, al lado y/o frente a 

un glaciar y que se origina a partir del proceso geomorfológico influenciado por los glaciares 

y/o procesos de retroceso de un glaciar (Dimri et al. 2016). 

 

Los lagos glaciares pasaron por evoluciones complejas a medida que la topografía ha ido 

cambiando y se abrían vertederos a lo largo de los márgenes de hielo en retirada de los 

glaciares (Helmens et al. 2018). 

 

Las lagunas glaciares o lagos glaciares son cuerpos de agua que están influenciados por la 

presencia de glaciares. Por lo general, se dividen en dos grupos principales: lagos en contacto 

con el hielo que se caracterizan por la presencia de hielo glaciar que termina en el agua del 

lago y lagos distales que están algo distantes, pero aún influenciados por la presencia de 

glaciares y/o capas de hielo (Fitzsimons y Howarth 2018). 

 

Las lagunas glaciares se pueden clasificaren tres tipos según su ubicación, modo de 

formación y condición reciente (Fountain et al. 2000): 

(a) Estanques o lagos supraglaciares de deshielo: la mayoría de ellos son pequeños y 

poco profundos, pero tienden a conectarse entre sí y convertirse en grandes lagos 

contiguos. 

(b) Lagos con represas de morrena: algunos lagos almacenan grandes cantidades de 

agua y tienen probabilidad de GLOF que podrían causar daños severos río abajo. 

(c) Lagos ubicados en cuencas alejadas de glaciares o sin glaciares: están ubicados 

en circos o depresiones glaciares que fueron barridas por glaciares del Pleistoceno. Estos 

lagos son estables debido a los aliviaderos de roca sólida y no tienen influencia directa 

de la variación de los glaciares. 

 

De acuerdo Campbell (2004) a Las lagunas glaciares se clasifican en Lagunas de Erosión 

(de Valle y circo), Hielo bloqueado, Morrena represada (Morrena Lateral y Lagos 

embalsados de morrena final) y lagos supraglaciares (Campbell et al. 2004, Dimri et al. 

2016). 
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La recesión de los glaciares puede conducir al desarrollo y expansión de lagunas, las fallas 

en las represas de los lagos pueden causar inundaciones conocidos como GLOF y representar 

serios peligros en las poblaciones cuencas abajo, en muchas regiones montañosas (Cook et 

al. 2016). Cuando los valles de los ríos están bloqueados por glaciares, formando lagos aguas 

arriba, con la llegada de las estaciones más cálidas, puede haber un derretimiento parcial y 

el colapso de la presa de hielo, provocando un drenaje repentino del agua del lago y un 

fenómeno catastrófico (Assine y Vesely 1986). 

 

2.4. Teledetección 

La teledetección, percepción remota o detección remota, son términos que se refieren a la 

misma disciplina. El término percepción remota o detección remota, en inglés “remote 

sensing”, fue acuñado desde mediados de los años 1950 por la geógrafa/oceanógrafa Evelyn 

Pruitt (Antoranz 2000). «El término «Teledetección», proviene de la traducción dada por 

los franceses «télédétection» en 1967 al termino anglosajón «remote sensing»» (Castaño et 

al. 1996).  

 

El término teledetección fue el mayoritariamente adoptado en los países de habla hispana 

como traducción del francés “télédétection” o equivalente a la expresión inglesa “remote 

sensing”, utilizándose a partir del año 1960 para describir las observaciones de un objeto 

efectuadas sin mediar contacto físico con él, otras traducciones se refieren a la disciplina 

como percepción remota o sensores remotos (Pinilla 2020). 

 

Según la USGS, La teledetección es el proceso de detección y monitoreo de las 

características físicas de un área mediante la medición de su radiación reflejada y emitida a 

distancia (frecuentemente desde un satélite o un avión) (USGS 2022).  

 

Según la NASA, La teledetección es la adquisición de información a distancia, basada en 

sensores remotos, que brindan una perspectiva global y una gran cantidad de datos sobre los 

sistemas de la Tierra (NASA 2021). 

 

La Teledetección o Percepción Remota (SR) puede tener diferentes conceptos o 

definiciones, para (Lorenzzetti 2015) el SR, "está sujeto a diferentes interpretaciones", 

habitualmente en conexión con técnicas electromagnéticas de adquisición de información a 

distancia, en contraste con las medidas in situ. Jensen (2009) define el SR como arte y 
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las ciencias de obtener información sobre un objeto sin estar en contacto directo con el 

objeto, que puede ser usado para medir y monitorear importantes características biofísicas. 

Ponzoni y Shimabukuro (2007) indica que las definiciones más clásicas de las técnicas del 

Percepción remota, generalmente enfatizan los términos distancia, información y contacto 

físico, se destaca el proceso de interacción de la radiación electromagnética y los diferentes 

objetos de los cuales se pretende extraer información. Para Schowengerdt (2007) se define 

de forma general como "la medida de las propiedades de un objeto en la superficie de la 

Tierra usando datos adquiridos por medio de aeronaves y satélites". 

Entonces la teledetección no se puede considerar en sí una ciencia pura, sino un compendio 

de otras ciencias y tecnologías que en los últimos siglos se han venido desarrollado como la 

física y las matemáticas, que se ha desarrollado principalmente gracias a los avances 

tecnológicos en telecomunicación y computación (Trejo et al. 2014). Por lo que a la 

teledetección se puede considerar una ciencia multidisciplinaria o compendio de ciencias y 

tecnologías. 

 

2.4.1. Programa Landsat 

El programa Landsat es el sistema de satélites de observación de la Tierra más antiguo de 

los Estados Unidos. La planificación formal y el desarrollo del primer satélite Landsat 

comenzó hace más de 50 años en 1967 (Wulder et al. 2019), habiendo adquirido datos desde 

1972 con Landsat1, bautizado de los recursos de la tecnología de satélite (ERTS) y Landsat 

a partir de 1975 (Jensen 2009) proporciona datos ininterrumpidos para ayudar el manejo de 

tierras y a los formuladores de políticas a tomar decisiones informadas sobre los recursos 

naturales y el medio ambiente (USGS 2022). Landsat representa la más larga colección de 

datos de percepción remoto terrestre de resolución moderada del mundo, cuatro décadas de 

imágenes proporcionan un recurso exclusivo para aquellos que trabajan en la agricultura, la 

geología, la silvicultura, la planificación regional, la educación, la cartografía e investigación 

de cambio global (USGS 2016), desde enero del 2008 los datos Landsat son de acceso 

gratuito y abierto (Woodcock et al. 2008). 

 

Los satélites de una serie determinada se contabilizan uno a uno, después de un intervalo 

irregular de tiempo en este programa. El 23 de julio de 1971 fue el lanzamiento del Landsat 

1, los lanzamientos de Landsat 2, Landsat 3 y Landsat 4 siguieron en 1975, 1978 y 1982, 

respectivamente. El Landsat 5 fue lanzado en 1984 proporcionando datos globales de la 

Tierra durante 28 años y 10 meses, el Landsat 6 no logró orbitar en 1993. El Landsat 7 fue 
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lanzado con éxito en 1999, luego Landsat 8 fue lanzado en 2013  (USGS 2016, Zhu 2017), 

y recientemente en el año 2021 fue lanzado Landsat 9 (ver Figura 4), Los tres últimos 

continúan proporcionando datos globales. Landsat 9, como Landsat 8, miden 11 bandas 

espectrales desde las longitudes de onda visibles hasta las infrarrojas térmicas. Aunque se 

proyecta una siguiente generación de satélites Landsat denominada “Landsat Next” con 25 

bandas espectrales, que actualmente está en la fase inicial proyectando su lanzamiento al año 

2029 (NASA 2022). 

 

Landsat se ha utilizado ampliamente para cartografiar la extensión de la capa de nieve y 

hielo, mapeo de aguas superficiales, fenología de la vegetación, temperatura de la superficie, 

monitoreo forestal, etc. Algo que destacar de Landsat-8 es que ha transformado la 

investigación sobre nieve y hielo, teniendo un impacto mucho mayor en este campo que 

cualquiera de los satélites anteriores de la serie Landsat (Woodcock et al. 2008), donde una 

de las mejoras más significativa de Landsat-8 para la ciencia glaciológica ha sido el mapeo 

de la velocidad del flujo de hielo en glaciares y capas de hielo (Woodcock et al. 2008), 

además destacar que el rendimiento de señal a ruido (SNR) ha mejorado notablemente en 

los últimos sensores de Landsat (Morfitt et al. 2015) 
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Figura 4. Serie de misiones Landsat e historial de su gestión 

Fuente: Tomado de Woodcock et al. (2008). 

 

2.4.2. Google Earth Engine 

Google Earth Engine (GEE) lanzada en el 2010 por Google (Amani et al. 2020), es una 

plataforma basada en computación en la nube para el análisis geoespacial a escala planetaria 

que aprovecha el poder computacional del supercomputador de Google para abordar 

problemas de importancia global, como el monitoreo de la deforestación, las sequías, los 

desastres naturales y antrópicos, las enfermedades, la seguridad alimentaria, la gestión y 

agua, el control del clima y la protección del medio ambiente (Gorelick et al. 2017). GEE 

brinda acceso a datos satelitales y datos auxiliares, basado en computación en la nube y 

algoritmos para procesar grandes cantidades de datos con relativa facilidad (Kumar y 

Mutanga 2018). 
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Según Google (2021), GEE contiene un vasto catálogo de datos con varios petabytes de 

datos que incluyen colecciones de imágenes satelitales y conjuntos de datos geoespaciales 

con capacidades de análisis a escala planetaria, el catálogo de datos se puede obtener en 

la página web del portal (https://earthengine.google.com/datasets/); GEE es utilizado por 

científicos de datos, investigadores en ciencias de la Tierra para detectar cambios espacio 

temporales, detectar tendencias y cuantificar variables en la superficie de la Tierra. En el 

año 2022 GEE está disponible para uso comercial y sigue siendo gratuito para uso 

académico y de investigación. 

 

En general, GEE contribuye en gran medida a brindar soluciones realistas a los desafíos 

del procesamiento de Big Data en información utilizable para abordar las preocupaciones 

ambientales. Ha sido diseñado específicamente para gestionar grandes volúmenes de 

datos, un cuello de botella importante para los investigadores que utilizan imágenes de 

satélite (Kumar y Mutanga 2018). 

 

La plataforma GEE aprovecha la infraestructura computacional de Google para permitir 

el procesamiento paralelo de datos geoespaciales para reducir el tiempo computacional. 

Las API (Interfaz de programación de aplicaciones) con entorno de desarrollo completo 

para JavaScript y Python alojadas en GitHub facilitan las solicitudes a los servidores de 

Earth Engine. Además, proporciona un repositorio de controla de versiones en Git para 

almacenar, compartir y crear versiones de scripts de los códigos de los usuarios, lo que 

conduce a una mayor colaboración de los usuarios (Tamiminia et al. 2020) . 

Para acceder a GEE hay varias formas de interactuar con la plataforma: 

 Explorer (https://explorer.earthengine.google.com/#workspace) 

 Code Editor (https://code.earthengine.google.com/) 

 Javascript wrapper library (https://github.com/google/earthengine-

api/tree/master/javascript ) 

 Python wrapper library (https://github.com/google/earthengine-

api/tree/master/python ) 

 

En las publicaciones científicas hasta el año 2020, las principales aplicaciones de GEE 

son estudios de Vegetación, Agricultura, Hidrología, Cobertura del suelo, Urbano, 

https://earthengine.google.com/datasets/
https://explorer.earthengine.google.com/#workspace
https://code.earthengine.google.com/
https://github.com/google/earthengine-api/tree/master/javascript
https://github.com/google/earthengine-api/tree/master/javascript
https://github.com/google/earthengine-api/tree/master/python
https://github.com/google/earthengine-api/tree/master/python
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Desastres naturales, Atmósfera y clima, procesamiento de imágenes y Pedosfera (Amani 

et al. 2020) ver Figura 5. 

 

 

Figura 5. Aplicaciones de GEE (LC: Cobertura Terrestre) 

Fuente: Tomado de Amani et al. (2020). 

 

2.4.3. Aprendizaje automático en teledetección 

El aprendizaje automático o aprendizaje de máquinas del inglés, machine learning (ML) es 

un subconjunto de la inteligencia artificial (IA), se ocupa del diseño de algoritmos para 

entrenar modelos para tomar decisiones o predicciones (Tamiminia et al. 2020, Leivi 2019), 

ML permite a las máquinas aprender en forma directa de muestras y de experiencia, la cual 

lo adquiere a partir de un conjunto de datos o dataset, a través de previo un entrenamiento 

(Leivi 2019, The Royal Society 2017), ML es una rama en evolución de los algoritmos 

computacionales que están diseñados para emular la inteligencia humana aprendiendo del 

entorno circundante. 
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Recientemente, el ML ha atraído la atención de la comunidad científica para la investigación 

en diversos campos, como la ingeniería, la agricultura, la medicina, el marketing y las 

ciencias ambientales y de la Tierra (Prodhan et al. 2022). En particular, la alta potencia y 

velocidad computacional, los datos de sensores disponibles y los avances en el análisis de 

bigdata han llevado al IA a influir en muchos aspectos de la investigación científica 

(Prodhan et al. 2022). 

 

Los algoritmos de ML han mostrado un desarrollo sin precedentes en los últimos años. 

Varios campos técnicos y científicos que hacen un uso intensivo de datos, como las tareas 

de teledetección también forman parte de las aplicaciones de uso intensivo de datos de tipo 

espacial y georreferenciados (Schulz et al. 2018). En la actualidad, la teledetección 

proporciona datos en una amplia gama del espectro electromagnético (UV, VIS, NIR, IR y 

radar) (Schulz et al. 2018, Jensen 2009, Schowengerdt 2007). Las capacidades de los 

sensores incluyen imágenes de una sola banda, así como datos multiespectrales e incluso 

hiperespectrales (Jensen 2009, Woodcock et al. 2008, Schowengerdt 2007). La tarea de la 

teledetección tiene que ver con el monitoreo de la superficie terrestre (Woodcock et al. 

2020). En la comunidad de teledetección se han utilizado desde hace décadas varios 

algoritmos de aprendizaje automático, que van desde algoritmos básicos como análisis de 

componentes principales (PCA) y K-Means hasta marcos de clasificación y regresión más 

sofisticados como máquinas de vectores de soporte (SVM), Random Forest (RF) (Breiman 

2001)  y redes neuronales artificiales (Schulz et al. 2018).  

 

2.4.4. Random Forest  

Random forest (RF) o bosque aleatorio en español es unmétodo de clasificación que utiliza 

algoritmos de ML presentado por Leo Breiman (Breiman 2001). RF se puede utilizar para 

una variable de respuesta categórica denominada como "clasificación", o una respuesta 

continúa denominada "regresión" (Zhang y Ma 2012). 

Según Zhang y Ma (2012): 

Desde un punto de vista computacional, RF son atractivos porque: 

• Manejan naturalmente tanto la regresión como la clasificación (multiclase); 

• Son relativamente rápidos para entrenar y predecir; 

• Depender sólo de uno o dos parámetros de sintonización; 
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• Tener una estimación incorporada del error de generalización; 

• Puede usarse directamente para problemas de alta dimensión; 

• Se puede implementar fácilmente en paralelo. 

Estadísticamente, los RF son atractivos debido a las funciones adicionales que proporcionar, 

como: 

• Medidas de importancia de variable; 

• Ponderación de clase diferencial; 

• Imputación de valores perdidos; 

• Visualización; 

• Detección de valores atípicos; 

• Aprendizaje sin supervisión. 

 

RF utiliza datos de entrenamiento para crear múltiples árboles de decisión a partir de los 

cuales se asigna una clase a cada píxel para clasificar imágenes de satélite (MapBiomas 

Amazonia 2020). RF ha ganado importancia en los últimos años, debido a su robustez frente 

a ruidos y valores atípicos (Zhang y Ma 2012). El algoritmo RF forma parte del paquete de 

clasificadores de ML disponibles en la plataforma GEE de Google (Gorelick et al. 2017).  

En clasificación de imágenes de satélite, uno de los parámetros que Random Forest requiere 

es un número definido de árboles. Además, requiere de una lista de variables, y contar con 

datos de entrenamiento (MapBiomas Amazonia 2020).  

 

2.4.5. Arboles de decisión  

Los llamados árboles de decisión comprenden uno de los métodos del aprendizaje inductivo 

(observación, abstracción, comparación, experimentación y generalización) supervisado 

más utilizados (Roche 2009). Según Moreno et al. (1994), “Un árbol de decisión es una 

representación posible de los procesos de decisión involucrados en tareas inductivas de 

clasificación". Las ramas representan las preguntas o decisiones sobre los valores del 

atributo del nodo padre, de manera que puede ser visto como un árbol (ver Figura 6) que se 

puede definir formalmente como: 

 Un nodo hoja (o respuesta) etiquetado con un nombre de clase. 

 Un nodo interno (o de decisión), etiquetado con un nombre de atributo. 
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Figura 6. Ejemplo de un árbol de 5 hojas 

Fuente: Tomado de Roche 2009. 

 

2.4.6. Índices desarrollados para la clasificación de agua.  

El principio de la extracción de agua superficial a partir de imágenes ópticas es la 

reflectancia, donde la reflectancia es más baja del agua, en comparación con otros tipos de 

cobertura terrestre, en los canales infrarrojos (ver Figura 7). En base a esto, se han 

desarrollado muchos métodos para extraer áreas de agua de imágenes ópticas de 

teledetección (ver Figura 8) Huang et al. (2018). 

 

Figura 7. Reflectancia de varios objetos típicos de la cobertura terrestre, recopilados 

de la biblioteca espectral digital del Servicio Geológico de los Estados Unidos 

(USGS) 

Fuente: Tomado de Huang et al. 2018 (https://speclab.cr.usgs.gov/spectral-lib.html). 

https://speclab.cr.usgs.gov/spectral-lib.html
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Ha existido muchos intentos de encontrar un método automático y universal para extraer el 

área del agua de las imágenes de satélite, todavía actualmente se sigue viendo métodos que 

funcionen perfectamente para todos los sensores y todos los casos. Por lo tanto, se prevé que 

en un futuro próximo seguirán surgiendo nuevos métodos para la extracción de aguas 

superficiales y es probable que se ponga más esfuerzo en el desarrollo de métodos altamente 

automáticos y de aplicación mundial. Se muestra en la Figura 8 un diagrama de línea de 

tiempo que muestra algunos índices de agua populares junto con satélites/sensores. 

 

Figura 8. Diagrama de línea de tiempo del desarrollo de los principales índices de 

agua y lanzamiento de satélites/sensores 

Fuente: Tomado de Huang et al. 2018.  

 

2.4.7. Índices Espectrales y fracciones espectrales 

Los índices espectrales tienen simplicidad conceptual y eficiencia (Resende et al. 2015), los 

cuales constituyen en herramientas importantes para el monitoreo de los cambios naturales 

o producidos por el hombre en las superficies de la Tierra. Así, estos pueden tener ventajas 

en estudios de las coberturas de la vegetación y glaciares. Estos índices utilizan la 

información de reflectancia en bandas específicas del espectro electromagnético, 

normalmente se normalizan de -1 a 1. Por lo tanto, esta investigación propone detectar 

cambios temporales de zonas altoandinas a partir de la utilización de múltiples índices 

espectrales principales que se muestran a continuación. 
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a) Diferencia Normalizada para Nieve (NDSI) 

El NDSI (Normalized Difference Snow Index) tiene una larga historia, el uso de canales 

visibles (VIS) e infrarrojo cercano (NIR) o infrarrojo de ondas cortas (SWIR) para separar 

la nieve y las nubes se ha documentado en la literatura a mediados de la década 1970 

(Valovcin 1976), para el mapeo global de la cobertura de la nieve (Hall and Riggs 2011). 

 

El NDSI es un índice utilizado para la detección de glaciares con la siguiente ecuación. 

NDSI =
(G–SWIR) 

(G+SWIR) 
        (1) 

𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒: 
𝑆𝑊𝐼𝑅: 𝑟𝑒𝑓𝑙𝑒𝑐𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎  𝑒𝑛 𝑖𝑛𝑓𝑟𝑎𝑟𝑜𝑗𝑜 𝑑𝑒 𝑜𝑛𝑑𝑎 𝑐𝑜𝑟𝑡𝑎 
𝐺: 𝑟𝑒𝑓𝑙𝑒𝑐𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑛 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒 

 

El NDSI se utiliza frecuentemente para estudios de la dinámica y de los cambios 

temporales de los glaciares(Sankey et al. 2015). 

 

b) Índice de Vegetación de la Diferencia Normalizada (NDVI) 

El NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), inicialmente fue propuesto por 

Rouse et al. (1973) utilizando las imágenes del sensor ERTS-1, posteriormente 

renombrado Landsat-1. El NDVI es sin duda el índice más utilizado en aplicaciones 

agronómicas de percepción remota porque combina tres características importantes: su 

simplicidad matemática, facilidad de interpretación y su poder para normalizar la 

respuesta espectral de sistemas de vegetación, alcanzando alto grado de correlación con 

varios parámetros de interés agronómico. Este índice implica la división de la diferencia 

y la suma entre dos bandas: infrarrojo cercano y del rojo: 

NDVI =
(NIR–RED)

(NIR+RED)
        (2) 

𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒: 
𝑁𝐼𝑅:𝑅𝑒𝑓𝑙𝑒𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑛  𝑒𝑙 𝑖𝑛𝑓𝑟𝑎𝑟𝑜𝑗𝑜 𝑝𝑟ó𝑥𝑖𝑚𝑜, 
𝑅𝐸𝐷: 𝑅𝑒𝑓𝑙𝑒𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑟𝑜𝑗𝑜 

 

El NDVI puede ser utilizado para construir perfiles estacional y temporal del 

comportamiento de la vegetación, permitiendo comparaciones interanuales de esos 

perfiles, posibilitando la utilidad como herramienta para el monitoreo de la vegetación 

(Kuplich et al. 2013). 
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c) Índice de diferencia normalizada del agua (NDWI) 

El NDWI (Normalized Difference Water Index) puede referirse a dos índices derivados 

de la percepción remota relacionados con el agua líquida, más para la detección de los 

cuerpos de agua, en este estudio se utilizará el propuesto por (McFeeters 1996). 

 

El índice NDWI fue propuesto para monitorear los cambios relacionados con el contenido 

de agua en los cuerpos de agua relacionados con la radiación reflejada del infrarrojo 

cercano y verde sobre la base de la curva de reflectancia del agua, en imágenes 

multiespectrales. La ecuación propuesta por MCFEETERS (1996) es: 

NDWI =
(G –NIR) 

(G+NIR) 
           (3) 

𝑂𝑛𝑑𝑒: 

𝑁𝐼𝑅:𝑅𝑒𝑓𝑙𝑒𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑖𝑛𝑓𝑟𝑎𝑟𝑜𝑗𝑜 𝑝𝑟ó𝑥𝑖𝑚𝑜, 

𝐺: 𝑅𝑒𝑓𝑙𝑒𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒 

 

 

d) Modelo Lineal de Mezcla Espectral (MLME) 

El concepto de mezcla espectral presenta varias aplicaciones en el área de percepción 

remota, las imágenes casi siempre presentan una mezcla de diferentes cuerpos contenidos 

en un solo pixel, por ello tendremos de píxeles puros o mezclados (mayoría), dependiendo 

de la resolución espacial del sensor (Shimabukuro y Smith 1991, Shimabukuro y Ponzoni 

2017). 

El MLME tiene como objetivo principal estimar las proporciones de los diferentes 

elementos presentes en la composición espectral de un píxel, en función de la información 

de los comportamientos espectrales "píxeles puros" o endmembers, de cada elemento. 

Una relación lineal se utiliza para representar la mezcla espectral de objetivos dentro del 

elemento de resolución (píxel) del sistema de detección remota, siguiendo este enfoque, 

la respuesta de cada píxel en cualquier longitud de onda espectral puede ser considerada 

como una combinación lineal de las respuestas de cada componente que se supone estar 

en la mezcla. Así, cada píxel de imagen, contiene información sobre la proporción y la 

respuesta espectral de cada componente dentro de la unidad de resolución espacial 

(Shimabukuro y Smith 1991) de modo que: 

𝑅𝑏 = ∑𝐹𝑖 × 𝑅𝑖,𝑏 + 𝜀𝑏                 (4)

𝑛

𝑖=1
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∑ 𝐹𝑖 = 1𝑛
𝑖=1                        (5) 

 

Donde 𝑅𝑏 es la reflectancia en la banda b, 𝑅𝑖,𝑏 es la reflectancia para el endmember i, en 

la banda b, 𝐹𝑖es la fracción del endmember i, siendo i = 1, 2, ... n (número de componentes 

asumidos para el problema) y 𝜀𝑏 es el error residual para cada banda. El error del modelo 

MLME se estima para cada píxel de la imagen, calculando el error medio cuadrado 

(RMS), dado por: 

𝑅𝑀𝑆 = [𝑛−1 ∑𝜀𝑏
2

𝑛

1

]

1/2

                (6) 

La utilidad de la MLME puede ser una potencial herramienta en el monitoreo de la 

dinámica de ambientes glaciales, esto podría ser posible trabajando con un modelo de 

mezcla espectral estandarizados globalmente (Sousa y Small 2017). 

 

e)  Índice Normalizado de Diferencia de Fracción (NDFI) 

El NDFI (Normalized Difference Fraction Index) es un índice propuesto por (Souza et al. 

2005) con el objetivo de detectar la deforestación y degradación forestal en la Amazonia, 

se calcula en función de los datos de reflectancia de las imágenes, que cada píxel se 

descompone en las fracciones Sombra (Shade), Suelo (Soil), Vegetación Verde (GV) y 

Vegetación No Fotosinteticamente Activa (NPV) a partir del análisis de mezcla espectral. 

𝑁𝐷𝐹𝐼 =
𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒−(𝑁𝑃𝑉+𝑆𝑜𝑖𝑙)

𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒+(𝑁𝑃𝑉+𝑆𝑜𝑖𝑙)
              (7) 

Donde 𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 es la fracción de GV normalizada por la sombra dada por: 

𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 =
𝐺𝑉

100−𝑆ℎ𝑎𝑑𝑒
                     (8) 

Los valores NDFI varían de -1 a 1. Teóricamente, el valor NDFI en bosque intacto se 

espera ser elevado, cerca de 1, debido a la combinación de 𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 (alto GV y Sombra 

del dosel de los árboles) y bajos valores de NPV y el suelo (Souza et al. 2005, Souza y 

Siqueira 2013). De acuerdo a los mismos autores, el NDFI puede tener otras aplicaciones 

en otros ambientes. 

 

f) Índice Normalizado de Diferencia de Fracción de Bofedales (NDFIb) 

NDFIb es una adaptación del índice NDFI para ambientes con glaciares en la cordillera 

de los Andes, para el mapeo de Humedales Andinos “Bofedales”, donde cada píxel se 

descompone en la vegetación verde (GV), vegetación no fotosintética (VPN), Suelo, 
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Sombra y las fracciones de Nieve, derivadas del análisis de mezcla espectral (Turpo Cayo 

2018). 

𝑁𝐷𝐹𝐼𝑏 = (
𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 − (𝑁𝑃𝑉 + 𝑆𝑜𝑖𝑙 + 𝑆𝑛𝑜𝑤)

𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 + (𝑁𝑃𝑉 + 𝑆𝑜𝑖𝑙 + 𝑆𝑛𝑜𝑤)
)                      (9)  

Donde   𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 es la fracción GV normalizada por sombra dada por, 

𝐺𝑉𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 =
𝐺𝑉

1 − 𝑆ℎ𝑎𝑑𝑒
                                            (10) 

Los valores de NDFIb van de -1 a 1. Teóricamente, el valor de NDFI es:  

o Valores altos de NDFIb: Humedales Andinos intactos  

o Valores bajos de NDFIb: otras áreas o humedales andinos degradados  

 

2.5.  Modelamiento dinámico espacial 

Considerando que el presente trabajo se ocupa del modelamiento de la cobertura y uso de la 

Tierra en la zona altoandina del Perú, por lo que primer definimos del modelamiento 

espacial. 

En primer lugar, el término "modelo" se puede entender como la representación de un 

sistema o realidad, alcanzada a través de diferentes lenguajes: matemática, lógica, física, 

icónica, gráfica, etc., pudiendo simular el pasado, el presente y el presente futuro (Brown et 

al. 2004, Costanza 1989). 

Los análisis de las transformaciones se denominan modelos no dinámicos, los que incluyen 

transformaciones y tiempo se denominan modelos dinámicos no espaciales, y los que 

evalúan los tres aspectos (transformaciones, tiempo y espacio) son modelos dinámicos 

espaciales (Almeida 2003) (ver Figura 9), este último es considerado en esta investigación. 
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Figura 9. Tipologías/Categorías de modelos LUCC 

Fuente: Almeida 2003 

 

Según (Bernal Jiménez 2018), los modelos se dividen en: 

a) Modelos de simulación geográfica. 

b) Modelo espacial. 

c) Modelo dinámico. 

 

2.5.1. Modelos basados en Autómatas Celulares (AC) 

Según Bernal Jiménez (2018), existen varias clases de autómatas, cada uno con una 

definición formal. Un autómata tiene diversos usos, como la imitación de organismos vivos 

y elementos sin vida del entorno. Un autómata es un mecanismo de procesos discretos, que 

se caracterizan por sus estados internos. Los cambios en los estados de un autómata se 

producen con el paso del tiempo, acorde a un conjunto de reglas que toman información de 

uno o varios estados del propio autómata, determinando el nuevo estado en el siguiente 

intervalo de tiempo.  

Formalmente, un autómata, 𝐴, puede ser representado como un conjunto de estados 𝑺 y un 

conjunto de reglas de transición 𝑻. 

𝐴~(𝐒,𝐓)                                                                (11) 

Las reglas de transición definen un estado del autómata, 𝑺𝒕+𝟏 en el intervalo de tiempo 𝒕 +

𝟏 dependiendo de su estado, 𝑆𝑡(𝑆𝑡 , 𝑆𝑡+1 ∈ 𝐒), y la entrada, 𝐼𝑡, en el tiempo 𝒕: 



 

26 
 

𝐓~(𝑆𝑡, 𝐼𝑡) → 𝑆𝑡+1                                                          (12) 

Donde 𝑆 ∈ 𝐒 y 𝐼 ∈ 𝐈. El enfoque principal de los autómatas está en la discontinuidad a nivel 

temporal y la capacidad de cambiar en base a las reglas establecidas en la información interna 

(𝐒) y externa (𝐈) del propio autómata 

 

Autómatas Celulares 

En el contexto general los Autómatas celulares son modelos matemáticos que preceden a 

cualquier implementación computacional y son independiente de ella, idealizados en las 

primeras décadas del siglo XX por los matemáticos Stanislav Ulam y John von Newman 

(Von-Neumann y Burks 1966). 

Los métodos de autómatas celulares (CA) derivados de las matemáticas son muy adecuados 

para imitar procesos espaciales complejos basados en simples reglas de decisión (Wolfram 

2002, 1984). La aplicación de la CA en el modelado geográfico fue originalmente propuesta 

por (Tobler 1979). 

En el modelamiento, los Autómatas celulares (celular autómata - CA) son modelos 

dinámicos que son discretos en el tiempo, espacio y estado. De acuerdo con Adamatzky, 

(1994) citado por BALZTER et al., (1998), un autómata celular simple "A" es definido por 

una estructura (células de diferentes formas y dimensiones) "L", un espacio de estado (estado 

discreto) "Q", un modelo de vecindad (diferentes formatos, influyen en los estados) "δ" y 

una función de transición local (reglas de transición) "f": 

𝐴 = 〈𝐿, 𝑄, δ, 𝑓 〉.                                                         (13) 

Cada célula de L puede estar en un estado discreto de Q y se pueden vincular de diferentes 

maneras. En el caso más simple, se conectan geométricamente de acuerdo con un orden 

espacial, como en una cuadrícula cuadrada unidimensional o bidimensional o en gráficos 

hexagonales. 

Las células pueden cambiar sus estados en pasos de tiempo discretos. Normalmente, los 

autómatas celulares son síncronos, es decir, todas las células cambian sus estados 

simultáneamente. El destino de una celda depende de su vecindad y de la función de 

transición correspondiente f. Los modelos de vecindad más utilizados para redes cuadradas 
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bidimensionales son la vecindad de Moore que consiste en la célula central y ocho células 

adyacentes, y la vecindad de Von Neumann, conteniendo la célula central y cuatro células 

adyacentes (ver Figura 10). 

 

Figura 10. Vecindad Moore (izquierda) y Vecindad von Neumann (derecha) 

Las reglas de transición correspondientes pueden ser deterministas o estocásticas, en lo que 

se refiere a las aplicaciones a los sistemas naturales, las reglas estocásticas generalmente 

tienen una mejor analogía con el sistema que las deterministas, aunque a veces su valor 

heurístico sea menor (Balzter et al. 1998). 

Couclelis, (1997) propone una serie de generalizaciones en los AC, En el caso de que el 

espacio celular no necesita ser homogéneo en sus propiedades y estructura, su vecindad no 

necesita ser uniforme en el espacio, y tampoco las funciones de transición no necesitan ser 

universales. Para ella, efectos de decaimiento con la distancia podrían integrar las vecindades 

de CÁ, reglas de transición podrían ser probabilísticas en lugar de deterministas, y pasos de 

tiempo variables podrían ser usados en ajuste a ciertos calendarios (Almeida 2003) ver la 

Figura 11. 

Una dimensión fuerte de este enfoque es la simulación de la interacción de un lugar con su 

ambiente directo, que empíricamente probó ser un importante motor de cambio de uso de la 

Tierra. En los modelos de CA, este fenómeno se refiere a patrones globales que aparecen 

espontáneamente del comportamiento colectivo de las células individuales que se 

influencian mutuamente. Este comportamiento rico lleva a resultados de simulación que son 

muy difíciles, si no imposibles, de predecir a partir del comportamiento de las células 

individuales (Koomen et al. 2007). 

Los modelos clásicos de la CA tienen una relación teórica limitada con el proceso de toma 

de decisiones que lleva a cambios en el uso de la Tierra. Así, las aplicaciones modernas de 

la CA también incorporan componentes de otras disciplinas para obtener una simulación más 

realista de cambios en el uso del suelo, un ejemplo del modelo de Markov que utiliza 



 

28 
 

probabilidades de transición para describir los posibles desarrollos espaciales de un local 

(Balzter et al. 1998, Jokar et al. 2013, Milad et al. 2016). 

 

 

Figura 11.  Generalizaciones comunes de autómatas celulares (CA) 

Fuente: Adaptado de Couclelis 1997. 

 

 

2.5.2. Dinámica EGO 

Dinámica EGO es una plataforma sofisticada, gratuita y no comercial para el modelamiento 

o modelado ambiental, desde los modelos espaciales estáticos muy simples hasta modelos 

dinámicos muy complejos (RSE/UFMG 2022); con potencial para iteraciones anidadas, 

multi-transiciones, retroalimentaciones dinámicas, multi-enfoque regional y multi-escala y 

una serie de algoritmos espaciales complejos para el análisis y simulación de fenómenos 

espacio-temporales (Soares-Filho et al. 2009, 2002). 

Dinámica EGO, es una herramienta informática, sus siglas se refieren a “Entorno para 

Objetos de Geoprocesamiento” (Espinoza 2017) del inglés “Environment for Geoprocessing 

Objects”, desarrollada en la Universidad Federal de Minas Gerais en Brasil (Soares-Filho et 

al. 2009, 2002), ha sido ampliamente aplicada en estudios de modelamiento o modelado de 

procesos dinámicos como la deforestación y crecimiento de áreas urbanas, como el 

desarrollo de escenarios futuros de cambios de cobertura y uso (Espinoza 2017).  
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2.5.3. Pesos de Evidencia 

En la construcción de cualquier modelo, uno de los objetivos clave es determinar las mejores 

variables que expliquen el fenómeno a modelar, ya que la precisión de los modelos será 

determinada por esa elección de las variables. Una alternativa son los métodos de data-

driven como la técnica de “pesos de evidencia” (WoE por sus siglas en inglés) (Bonham-

Carter 1994), que hace parte de los métodos cuantitativos (Ulloa-Espíndola y Pérez-Albert 

2022, Goyes-Peñafiel y Hernandez-Rojas 2021). 

WoE está sustentado en el teorema de Bayes y en los conceptos de probabilidad conocida y 

posterior (función Determine_Weigths_of_Evidence de DinamicaEgo). con el fin de generar 

un mapa de probabilidades de transición que refleje las áreas donde el cambio tiene más 

posibilidades de ocurrir (Ulloa-Espíndola y Pérez-Albert 2022). En la siguiente ecuación se 

presenta una breve formulación del WoE a partir del teorema de Bayes. En este método los 

pesos positivos (𝑊1
+) y negativos (𝑊1

−) son asignados a cada una de las diferentes clases 

dentro de un factor condicionante. 

 

𝑊1
+ = ln(

𝑃{𝐵𝑖|𝑆}

𝑃{𝐵𝑖|𝑆̅}
)                                                 (14), 

𝑊1
− = ln(

𝑃{𝐵𝑖̅|𝑆}

𝑃{𝐵𝑖̅|𝑆̅}
)                                                 (15), 

 

Donde 𝐵𝑖  y 𝐵𝑖̅ es la presencia o ausencia del factor condicionante respectivamente. 𝑆 y 

𝑆̅ representan la presencia o ausencia del fenómeno a modelar en dichos factores 

condicionantes. 

El peso final de evidencia es igual a 𝑊𝑓 = 𝑊1
+ +  𝑊1

− 

𝑊𝑓 es interpretado de la siguiente forma: 

𝑊𝑓 = 0: no existe relación de evidencia entre el fenómeno y el factor condicionante 

𝑊𝑓 > 0: o asociación positiva cuando la presencia del factor condicionante contribuye a 

la ocurrencia del fenómeno. 

𝑊𝑓 < 0: o asociación negativa cuando la presencia del factor condicionante no contribuye 

a la ocurrencia del fenómeno evidenciado. 
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III. MATERIALES Y METODOS 

 

3.1. Área de estudio 

En este trabajo de investigación se ha enfocado en tres ámbitos de trabajos, en caso de mapeo 

multitemporal de los glaciares se ha considerado los glaciares tropicales andinos, mientras 

que para el mapeo de lagunas glaciares y lo humedales alto andinos (Bofedales) se ha 

considerado las 20 cordilleras glaciares del Perú, finalmente para modelamiento de 

escenarios basado en autómatas celulares se ha trabajado en un ámbito más pequeño de la 

cordillera de Vilcanota. 

 

3.1.1. Glaciares  

El área de estudio del mapeo multitemporal de glaciares comprendió los glaciares tropicales 

andinos (GTA), localizado geográficamente entre el Trópico de Cáncer y el Trópico de 

Capricornio (entre las latitudes 23°26′13.3″ N; 23°26′13.3″ S) dentro de la Zona de 

Convergencia Intertropical (ITCZ) (ver Figura 12), y donde el rango de variación de la 

temperatura diurna es igual al rango de variación de temperatura anual (es decir, ΔT d = ΔT 

a ) (Kaser y Osmaston 2002, Veettil y Kamp 2019). Según el inventario Randolph (RGI) los 

GTA tiene una extensión superficial de 2337,55 km2 que representa aproximadamente el 

99% de todos los glaciares tropicales (RGI Consortium 2017, Veettil y Kamp 2019) 

Para la delimitación del área de estudio GTA, se empleó en el inventario de glaciares 

Randolph (Version 6.0) (RGI Consortium 2017), a cuyos registros aplicó un área de 

influencia o Buffer de 1.5 km alrededor de cada glaciar para incluir las áreas próximas a los 

glaciares. Adicionalmente, se agregaron manualmente algunas áreas identificadas 

visualmente y que no estaban consideradas en el inventario de Randolph. 
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Figura 12.  Ubicación de glaciares tropicales andinos y su clasificación climática 

Fuente: Adaptado de Sagredo y Lowell 2012, RGI Consortium 2017 y Veettil 2017. 
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3.1.2. Lagunas Glaciares y Bofedales 

Para el estudio de lagunas glaciares y Bofedales se consideró las 20 cordilleras nevadas del 

Perú. Las cordilleras nevadas peruanas se extienden desde los Andes del Norte, Centrales y 

Sur del continente suramericano (ver Figura 13) (ANA 2014) , en el Perú se tiene una 

división por cordilleras y sus límites están localizados en el País tal como se muestra en el 

Tabla 2. 

Tabla 2. Localización geográfica de las cordilleras nevadas del Perú 

No. Cordillera 
Latitud Longitud Centroide 

lat1 lat2 long1 long2 Lat. Long. 

1 Blanca -7.68 -10.17 -76.90 -78.30 -8.93 -77.60 

2 Huallanca -9.87 -10.05 -76.97 -77.10 -9.96 -77.03 

3 Huayhuash -10.20 -10.45 -76.87 -77.00 -10.33 -76.93 

4 Raura -10.35 -10.60 -76.65 -76.87 -10.48 -76.76 

5 Huagoruncho -10.48 -10.57 -75.83 -76.02 -10.53 -75.93 

6 La Viuda -10.55 -11.63 -76.15 -76.70 -11.09 -76.43 

7 Central -11.65 -12.62 -75.50 -76.33 -12.13 -75.92 

8 Huaytapallana -11.58 -11.97 -74.80 -75.28 -11.78 -75.04 

9 Chonta -12.60 -13.22 -75.00 -76.00 -12.91 -75.50 

10 Ampato -15.20 -15.87 -71.80 -73.47 -15.53 -72.63 

11 Vilcabamba -13.25 -13.42 -72.50 -73.25 -13.33 -72.88 

12 Urubamba -13.13 -13.25 -72.00 -72.45 -13.19 -72.23 

13 Huanzo -14.20 -15.00 -72.18 -72.57 -14.60 -72.38 

14 Chila -15.37 -15.55 -71.63 -72.18 -15.46 -71.91 

15 La Raya -14.33 -14.55 -70.95 -71.03 -14.44 -70.99 

16 Vilcanota -13.37 -14.27 -70.63 -71.42 -13.82 -71.03 

17 Carabaya -13.55 -14.43 -69.62 -70.80 -13.99 -70.21 

18 Apolobamba -14.42 -14.73 -69.22 -69.53 -14.58 -69.38 

19 Volcanica -15.77 -16.85 -71.78 -70.55 -16.31 -71.17 

20 Barroso -16.46 -17.84 -69.46 -70.85 -17.06 -70.18 

 Fuente: Tomado de ANA 2014. 
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Figura 13.  Área de estudio de Lagunas glaciares y Bofedales comprende las 20 

cordilleras glaciares del Perú. 
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3.1.3. Modelamiento basado en autómatas celulares 

Para el modelamiento basado en autómatas celulares se trabajó en la Cordillera Vilcanota. 

La Cordillera Vilcanota está ubicada en la cordillera oriental de los Andes del sureste de 

Perú (ver Figura 14). 

 

Figura 14.  Área de estudio de modelamiento basado en autómatas celulares Cordillera 

Vilcanota. 
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3.2. Metodología general 

 

3.2.1. Principales características de la metodología 

Las principales características de la metodología en esta investigación se basaron en 5 

aspectos siguientes: La información está basada en la colección de imágenes Landsat, 

procesamiento pixel por pixel, organizado por regiones homogéneas, procesamiento basado 

en nube, validación multianual independiente (ver Figura 15). Fue basado en el cambio de 

paradigma en la detección de cambios en el monitoreo con teledetección espacial, de 

detección de cambios a supervisión con teledetección descrito por Woodcock et al. (2020). 

Las preguntas originalmente eran, por ejemplo, "¿dónde están los glaciares y cuánto del 

paisaje cubren?" y luego se convirtió en "¿dónde están los glaciares y cuánto ha se han 

reducido en los últimos 30 años? “, "¿dónde están cambiando los glaciares y cuánto cambia 

por año? “. 

 

Figura 15.  Principales características de la metodología utilizada en este estudio. 

 

a) Basado en la colección de imágenes Landsat 

Por tratarse de un análisis de cambio de cobertura de glaciares, lagunas y bofedales 

a nivel multianual se emplearon datos correspondientes al periodo 1985-2020 (Zhu 

2017) de las colecciones de imágenes de los sensores Landsat: Thematic Mapper 

(TM), Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM +) y Operational Land Imager (OLI), 

a bordo de los satélites Landsat 5, Landsat 7 y Landsat 8, respectivamente (Wulder 

et al. 2016). Las colecciones de imágenes utilizadas fueron accedidas a través de la 

plataforma GEE (Gorelick et al. 2017) (https://earthengine.google.com/), donde la 

Colección 1 Nivel 1 y Tier 1 de Landsat son productos de reflectancia de superficie 

https://earthengine.google.com/
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(SR) (USGS 2021), con orthorectificacion y con resolución espacial de 30 m en las 

bandas espectrales. 

b) Procesamiento pixel por pixel 

Una imagen digital se compone de un conjunto de pixeles con valor numérico que se 

utilizan para formar una imagen. Tiene propiedades geométricas y radiométricas. 

Cada número del conjunto representa un píxel. El procesamiento en este trabajo se 

basa en análisis pixel a pixel, significa que la unidad mínima analizada en las 

clasificaciones de Bofedales, glaciares y lagunas es a nivel de pixel, donde cada pixel 

tiene 30 m de lado (ver Figura 16). 

 

 

Figura 16.  Procesamiento pixel por pixel de 30 m. 

 

c) Organizado por regiones homogéneas 

Debido a las características diferenciadas de temperatura y precipitación de la 

cordillera de los Andes (Kozhikkodan Veettil et al. 2016, Sagredo y Lowell 2012), 

y con el objetivo de mejorar los resultados de las clasificaciones de las cobertura, el 

área de estudio fue subdividido en regiones homogéneas de mapeo o clasificación, 

cuyos resultados fueron integrados posteriormente. 

 

Para la clasificación de lagunas y Bofedales se utilizaron los límites de 20 cordilleras 

nevadas del Perú como regiones homogéneas de clasificación, mientras que para el 

caso de glaciares se usaron 14 regiones de clasificación basado en zonas climáticas 

definidas por Kaser y Osmaston (2002) y límite de países. 
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d) Procesamiento basado en nube 

Este trabajo usó la plataforma de computación en nube gratuita Google Earth Engine 

(GEE) (ver Figura 17), GEE es una plataforma basada en la nube para el análisis 

geoespacial a escala planetaria que aprovecha el poder computacional del 

supercomputador de Google para abordar problemas de importancia global (Gorelick 

et al. 2017). 

 

Figura 17.  Procesamiento de imágenes en la plataforma GEE. 

 

e) Validación Multianual independiente 

La validación es un paso importante para todo proceso de clasificación de imágenes 

o aplicación de modelos. En este trabajo se validó cada mapa generado, es decir todos 

los mapas anuales fueron evaluados con métricas de validación, e inspección de un 

intérprete independiente de imágenes (ver Figura 18 y Figura 19).  

 

  

Figura 18.  Vista de evolución de lagunas glaciares en la herramienta usada para 

inspección visual de los puntos de validación multitemporal. 
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Figura 19.  Vista de retroceso glaciar en la herramienta usada para inspección visual 

de los puntos de validación multitemporal. 

 

Determinación del tamaño de la muestra  

Para el tamaño de muestra en muestreo aleatorio simple se usó la ecuación propuesta por 

(Cochran 1977) que proporciona un punto de partida para evaluar el tamaño de la muestra 

para el alcance limitado de estimar la exactitud general: 

𝑛 =  
𝑧2𝑂(1 − 𝑂)

𝑑2
                                                         (16) 

 

donde 𝑛 es el tamaño de muestra, 𝑂 es la precisión general expresada como una 

proporción, 𝑧 es un percentil de la distribución normal estándar (𝑧 = 1.96 para un 

intervalo de confianza del 95%) y 𝑑 es error máximo tolerable conocido también como 

el ancho medio deseado del intervalo de confianza de 𝑂 (Olofsson et al. 2014). 

 

Métricas de validación 

El análisis de precisión temática es la principal forma de evaluar la calidad de los mapas 

(Congalton y Green 2009). La exactitud de las clasificaciones se probó utilizando un 

conjunto de métricas binarias. Los posibles resultados son verdadero positivo (TP), 

verdadero negativo (TN), falso positivo (FP) y falso negativo (FN). Las métricas 
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probadas fueron las siguientes ecuaciones (17-22) (Olofsson et al. 2014, Rittger et al. 

2013): 

 

Tabla 3. Matriz de confusión binaria 

 
Clasificación 

(predicción) Total 
Error de 

omisión 

Actual 

(realidad) 

ID clase 1 2 

1 TP FN 𝑇𝑓1=TP+FN 1-(𝑇𝑃/𝑇𝑓1) 

2 FP TN 𝑇𝑓2=FP+TN 1-(𝑇𝑁/𝑇𝑓2) 

Total 𝑇𝑐1=TP+FP 𝑇𝑐2=FN+TN 
 

Error de comisión 1-(𝑇𝑃/𝑇𝑐1) 1-(𝑇𝑁/𝑇𝑐2) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
= P𝑂                                (17) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
                                                                  (18) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
                                                                   (19) 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
=

2 ∗ 𝑇𝑃

2 ∗ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
   (20) 

𝑃𝐸 =
𝑇𝑐1 ∗ 𝑇𝑓1 + 𝑇𝑐2 ∗ 𝑇𝑓2

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁)2
                                         (21) 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
P𝑂 − 𝑃𝐸  

1 − 𝑃𝐸
                                                                      (22) 

 

Accuracy es equivalente a exactitud, mientras que la métrica 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 es conocido también 

como Consumers’ Accuracy,  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 es una métrica que se refiere a la Exhaustividad 

conocido también como Producers’ Accuracy. En términos de error de omisión y comisión 

son complementos como sigue: 

1 − 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑚𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  

1 − 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑜𝑚𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  
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3.3. Clasificación de Glaciares. 

3.3.1. Procesamiento de datos 

La metodología empleada se presenta en la Figura 20 y está compuesta por 6 etapas: 

Selección y enmascaramiento de nubes y sombras de nubes en las imágenes satelitales, 

cálculo del Normalized Difference Snow Index (NDSI), creación de mosaicos anuales 

Landsat, clasificación anual de glaciares, post clasificación y finalmente la evaluación de la 

precisión. 

 

Figura 20. Secuencia de pasos metodológicos para la clasificación de cobertura de 

glaciares en Google Earth Engine. 

 

El alcance de esta investigación se refiere precisamente a las superficies glaciares limpias o 

marginalmente contaminadas. Según Herreid y Pellicciotti (2020) (Herreid y Pellicciotti 

2020), los glaciares cubiertos de escombros tienen una representatividad muy baja, 

representando aproximadamente el 5,4% del total de áreas glaciares tropicales, por lo tanto, 
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las áreas glaciares cubiertas de escombros no han sido abordadas en esta investigación, ya 

que estas requieren métodos específicos para su mapeo, según lo informado por Shukla et 

al. (2009).  

3.3.2. Selección de imagen y enmascaramiento de nubes 

Para seleccionar las imágenes de cada año se ha seguido las siguientes consideraciones (Paul 

et al. 2015): tomando las escenas de Landsat con menos nube y nieve (cloud cover <= 70%), 

los valores de umbral para los arboles de decisión se deben elegir en zonas con sombra y 

tomar en cuenta referencias existentes y muestras en el ámbito de estudio, además se evitaron 

las escenas en las que haya nieve estacional abundante próximo a los glaciares (Racoviteanu 

et al. 2009). 

Después de seleccionar las imágenes se prosiguió a enmascarar las nubes y sombras de nube, 

para enmascarar nubes se ha utilizado la técnica Cloud Score (NASA 2021, Huang et al. 

2021), en caso de la sombra de nube se ha utilizado el algoritmo TDOM (Huang et al. 2021, 

Housman et al. 2018) y la información de evaluación de la calidad de la banda (BQA) 

disponible en la Colección Landsat. Todos estos procesos están implementados en la 

plataforma GEE en el proyecto Mapbiomas (Souza et al. 2020). El BQA no se utilizó para 

enmascaramiento de nube ya que en las zonas del borde del glaciar generó 

sobreenmascaramiento. 

3.3.3. Cálculo de índice NDSI 

El Normalized Difference Snow Index (NDSI) (Hall y Riggs 2011) es un índice ampliamente 

utilizados para separar la nieve de otras coberturas (Huang et al. 2021) y por lo tanto es útil 

también para identificar cobertura de glaciares, en este trabajo se calculó el índice NDSI 

sobre cada imagen seccionada y enmascarada en el anterior paso y fue calculado basado en 

la ecuación (23). 

NDSI = (
G − SWIR

G + SWIR
)                                                         (23) 

 

3.3.4. Creación de mosaico anual 

Los mosaicos anuales fueron creados en la reducción de las escenas Landsat enmascaradas 

en el anterior paso, se han utilizado varios reductores para crear cada banda, se consideraron 

tres variables importantes para clasificación de glaciares, el NDSI, RED y NIR utilizados 
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por Macander y otros (Macander et al. 2015). Los valores de NDSI en cada píxel de cada 

año redujeron a una banda de 𝑁𝐷𝑆𝐼𝑚𝑖𝑛 (NDSI mínimo anual), también se realizó la 

reducción anual de las bandas RED y NIR con NDSI (percentil 25), obteniendo las bandas 

𝑅𝐸𝐷𝑚𝑖𝑛𝑠𝑛𝑜𝑤 y 𝑁𝐼𝑅𝑚𝑖𝑛𝑠𝑛𝑜𝑤 ecuación (24 y 25).  

𝑅𝐸𝐷𝑚𝑖𝑛𝑠𝑛𝑜𝑤 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑅𝐸𝐷 𝑤𝑖𝑡ℎ 25𝑡ℎ 𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒 𝑁𝐷𝑆𝐼)              (24) 

𝑁𝐼𝑅𝑚𝑖𝑛𝑠𝑛𝑜𝑤 = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑁𝐼𝑅 𝑤𝑖𝑡ℎ 25𝑡ℎ 𝑝𝑒𝑟𝑐𝑒𝑛𝑡𝑖𝑙𝑒 𝑁𝐷𝑆𝐼)               (25) 

 

La reducción 𝑅𝐸𝐷𝑀𝐼𝑁𝑆𝑁𝑂𝑊 se consideró la banda RED con nieve mínima en el año 

y la 𝑁𝐼𝑅𝑀𝐼𝑁𝑆𝑁𝑂𝑊 se consideró la banda NIR con nieve mínima, esto se realizó con el fin de 

reducir confusión de glaciar con nieve temporal. 

3.3.5. Clasificación Anual de Glaciares 

Para clasificación de glaciares anuales se utilizó un árbol de decisión empírica (empirical 

decisión tree - EDT), para la construcción del EDT se realizó un muestreo de las variables 

seleccionadas (𝑁𝐷𝑆𝐼𝑚𝑖𝑛, 𝑅𝐸𝐷𝑚𝑖𝑛𝑠𝑛𝑜𝑤 y 𝑁𝐼𝑅𝑚𝑖𝑛𝑠𝑛𝑜𝑤) para Landsat 5 y Landsat 8 en el año 

2000 y 2020 respectivamente, obteniéndose los valores promedio en la Figura 21 y Figura 

22.  

 

 

Figura 21. Diagrama violín con diagrama de cajas para sensor TM y ETM+ en el año 2000. 
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Figura 22. Diagrama violín con diagrama de cajas para el sensor OLI en el año 2020. 

 

El árbol de decisión usado se muestra en la Figura 23, en los nodos del árbol de decisión 

empírica (1-1, 2-2 y 3-2) se utilizaron umbrales α, β y γ que han variado en cada región de 

clasificación (Supplementary Materials Figure S1), año y tipo de sensor (TM, ETM+ y OLI), 

los con valores promedios de los umbrales α, β y γ son de 0.20, 0.11 y 0.10 respectivamente. 

Los umbrales han sido ajustados con una supervisión visual en cada región de clasificación 

y año.  

 

Figura 23. Árbol de decisión empírica utilizado para clasificación de coberturas 
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3.3.6. Post Clasificación 

Debido a la naturaleza de la clasificación basada en píxeles y el trabajo sobre una serie 

temporal multianual, se aplicó una secuencia de filtros post clasificación. El proceso de post 

clasificación consistió en la aplicación de cinco filtros: filtro de relleno de vacíos (gap fill), 

filtro temporal (temporal filtrer), filtro frecuencia (Souza et al. 2020), filtro de permanencia 

temporal (filtrer of temporary permanece) y filtro espacial (spatial filtrer).  

La secuencia de filtros comienza con el relleno de vacíos de información (gap fill) ver Figura 

24. En una serie de tiempo larga de regiones severamente afectadas por nubes, se espera que 

los vacíos puedan ocurrir en el resultado de clasificación anual de glaciares. El gap fill 

completa los vacíos remplazando con la clasificación temporalmente más cercana (Souza et 

al. 2020). Por lo tanto, las brechas solo deberían existir si un píxel dado se ha clasificado 

permanentemente como sin información en toda la serie temporal, esto nos permite en 

adelante hacer comparación de cambios espacio temporales.  

 

Figura 24. Filtro Gap Fill 

 

Después del llenado de vacíos, se ejecutó un filtro temporal (Souza et al. 2020). El filtro 

temporal utiliza clasificaciones secuenciales en una ventana móvil unidireccional de 3, 4 o 

5 años para identificar transiciones temporalmente incoherentes, fue basado en las reglas de 

años intermedios, de primer y último año (ver Figura 25).  
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Figura 25. Reglas de Filtro Temporal 

 

Luego se aplicó el filtro de frecuencia. Como se muestra en la Figura 26, este filtro considera 

la ocurrencia de la clase a lo largo de la serie temporal para limpiar el resultado de la 

clasificación, se consideró 70% de ocurrencia en la serie para ser considerado en el filtro, 

esto indica que ocurrencias menores o igual 10 años de no glaciar fueron filtrados, con la 

condicional de que solo es aplicado en los primeros años, para que no sea afectado la pérdida 

de glaciar en los últimos años. 

 

             Figura 26. Efecto de la aplicación del filtro de frecuencia 

                         

A continuación, para eliminar el efecto sal pimienta en la clasificación de glaciares 

(Crawford et al. 2013) fue aplicado un filtro espacial basado en la función 

"connectedPixelCount" de GEE, que identifica al conjunto de píxeles (vecindario) que 
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comparten un mismo valor de píxel. En consecuencia, sólo los píxeles que no presentan 

conexión considerando una cantidad mínima predefinida de píxeles idénticos son definidos 

como píxeles aislados y reclasificados (Souza et al. 2020). Para los glaciares se ha 

considerado un mínimo de 5 píxeles agrupados que representa un área mínima de 0.5 ha 

aproximadamente. Basado en la definición de CLIMS, donde los glaciares son definidos 

como una masa de hielo o de nieve permanente (Racoviteanu et al. 2009). Proponemos y 

aplicamos un filtro de permanecía temporal (ver Figura 27), para separar nieve temporal de 

cobertura glaciar. 

 

Figura 27. Aplicación del filtro de permanencia temporal 

3.3.7. Validación 

El análisis de exactitud de los mapas anuales de cobertura glaciar en este estudio se consideró 

un muestreo aleatorio de 7,299 puntos, tomando en cuenta un nivel de confianza de 5%, con 

distribución normal (Z=1.96), con proporción de aciertos (p = 95%) y error máximo tolerable 

(e=0.5%), dando una cantidad de 7299 puntos, además se consideró un mínimo de 200 

puntos por país. La revisión de cada punto fue realizada con el plugin de GEE para QGIS 

“qgis-earthengine-plugin” y el plugin de evaluación de exactitud de mapas temáticos 

AcATaMa (Llano 2019). En base a la cual se generó la matriz de error. Adicionalmente para 

el análisis de sensibilidad del clasificador a los umbrales utilizados en el árbol de decisión 

empírica, se usó el cálculo de probabilidad de clasificador Random Forest en GEE (función 

ee.Classifier.smileRandomForest()), consistió en la calcular el área del glaciar modificando 

los umbrales de manera aleatoria en NDSI min, NIR min y RED min; en el árbol de decisión 

empírica (ver Figura 23), con la cual se logra estimar la incertidumbre de la metodología. 

Este enfoque se usó ya que el árbol de decisión tiene tres variables y no vasta modificar solo 

un umbral sino los tres de manera simultánea. 
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3.4. Clasificación de Lagunas 

3.4.1. Procesamiento de datos 

La metodología empleada se presenta en la Figura 28  y está compuesta por 6 etapas: 

Selección y enmascaramiento de nubes y sombras de nubes en las imágenes satelitales, 

cálculo de índices, creación de mosaicos anuales Landsat, clasificación anual de lagunas 

glaciares, post clasificación y finalmente la evaluación de la precisión. 

 

 

Figura 28. Secuencia de pasos metodológicos para la clasificación de cobertura de 

lagunas glaciares en Google Earth Engine 
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El paso 1 de los datos Landsat, se describe en la página 35 (ítem a) Basado en la colección 

de imágenes Landsat. 

3.4.2. Calculo de índices  

 

a) Fracciones espectrales 

 

Tabla 4. Fracciones espectrales utilizados para la clasificación de cuerpos de agua 

Fracción 

Espectral 
Descripción Fuente 

snow 

Fracción nieve de la 

desmezcla espectral del SMA 

dentro del pixel.  

(Turpo Cayo 2018) 

cloud 

Fracción nube de la 

desmezcla espectral del SMA 

dentro del pixel.  

(Souza et al. 2013) 

soil 

Fracción suelo de la 

desmezcla espectral del SMA 

dentro del pixel.  

(Souza et al. 2005) 

 

 

b) Índices espectrales 

 

Tabla 5. Índices espectrales usados para la clasificación de cuerpos de agua 

Índice Formula Fuente 
Índice de agua de 

diferencia normalizada 

(Mcfeeters) 

NDWI =
(GREEN–NIR)

(GREEN + NIR)
 

(McFeeters 

1996) 

Índice de agua de 

diferencia normalizada 

modificado 

MNDWI =
(GREEN– SWIR1)

(GREEN + SWIR1)
 (Xu 2006) 

Índice de relación de agua WRI =
(GREEN–RED)

(GREEN + RED)
 

(Shen y Li 

2010) 

Índice de Vegetación de 

Diferencia Normalizado 
NDVI =

(NIR–RED)

(NIR + RED)
 

(Rouse et al. 

1973) 

Índice de extracción 

automatizada de agua 

AWEI𝑛𝑠ℎ = 4 ∗ (𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 −  𝑆𝑊𝐼𝑅1)
− (0.25 ∗ 𝑁𝐼𝑅 +  2.75
∗ 𝑆𝑊𝐼𝑅2) 

AWEI𝑠ℎ = 𝐵𝐿𝑈𝐸 +  2.5 ∗ 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 − 1.5
∗ (𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅1)
− 0.25 ∗ 𝑆𝑊𝐼𝑅2 

(Feyisa et al. 

2014) 

Índice de Agua 

WI2015 = 1.7204 + 171 ∗ 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 + 3
∗ 𝑅𝐸𝐷 − 70 ∗ 𝑁𝐼𝑅
− 45 ∗ 𝑆𝑊𝐼𝑅1 − 71
∗ 𝑆𝐼𝑊𝑅2 

(Fisher et al. 

2016) 

 

 



 

49 
 

 

c) Índices topográficos y geomorfológicos 

Para mejorar la separabilidad de cuerpos de agua y sombras de relieve, se usó el 

índice shademask2 (basado en mapa de sombras HillShade y HillShadow) (Turpo 

Cayo 2018)  y el índice de Posición Relativa de Pendiente (SLPPOST) (Evans s. f.). 

𝑠𝑙𝑝𝑝𝑜𝑠𝑡 =  [
𝑧(𝑠) − 𝑧(𝑠)𝑣

𝑧(𝑠)𝑟 − 𝑧(𝑠)𝑣
] ∗ 100 + 0.5                           (26) 

Donde:  

𝑧(𝑠): 𝐸𝑙𝑒𝑣𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛, 𝑧(𝑠)𝑣: 𝐸𝑙𝑒𝑣𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑉𝑎𝑙𝑙𝑒 y 𝑧(𝑠)𝑟: 𝐸𝑙𝑒𝑣𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝐶𝑟𝑒𝑠𝑡𝑎 

 

El mapa de pendientes (Slope) se generó con el DEM SRTM (Shuttle Radar 

Topography Mission – v03).  

 

Para la elaboración de mapa de pendientes mínima (Slope min) se han utilizado los 

modelos de elevación digital (DEM) de la Tabla 6.  

 

Tabla 6. Modelos de elevación utilizados para generar mapa de pendiente mínima 

Variable Sigla Fuente 

NASA SRTM Digital 

Elevation 30m 
SRTM 

(Farr et al. 

2007) 

ALOS DSM: Global 

30m v3.2 y v1.1 
AW3D30 

(Tadono et al. 

2014) 

NASADEM: NASA 

NASADEM Digital 

Elevation 30m 

NASADEM  
(NASA JPL 

2020) 

 

3.4.3. Creación de mosaico anual 

Los mosaicos anuales fueron creados usando el reductor mediana (ver Figura 29) de 

colecciones de imágenes de las escenas Landsat enmascaradas del paso 1 y 2 del flujograma 

metodológico descrito en la Figura 28. 
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Figura 29. Ilustración de reducción de colecciones de imágenes en GEE 

    Fuente: Tomado de Google Developers (2017) 

3.4.4. Pre clasificación 

La pre clasificación consistió en dos etapas, muestreo de lagunas y clasificación basado en 

Árbol de decisión empírica 1 (ADE 1) ver Figura 34.  La clasificación preliminar se realizó 

en las 20 cordilleras del Perú y en los 36 años basados en ADE 1. 

 

a) Muestreo de Lagunas 

Se realizó una muestro de comportamiento espectral de cuerpos de agua, sombra y otras 

coberturas para la construcción del ADE 1, se hizo un análisis exploratorio de índices 

relacionados con agua.  Para los satélites Landsat 5 y Landsat 8 se realizó el muestreo 

en los años 2000 y 2020 respectivamente, donde se colectaron 1900 muestras en total 

(ver Figura 30). 
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Figura 30. Muestras colectadas de agua y otras coberturas en la plataforma GEE  

 

Se realizó un análisis de importancia de variables basado en la función sklearn de 

Randon forest para llegar a una lista de variables más útiles en la clasificación de 

cuerpos de agua (ver Figura 31). 

 

 

Figura 31. Importancia de variables en la clasificación de cuerpos de agua 

 

Se analizó la separabilidad de cuerpos de agua de otras coberturas, en índices espectrales 

MNDWI, NDWI y NDVI  en la Figura 32.  Y índices topográficos y fracciones 

espectrales en la Figura 33. 
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Figura 32. Índices espectrales en la separabilidad de cuerpos de agua  

 

 

Figura 33. Índices topográficos y fracciones espectrales en la separabilidad de cuerpos de 

agua  

 

b) Árbol de decisión 1 para clasificación de lagunas 

Como primera corrida para clasificación de lagunas glaciares se utilizó un árbol de 

decisión empírica (EDT) de la Figura 34, para la construcción del EDT se realizó un 

muestreo de las variables seleccionadas (para Landsat 5 y Landsat 8 en el año 2000 y 

2020 respectivamente), obteniéndose los valores promedio en la Figura 34. 
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Figura 34. Árbol de decisión empírica 1 (ADE 1) 

 

A continuación, se describen las variables usadas:  

 CLOUD: Proporción o porcentaje de nube. 

 ELEVATION: Valor altitudinal. Componente útil para diferenciar tipos de cobertura 

cuya respuesta espectral es similar, según rangos de distribución altitudinal 

conocidos. 

 NDWI_MCFEETERS: (Índice de agua de diferencia normalizada, por sus siglas en 

inglés): índice que se usa para la detección de cuerpos de agua, basado en la 

normalización del verde e infrarrojo cercano. 

 SOIL: Fracción o proporción de suelo para una región dada. Funciona como 

complemento en la detección de zonas desprovistas total o parcialmente de cobertura 

vegetal. 

 SNOW: (Nieve) Fracción o porcentaje de nieve en un pixel, producto de la desmezcla 

espectral. 

 MNDWI: Índice de agua de diferencia normalizada modificada. 

 NDVI: Índice de vegetación de diferencia normalizada. 

 SHADEMASK2: Mascara de sombra de relieve. 
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3.4.5. Clasificación anual de lagunas glaciares 

La clasificación de lagunas glaciares fue hecha con un método hibrido do de machine 

learning (clasificador randon forest) (Breiman 2001) combinado con un árbol de decisión 

empírica elaborado con prueba error (ver Figura 35). El árbol empírico se basó en varios 

índices espectral, fracciones espectrales, índices topográficos tomando como base los datos 

de la iniciativa Mapbiomas (MapBiomas Amazonia 2020, IBC 2019).  

 

Figura 35. Árbol de decisión empírica 2 (ADE 2) para clasificación anual de lagunas 

glaciares 
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3.4.6. Post Clasificación 

a) Gap fill 

Los mosaicos generados anualmente son influenciados por las nubes las cuales son 

enmascaradas entonces se espera que la composición de mosaicos mediana de píxeles 

anuales contenga píxeles sin datos. El filtro de relleno de vacíos o Gap fill rellena valores 

a píxeles sin datos debido a vacíos de información (“gaps”) (Souza et al. 2020).  

 

Píxeles con valores sin datos ("gaps") en las clasificaciones son reemplazados por el 

valor temporalmente más cercano. Cuando un píxel “futuro” carece de valor (sin datos), 

se completa el vacío con el valor del año más próximo que le antecede. Si en una serie 

no se tiene datos próximos que antecede, entonces es completado por el año más próximo 

precedente (MapBiomas Amazonia 2020, Souza et al. 2020) en la Figura 36. 

 

Figura 36. Ejemplo de aplicación de filtro “Gap Fill” en la clasificación multianual de 

laguna glaciares 

b) Filtro temporal  

El filtro temporal inspecciona el valor de cada píxel clasificado en relación al valor de 

ese píxel en clasificaciones temporalmente consecutivas. Para ello emplea una ventana 

móvil unidireccional que toma en consideración secuencias de clasificaciones de 3 a 5 

años e identifica transiciones temporales no permitidas. El filtro temporal se aplica a 

cada píxel de todos los años de la Colección. De este modo, los filtros temporales ajustan 
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las inconsistencias temporales o cambios que no son posibles o no están permitidos 

(MapBiomas Amazonia 2020, Souza et al. 2020) ver Figura 37. 

 

Figura 37. Reglas de aplicación de filtro temporal 

c) Filtro Espacial 

El filtro espacial se basó en la función “connectedPixelCount”, función nativa del GEE. 

Esta función localiza píxeles espacialmente conectados (vecinos) que comparten el 

mismo valor o clase. Empleando únicamente en los píxeles que no comparten una 

conexión con un número predefinido de vecinos idénticos, los cuales son considerados 

como píxeles aislados. Se estableció la unidad mínima de mapeo a 0.5 ha (5 píxeles 

agrupados); por lo tanto, se requirió que al menos cinco píxeles estén conectados para 

cumplir con el criterio de conexión mínima.  
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Figura 38. Ejemplo de aplicación de filtro espacial. 

3.4.7. Validación  

El análisis de exactitud de los mapas anuales de lagunas glaciares en este estudio se 

consideró un muestreo aleatorio de 931 puntos por cordillera, tomando en cuenta un nivel 

de confianza de 5%, con distribución normal (Z=1.96), con proporción de aciertos (p = 95%) 

y error máximo tolerable (e=1.4%), dando una cantidad de 931 puntos por cada cordillera, 

sumando en total 18,620 puntos, se completó a 20,000 punto debido a que algunos puntos 

caen en zonas con pixel no data en el mosaico anual. La revisión de cada punto fue realizada 

con el plugin de GEE para QGIS “qgis-earthengine-plugin” y el plugin de evaluación de 

exactitud de mapas temáticos AcATaMa (Llano 2019), en base a la cual se generó la matriz 

de error. 

 

El sorteo de puntos aleatorios fue dividido en dos grupos, la mitad de los puntos fue sorteado 

dentro de capa de referencia de Inventario de Lagunas realizado por INAIGEM (Instituto 

Nacional de Investigación en Glaciares y Ecosistemas de Montaña) (INAIGEM 2018), y la 

otra mitad se hizo el sorteo dentro del límite de las 20 cordilleras nevadas del Perú, esto con 

fines de hacer un balance de muestras de validación de lagunas (ver Figura 39). 

 

Figura 39. Visualización de puntos sorteado aleatoriamente para validación 
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3.5. Clasificación de Bofedales 

3.5.1. Procesamiento de datos 

La metodología empleada para la clasificación de Bofedales se presenta en la Figura 40 y 

está compuesta por 7 etapas: Unión de colecciones Landsat, selección y enmascaramiento 

de nubes y sombras de nubes en las imágenes satelitales, cálculo de índices, cálculo de 

mejores variables de clasificación, creación de mosaicos anuales Landsat, clasificación anual 

de Bofedales, post clasificación y finalmente la evaluación de la precisión temática. 

 

Figura 40. Secuencia de pasos metodológicos para la clasificación de cobertura Bofedales 
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3.5.2. Calculo de índices 

a) Fracciónes espectrales

Se han calculado las fracciones espectrales soil, gv, npv, snow y cloud basado en la 

herramienta unmix() de GEE, los endmembers se usaron en base a lo propuesto por 

(Souza et al. 2005, Turpo Cayo 2018) (ver Tabla 7) 

Tabla 7. Fracciones espectrales utilizadas para la clasificación de Bofedales 

Fracción Espectral Descripción Fuente 

soil 
Fracción suelo de la desmezcla 

espectral del SMA dentro del pixel. 
(Souza et al. 2005) 

gv 

Fracción vegetación verde de la 

desmezcla espectral del SMA 

dentro del pixel.  

(Souza et al. 2005) 

npv 

Fracción vegetación no 

fotosintética de la desmezcla 

espectral del SMA dentro del pixel. 

(Souza et al. 2005) 

snow 
Fracción nieve de la desmezcla 

espectral del SMA dentro del pixel. 
(Turpo Cayo 2018) 

cloud 
Fracción nube de la desmezcla 

espectral del SMA dentro del pixel. 
(Souza et al. 2013) 

b) Índices de fracción espectral

En base a las fracciones espectrales se calcularon otros índices como NDFI, GVS, 

NDFIb, SEFI y WEFI, los cuales son una entrada para la clasificación de Bofedales. Las 

fórmulas de cálculo y referencias se describen en la Tabla 8. 

Tabla 8. Índices de fracción espectral basados en desmezcla espectral para la clasificación 

de Bofedales 

Índice Descripción Formula Fuente 

GVS 

Vegetación verde 

normalizada por sombra 

basado de la desmezcla 

espectral del SMA 

dentro del pixel.  

gv / 

(gv+npv+soil+cloud) 

(Souza et 

al. 2005) 

NDFI 
Índice de fracción de 

diferencia normalizada 

(gvs - (npv + 

soil))/(gvs+ (npv + 

soil)) 

(Souza et 

al. 2005) 
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NDFIb 

Índice de fracción de 

diferencia normalizada 

de Bofedales 

(gvs - (npv + soil + 

snow))/(gvs+ (npv + 

soil +snow)) 

(Turpo 

Cayo 

2018) 

SEFI 
Índice de fracción del 

ecosistema de sabana 

(gv+npv_s -

soil)/(gv+npv_s + soil) 

(Alencar 

et al. 

2020) 

WEFI 

Índice de fracciones del 

ecosistema de 

humedales 

((gv+npv)-

(soil+shade))/((gv+npv) 

+(soil+shade)) 

(Rosa 

2020) 

c) Índices espectrales

Tabla 9. Índices espectrales usados para la clasificación de Bofedales 

Índice Formula Fuente 

Índice de Vegetación de 

Diferencia Normalizado 
NDVI =

(NIR–RED)

(NIR + RED)

(Rouse et al. 

1973) 

Índice de agua de 

diferencia normalizada 

(GAO) 

NDWI𝐺𝑎𝑜 =
(NIR–SWIR1)

(NIR + SWIR1)
(Gao 1996) 

Índice de agua de 

diferencia normalizada 

(Mcfeeters) 

NDWI𝑀𝑐𝑓𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠 =
(GREEN–NIR)

(GREEN + NIR)

(McFeeters 

1996) 

Modificación del Índice 

de Vegetación Mejorado  
EVI2 =

2.5 ∗ (𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷)

(𝑁𝐼𝑅 + 2.4 ∗ 𝑅𝐸𝐷 + 1)

(Jiang et al. 

2008) 

Índice para Áreas 

Construídas de diferencia 

normalizada 

 O Diferencia 

Normalizada de suelo 1 

NDSI2 = NDBI =
(SWIR1–NIR)

(SWIR1 + NIR)

(Zha et al. 

2003) 

Índice de bofedal IDB =
(NDWI𝐺𝑎𝑜–NDWI𝑀𝑐𝑓𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠)

(NDWI𝐺𝑎𝑜 + NDWI𝑀𝑐𝑓𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠)
(Garcia 2018) 

Índice de infrarrojos de 

diferencia normalizada 
NDMI = NDII =

(NIR–SWIR1)

(NIR + SWIR1)

(Hardisky et 

al. 1983) 

Índice de absorción de 

celulosa 
CAI = 1.0 ∗

𝑆𝑊𝐼𝑅2

𝑆𝑊𝐼𝑅1

(Nagler et al. 

2003) 

Índice de infrarrojo 

medio de diferencia 

normalizada 

NBR2 = NDMIR =
(SWIR1– SWIR2)

(SWIR1 + SWIR2)

(Key y Benson 

1999) 

Índice de Vegetación 

Ajustado al Suelo 
SAVI =

1.5 ∗ (NIR–RED)

0.5 + NIR + RED
(Huete 1988) 

Índice de sequía de 

diferencia normalizada 
NDDI =

(NDVI–NDWI𝑀𝑐𝑓𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠)

(NDVI + NDWI𝑀𝑐𝑓𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠)

(Gu et al. 

2007) 

Índice de agua de 

diferencia normalizada 

(Mcfeeters) 

NDWI =
(GREEN–NIR)

(GREEN + NIR)

(McFeeters 

1996) 

Índice de agua de 

diferencia normalizada 

modificado 

MNDWI =
(GREEN–SWIR1)

(GREEN + SWIR1)
(Xu 2006) 

«Continuación»
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d) Índices topográficos y geomorfológicos 

Tabla 10. Variables topográficas usadas para la clasificación de Bofedales 

Variable Sigla Fuente 

NASA SRTM Digital 

Elevation 30m 
SRTM 

(Farr et al. 

2007) 

Pendientes Slope  

 

3.5.3. Calculo de importancia de variables 

Para definir las variables más significativas para la clasificación de Bofedales, se definió 

ajustando varios modelos preliminares de clasificación Random Forest (RF) con 400 

ejecuciones por cada diseño, cada uno usando un conjunto mínimo de 500 muestras 

aleatorias únicas por clase y considerando los mosaicos Landsat (168 variables como entrada 

de variables) en 2 años (2000 y 2020) detallado en la Figura 41. 

 

Figura 41. Secuencia de pasos metodológicos para obtención de importancia de variables 
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La importancia de la variable se evaluó para cada modelo en términos de disminución media 

de la precisión cuando una variable dada estaba ausente en el modelo. Para ello, utilizamos 

el coeficiente Mean Decrease in Gini para medir cómo cada variable contribuye a los nodos 

y deja la homogeneidad de cada uno de los modelos Random Forest. Es decir, cuán alto es 

el valor de Mean Decrease Gini para una variable específica, más alta es la importancia de 

esta variable en la precisión del modelo.  

 

Figura 42. Importancia de variables para la clasificación de Bofedales 
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Seleccionamos los primeros 25% variables con mayor importancia en el modelo ejecutado 

(ver Figura 42). Por lo que consideramos los primeros 42 variables que se han enumerado 

del total de 168 variables de entrada, ver Tabla 11. 

Tabla 11. Variables seleccionadas para la clasificación de Bofedales 

N° Variables N° Variables 

1           'gvs_median', 26           'ndwi_gao_dry', 

2           'gv_median', 27           'ndsi2_dry', 

3           'sefi_median', 28           'ndmi_dry', 

4           'ndsi2_median', 29           'ndfi_wet', 

5           'ndwi_gao_median', 30           'ndwi_gao_dry_min', 

6           'ndbi_median', 31           'ndvi_median', 

7           'idb_median', 32           'savi_median', 

8           'ndmi_median', 33           'ndmir_wet', 

9           'gvs_dry', 34           'evi2_median', 

10           'elevation', 35           'idb_dry', 

11           'gvs_wet', 36           'nddi_median', 

12           'ndfi_median', 37           'mndwi_median', 

13           'cai_median', 38           'ndmir_max', 

14           'ndmir_median', 39           'cai_min', 

15           'slope', 40     'ndwi_mcfeeters_median', 

16           'ndwi_gao_wet_min', 41           'ndfi_dry', 

17           'sefi_dry', 42           'cai_wet_min', 

18           'greeness_median',     

19           'ndfib_median',     

20           'idb_wet',     

21           'ndwi_gao_wet',     

22           'ndsi2_max',     

23           'ndsi2_wet',     

24           'ndbi_max',     

25           'ndbi_dry',     

 

3.5.4. Creación de mosaico anual 

Los mosaicos anuales fueron creados usando el reductores estadísticos de acuerdo a la Tabla 

12 y Figura 43 de las imágenes filtradas en cada año de colecciones de imágenes de las 

escenas Landsat enmascaradas del paso 1 y 2 del flujograma metodológico descritos en la 

Figura 28. 
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Tabla 12. Estadísticos de reducción para mosaico Anual 

Tipo Nombre Estadísticos 

Bandas Landsat 

Green Median, wet, dry 

Red Median, wet, dry 

NIR Median, wet, dry 

SWIR 1 Median, wet, dry 

SWIR 2 Median, wet, dry 

Índices espectrales 

NDVI Median, wet, dry 

NDWI𝐺𝑎𝑜 Median, wet, dry, min 

NDWI𝑀𝑐𝑓𝑒𝑒𝑡𝑒𝑟𝑠 Median, wet, dry 

EVI2 Median, wet, dry 

NDSI2 o NDBI Median, wet, dry, max 

IDB Median, wet, dry 

NDMI oNDII Median, wet, dry 

CAI Median, wet, dry, min 

NBR2 o NDMIR Median, wet, dry, max 

SAVI Median, wet, dry 

NDDI Median, wet, dry 

NDWI Median, wet, dry 

MNDWI Median, wet, dry 

Índices de fracción 

espectral 

GVS Median, wet, dry, max 

NDFI Median, wet, dry, max 

NDFIb Median, wet, dry, max 

SEFI Median, wet, dry, max 

WEFI Median, wet, dry, max 

GVS Median, wet, dry, max 

Fracciones espectrales 

soil Median, wet, dry 

gv Median, wet, dry 

npv Median, wet, dry 

 

 

Figura 43. Proceso de creación de mosaico Anual 
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3.5.5. Clasificación anual de Bofedales 

La clasificación de Bofedales fue realizada utilizando el clasificador Random Forest 

(Breiman 2001)  implementado en la plataforma GEE, el entrenamiento de datos se basó en 

colecta de muestras manuales y mapa de cobertura de la colección 2 de Mapbiomas amazonia 

(cubre la vertiente atlántica), de la cual se tomaron pixeles estables como muestra para el 

periodo 1985-2020, además se complementó con nodos de decisión empírica (ver Figura 44) 

basado en Altitud mayor a 3,700 m (se usó el SRTM), el Mapa Nacional de Superficie 

Agrícola del Perú (MIDAGRI 2020), Mapa de pendientes (Slope).  

 

Figura 44. Clasificación binaria de Bofedales basado en la combinación de Random forest 

y árbol de decisión empírica 

 

3.5.6. Post Clasificación 

Se aplicaron una serie de filtros espaciales y temporales a los mapas resultantes en la 

plataforma GEE. Como primer paso se aplicó el filtro Gapfill (ver Figura 45) para completar 

pixeles sin datos en la serie temporal. 
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Figura 45. Ejemplo de aplicación de filtro “Gap Fill” en la clasificación multianual de 

Bofedales 

Después del llenado de vacíos de datos en la serie temporal, se ejecutó un filtro temporal 

(Souza et al. 2020) cuyo objetivo es para eliminar cambios temporales inconsistentes. El 

filtro temporal utiliza clasificaciones secuenciales en una ventana móvil unidireccional de 3, 

4 o 5 años para identificar transiciones temporalmente incoherentes, fue basado en las reglas 

de años intermedios, de primer y último año (ver Figura 46). 

 

Figura 46. Reglas de aplicación de filtro temporal 
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A causa de la presencia de ruidos temporales en la clasificación se ha aplicado un filtro 

basado en la frecuencia de clase Bofedal en los 36 años de clasificación, con eso se 

eliminaron falsas oscilaciones de cambio causado por cambios de sensor o ruidos en los 

mosaicos anuales. Se usó frecuencia mínima de 89% para ser aplicado el filtro de frecuencia 

(ver Figura 47), o sea, si se dio una oscilación de la clase Bofedal se generaliza la serie 

temporal a la clase más frecuente en la serie temporal, considerando una restricción de no 

cambio en los primeros y últimos años.  

 

Figura 47. Aplicación de filtro de frecuencia en Bofedales. 

 

Finalmente, antes de hacer cálculos de estadística de áreas y cambios de Bofedales, fue 

necesario aplicar un filtro espacial para reducir los problemas de sal pimienta y áreas 

pequeñas (ver Figura 48), considerando como área mínima cartografiable de 0.5 ha, o sea 

todas las agrupaciones de pixeles clasificados como Bofedal que tengan menor o igual a 5 

pixeles Landsat no se consideran en el cálculo de áreas y análisis posteriores. 
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Figura 48. Caso ejemplo de aplicación de filtro espacial en Bofedales. 

 

3.5.7. Validación  

El análisis de exactitud de los mapas anuales de cobertura Bofedales en este estudio se 

consideró un muestreo aleatorio de 1,824 puntos tomando como base el Mapa de Cobertura 

Vegetal del Perú (MINAM 2015), tomando en cuenta un nivel de confianza de 5%, con 

distribución normal (Z=1.96), con proporción de aciertos (p = 95%) y error máximo tolerable 

(e=1%), dando una cantidad de 1824 puntos para todo el ámbito de trabajo. La revisión de 

cada punto fue realizada con el plugin de GEE para QGIS “qgis-earthengine-plugin” y el 

plugin de evaluación de exactitud de mapas temáticos AcATaMa (Llano 2019). En base a la 

cual se generó la matriz de error (ver Figura 49). 

 

 

Figura 49. Visualización de puntos sorteados aleatoriamente para validación de 

Bofedales 
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3.6. Correlación y Regresión Lineal 

Para análisis comparativo de las transformaciones de la cobertura alto andinas, se utilizaron 

correlaciones y regresión lineal. La correlación y la regresión lineal exploran la relación 

entre dos variables cuantitativas.  

Donde la correlación determina si una variable varía sistemáticamente a medida que cambia 

otra variable. No especifica que una variable es la variable dependiente y la otra es la variable 

independiente. A menudo, es útil ver qué variables están correlacionadas con otras en un 

conjunto de datos y es especialmente útil ver qué variables se correlacionan con una variable 

de interés particular. Las más utilizada y conocidas son Pearson, Kendall y Spearman. En 

esta investigación se usó un método paramétrico, la correlación Pearson, en la que la prueba 

que determina el valor p para la correlación que asume que los datos son normales bivariados 

(Mangiafico 2016).  

Por el contrario, la regresión lineal especifica una variable como variable independiente y 

otra como variable dependiente. El modelo resultante relaciona las variables con una relación 

lineal. Las pruebas asociadas a la regresión lineal son paramétricas y asumen normalidad, 

homocedasticidad e independencia de residuos, así como una relación lineal entre las dos 

variables (Mangiafico 2016). 

Para generar el gráfico de histogramas, correlaciones y coeficientes de correlación fue 

trabajo con la función chart.Correlation del paquete PerformanceAnalytics. En la salida, los 

números representan los coeficientes de correlación (r, tau o rho, dependiendo de si se 

selecciona la correlación de Pearson, Kendall o Spearman, respectivamente). Las estrellas 

representan el valor p de la correlación: 

*     p < 0.05 

**    p < 0.01 

***   p < 0.001 

Los estadísticos r, rho y tau, varían de -1 a 1, donde 0 indica que no hay correlación, 1 indica 

una correlación positiva perfecta y -1 indica una correlación negativa perfecta. La 

interpretación de los tamaños del efecto necesariamente varía según la disciplina y las 

expectativas del experimento. No deben considerarse universales.  

En esta investigación se usó la correlación Pearson donde el estadístico r, se puede interpretar 

de la siguiente manera (Cohen 1988: 82) :   
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Tabla 13. Criterios establecidos para interpretar r según Cohen 

Estadístico Bajo medio alto 

r 0,10 – < 0,30 0,30 – <0,50 ≥ 0,50 

Fuente: Tomado de Cohen 1988 

 

3.7. Modelamiento dinámico espacial 

El modelamiento dinámico espacial de las coberturas alto andinas (glaciar, Lagunas y 

Bofedales) se basó en el modelo de dinámica espacial implementado en el software 

Dinámica Ego (Soares-Filho et al. 2002, Espinoza 2017) y fue ejecutado de acuerdo a la 

Figura 50 que fue adaptado de Soares-Filho et al. (2002).  

 

Figura 50. Síntesis de etapas de modelamiento y simulación en cobertura alto andinas en 

Dinámica Ego 
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3.7.1. Entrada de datos y variables explicativas 

Las variables explicativas son factores determinantes para el uso exitoso de los modelos. Es 

específicamente a través de sus relaciones con la variable dependiente que se definen las 

celdas con mayor o menor probabilidad de transición de coberturas (De Carvalho Ximenes 

et al. 2008, Soares-Filho et al. 2002) 

En todo proceso de modelado o modelamiento espacial, uno de los requisitos básicos es que 

todos los mapas de entrada, los mapas de cobertura, variables estáticas y variables dinámicas, 

deben tener exactamente la misma resolución espacial y la misma extensión (filas y 

columnas), lo que da como resultado una matriz con el mismo valor de columnas y filas. En 

este trabajo se tomó como base la resolución espacial de los mapas clasificados de las 

imágenes Landsat o sea una resolución espacial de 30 m.  A continuación, se describen las 

variables estáticas y dinámicas consideradas en el modelamiento.  

a) Mapas de cobertura  

Se consideraron las coberturas alto andinas (Glaciares, Lagunas y Bofedales) todo con 

resolución (30m x 30m). Esta información fue procesada y adquirida en los ítems 

anteriores de esta investigación, a partir de procesamiento digital de imágenes de satélite 

Landsat y procesados en la plataforma de Google Earth Engine (GEE). Los mapas 

utilizados fueron las imágenes de los 36 años desde 1985 al 2020. 

b) Variables dinámicas 

Además, se agregaron variables dinámicas referidos a distancias euclidianas a las 

coberturas en cada tiempo de simulación, ejemplo la distancias al borde de los glaciares 

en cada simulación se considera dinámica, ya que cambia en cada paso del tiempo. 

c) Variables estáticas 

Las variables estáticas son aquellos que no varían en cada paso de ejecución del modelo, 

como la pendiente, la altitud y otras variables geomorfológicas. A continuación, se 

describen las variables consideradas como estáticas. 

Los cálculos de variables geomorfológica y topográficas como: Pendientes, aspectos, 

curvatura trasversal, acumulación de flujo de agua, convexidad longitudinal curvatura 

máxima y mínima, mapa de sombras y SLPPOST, fueron calculados en la plataforma de 

GEE (Gorelick et al. 2017) y TerrSet (TerrSet 2020). 
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Tabla 14. Variables estáticas 

Nombre Escala Resolución espacial Fuente 

Litoestratigrafía 1/50000 Rasterización a 30 m (Ingemmet 2017) 

Altitud  30 m 
DEM SRTM  (Farr et 

al. 2007) 

Pendientes   30 m 
Calculado en base al 

DEM SRTM 

Aspectos  30 m 
Calculado en base al 

DEM SRTM 

Curvatura 

transversal 
 30 m 

Calculado en base al 

DEM SRTM 

Acumulación de flujo 

de agua 
 30 m 

Calculado en base al 

DEM SRTM 

Convexidad 

longitudinal 
 30 m 

Calculado en base al 

DEM SRTM 

Curvatura máxima  30 m 
Calculado en base al 

DEM SRTM 

Curvatura mínima  30 m 
Calculado en base al 

DEM SRTM 

Mapa de sombras  30 m 
Calculado en base al 

DEM SRTM 

SLPPOST (índice de 

Posición Relativa de 

Pendiente) 

 30 m 
Calculado en base al 

DEM SRTM 

Distancia a pueblos  30 m  

Distancia a carreteras  30 m  
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3.7.2. Modelado dinámico 

a) Tabulación cruzada y tasas de transición 

Consiste en calcular cuantitativamente las tasas de cambio de las coberturas entre 

dos años, ejemplo entre 1985 y 2020.  Se calcularon dos matrices de transición: 

primero de paso único, que corresponde a un período de tiempo representado como 

un paso de tiempo único; la segunda matriz de paso múltiple corresponde a una 

unidad de paso de tiempo (año) especificada al dividir el período de tiempo por el 

número de pasos de tiempo. 

Para analizar un contexto histórico, el mapa inicial debe ser considerado como el 

mapa más antiguo de la serie temporal. La matriz de transición de varios pasos solo 

se aplica a una matriz ergódica, es decir, una matriz que es dotada de irreductibilidad 

y aperiodicidad (RSE/UFMG 2022, Manning et al. 2004). La matriz de transición 

describe un sistema que cambia en incrementos de tiempo discretos, en el que el valor 

de cualquier variable en un período de tiempo dado es la suma de porcentajes fijos 

del valor de las variables en el período de tiempo anterior. La suma de fracciones a 

lo largo de la columna de la matriz de transición es igual a uno. En Dinámica Ego se 

usó la herramienta “Determine Transition Matrix”; las entradas son el mapa inicial, 

el mapa final y los pasos de tiempo. 

 

Tabla 15. Detalle de matriz de tabulación cruzada para comparar dos mapas de 

diferente instantes de tiempo 

 

Fuente: Elaborado con base a Pontius et al. 2004. 

 

La matriz de transición de varios pasos solo se aplica a una matriz ergódica. Una 

cadena de Markov es ergódica si tiene un número finito de estados, su dinámica no 

es periódica y no tiene estados absorbentes (Soares-Filho et al. 2009) (SOARES-

FILHO et al., 2009). 
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𝑗
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𝑡=𝑣

=

[
 
 
 
 
𝑃11 𝑃12     𝑃1. 𝑃1𝑗

𝑃21 𝑃22     𝑃2. 𝑃2𝑗

𝑃31 𝑃32     𝑃33 𝑃3𝑗

𝑃𝑗1 𝑃𝑗2     𝑃𝑗. 𝑃𝑗𝑗 ]
 
 
 
 
𝑣

∗ [

1
2
.
𝑗

]

𝑡=0

            (27) 

 

Mientras los elementos de la matriz no sean negativos, y la suma de los elementos 

en cada fila sea igual a 1, cada elemento de la matriz se denomina vector de 

probabilidad, y la matriz P es una matriz estocástica o de probabilidad, de acuerdo 

con la Ecuación 27. 

La matriz de transición se calculó para un período de tiempo. En el software 

Dinamica EGO se puede descomponer en varios pasos de tiempo. Para ello, es 

necesario derivar la matriz de transición multitemporal, ya que equivale al número 

de pasos de tiempo en los que se divide el período de tiempo.  Se utilizó el método 

propuesto por Bell y Hinojosa (1977), basado en los autovalores y autovectores de la 

matriz global (Ecuación 28). 

𝑀𝑇𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙 = 𝐻. 𝑉
1

𝑛. 𝐻−1                                   (28) 

 

donde 𝑀𝑇𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙  es la matriz de transición de cobertura terrestre anual, 𝐻 son los 

autovectores propios de la matriz de transición global; 𝑉 son los autovalores propios 

de la matriz de transición global; 𝑛 es el número de pasos anuales dentro del período 

total analizado; 𝐻−1 es la matriz inversa de autovectores propios de la matriz global 

de transiciones. 

 

b) Análisis de correlación o Test de independencia condicional 

 

En la combinación de mapas de entrada se asume que son condicionalmente 

independientes entre sí (Almeida 2003). El método de “pesos de evidencia” requiere 

que las variables de entrada sean espacialmente independientes. El análisis de 

correlación se realiza con el objetivo de comprobar el supuesto de independencia 

espacial de las variables (Espinoza 2017). En Dinámica EGO incluye dos pruebas 

estadísticas para estimar este supuesto, el índice de Cramer (V) (Bonham-Carter 
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1994) e Incertidumbre de Informativa Conjunta (U). Valores inferiores a 0,50 indican 

menos asociación que más, lo que supondría una tenue dependencia espacial entre 

las variables consideradas, lo que no lleva a descartar ninguna de ellas del modelo. 

Así, se adopta un umbral de 0,5 para decidir sobre la inclusión (V o U < 0,5) o 

exclusión (V o U > 0,5) de variables en el modelo (Bonham-Carter 1994, Macedo et 

al. 2013, Almeida 2003). Laherramienta en Dinamica-EGO utilizada en el este 

estudio es “Determine Weights Of Evidence Correlation”. 

 

c) Calculo de probabilidad de lugares de transición (calibración del modelo)  

 

Para el presente trabajo se utilizó el método de Pesos de Evidencia (Bonham-Carter 

1994), el cual se basa en el teorema de probabilidad condicional bayesiano. En el 

cual, se calcularon las probabilidades de cambio de cobertura del suelo a partir de la 

influencia de un conjunto de variables (categóricas y continuas) descritas en el Ítem 

3.7.1. El método calcula la probabilidad de que cambie una clase de cobertura, dado 

que ya se ha producido una condición de cambio. 

 

Los valores positivos de pesos de evidencia favorecen cierta transición, mientras que 

los valores negativos indican una baja probabilidad de transición. Se calcula un par 

de pesos, positivo (𝑊+) y negativo (𝑊−), para cada prueba. Este cálculo se realiza 

aplicando razones de probabilidad, que describen la probabilidad de que ocurra un 

cambio de clase en caso de que la evidencia esté presente o ausente, de acuerdo con 

las ecuaciones 29. 

 

𝑊+ = log𝑒 {
𝑃(𝑉𝑖|𝑇)

𝑃(𝑉𝑖|𝑇̅)
} , 𝑊− = log𝑒 {

𝑃(𝑉̅𝑖|𝑇)

𝑃(𝑉̅𝑖|𝑇̅)
}                      (29) 

 

 

𝑊+= se refiere a los pesos de evidencia positivos para cada nivel (rango de distancia) 

de las variables explicativas. donde log𝑒 es el logaritmo natural, 𝑃 es la probabilidad, 

𝑉𝑖 y 𝑉̅𝑖 es la presencia o ausencia de la evidencia predictiva respectivamente, 𝑇 y 𝑇̅ 

representan, la presencia o ausencia de la transición de cobertura terrestre 

respectivamente. 
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Para medir la significación de la asociación entre la ocurrencia de transiciones, se 

utilizó como medida de correlación el contraste (C), el cual está dado por C = W+ - 

W−. En Dinamica EGO, según Delaneze et al. (2014), el contraste normalizado 

dividido por su desviación estándar proporciona un intervalo de confianza del 95%. 

 

Los pesos de evidencia se aplican en Dinamica EGO después de la categorización de 

mapas de variables continuas. El valor W+ representa la influencia de cada nivel o 

rango de distancia de cada variable sobre las probabilidades de transición local o 

espacial. 

 

d) Funciones de transición en Dinámica Ego  

En los modelos que utilizan autómatas celulares en simulaciones de paisajes, 

especialmente los modelos estructurados en mosaico, las transiciones entre células 

vecinas son un tema importante, en consecuencia, en la dinámica del parche de 

paisaje (Soares-Filho et al. 2002). En esta investigación, se utilizó la vecindad de 

Moore, o sea, con ocho celdas adyacentes, disponible en Dinámica EGO, y los 

algoritmos de asignación de turnos, también conocidos como funciones de transición, 

se dividen en expander e patcher  (Soares-Filho et al. 2002).  

 

𝑄𝑖𝑗 =  𝑟 ∗ (𝐸𝑥𝑝𝑎𝑛𝑑𝑒𝑟 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛) +  𝑠 ∗ (𝑃𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑟 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛)              (30) 

 

donde Qij representa el número total de transiciones de tipo 𝑖𝑗 especificadas por paso 

de simulación, r y s representan el porcentaje de transiciones ejecutadas por cada 

función respectivamente, donde r + s = 1. 

 

 La función de expander 

La función de expander se encarga exclusivamente de expandir los parches 

existentes, mientras que la función de 𝑃𝑎𝑡𝑐ℎ𝑒𝑟 está destinada a crear nuevos 

parches a través de un mecanismo de siembra. El algoritmo 𝐸𝑥𝑝𝑎𝑛𝑑𝑒𝑟 se expresa 

según la Ecuación 31 (Soares-Filho et al. 2002): 

si 𝑛𝑗 > 3  entonces  𝑃’(𝑖𝑗)(𝑥𝑦) =  𝑃(𝑖𝑗)(𝑥𝑦) caso contrario 

𝑃’(𝑖𝑗)(𝑥𝑦)  =  𝑃 (𝑖𝑗)(𝑥𝑦) 𝑥 (𝑛𝑗)/4                                            (31) 
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dónde: nj corresponde al número de celdas de tipo j que ocurren en una ventana 

de 3x3. En este método garantiza que Pij’ máximo será el Pij original siempre 

que una celda de tipo i a la que se va a realizar la transición esté rodeada por al 

menos el 50% de los vecinos j (Figura 51). 

 

Figura 51. Matrices 𝑃(𝑖𝑗) antes (a) y después (b) de la convolución del operador 

𝐸𝑥𝑝𝑎𝑛𝑑𝑒𝑟  

Fuente: Tomado de Soares-Filho et al. 2002. 

 

 La función de Patcher 

La función Patcher intenta reproducir la estructura del paisaje real al impedir la 

formación de pequeños parches de celdas individuales, lo que ocurriría si solo se 

usara un proceso simple de asignación de celdas. 

 

Figura 52. La selección de celdas alrededor de una celda central asignada por la 

función Patcher  

Fuente: Tomado de Soares-Filho et al. 2002. 
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Esta función emplea un dispositivo que busca celdas alrededor de una ubicación 

elegida para una transición combinada. Esto se hace en primer lugar eligiendo la 

celda central del nuevo parche y luego seleccionando un número específico de celdas 

alrededor de la celda central, de acuerdo con sus probabilidades de transición 𝑃(𝑖𝑗) 

(ver Figura 52). 

 

Para cada fase de la simulación se establece el porcentaje de transiciones para cada 

una de las funciones mencionadas. Además de la proporción entre el 𝐸𝑥𝑝𝑎𝑛𝑑𝑒𝑟 y el 

Patcher, es necesario calcular el tamaño medio (μ) y la varianza (σ2) de los parches 

(área de cambio), además del índice de isometría. La media y varianza de los parches 

se obtuvieron mediante herramientas GIS (selección por ubicación, agrupación y 

cálculo) sobre el mapa de cambio en formato vectorial. El índice de isometría 

representa un valor numérico, que se multiplica por el valor de probabilidad de las 

celdas vecinas. El grado de fragmentación de los parches es inversamente 

proporcional al valor del índice (Macedo 2013). En esta investigación, se adoptó 1,5 

para el índice de isometría, que caracteriza un equilibrio entre compacidad y 

fragmentación. 

 

3.7.3. Validación  

Las pruebas de validación pueden entenderse como procedimientos para verificar si los 

modelos reflejan o no la realidad en el grado deseado. Hay varios métodos desarrollados 

para la validación de la similitud entre mapas basados en la comparación de la vecindad de 

píxeles (o celda) (Hagen 2003, Costanza 1989). 

Dinamica presenta dos métodos de validación: usando decaimiento constante o decaimiento 

exponencial. Ambos métodos consisten en una adaptación del método de Hagen (2003) en 

Dinamica EGO.  El decaimiento exponencial se basa en el concepto de “fuzziness of 

location” (confusión en la ubicación), en el que la representación de una celda está 

influenciada por sí misma y, en menor medida por las celdas vecinas. Sin tener en cuenta la 

incertidumbre de la categoría o el estado de la celda, el vector de vecindad “fuzzy 

neighborhood” puede representar la incertidumbre de la localización. 
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En este método de validación, se asocia un vector crisp (exacto) con cada celda del mapa. 

Este vector tiene tantos elementos como categorías (clases de cobertura terrestre) de los 

mapas, asumiendo 1 para categoría = i, y 0 para categorías distintas de i (De Carvalho 

Ximenes et al. 2008). Por lo tanto, el vector de vecindad fuzzy (Vnbhood) para cada celda 

viene dado por: 

𝑉𝑛𝑏ℎ𝑜𝑜𝑑 = [

𝜇𝑛𝑏ℎ𝑜𝑜𝑑 1
𝜇𝑛𝑏ℎ𝑜𝑜𝑑 3

⋮
𝜇𝑛𝑏ℎ𝑜𝑜𝑑 3

] 

𝜇𝑛𝑏ℎ𝑜𝑜𝑑 = |𝜇𝑐𝑟𝑖𝑠𝑝(𝑖,1) ∗ 𝑚1, 𝜇𝑐𝑟𝑖𝑠𝑝(𝑖,2) ∗ 𝑚1, … . . 𝜇𝑐𝑟𝑖𝑠𝑝(𝑖,𝑛) ∗ 𝑚𝑛|                  (32) 

En que: 

𝜇 𝑛𝑏ℎ𝑜𝑜𝑑 𝑖  representa la pertenencia a la categoría i dentro de una vecindad de N 

celdas (normalmente 𝑁 = 𝑛2); 

𝜇𝑐𝑟𝑖𝑠𝑝 𝑖𝑗 es la pertenencia de la categoría i a la celda vecina j, asumiendo en el vector 

crisp 1 para i, y 0 para categorías distintas de i (𝑖 𝜖 𝐶; 

𝑚 𝑗 es la pertenencia basada en la distancia de la celda vecina j, donde m se refiere a 

una función de disminución de la distancia, como una disminución exponencial 

(𝑚 =  2−d/2), siendo d la unidad de distancia de centroide a centroide de las celdas. 

 

La elección de la función de decaimiento más adecuada y el tamaño de la ventana de 

muestreo depende de la incertidumbre de los datos y del umbral de tolerancia del error 

espacial (Hagen 2003). En la presente investigación se realizó la validación del modelo a 

través del índice de similitud difusa con decaimiento exponencial y constante en Dinamica 

Ego, el cual compara los mapas finales simulados y los reales. 

 

3.7.4. Simulación de escenario futuro 

Después de las simulaciones calibradas con datos del pasado entre 1985 y 2020 y tener 

resultados aceptables en la etapa de validación, se realizó la proyección de escenarios 

futuro con los parámetros calibrados en el pasado (ver Figura 53). 
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Figura 53. Esquema del procesado de calibración y proyección de escenario futuro 

 

3.7.5. Escenarios de cambio climático para glaciares 

Según (IPCC 2014) en relación a la temperatura en la cordillera de los Andes, si se asume 

un escenario de emisión pesimista en el cambio climático, habrá un incremento de 

aproximadamente 4°C para el Perú hacia el año 2100 o sea fines del siglo XXI . 

Como los datos de medición son escasos en elevaciones altas, pero según los análisis de 

(Schauwecker et al. 2017) las estaciones de menor elevación se pueden usar para evaluar la 

Altura del Nivel de Congelación (FLH) y la Altura del Nivel de Nevadas (SLH) mediante 

técnicas de extrapolación simples con tasas de caída constantes (suponiendo, por ejemplo, 

0.0065 °C/m), en que la altura de congelación es el nivel más bajo de la atmósfera donde se 

encuentra una temperatura de 0°C (ver Figura 54). Esta variable climática está directamente 

relacionada con la temperatura del aire, por lo que el aumento de esta última se refleja en un 

aumento de la isoterma (aproximadamente 1°C por cada 150 m de cambio de altitud). Según 

los mismos autores bajo el escenario RCP2.6, el aumento medio futuro de FLH seria de 

aproximadamente 24 m por década (±20 m, 2δ), mientras que bajo el escenario pesimista 

RCP8.5 el aumento futuro es extremadamente alto con aproximadamente 89 m por década 

(±41 m, 2δ). Además, el FLH se puede considerar como una aproximación de la altitud de 

la línea de equilibrio (ELA) de los glaciares (Schauwecker et al. 2017), también el ELA está 

altamente correlacionado con la Altitud de la Línea de Nieve (SLA) (Loarte et al. 2015, 

Rabatel et al. 2012) . 
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Figura 54.  a) La altura de congelación bajo condiciones normales (línea roja). b) La 

altura de congelación actual (línea gris), y hasta fines del siglo XXI asumiendo los 

escenarios de emisión optimista RCP2.6 (línea verde) y pesimista RCP8.5 (línea roja) 

Fuente: Tomado de Schauwecker et al. 2017. 

 

Por lo que para los escenarios de cambio climático en este estudio tomamos los Modelos 

Climáticos Globales (GCM) del quinto informe del IPCC (AR5) en el marco del CMIP5 

analizado en el área de trabajo por (Schauwecker et al. 2017),  para lo cual analizó las 

siguientes simulaciones del modelo CMIP5: bcc-csm1-1-m, bcc-csm-1, BNU-ESM, 

CanESM2, CCSM4, CESM1-CAM5, CNRM-CM5, CSIRO-Mk3-6-0, FGOALS -g2, 

FIO-ESM, GFDL-CM3, GFDL-ESM2G, GFDL-ESM2M, HadGEM2-AO, IPSL-

CM5A-LR, IPSL-CM5A-MR, MIROC-ESM-CHEM, MIROC-ESM, MIROC5, MPI-

ESM -LR, MPI-ESM-MR, MRI-CGCM3, NorESM1-M, NorESM1-ME. 

 

Tomamos como referencia las proyecciones de FLH para escenario RCP2.6  y RCP8.5 

de Schauwecker et al. (2017)  para la cordillera Vilcanota. Correlacionamos el FLH con 

el área de glaciar anual mapeada en el Ítem (3.3 Clasificación de Glaciares.) en las 

últimas 3 décadas, basado en la correlación se proyectó el área glaciar al año 2100.  

 

a) Modelo ARIMA  

ARIMA (autoregressive integrated moving average, Media Móvil Autoregresiva 

Integrada) es un modelo estadístico que emplea análisis de variaciones y regresiones de 

datos para detectar patrones y así poder realizar predicciones hacia el futuro. 

 



 

82 

 

IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

Los resultados y discusiones fueron agrupados de acuerdo a los objetivos específicos 

planteados para esta investigación. Primero, evaluamos las precisiones de las metodologías 

de clasificación de coberturas alto andinas, luego evaluamos las transformaciones de los 

Glaciares, Lagunas glaciares y Bofedales en el contexto del retroceso de los glaciares 

causado por el cambio climático, finalmente se muestra el resultado del modelado dinámico 

espacial de las coberturas analizadas. 

 

4.1. Exactitud de las metodologías en mapeo de coberturas 

 

4.1.1. Mapeo de glaciares 

La validación multianual de las coberturas glaciares se logró basado en la interpretación 

visual por un fotointérprete de los puntos aleatoriamente sorteados en el ámbito de estudio 

descritos en el capítulo  III de este estudio, en la Figura 55 se muestra un gráfico temporal 

de métricas de validación en el mapeo de glaciares, en la Figura 56 se muestra la 

comparación de la métrica accuracy de la clasificación y filtros aplicados. El accuracy 

promedio anual de la clasificación original fue de 95.29%, mientras que en la aplicación 

secuencial de los filtros se encontraron 95.29%, 96.31%, 96.37%, 96.27% y 96.32% en el 

filtro gapfill, filtro temporal, filtro frecuencia, filtro de permanencia temporal y filtro 

espacial respectivamente. Mientras que la desviación estándar del acuracy de la clasificación 

sin filtros fue de 1.24, y después de la aplicación de los filtros se redujo a 0.80, 0.54, 0.50, 

0.45 y 0.44 en el filtro gapfill, filtro temporal, filtro frecuencia, filtro de permanencia 

temporal y filtro espacial respectivamente. En el filtro gapfill y permanencia temporal no se 

encontraron mejoras positivas en el promedio de la Accuracy, pero si la reducción de la 

desviación estándar. Los filtros se aplicaron para tener mejor consistencia espacial y 

temporal de la clasificación de la cobertura de glaciares para su comparación multianual. 
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Figura 55. Grafico temporal de análisis de métricas de validación de producto final de mapas 

de cobertura glaciar multianual 

 

Figura 56. Exactitud de aplicación de filtros a) gráfico de accuracy multianual b) 

diagrama de cajas de accuracy en cada filtro temporal utilizado 
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La validación del producto final se encontró los valores de 92.81%, 96.32%, 90.32%, 

97.56%, 88.54% en las métricas de validación F1score, Accuracy, Kappa, Precision y Recall 

respectivamente. Lo que indica un error promedio de comisión de 2.44% y 11.46% en el 

error de omisión (ver Figura 57). Encontrándose mayores errores de omisión y comisión en 

el primer y último años. 

 

Figura 57. Error de omisión y comisión en la clasificación de glaciares 

 

4.1.2. Mapeo de Lagunas Glaciares 

La clasificación de lagunas glaciares se realizó con un método hibrido de árboles de decisión 

empírica y machine learning. La validación multianual de la exactitud de clasificación de 

coberturas Lagunas glaciares se muestra en la Figura 58, donde se muestra un gráfico 

temporal de métricas de validación en el mapeo de lagunas glaciares en todas las métricas 

se alcanzó una exactitud por encima de 80% y 90.81% en promedio de las métricas. Además 

91.75%, 92.92%, 85.56%, 95.75% y 88.09% en las métricas de validación F1score, 

Accuracy, Kappa, Precision y Recall respectivamente. 

 

Figura 58. Grafico temporal de análisis de métricas de validación de producto final de mapas 

de Laguna Glaciar multianual 
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Figura 59. Exactitud de aplicación de filtros a) gráfico de accuracy multianual b) 

diagrama de cajas de accuracy en cada filtro utilizado 

En la Figura 59 se muestra  la comparación de la métrica accuracy de la clasificación y filtro 

aplicados. El accuracy promedio anual de la clasificación original fue de 93.17%, mientras 

que en la aplicación secuencias de los filtros se encontró 93.07%, 93.16% y 93.01% en el 

filtro gapfill, filtro temporal y filtro espacial respectivamente. Los filtros se aplicaron para 

tener mejor consistencia espacial y temporal de la clasificación de la cobertura de Lagunas 

Glaciares para su comparación multianual. 
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Además los errores de comisión y omisión son de 4.25% y 11.91% respectivamente (ver 

Figura 60), encontrándose mayores errores de comisión en el año de 1990 y 1992. Los 

mayores errores de omisión son en las lagunas pequeñas muy próximo a montañas, o sea por 

confusión con sombra de relieve, además de afloramientos rocosos y suelos oscuros en 

pendientes planas que son difíciles de enmascarar con las variables topográficas. 

 

Figura 60. Error de omisión y comisión en la clasificación de Lagunas Glaciares 

 

4.1.3. Mapeo de Bofedales 

La clasificación de Bofedales se realizó con el clasificador de machine learning Randon 

forest (RF) con algunos nodos de decisión para mejorar la clasificación, los resultados de la 

validación multianual de la exactitud de clasificación de Bofedales se muestra en la Figura 

61, donde se muestra un gráfico temporal de métricas de validación en el mapeo de 

Bofedales. En todas las métricas se alcanzó una exactitud por encima de 70% y 80.15% en 

promedio de las métricas.  

 

Figura 61. Grafico temporal de análisis de métricas de validación de producto final de mapas 

de Bofedales multianual 
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El promedio multianual de métricas de validación es de 81.37%, 85.95%, 70.12%, 80.60% 

y 82.73% en las métricas de validación F1score, Accuracy, Kappa, Precision y Recall 

respectivamente. Siendo en la métrica Kappa donde se tiene promedio de valor más bajo. 

Sin embargo según Pontius y Millones (2011), la métrica Kappa no siempre es representativo 

para analizar exactitud de mapas. 

 

Figura 62. Exactitud de aplicación de filtros a) gráfico de accuracy multianual b) 

diagrama de cajas de accuracy en cada filtro utilizado 
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Figura 63. Error de omisión y comisión en la clasificación de Bofedales 

Los errores de comisión y omisión en las clasificaciones de Bofedales son de 19.4% y 

17.27% respectivamente (ver Figura 63). Se encontró la reducción del error de comisión en 

los últimos años, posiblemente por la mayor cantidad de imágenes Landsat. Los errores de 

comisión y omisión se dieron en las zonas agrícolas y pastizales en riego. 

En general las exactitudes de la validación de clasificaciones de los mapas de glaciares, 

Lagunas glaciares y Bofedales son aceptables ya que se tiene valores promedios de exactitud 

de 95.29%, 90.81% y 80.15% respectivamente. Según Landis y Koch (1977) valores encima 

de 61% son considerables o buenos y encima de 81% son considerados casi perfectos o muy 

buenos. Aunque el índice Kappa fue menor en las tres coberturas a diferencia de otras 

métricas, sin embargo a pesar que el índice Kappa es eficiente y popular, muchos 

investigadores lo han criticado y dejado de usarlo (Pontius y Millones 2011).  

En la clasificación de glaciares la precisión temática de los resultados obtenidos presenta 

valores aceptables para los mapas multitemporales, con una precisión promedio del 96,32%. 

Estudios similares en la literatura informaron precisiones inferiores en general. Albert (2002) 

realizó varios experimentos semiautomáticos de clasificación de áreas de hielo en el casquete 

polar de Quelccaya en Perú, y comparó sus resultados con una digitalización manual; los 

métodos empleados comprendían técnicas supervisadas y no supervisadas basadas en 

píxeles, incluidos enfoques no paramétricos, como la lógica difusa y los árboles de decisión 

empíricos (umbrales). Aunque en sus resultados de Albert (2002), la digitalización manual 

alcanzó una precisión del 99,8 %, los resultados semiautomáticos obtuvieron precisiones que 

oscilaron entre el 73,7 % (técnica difusa) y el 96,7 % (Spectral Angle Mapper—SAM). La 

precisión media fue de 84,8%. Específicamente con respecto a los resultados empíricos para 

los árboles de decisión, las precisiones oscilaron entre 93,0% y 93,9%. 
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Por su parte, (Rittger et al. 2013) fuera de la región tropical en las cadenas montañosas 

ubicadas en los EE. UU. (Sierra Nevada, Montañas Rocosas, el Alto Río Grande) y en el 

Himalaya de Nepal en el sur de Asia, comparó las precisiones de tres productos globales de 

MODIS, el producto basado en el NDSI de nieve fraccionado y binario (MOD10A1), y otro 

producto de nieve fraccionado (MODSCAG) basado en el análisis de mezcla espectral. Los 

valores de precisión alcanzados oscilaron entre el 71.2% y el 99.9%, y los valores medios 

de precisión para las cuatro áreas de estudio fueron 95.8% para el MOD10A1 binario, 98.4% 

para el MOD10A1 fraccional y 99,2 % para el MODSCAG fraccional.  

En la clasificación de glaciares, también se aplicaron filtros de clasificación posterior 

especialmente adaptados para la detección de cobertura glacial según la definición GLIMS 

(Racoviteanu et al. 2009). La aplicación de filtros ayudó a llenar el vacío de las áreas no 

observadas y corregir las inconsistencias temporales y espaciales, mejorando la precisión de 

la clasificación hasta en un 6.91 % en algunos años. Sin embargo, los filtros de relleno de 

espacios no mejoraron la precisión del mapa en los primeros y últimos años de la serie 

temporal debido al tamaño más pequeño del kernel del filtro temporal y al número limitado 

de imágenes en los primeros años de la serie temporal (Crawford et al. 2013). Los primeros 

años de la serie temporal no fueron consistentes con las series temporales restantes debido 

al número limitado de imágenes. Por lo que, como resultado usamos el año 1990 como línea 

de base para el análisis de ganancias y pérdidas y no consideramos los años 1985 y 1989 

para los análisis. La evaluación de precisión, particularmente en los años intermedios, indicó 

que la metodología propuesta genera mapas comparables, presentando mapas espaciales. y 

coherencia temporal, útil para el análisis de cambio de glaciares. 

 

A pesar del valioso papel de Landsat para la ciencia de la teledetección de la nieve, los 

avances futuros tendrán que superar varios desafíos pendientes que incluyen la detección 

precisa de nubes y sombras de nubes y la detección sobre superficies de nieve y hielo (Curtis 

y Woodcock 2008) 

  

En la clasificación de cuerpos de agua se tiene varias propuestas metodológicas, ejemplo el 

método de surface water sub-pixel classifier (SWSC) de Souza et al. (2019) en sus estudios 

de la Amazonia Brasileña obtuvo un error de comisión entre 5% y 16%, sin embargo esta 

metodología está pensada para mapeo de cuerpos de agua en la Amazonia baja donde no se 
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tiene problemas de sombra de relieve o afloramiento de rocas y suelos oscuros. En el mapeo 

global de superficie de agua de Pekel et al. (2016) se tiene en general errores de omisión 

inferiores a 5% y comisión de 1%, sin embargo los errores de comisión para agua estacional 

fueron muy ligeramente superiores llegando a tener en promedio 24%. Además, las muestras 

usadas por Pekel son de 40124 puntos de control para toda la Tierra, cayendo muy pocos 

puntos en las lagunas glaciares de Andes, por lo que es importante metodologías más 

ajustadas para las lagunas glaciares de los Andes tropicales.  

 

En los estudios antecedentes de mapeo de Bofedales, las áreas de trabajo son frecuentemente 

cuencas alto andinas y en un año especifico. El mapeo de Bofedales basado en imágenes de 

satélite Landsat por García y Lleellish (2012) en una cuenca altoandina del Perú, basado el 

algoritmo ALME en el año 2000, presenta una exactitud en la métrica Precision entre 86.9 

y 91.2%, mientras un Recall de 100%. En análisis temporal del mismo periodo se tiene el 

estudio del proyecto Mapbiomas Amazonia (MapBiomas Amazonía 2019), un estudio 

regional en la vertiente atlántica coincidente en el área de estudio, en su colección 3 llegaron 

a una exactitud de 80.7% y 71.5% de Precision y Recall respectivamente. 

 

4.2. Transformación de Glaciares tropicales andinos  

 

4.2.1. Las estadísticas de área de los Glaciares tropicales andinos 

Se estimó el área anual de los Glaciares tropicales andinos (GTA) entre 1985 y 2020, 

comprendiendo 36 años de mapeo anual. Esta serie temporal anual de GTA es la más grande 

disponible actualmente, según nuestro conocimiento. Para tener un año base de buena 

calidad, analizamos los resultados desde el año 1990 en adelante, utilizando intervalos de 

diez años hasta el 2020 (Tabla 16). Los GTA mínimos para el período 2011-2020 tuvieron 

una superficie total de 1409,12 km2 (Tabla 16). 
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Tabla 16. Resumen de extensión de glaciares estimadas por década 

 

 

 

 

 

 

 

 

Se Analizaron los resultados de la cobertura de los GTA a nivel de país utilizando el 

límite de país basado en las capas de unidades administrativas globales (GAUL) 

disponible en GEE (https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/FAO_GAUL_2015_level2). El 

área glaciar más extensa en 2020 se encontró en Perú y Bolivia, con el 72.76% y el 

20.35% de la superficie total de GTA respectivamente. Ecuador, Colombia, Chile y 

Argentina juntos representaron el 6.89% de la cobertura de los GTA en la Cordillera 

de los Andes (3.89%, 2.18%, 0.78% y 0.04%, respectivamente). Venezuela tiene 

menor cobertura de GTA, con un porcentaje inferior al 0,01%, totalizando cerca de 

0,03 km2 (ver Tabla 17 y Figura 64a). 

Tabla 17. Resumen de extensión de glaciares estimadas por década y por país 

País 
Área Glaciar (km2) 

1990 2000 2010 2020 

Perú 1743.45 1503.67 1320.85 1025.29 

Bolivia 499.58 434.75 364.02 286.69 

Ecuador 86.10 73.70 68.52 54.78 

Colombia 77.21 60.18 49.21 30.73 

Chile 20.77 15.73 12.15 10.96 

Argentina 1.15 0.73 0.68 0.63 

Venezuela 1.12 0.44 0.14 0.03 

Total 2429.38 2089.20 1815.57 1409.12 

 

Periodo (# 

Años) 

Mínimo 

(km2) 

Máximo 

(km2) 

Promedio Desviación 

estándar 

(𝒔) 
(km2/año) 

1991–2000 2089.20 2364.80 2220.35 95.58 

2001–2010 1815.57 2069.41 1928.37 89.03 

2011–2020 1409.12 1807.83 1670.35 123.14 

https://developers.google.com/earth-engine/datasets/catalog/FAO_GAUL_2015_level2
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Figura 64. Resultados de los GTA para el año 2020: (a) porcentaje de la distribución espacial 

de los glaciares por país; (b) ocurrencia de glaciares por rangos de altitud; (c) distribución 

de los glaciares por mapa de aspectos; y (d) porcentaje de distribución espacial de los 

glaciares por pendiente del terreno 

Los GTA ocurren a diferentes altitudes (ver Figura 64b). Verificamos que, en 2020, la 

mayoría de los glaciares se distribuyen entre los 4801 y 5600 msnm, representando el 

82.63% del total de GTA, mientras que aproximadamente solo el 1.72% en altitudes menores 

o iguales a 4800 msnm, y el 15.64% se encuentran por encima de los 5600 msnm. 

Además, los resultados muestran que, en 2020, el 19.47 % de los GTA tienen dirección hacia 

el norte, el 21.56 % hacia el este, el 31.30 % hacia el sur y el 27.67 % hacia el oeste (ver 

Figura 64c). La mayoría de los GTA (73.31%) ocurren en áreas con rangos de pendiente de 

11° a 40° (ver Figura 64d). Los terrenos planos y de baja pendiente (es decir, de 0° a 10°) 

contienen el 11.57% de los GTA, mientras que las áreas con pendientes pronunciadas 

(superiores a 41°) concentran el 15,11% de los GTA (ver Figura 64d). 
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Los resultados muestran que, en el año 2020, los GTA se ubican entre las latitudes −24° y 

11° (ver Figura 65a). Las áreas de glaciares más grandes se encuentran en el rango entre -14 

° y -10 ° que contiene el 44,75% del total de GTA; las Cordilleras peruanas (cadenas 

montañosas), Blanca, Vilcanota, Vilcabamba y Urubamba, se encuentran dentro de estas 

latitudes. El rango de longitud de los GTA varía de −78° a −67° (ver Figura 65b). 

 

Figura 65. Resultados de los GTA para el año 2020: (a) distribución espacial de los glaciares 

por latitud y (b) longitud 

 

4.2.2. Los patrones espaciales y temporales de los GTA 

El área total de los GTA se redujo considerablemente entre 1990 y 2020, siguiendo un patrón 

de disminución lineal. Encontramos una reducción promedio del área glaciar de 28.42 

km2/año con un R2 de 0.98. En 1990, el área mapeada de los GTA alcanzó los 2429.38 km2, 

reduciéndose en un 42% para el 2020 a un área de 1409.11 km2 (ver Figura 66). De las 

últimas tres décadas, la década de 2011 a 2020 fue testigo de la mayor pérdida de áreas 

glaciares (asociada con el valor mínimo de superficie de la década) (ver Figura 66b). La 

Figura 67 presenta un mapa de la Cordillera Vilcanota en Perú, donde se muestra la pérdida 

glaciar a lo largo de los bordes de los GTA en las tres últimas décadas. Los GTA más 

pequeños (es decir, aquellos con una superficie igual o inferior a 10 ha) perdieron más del 

90% de su superficie en el período 1990-2020 (ver Figura 67). 
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Figura 66. Retroceso glaciar GTA entre 1990 y 2020: (a) regresión lineal del área del glaciar 

a lo largo de la serie temporal, (b) diagrama de caja de la pérdida del área del glaciar por 

décadas 

 

Figura 67. Mapa de pérdida de cobertura glaciar por década de 1990 a 2020 en la Cordillera 

del Vilcanota en el sur del Perú 
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Para el análisis de pérdida o retroceso de glaciares, se adoptó como año base 1990 y se 

crearon mapas anuales de pérdidas. Las pérdidas de área de los GTA por país se muestran 

en porcentajes en la Figura 68, donde en el año 2020 Perú, Bolivia, Ecuador, Colombia, 

Chile, Argentina y Venezuela presentaron retrocesos de 41.19%, 42.61%, 36.37%, 60.19 %, 

47.24%, 45.47% y 96.93%, respectivamente, con respecto al año base 1990. 

 

Figura 68. Evolución de la pérdida de cobertura anual de los GTA por país en el período 

1990 a 2020 (gráfico con incertidumbre 5%) 

 

Hay tres patrones distintos de retroceso de los GTA cuando la pérdida de área se desglosa 

por país (ver Figura 68 y Tabla 18). En primer lugar, Venezuela, Argentina y Chile mostraron 

una rápida disminución de los GTA entre 1990 y 1995, con una pérdida de aproximadamente 

el 20% del área glaciar durante ese período específico (ver Figura 68), aunque esto puede 

deberse a la baja calidad de las imágenes satelitales en esos países, en los años iniciales. Para 

2020, las pérdidas de GTA de Venezuela superaron el 90%, pero en el caso de Chile y 

Argentina las pérdidas alcanzaron 45.47% y 47.24%, respectivamente desde el año 1990. 

Un segundo patrón lo encontramos en las GTA de Colombia, que mostró una aceleración a 

partir de 1995 en adelante, alcanzando una pérdida de 60.19% al 2020. El tercer patrón de 

pérdida gradual lineal de GTA se presentó en Perú, Bolivia y Ecuador (ver Figura 68). 

Mientras que Ecuador mostró una menor tasa de retroceso. 
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Tabla 18. Resultados de cobertura de superficie glaciar en los GTA por país 

Año Perú Bolivia Ecuador Colombia Chile Argentina Venezuela Total 
1990 1,743.45 499.58 86.10 77.21 20.77 1.15 1.12 2,429.38 

1991 1,710.24 486.31 77.55 69.42 19.48 1.05 0.76 2,364.80 

1992 1,676.98 478.88 77.55 69.42 18.82 1.00 0.76 2,323.41 

1993 1,666.18 476.36 77.55 69.29 18.56 0.97 0.76 2,309.67 

1994 1,646.19 471.23 77.55 69.16 17.46 0.90 0.76 2,283.24 

1995 1,592.74 461.08 77.55 69.15 16.55 0.76 0.76 2,218.58 

1996 1,575.81 457.24 76.93 67.73 16.30 0.75 0.75 2,195.50 

1997 1,558.89 453.22 76.34 63.99 16.25 0.75 0.65 2,170.08 

1998 1,529.94 445.85 75.04 62.49 16.03 0.74 0.48 2,130.57 

1999 1,522.55 443.61 74.80 60.31 15.98 0.74 0.45 2,118.44 

2000 1,503.67 434.75 73.70 60.18 15.73 0.73 0.44 2,089.20 

2001 1,492.44 428.73 72.09 59.35 15.65 0.73 0.43 2,069.41 

2002 1,487.04 427.45 71.63 55.98 15.47 0.72 0.35 2,058.63 

2003 1,445.10 407.81 71.12 54.95 14.42 0.72 0.29 1,994.41 

2004 1,419.82 398.14 70.23 53.86 14.10 0.71 0.26 1,957.13 

2005 1,388.17 387.42 69.94 52.91 13.40 0.70 0.24 1,912.78 

2006 1,378.18 383.84 69.35 52.22 13.33 0.69 0.21 1,897.83 

2007 1,367.23 380.38 69.22 51.20 13.11 0.69 0.19 1,882.01 

2008 1,352.38 375.00 69.06 50.59 12.63 0.69 0.19 1,860.53 

2009 1,334.18 369.32 68.74 49.85 12.51 0.68 0.16 1,835.43 

2010 1,320.85 364.02 68.52 49.21 12.15 0.68 0.14 1,815.57 

2011 1,315.88 362.24 68.16 48.67 12.07 0.68 0.13 1,807.83 

2012 1,305.61 359.58 67.83 46.57 12.06 0.68 0.12 1,792.45 

2013 1,289.90 350.90 66.91 45.67 11.78 0.68 0.11 1,765.94 

2014 1,279.49 347.18 66.41 42.15 11.55 0.68 0.11 1,747.55 

2015 1,258.80 344.04 64.58 40.93 11.48 0.68 0.09 1,720.59 

2016 1,210.19 329.60 62.79 38.41 11.24 0.68 0.07 1,652.97 

2017 1,196.89 326.97 60.44 37.41 11.19 0.67 0.06 1,633.64 

2018 1,178.61 323.56 59.95 36.82 11.16 0.67 0.06 1,610.83 

2019 1,142.10 314.32 59.37 35.00 11.12 0.67 0.05 1,562.63 

2020 1,025.29 286.69 54.78 30.73 10.96 0.63 0.03 1,409.12 

 

Analizamos la pérdida de área glaciar por diferentes latitudes y longitudes, con respecto a la 

pérdida promedio de todos los GTA (Anexo 3 y Anexo 4). Encontramos que las latitudes 

más al sur (−24° a −20°) tienen mayores pérdidas con respecto a la pérdida media total, con 

más del 62.54% de la pérdida de glaciares observada durante la serie de tiempo analizada 

(ver Figura 69), sin embargo estos glaciares representan menos del 1% del área total de los 

GTA en 2020. Los GTA en las latitudes sur, de −9° a 0°, tuvieron una reducción del 31.61%, 

inferior al promedio total (42.00%); estas latitudes representan el 33,6% del área total de los 

GTA en 2020. Al mismo tiempo, verificamos que los glaciares con latitudes que van desde 

1° a 11° norte tuvieron un retroceso glaciar acelerado en los últimos años (desde 1996), con 

una pérdida del 54.27% de 1990 a 2020. También observamos patrones de cambio 

diferenciados al analizar glaciares en diferentes longitudes geográficas; los glaciares entre 

las longitudes −74° y −73° experimentaron cambios del 59.94 %, muy por encima del 
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promedio total (es decir, GTA de retroceso total promedio durante el período 1990–2020), 

mientras que las longitudes −78° y −77° tuvieron pérdidas de 31.68 %, por debajo del 

promedio total (ver Figura 69). 

 

Figura 69. Evolución de la pérdida anual de área glaciar en los GTA de 1990 a 2020: 

a) pérdida en diferentes latitudes y b) pérdida en diferentes longitudes 

 

La pérdida de área de los GTA con respecto al aspecto (es decir, diferentes orientaciones de 

taludes glaciares) fue menor en el sur y el este (es decir, 41.59 % y 40.63 %, respectivamente) 

y mayor en las orientaciones norte y oeste (42.86 %) (ver Figura 70 y Anexo 5). En el análisis 

también se encontraron que los glaciares con una pendiente mayor a 80° se redujeron 

rápidamente en más del 30% en 1996, con respecto al estado de los GTA de 1990. Luego, el 

retroceso se desaceleró lentamente en los años siguientes, hasta alcanzar una pérdida total 

de 41.56% para 2020. Por otro lado, los GTA con pendientes que van desde 61° a 70° 

tuvieron una mayor aceleración de pérdida a partir de 2015, lo que representa una pérdida 

de 46.37% para 2020. Sin embargo, en otros casos, no pudimos encontrar un rango de 

pendiente que controle el retroceso del área de GTA (ver Figura 71 y Anexo 6). En resumen, 

también observamos que las zonas de GTA por debajo de los 4600 msnm perdieron en 

promedio un 92.41 % de su extensión desde 1990, mientras que en altitudes superiores a los 

6000 msnm las pérdidas han sido menores, un 9,73 % en promedio (ver Figura 71 y Anexo 

6). 
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Figura 70. Evolución de la pérdida anual de cobertura de área glaciar en los GTA de 

1990 a 2020 en diferentes orientaciones de paisaje: a) diagrama polar de pérdida de 

glaciar, y b) cambio en la pérdida anual de área glaciar 

 

 

Figura 71. Pérdida de la cobertura anual del área glaciar en los GTA de 1990 a 2020 

en diferentes rangos de pendiente 
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Figura 72. Pérdida anual de glaciares en los GTA de 1990 a 2020 en diferentes 

rangos de altitud 

 

Debido a la importancia de la cuenca amazónica en América del Sur, se encontró que 

los glaciares de esta región tienen una superficie aproximada de 869.59 km2 en 2020, 

lo que representa el 61.71 % de la superficie total de los GTA. Se calculó y comparó 

la evolución de la pérdida de área de GTA en el período de 1990 a 2020 en la cuenca 

amazónica, y concluimos que ha perdido 43.07% de su área glaciar, a diferencia de 

otras cuencas no amazónicas, que han perdido 40.18%. Encontramos una aceleración 

más significativa en los últimos años, aproximadamente a partir de 1995, donde la 

pérdida de la cuenca del Amazonas supera a la de otras cuencas (ver Figura 73 y 

Anexo 8). 
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Figura 73. Evolución de la pérdida anual de área glaciar en los GTA de 1990 a 2020 

por cuencas a) porcentaje de pérdida de área glaciar y b) pérdida acumulada de área 

glaciar en km2 

 

4.2.3. Cambio en las 20 cordilleras del Perú. 

Se estimó el área anual de los Glaciares en las 20 cordilleras nevadas del Perú entre 1990 y 

2020. Para tener un año base de buena calidad, y mejor cálculo temporal, analizamos los 

resultados desde el año 1990 en adelante, a pesar de tener datos desde 1985. Los resultados 

se describen a continuación. 
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El área glaciar más extensa en el año 2020 se encontró en la cordillera Blanca y cordillera 

Vilcanota, con el 41.80% y el 22.62% de la superficie total de glaciares en el Perú 

respectivamente. Seguido por la cordillera Vilcabamba que representa el 9.30%, mientras 

que las cordilleras Ampato, Huayhuash Central, Apolobamba, Raura, Urubamba, Carabaya 

y Huaytapallana juntos representaron el 25.00% de la cobertura de los glaciares del Perú. El 

resto de las cordilleras representan 1.27% de la cobertura glaciar (ver  Tabla 19 y Figura 74).  

Las cordilleras con área glaciar próxima son la cordillera Volcánica y Barroso, con áreas 

menores a 0.05 km2,  

Según la (ANA 2014), la cordillera Barroso tiene extintos los glaciares, por lo que el área 

que se reporta en este estudio posiblemente son remanentes de glaciar o nieve persistente, 

pero además las cordillera Volcánica, Chonta y Chila tienen áreas próximas a cero al año 

2020.  

Tabla 19. Resumen de área glaciar y pérdidas al 2020 en las 20 cordilleras nevadas 

del Perú 

Año 
Área glaciar 2020 Pérdida % 

al 2020 km2 % 

BLANCA 429.98 41.80 -30.51 

HUALLANCA 4.52 0.44 -66.10 

HUAYHUASH 48.75 4.74 -30.89 

RAURA 23.14 2.25 -48.69 

LA_VIUDA 1.67 0.16 -88.67 

CENTRAL 38.22 3.72 -47.94 

CHONTA 0.31 0.03 -87.09 

HUAGORUNCHO 2.15 0.21 -85.31 

HUAYTAPALLANA 19.20 1.87 -56.57 

AMPATO 48.84 4.75 -31.61 

HUANZO 2.86 0.28 -69.10 

CHILA 0.25 0.02 -87.25 

VILCABAMBA 95.68 9.30 -43.32 

LA_RAYA 1.30 0.13 -81.61 

URUBAMBA 22.81 2.22 -52.23 

VILCANOTA 232.66 22.62 -41.40 

CARABAYA 22.35 2.17 -68.39 

APOLOBAMBA 33.78 3.28 -54.89 

VOLCANICA 0.01 0.00 -32.00 

BARROSO 0.05 0.00 -92.86 

TOTAL 1028.56 100.00 -41.12 
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Figura 74. Extensión de glaciares de las 20 cordillera nevadas del Perú 

 

En términos de tendencia del área glaciar en las últimas 3 décadas las 20 cordilleras 

tienen una tendencia negativa (ver Figura 75). La mayoría de ellos con una 

aceleración en la pérdida de área glaciar en los últimos años, con R2 de 0.82, 0.87 y 

0.89 en las cordilleras Chila, Huagoruncho y Barroso, respectivamente y son las 

cordilleras con menor o nula área glaciar al año 2020. Mientras que el resto de las 

cordilleras tiene un R2 por encima de 0.90. 
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Figura 75. Serie histórica de la extensión de glaciares de las 20 cordilleras nevadas 

del Perú 

 

Según la Figura 76, las cordilleras La Viuda, Chila, Chonta, Huagoruncho y La Raya 

son las cordilleras que en las últimas tres décadas presentan mayor pérdida de área 

glaciar respecto al año 1990, con pérdidas aproximadamente de 88.66%, 87.25%, 

87.08%, 85.31% y 81.60% respectivamente. Cabe aclarar que los glaciares de la 

cordillera Barroso en este análisis tienen alta incertidumbre debido a que los glaciares 

están prácticamente extintas.  
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Figura 76. Evolución de la pérdida de cobertura anual de los GTA por cordillera en 

el período de 1990 a 2020. 

 

Las cordilleras Blanca, Huayhuach, Ampato y Volcanica son las que perdieron 

menos porcentaje de área respecto a la media total de los glaciares del Perú desde el 

año 1990 al año 2020, con pérdidas de 30.51%, 30.89%, 31.61% y 32.00% 

respectivamente (ver Figura 76).  
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4.3. Transformación de Lagunas glaciares en las 20 cordilleras del Perú. 

Se estimó el área anual de las Lagunas glaciares en las 20 cordilleras nevadas del Perú entre 

1990 y 2020. De la misma manera que se analizó el área de los glaciares, analizamos los 

resultados desde el año 1990 en adelante para las lagunas glaciares. Los resultados se 

describen a continuación. 

En el año 2020, las lagunas glaciares en las 20 cordilleras representan aproximadamente 

1211.71 km2, siendo de mayor extensión la cordillera La Viuda con un área de 152.87 km2, 

que representa el 12.61% del total de las cordilleras. Seguido por las cordilleras Carabaya, 

Chonta y Barroso con 9.97%, 9.38% y 9.12% respectivamente. Y la cordillera con menor 

cobertura de lagunas glaciares es la cordillera Huallanca que representa aproximadamente 

solo el 0.25% con un área de 3.08 km2 (ver Tabla 20). 

Tabla 20. Resumen de área de lagunas glaciares al 2020 en las 20 cordilleras nevadas 

del Perú 

Año 

Área Lagunas Glaciares 
(2020) 

km2 % 
BLANCA 51.75 4.27 

HUALLANCA 3.09 0.25 

HUAYHUASH 5.78 0.48 

RAURA 22.62 1.87 
LA_VIUDA 152.87 12.62 

CENTRAL 92.13 7.60 

CHONTA 113.69 9.38 

HUAGORUNCHO 43.38 3.58 
HUAYTAPALLANA 52.26 4.31 

AMPATO 95.91 7.92 

HUANZO 62.26 5.14 

CHILA 9.11 0.75 
VILCABAMBA 8.71 0.72 

LA_RAYA 77.07 6.36 

URUBAMBA 25.72 2.12 

VILCANOTA 60.64 5.00 
CARABAYA 120.83 9.97 

APOLOBAMBA 39.27 3.24 

VOLCANICA 64.07 5.29 

BARROSO 110.54 9.12 
TOTAL 1211.71 100.00 
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Las Lagunas glaciares tienen tendencias y saltos temporales diferenciadas, siendo que las 

lagunas glaciares en las cordilleras de Ampato, Volcanica y Huanzo en los años 1999 a 2000 

tienen aumentos importantes en el área de lagunas glaciares, en los próximos años tienen un 

comportamiento más estable (ver Figura 77).  

 

Figura 77. Extensión de lagunas glaciares de las 20 cordilleras nevadas del Perú 

 

En la Figura 78 se muestra la evolución histórica de las lagunas glaciares en las 20 cordilleras 

nevadas del Perú. No se tiene una tendencia única en las últimas tres décadas de cambio de 

la cobertura de Lagunas glaciares. En la cordillera Blanca, Huagoruncho y Huayhuach 

existió un aumento importante en la extensión de las lagunas en la década de 1990 a 1999, 

en la siguiente década experimentaron una reducción para luego tener una recuperación en 

caso de la cordillera Huagoruncho y Huayhuach, mientras que en la cordillera blanca se tiene 

una tendencia negativa consistente en la década de 2000 a 2019. 

 

Un segundo grupo de comportamiento temporal de lagunas glaciares se presenta en las 

codilleras de Vilcabamba y Huallanca, en las que se tiene una tendencia lineal de reducción 

en las tres últimas décadas (ver Figura 78). 
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Un caso particular es el caso de las lagunas en la cordillera La Viuda, donde la tendencia es 

línea creciente en las tres últimas décadas tomando como base el año 1990. En caso de la 

cordillera Vilcanota se tiene un aumento de área de lagunas en la primera década y en las 

dos siguientes décadas una desaceleración.  En el caso de las cordilleras Carabaya y La Raya, 

se tiene comportamiento muy similar de reducción en los primeros años y aumento en los 

últimos años y son opuesto al comportamiento de las lagunas de la cordillera Barroso donde 

se tiene un aumento en los primeros años para tener reducciones en los últimos años. 

 

 

Figura 78. Serie histórica de la extensión de lagunas glaciares de las 20 cordilleras 

nevadas del Perú (smooth con método loess) 
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En la Figura 79 se muestra los coeficientes de correlación Pearson en gráfico de 

barras, donde se aprecia que en las tres últimas décadas 9 de las 20 cordilleras tienen 

tendencia y correlación negativa con R < -0.25, mientras que 10 cordilleras tiene 

tendencia positiva con R > 0.25. Sin embargo, la cordillera Huagoruncho tiene una 

correlación temporal muy baja o nula. La mayor correlación positiva se tiene en la 

cordillera la Viuda y Vilcanota con R > 0.75, mientras que la correlación negativa 

alta se tiene en las cordilleras de Huallanca y Vilcabamba con R < -0.75. Pero en 

promedio total se tiene una tendencia positiva en la evolución de las lagunas en las 

20 cordilleras nevadas del Perú. 

 

 

Figura 79. Coeficiente de correlación de Pearson de área de Lagunas Glaciares en el 

periodo de 1990 a 2020 en las 20 cordillera nevadas del Perú 

 

Se elaboró un mapa de crecimiento o formación de nuevas lagunas glaciares en las 20 

cordilleras del Perú (ver Figura 80). Además, también se hizo el mismo cálculo para 

identificar la pérdida o reducción de lagunas glaciares (ver Figura 81), donde se encontró 

una menor cantidad de desapariciones de lagunas glaciares a diferencia de nuevas 

formaciones. 
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Figura 80. Mapa de crecimiento o formación de nuevas lagunas 

 

 

Figura 81. Mapa de pérdida o desaparición de nuevas lagunas 
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Adicionalmente se ha hecho un cálculo de cantidad de lagunas glaciares a año 2019 para 

comparar con el inventario de lagunas glaciares realizadas por INAIGEM (8577 lagunas), 

adicionalmente se han identificado al 2020 aproximadamente 1931 nuevas lagunas que no 

estaban en el inventario. Estas nuevas lagunas son de tamaño mayor o igual 0.5 ha (ver 

Figura 82). 

 

Figura 82. Mapa de lagunas de inventario y nuevas lagunas identificadas en la 

cordillera Carabaya 
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4.4. Transformación de Bofedales en las 20 cordilleras del Perú 

Se estimó el área anual de Bofedales en las 20 cordilleras nevadas del Perú entre 1990 y 

2020. Fue analizado los resultados desde el año 1990 en adelante, los resultados se describen 

a continuación.  

En el año 2020 los Bofedales en las 20 cordilleras representan aproximadamente 2281.54 

km2, siendo de mayor extensión los Bofedales de las cordilleras Chonta, Huanzo y La Viuda 

que representan el 18.12%, 17.06% y 16.02% respectivamente del total de las cordilleras. Y 

la cordillera con menor cobertura de lagunas glaciares es la cordillera Huagoruncho que 

representa aproximadamente solo el 0.15% con un área de 3.43 km2 (ver Tabla 21 y Figura 

83). 

Tabla 21. Resumen de área de Bofedales al 2020 en las 20 cordilleras nevadas del 

Perú 

Año 
Área de Bofedales (2020) 

km2 % 
BLANCA 104.90 4.60 

HUALLANCA 39.55 1.73 
HUAYHUASH 37.94 1.66 

RAURA 43.83 1.92 
LA_VIUDA 365.71 16.03 
CENTRAL 157.82 6.92 
CHONTA 413.47 18.12 

HUAGORUNCHO 3.43 0.15 
HUAYTAPALLANA 92.27 4.04 

AMPATO 65.93 2.89 
HUANZO 389.35 17.07 

CHILA 66.01 2.89 
VILCABAMBA 10.33 0.45 

LA_RAYA 57.17 2.51 
URUBAMBA 17.71 0.78 
VILCANOTA 134.77 5.91 
CARABAYA 69.65 3.05 

APOLOBAMBA 30.13 1.32 
VOLCANICA 45.03 1.97 
BARROSO 136.55 5.98 

TOTAL 2281.54 100.00 
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Figura 83. Extensión de Bofedales de las 20 cordilleras nevadas del Perú. 

 

En la Figura 84 se muestra la evolución de la extensión de Bofedales en las 20 cordilleras 

nevadas del Perú, se encontró similitud en el comportamiento temporal, el primer grupo 

están las cordilleras Volcanica y Huanzo y los que tienen crecimiento casi lineal en las 

últimas tres décadas desde 1990. Como segundo grupo se tiene las cordilleras La Viuda, La 

Raya, Carabaya, Vilcanota y Urubamba, que tienem una tendencia líneal de decrecimiento. 

Las cordilleras Blanca, Huayhuach, Central, Chonta y Huallanca tienen un comportamiento 

temporal singular, con un crecimiento en los primeros años luego una reducción próxima al 

año 2005, acompañado con un aumento próximo al año 2010 y en los últimos años se tiene 

una reducción.  
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Figura 84. Serie histórica de la extensión de Bofedales de las 20 cordilleras 

nevadas del Perú (smooth con método loess) 

 

En la  Figura 85 se muestram los coeficientes de correlación Pearson en gráfico de 

barras, donde se aprecia que en las tres últimas décadas 11 de las 20 cordilleras tienen 

tendencia y correlación negativa con R < -0.40, mientras que 6 cordilleras tienen 

tendencia positiva con R > 0.40, sin embargo las cordilleras Huallanca, Raura, 

Chonta y Huaytapallana tienen una correlación temporal muy baja o nula. 
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Figura 85. Coeficiente de correlación de Pearson de área de Bofedales en el periodo 

de 1990 a 2020 en las 20 cordilleras nevadas del Perú 
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4.5. Análisis comparativo de transformaciones de coberturas alto andinas 

 

Se ha utilizado la correlación y la regresión lineal para explorar la relación entre dos 

variables cuantitativas, en este caso se ha analizado la correlación entre las variables 

Glaciares, Lagunas y Bofedales con las variables climáticas de precipitación y temperatura. 

Además, se ha correlacionado con las alteraciones del sistema océano-atmósfera en el 

Pacífico tropical a través de los índices ENSO 3.4 y ENSO 1+2 (promedio de anomalías 

anuales). 

En la Figura 86 y Figura 87 al analizar las 20 cordilleras del Perú se ha encontrado las 

siguientes correlaciones, la variable área glaciar anual, se correlacionó significativamente 

con la variable área anual de Bofedales con valor de 𝑟 =  0.81. La reducción de los glaciares 

ha sido acompañada con la reducción de los Bofedales, significa que el cambio de los 

glaciares podría tener impacto en la evolución del área de los Bofedales en las cordilleras 

del Perú, por lo menos el 66% del comportamiento de los Bofedales esta explicado por el 

cambio de los glaciares. Además, según la regresión lineal, se pudo encontrar que la variable 

área glaciar anual se relacionó linealmente de manera significativa con la variable área anual 

de Bofedales.  

 

 

Figura 86. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2. 



 

116 
 

 

Figura 87. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2. 

 

Además en la Figura 86 y Figura 87 se ha encontrado correlación inversa (𝑟 =  −0.60) 

importante entre as Lagunas glaciares y los Bofedales. Los que muestra posible relación 

entre la disponibilidad, manejo de los recursos hídricos y el efecto en los Bofedales. También 

las áreas de los glaciares tienen correlación inversa con las lagunas glaciares, podría ser 

interpretado que el aumento de las lagunas esta explicado por lo menos el 35% por el 

retroceso de los glaciares, de manera general en todas las cordilleras del Perú en las últimas 

tres décadas desde el año 1990. Encontramos también correlación significativa entre la 

evolución de las lagunas y la precipitación (𝑟 =  −0.62), indica que la cantidad de 

precipitación se correlaciona positivamente con la extensión de las Lagunas. Otra relación 

importante es de la temperatura y precipitación anual con el área de los glaciares con 𝑟 =

 −0.59 en los dos casos,  se puede interpretar que la variable área glaciar anual, se 

correlacionó de manera inversa significativamente con la variable temperatura y 

precipitación anual. 
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Al analizar resultados por cordillera encontramos algunas particularidades en las 

correlaciones y cambios temporales de las coberturas alto andinas.  

 

4.5.1. Cordillera blanca  

En la Figura 88 y Figura 89 al analizar la cordillera Blanca se ha encontrado las siguientes 

correlaciones, la variable área glaciar anual, se correlacionó significativamente con la 

variable área anual de Bofedales con valor de 𝑟 =  0.92. La reducción de los glaciares ha 

sido acompañada con la reducción de los Bofedales, significa que el cambio de los glaciares 

en la cordillera Blanca podría tener impacto en la evolución del área de los Bofedales, por 

lo menos el 85% de la reducción de los Bofedales esta explicado por la reducción de los 

glaciares. Además, según la regresión lineal, se pudo encontrar que la variable área glaciar 

anual se relacionó linealmente de manera significativa con la variable área anual de 

Bofedales.  

También se ha encontrado una correlación entre la disminución de las lagunas con la 

reducción de los Bofedales (𝑟 =  0.70), como también entre los glaciares y las lagunas 

glaciares (𝑟 =  0.56), además las temperaturas con el cambio de glaciares y Bofedales con 

𝑟 =  0.52 y 𝑟 =  0.50 respectivamente.  

 

 

Figura 88. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Blanca 
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Figura 89. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Blanca 

 

4.5.2. Cordillera Huallanca 

En la cordillera Huallanca se ha encontrado una correlación y relación lineal significativa 

entre la variable área glaciar anual con la variable área anual de las lagunas glaciares con 

valor de 𝑟 =  0.90. La reducción de los glaciares ha sido acompañada con la reducción de 

las lagunas glaciares, significa que el cambio de los glaciares en esta cordillera podría tener 

impacto en la evolución del área de las lagunas glaciares, por lo menos el 81% de la 

reducción de las lagunas glaciares esta explicada por la reducción de los glaciares. Además, 

no se encontró correlación significativa entre el cambio de Bofedales con el cambio de 

Glaciares y Lagunas (ver Figura 90 y Figura 91).  
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Figura 90. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Huallanca 

 

Figura 91. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Huallanca 
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4.5.3. Cordillera Huayhuash 

En la cordillera Huayhuash se ha encontrado una correlación y relación lineal significativa 

entre la variable área glaciar anual con la variable área anual de los Bofedales con valor de 

𝑟 =  0.69. La reducción de los glaciares ha sido acompañada con la reducción de los 

Bofedales, la reducción de la extensión superficial de los Bofedales puede estar explicada 

un 48% por la reducción de los glaciares o viceversa, según el análisis de correlación. Sin 

embargo existe una relación moderada positiva entre el cambio de área de los glaciares y las 

Lagunas; Además los glaciares también tienen una correlación negativa de 𝑟 = −0.5  con la 

variable temperatura anual. (ver Figura 92 y Figura 93).  

 

 

Figura 92. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Huayhuash 

 

Las Lagunas en esta cordillera tienen un pico de aumento de superficie en el año 1997, 

y una reducción importante entre los años 2008 y 2011, además una recuperación en el 

año 2013. 
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Figura 93. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Huayhuash 

 

 

4.5.4. Cordillera Central 

En la cordillera Central se han encontrado tres correlaciones significativas, primero se tiene 

una correlación positiva significativa entre la variable área glaciar anual con la variable área 

anual de los Bofedales con valor de 𝑟 =  0.69. Esto significa que, si reduce el área de los 

glaciares, también se reducirá en una proporción moderada la extensión de los Bofedales y 

viceversa. Segundo, se ha encontrado una correlación negativa 𝑟 =  −0.69 entre el cambio 

de área de los glaciares y la precipitación, esto puede significar que a mayor precipitación 

liquida mayor podría ser la pérdida de área glaciar; Además los glaciares también tienen una 

correlación negativa con la variable temperatura anual con un 𝑟 = −0.5 (ver Figura 94 y 

Figura 95). 
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Figura 94. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Central 

 

Figura 95. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Central 
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4.5.5. Cordillera Chonta 

En la cordillera Central se ha encontrado cinco correlaciones significativas leves; primero se 

tiene una correlación negativa entre la variable área glaciar anual con la variable área anual 

de las Lagunas con valor de 𝑟 = − 0.56. Esto significa que, si reduce el área de los glaciares, 

se incrementa en una proporción leve la extensión de las Lagunas Segundo, se ha encontrado 

una correlación negativa de  𝑟 =  −0.48 entre el cambio de área de los glaciares y la 

precipitación, como también un 𝑟 =  −0.49 con la variable temperatura, esto puede 

significar que a mayor precipitación y aumento de temperatura mayores son las pérdidas de 

área glaciar. Además, en esta cordillera Las Lagunas tienen una correlación positiva con las 

variable temperatura y precipitación anual con un 𝑟 = −0.58  y 0.48 respectivamente (ver 

Figura 96 y Figura 97) 

 

Figura 96. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Chonta 
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Figura 97. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Chonta 

 

4.5.6. Cordillera La Viuda 

En la cordillera La Viuda se ha encontrado correlaciones significativas fuertes entre el 

cambio de las Lagunas, Bofedales y Glaciares. Hay una relación negativa entre el área de 

los glaciares y el área de las Lagunas con 𝑟 = − 0.91, de la misma forma el área de las 

Lagunas tiene una correlación negativa con los cambios del área anual de los Bofedales con 

un valor de 𝑟 = − 0.93. Sin embargo, hay una correlación positiva entre el área de los 

glaciares y los Bofedales con 𝑟 = 0.90, significa que, si reduce el área de los glaciares, se 

reduce también el área de los Bofedales; estadísticamente podría estar explicado en cambio 

en un 81%. Además las variables temperatura y precipitación tienen correlación significativa 

con el cambio de las tres coberturas estudiadas (ver Figura 98 y Figura 99). 
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Figura 98. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera La Viuda 

 

 

Figura 99. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera La Viuda 
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4.5.7. Cordillera Raura 

En la cordillera Raura se han encontrado correlaciones significativas leves, un valor de 𝑟 =

− 0.55 entre el área anual de los glaciares y el área de las Lagunas.  Además las variables 

temperatura y precipitación tienen correlación positiva con el cambio de las Lagunas, y una 

correlación negativa entre la pérdida de los glaciares y las variables climáticas precipitación 

y temperatura con valores de 𝑟 = -0.57 y -0.44 respectivamente (ver Figura 100 y Figura 

101). En las Lagunas se alcanza un pico máximo en su extensión en el año 2014, que es 

seguido en los próximos años por los aumentos de los índices ENSO 3.4 y ENSO 1+2, sin 

embargo, no se encontró una correlación temporal con estas últimas dos variables. 

 

 

Figura 100. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Raura 
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Figura 101. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Raura 

 

4.5.8. Cordillera Ampato 

En la cordillera Ampato se han encontrado correlaciones significativas fuertes, se encontró 

una correlación negativa entre el cambio anual de área de los glaciares y las Lagunas (𝑟 = -

0.71), se puede interpretar que la reducción de los Glaciares ha sido acompañado con el 

aumento de área de las Lagunas.  De manera simular se encontró una correlación negativa 

entre la evolución temporal del área de los Glaciares y Bofedales (𝑟 = -0.85). Como también 

una correlación positiva entre el cambio de las Lagunas y Bofedales (𝑟 = 0.57).  Además 

las variables temperatura y precipitación tienen una correlacion significativa con los cambios 

de las tres coberturas alto andinas estudiadas (ver Figura 102 y Figura 103). 
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Figura 102. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Ampato 

 

 

Figura 103. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Ampato 
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4.5.9. Cordillera Huagoruncho 

En la cordillera Huagoruncho se han encontrado unas correlaciones significativas fuertes de 

𝑟 = 0.92 entre el cambio de área de los Glaciares y Bofedales; se puede interpretar que la 

reducción de los Glaciares ha sido acompañado con la reducción de área de los Bofedales. 

Además, las variables temperatura tienen una correlación negativa con los cambios de la 

cobertura Glaciar y Bofedales (ver Figura 104 y Figura 105). 

 

Figura 104. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Huagoruncho 
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Figura 105. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Huagoruncho 

 

4.5.10. Cordillera Huanzo 

En la cordillera Huanzo se han encontrado las siguientes correlaciones significativas:  a 

diferencia de las anteriores cordilleras, el cambio de área de los Glaciares y Bofedales tiene 

una correlación negativa (𝑟 = 0.92) en esta cordillera, se puede interpretar que la reducción 

de los Glaciares ha sido acompañado con el aumento de área de los Bofedales, 

estadísticamente esto podría indicar que por lo menos el 85% de los cambios de los 

Bofedales son explicado por los cambios de los glaciares en esta cordillera. Además, las 

variables temperatura y precipitación tienen una correlación negativa con los cambios de la 

cobertura Glaciar y una correlación positiva con los Bofedales (ver Figura 106 y Figura 107). 
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Figura 106. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Huanzo 

 

 

Figura 107. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Huanzo 
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4.5.11. Cordillera Huaytapallana 

En la cordillera Huaytapallana se han encontrado correlaciones leves entre las coberturas y 

las variables analizadas en el periodo de estudio. Las variables temperatura y precipitación 

tienen una correlación negativa con los cambios de la cobertura Glaciar obteniéndose un  𝑟 

de -0.48 y -0.59 respectivamente (ver Figura 108 y Figura 109). 

 

Figura 108. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Huaytapallana 

 

Figura 109. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Huaytapallana 
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4.5.12. Cordillera Chila 

En la cordillera Chila se han encontrado correlaciones moderadas entre las coberturas y las 

variables analizadas en el periodo de estudio. Se encontró una correlación negativa entre 

Lagunas y Bofedales con 𝑟 = -0.58. En el caso de Glaciares se ha encontrado correlación 

negativa con las variables precipitación y temperatura con  𝑟 de -0.62 y -0.58 

respectivamente, además de una correlación positiva del área de los Bofedales con la 

temperatura y precipitación (ver Figura 110 y Figura 111). 

 

 

Figura 110. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Chila 
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Figura 111. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Chila 

 

4.5.13. Cordillera La Raya. 

En la cordillera Raya se han encontrado las siguientes correlaciones entre las coberturas y 

las variables analizadas en el periodo de estudio. Se encontró una correlación positiva entre 

el área anual de los glaciares y Bofedales con 𝑟 = 0.84, significa que en esta cordillera el 

retroceso glaciar ha sido acompañado con la pérdida de extensión de Bofedales. En el caso 

de Glaciares y Bofedales se ha encontrado correlación negativa con las variables temperatura 

con  𝑟 = -0.64 en los dos casos (ver Figura 112 y Figura 113). 
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Figura 112. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera La Raya 

 

 

Figura 113. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera La Raya 
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4.5.14. Cordillera Urubamba 

En la cordillera Urubamba se han encontrado algunas correlaciones entre las coberturas y 

las variables analizadas en el periodo de estudio. Se encontró una correlación positiva entre 

el área anual de los glaciares y Bofedales con 𝑟 = 0.77, significa que en esta cordillera el 

retroceso glaciar ha sido acompañado con la pérdida de extensión de Bofedales. En el caso 

de Glaciares y Bofedales se ha encontrado correlación negativa con las variables temperatura 

con 𝑟 = -0.61 y -0.49 respectivamente (ver Figura 114 y Figura 115). 

 

 

Figura 114. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Urubamba 
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Figura 115. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Urubamba 

 

4.5.15. Cordillera Vilcabamba 

En la cordillera Vilcabamba se han encontrado correlaciones significativas interesantes. El 

cambio de área de los Glaciares y Lagunas tiene una correlación negativa (𝑟 = 0.94) en esta 

cordillera, mientras que el cambio de área de los Glaciares y Bofedales también tiene una 

correlación positiva (𝑟 = 0.92) , de la misma manera las Lagunas y los Bofedales tienen una 

correlación positiva (𝑟 = 0.89) , lo que se puede interpretar que la reducción de los Glaciares 

ha sido acompañado con la reducción de Bofedales y Lagunas. Además, la variable 

temperatura tiene una correlación negativa con los cambios de la cobertura Glaciar, 

Bofedales y Lagunas (ver Figura 116 y Figura 117). 
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Figura 116. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Vilcabamba 

 

Figura 117. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Vilcabamba 
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4.5.16. Cordillera Apolobamba 

En la cordillera Apolobamba se han encontrado correlaciones significativas leves, un valor 

de 𝑟 = 0.58 entre el área anual de los glaciares y el área de las Lagunas.  Además 𝑟 =

−0.56 entre el área anual de los glaciares y el área de los Bofedales. Las variables 

temperatura y precipitación tienen correlación negativa con el cambio de las Lagunas y 

glaciares con valores de 𝑟 = -0.48 y -0.40 respectivamente (ver Figura 118 y Figura 119). 

 

Figura 118. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Apolobamba 

 

Figura 119. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Apolobamba 
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4.5.17. Cordillera Carabaya 

En la cordillera Carabaya se han encontrado correlaciones significativas moderadas; un valor 

de 𝑟 = 0.71 entre el área anual de los glaciares y el área de los Bofedales. Además 𝑟 =

0.58 entre el área anual de las Lagunas y la variable precipitación,  y una correlación negativa 

de los cambios de los glaciares y Bofedales con la temperatura con 𝑟 de -0.57 y -0.50 

respectivamente (ver Figura 120 y Figura 121). 

 

Figura 120. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Carabaya 

 

Figura 121. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Carabaya 
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4.5.18. Cordillera Vilcanota 

En la cordillera Vilcanota se han encontrado correlaciones significativas fuertes a 

moderadas, con un valor de 𝑟 = −0.88 entre el área anual de los glaciares y el área de las 

Lagunas. En el caso del área anual de los glaciares y los Bofedales tiene una correlación 

positiva con 𝑟 = 0.72.  Mientras que entre las Lagunas y los Bofedales se encontró una 

correlación negativa con 𝑟 = −0.62. lo que se puede interpretar que el retroceso glaciar 

estuvo acompañado con el aumento de lagunas y reducción de los Bofedales en esta 

cordillera. Además las variables temperatura y precipitación en esta cordillera se tienen 

correlación con los cambios del área de las tres coberturas alto andinas estudiadas (ver Figura 

122 y Figura 123). 

 

Figura 122. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Vilcanota 
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Figura 123. Correlación y Regresión Lineal de cambio de área anual de Glaciares, 

Lagunas y Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 

3.4 y ENSO 1+2 en la cordillera Vilcanota 

 

 

4.5.19. Cordillera Volcánica 

En la cordillera Volcánica el área de los glaciares actualmente son extintas; sin embargo se 

tiene una correlación moderada entre el aumento de Lagunas y los Bofedales con 𝑟 = 0.55, 

Además se obtuvo una correlación positiva entre el cambios del área de las Lagunas con las 

variables temperatura y precipitación con 𝑟 de 0.74 y 0.62 respectivamente. (ver Figura 124 

y Figura 125). 
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Figura 124. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Volcánica 

 

 

Figura 125. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Volcánica 

 

 

 



 

144 
 

4.5.20. Cordillera Barroso 

Finalmente, en la cordillera Barroso el área de los glaciares actualmente similar a la 

cordillera Volcánica son extintas; sin embargo fueron mapeadas las áreas remanentes con 

alta incertidumbre, y esas áreas remanentes no fueron graficadas a pesas de existir 

correlaciones (ver Figura 126 y Figura 127). 

 

Figura 126. Serie temporal de cambio de área anual de Lagunas y Bofedales con 

variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 1+2 en la 

cordillera Barroso 

 

Figura 127. Serie temporal de cambio de área anual de Glaciares, Lagunas y 

Bofedales con variables climáticas de precipitación, temperatura, ENSO 3.4 y ENSO 

1+2 en la cordillera Barroso 
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Sin embargo, es importante tener en cuenta que una correlación no implica causalidad en el 

ámbito de la ciencia, es decir, que el aumento del cambio de área de los glaciares no 

necesariamente cause el aumento de los Bofedales y Lagunas Glaciares. Es necesario hacer 

más investigaciones y análisis para determinar la relación causal entre estas tres variables 

 

4.5.21. Análisis de correlación de variación de áreas 

a) Glaciares 

La variabilidad de los glaciares a nivel espacial y temporal tienen una correlación 

diferenciada en las diferentes cordilleras, ejemplo la correlación entre la cobertura 

glaciar con Lagunas en el periodo de análisis, se tiene correlación positiva en 8 de 

las 20 cordilleras, es decir, la reducción de glaciares ha sido acompañada con la 

reducción de cuerpos de agua, mientras que en el resto la correlación es negativa, 

que significa que la reducción de glaciares ha sido acompañada con el aumento de 

lagunas glaciares.  Sin embargo, en la cordillera Vilcabamba, esto difiere con los 

análisis de Guardamino y Drenkhan (2016) donde en el periodo  de 1991 a 2014 

reportaron aumento de lagunas; esta diferencia en la cordillera Vilcabamba puede ser 

explicada por las fechas de la selección de los mosaicos. El análisis de dichos autores 

se realizó mayoritariamente en los meses secos, y en este estudio se realizó con todos 

los mosaicos del año.  

En las cordilleras La viuda y Vilcanota se tiene correlación negativa, es decir el 

retroceso glaciar ha sido acompañado con el aumento de los cuerpos de agua, similar 

a los estudios de (Drenkhan et al. 2018), según la cual la tendencia a aumento a futuro 

de las lagunas continuara.   

En el caso de la correlación de los glaciares con los Bofedales, se tiene una 

correlación negativa en las cordilleras del sur oeste del Perú (Huanzo, Ampato, Chila, 

Volcánica y Barroso), donde la extensión de los glaciares es casi nula o bien 

reducida. Estas zonas climáticamente (Sagredo y Lowell 2012) están en los trópicos 

externos secos, donde los Bofedales aumentaron frente a la reducción de los 

glaciares. Mientras que en el resto de las cordilleras los Bofedales tienen una 

correlación positiva con la reducción de los glaciares. En lo referido a la correlación 

con la precipitación y temperatura, en todas las cordilleras se tiene una correlación 
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negativa, lo que se puede interpretar que el aumento de la temperatura como de la 

precipitación puede tener influencia en la pérdida de los glaciares (Figura 128).  

 

 

Figura 128. Mapas de correlación Pearson entre la variación del área de glaciares 

con otras coberturas y variables climáticas. 

 

b) Bofedales  

 

Los Bofedales, al ser correlacionados por cordilleras con la evolución de lagunas 

glaciares, se tienen un comportamiento heterogéneo. El aumento de los Bofedales no 

siempre está acompañado con el aumento o reducción de cuerpos de agua. Se puede 

apreciar que hay alta correlación entre las cordilleras que aumentaron la extensión 

de los Bofedales con el aumento de la temperatura y la precipitación. Además, se ha 

encontrado correlación baja con ENSO (Figura 129). 
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Figura 129. Mapas de correlación Pearson entre la variación del área de Bofedales 

con otras coberturas y variables climáticas 

 

c) Lagunas glaciares  

 

Las variaciones del área de las Lagunas glaciares se correlacionan levemente con las 

variables precipitación y temperatura, y no hay un patrón único de comportamiento 

espacio temporal, sin embargo, ejemplo en las cordilleras Vilcanota, Carabaya, 

Chonta y La Viuda, se tiene correlación positiva con la precipitación, además son 

bajas las correlaciones con los ENSO.  

 

Las Lagunas glaciares a nivel cordilleras no tienen un comportamiento único en 

relación a los Bofedales y glaciares, una posible explicación de eso puede ser la 

actividad antrópica diferenciada en cada cordillera, que en muchos caso estas lagunas 

son represadas para controlar volumen (Drenkhan et al. 2019) (ver Figura 130).  
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Figura 130. Mapas de correlación Pearson entre la variación del área de Lagunas 

con otras coberturas y variables climáticas 

 

En la cordillera Blanca las correlaciones en el periodo 1990-2020 de este estudio son 

bajas, los valores de la correlación podrían variar dependiente el periodo de análisis, 

ejemplo Bury et al. (2011)  y Mark y Seltzer (2003) mencionan que las mediciones 

de la descarga de corrientes del lago proglacial debajo del glaciar coinciden más con 

la precipitación estacional altamente variable que durante el año hidrológico en el 

periodo 1998-1999. 
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4.6. Modelamiento dinámico de coberturas alto andinas 

Para la prueba de simulación de cobertura alto andinas, basado en modelamiento dinámico 

con el paradigma de autómatas celulares, se realizó en la Cordillera Vilcanota, por ser la 

segunda cordillera con más cobertura glaciar, además de tener un aumento de lagunas 

glaciares en las últimas 3 décadas, acompañado con la reducción de Bofedales, las cuales 

resultan interesantes en un proceso de simulación de dinámica espacial.  

4.6.1. Periodos de simulación 

Del análisis cuantitativo de cambio de áreas de coberturas alto andinas, resultó ocho períodos 

de simulación en los 31 años, como sigue: 1990 a 1994; 1994 a 1997; 1997 a 2002; 2002 a 

2007; 2007 a 2010; 2010 a 2013; 2013 a 2016 y 2016 a 2019. La Figura 131 es un gráfico 

representativo de los valores normalizados de las áreas de las clases a lo largo de la serie, 

que se utilizó en el análisis cualitativo de los mapas de coberturas alto andinas, mostrando 

el comportamiento de las clases a lo largo del tiempo en el área de estudio y los periodos 

temporales estipulados anteriormente. 

 

Figura 131. Gráfico con valores normalizados del área de coberturas alto andinas 

con variables explicativas en la cordillera Vilcanota y los períodos de simulación 

 

Para simulación de escenarios futuros, se parametrizó el periodo que cubre los 31 años, 

desde 1990 a 2019, se descartó el año 2021 para reducir incertidumbre en el 

modelamiento al 2048. Sim embargo también se tienen resultados de simulación al año 

2100. 
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4.6.2. Simulación de coberturas alto andinas 

 

a) Pesos de evidencia calculados 

A continuación, se muestran los diagramas de dispersión y líneas de tendencia: 

relaciones entre subcategorías de evidencia (eje X) y sus respectivos pesos de 

evidencia (eje Y), considerando diferentes tipos de cambio de coberturas alto 

andinas. 

Ejemplo en las Figura 132 se muestran los pesos de evidencia de las variables 

distancia euclidiana a los ríos y lagunas; se puede interpretar que proximidad a los 

cuerpos de agua influye en la aparición de nuevos Bofedales, como también los 

Bofedales más alejados de los cuerpos de agua tienen más probabilidad de 

desaparecer (ver Figura 133).  

 

Figura 132. Gráfico de pesos de evidencia calculados para la variable distancia 

euclidiana a ríos y lagunas para la transición de otras clases a Bofedal 

 

 

Figura 133. Gráfico de pesos de evidencia calculados para la variable distancia 

euclidiana a ríos y lagunas para la transición de Bofedal a otras clases 

 

En caso de la transición de Lagunas a otras clases, la variable distancia euclidiana a 

cuerpos de agua tiene influencia importante, ya que a media que las lagunas están 
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más alejadas de otros cuerpos de agua son más propensos a desaparecer (ver Figura 

134).  

 

Figura 134. Gráfico de pesos de evidencia calculados para la variable distancia 

euclidiana a ríos y lagunas para la transición de Lagunas a otras clases 

 

En caso de las variables categóricas mapa geológico y mapa geomorfológico, según 

la Figura 135 y Figura 136, estos tienes influencia en el retroceso glaciar, algunas 

unidades geológicas y geomorfológicas influyeron en el retroceso de los glaciares.  

 

Figura 135. Gráfico de pesos de evidencia calculados para la variable geología para 

la transición de glaciares a otras clases 

 

Figura 136. Gráfico de pesos de evidencia calculados para la variable geomorfología 

para la transición de glaciares a otras clases 
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Otra variable importante es la pendiente y la altitud, ya que, según los análisis de 

pesos de evidencia, la pendiente tiene influencias en la transición de glaciares a 

lagunas, como también la desaparición de lagunas también está relacionada con la 

pendiente del terreno (ver Figura 137 y Figura 138). 

 

 

Figura 137. Gráfico de pesos de evidencia calculados para la variable pendiente para 

la transición de glaciares a lagunas 

 

 

Figura 138. Gráfico de pesos de evidencia calculados para la variable pendiente para 

la transición de Lagunas a otras clases 

 

b) Probabilidad de transición   

En base a los pesos de evidencia se obtuvieron los mapas anuales de probabilidad de 

transiciones para todas las transiciones consideradas en el modelamiento. Como 

ejemplo se muestra en la Figura 139 el mapa de probabilidad de transición de otras 

clases a cobertura Bofedal en la cordillera Vilcanota, el color rojo indica mayor 

probabilidad de transición de la clase. 
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Figura 139. Mapa de probabilidad de transición de otras clases a Bofedal en la 

cordillera Vilcanota en el año 2019 

 

En la Figura 140, en el  mapa de probabilidad de pérdida de glaciares, se puede 

apreciar mayor probabilidad en las zonas de borde del glaciar. Mientras que en la 

Figura 141 muestra la probabilidad de un glaciar a cambiar para Lagunas. 
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Figura 140. Mapa de probabilidad de transición de la clase glaciar a otras clases en 

la cordillera Vilcanota en el año 2019 
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Figura 141. Mapa de probabilidad de transición de la clase glaciar a lagunas en la 

cordillera Vilcanota en el año 2019 
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c) Simulación del periodo de 1990 a 2019  

En la Figura 142 se muestra la simulación de la cordillera Vilcanota en el periodo de 

1990 a 2019;  además se muestra el mapa real versus el mapa simulado al año 2019.  

 

Figura 142. Mapas insumo 1990 y 2019 y simulación al año 2019, basado en 

autómatas celulares y en los algoritmos de asignación de cambios de cobertura y uso 

de la tierra expander y patcher 
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4.6.3. Validación de las simulaciones 

La etapa de validación es paso fundamental del análisis para verificar si los modelos reflejan 

o no la realidad observada. En Dinámica EGO se emplea el método de decaimiento 

exponencial y constante, cuyos resultados mostramos a continuación. En la Tabla 22 se 

puede decir que luego de la ventana 5x5 (ISF>0.72) el modelo tiene un buen desarrollo para 

generar escenarios de la dinámica de las coberturas alto andinas en la cordillera Vilcanota. 

Tabla 22. Validación por Índice de Similitud Fuzzy 

N° Período 

Tamaño 

de 

ventana 

(Pixeles) 

ISF* (Función  

Constante) 

ISF* (Decaimiento 

exponencial) 

Similitud 

mínima 

Similitud 

máxima 

Similitud 

mínima 

Similitud 

máxima 

1 
1990-

1994 

1 x 1 0.208 0.216 0.208 0.216 

3 x 3 0.387 0.400 0.329 0.340 

5 x 5 0.542 0.545 0.400 0.406 

7 x 7 0.643 0.655 0.435 0.437 

9 x 9 0.709 0.732 0.451 0.451 

11 x 11 0.757 0.784 0.458 0.459 

2 
1994-

1997 

1 x 1 0.288 0.297 0.288 0.297 

3 x 3 0.494 0.504 0.427 0.437 

5 x 5 0.637 0.645 0.497 0.498 

7 x 7 0.715 0.742 0.522 0.527 

9 x 9 0.764 0.806 0.533 0.541 

11 x 11 0.799 0.847 0.538 0.547 

3 
1997-

2002 

1 x 1 0.195 0.208 0.195 0.208 

3 x 3 0.373 0.399 0.315 0.336 

5 x 5 0.530 0.549 0.387 0.405 

7 x 7 0.647 0.655 0.424 0.438 

9 x 9 0.726 0.728 0.440 0.454 

11 x 11 0.778 0.780 0.448 0.461 

4 
2002-

2007 

1 x 1 0.319 0.332 0.319 0.332 

3 x 3 0.515 0.551 0.452 0.480 

5 x 5 0.651 0.689 0.514 0.544 

7 x 7 0.739 0.769 0.542 0.569 

9 x 9 0.798 0.819 0.554 0.580 

11 x 11 0.837 0.854 0.560 0.585 

5 
2007-

2010 

1 x 1 0.189 0.196 0.189 0.196 

3 x 3 0.357 0.362 0.302 0.308 

5 x 5 0.493 0.506 0.368 0.371 

7 x 7 0.591 0.620 0.398 0.406 

9 x 9 0.664 0.704 0.414 0.424 

11 x 11 0.718 0.763 0.422 0.432 

6 
2010-

2013 

1 x 1 0.151 0.160 0.151 0.160 

3 x 3 0.303 0.317 0.256 0.263 

5 x 5 0.433 0.477 0.315 0.336 

7 x 7 0.541 0.605 0.349 0.376 

9 x 9 0.622 0.697 0.366 0.395 

11 x 11 0.685 0.760 0.375 0.404 

7 
2013-

2016 

1 x 1 0.198 0.205 0.198 0.205 

3 x 3 0.370 0.378 0.314 0.321 
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5 x 5 0.506 0.520 0.380 0.382 

7 x 7 0.599 0.632 0.409 0.417 

9 x 9 0.666 0.712 0.423 0.434 

11 x 11 0.716 0.769 0.431 0.443 

8 
2016-

2019 

1 x 1 0.284 0.291 0.284 0.291 

3 x 3 0.494 0.499 0.426 0.431 

5 x 5 0.633 0.650 0.493 0.497 

7 x 7 0.719 0.754 0.520 0.530 

9 x 9 0.774 0.819 0.531 0.544 

11 x 11 0.813 0.861 0.537 0.550 

*ISF = Índice de Similitud Fuzzy 

 

Tabla 23. Validación por Índice de Similitud Fuzzy en el período de 1990-2019 

N° Periodo Ventana 

ISF* (Función  

Constante) 

ISF* (Decaimiento 

exponencial) 

Similitud 

mínima 

Similitud 

máxima 

Similitud 

mínima 

Similitud 

máxima 

9 
1990-

2019 

1 x 1 0.529 0.541 0.529 0.541 

3 x 3 0.627 0.710 0.595 0.656 

5 x 5 0.697 0.810 0.628 0.702 

7 x 7 0.754 0.868 0.645 0.720 

9 x 9 0.797 0.903 0.654 0.728 

11 x 11 0.831 0.926 0.659 0.731 

*ISF = Índice de Similitud Fuzzy 

 

 

4.6.4. Escenarios de cambio climático para Glaciares, Bofedales y Lagunas 

De acuerdo a los análisis de Schauwecker et al. (2017) del futuro de los glaciares tropicales 

del Perú a finales del siglo XXI, incluso en el escenario más optimista (RCP2.6), alrededor 

del 50% del área y volumen de los glaciares se perderá, y bajo el escenario RCP8.5, solo 

quedará del 1 al 5% del área glaciar en las cumbres más altas. 

La altura a la que se produce la congelación puede utilizarse como una forma aproximada 

de predecir la extensión futura de los glaciares tropicales, especialmente en regiones de alta 

montaña que carecen de mediciones y datos climáticos. Combinado con los resultados de 

modelos climáticos y escenarios de emisiones, esta técnica permite hacer una estimación del 

porcentaje de área glaciar que se perderá al año 2100. Los resultados de la proyección del 

área glaciar para la Cordillera Vilcanota se muestran en la Figura 143. 
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Figura 143. Escenario futuro de área de glaciar en la cordillera Vilcanota, 

proyectado basado en altura de congelación de Schauwecker et al. (2017) 

Luego de tener los resultados los posibles escenarios de área glaciar futura y según los 

escenarios de cambio climático RCP26 Y RCP85, se calcularos los escenarios de área 

de Bofedales y Lagunas, considerando como una variable exógena los escenarios de área 

glaciar futura, las técnicas usada fué el modelo ARIMA (Autoregressive Integrated 

Moving Average, Media Móvil Autoregresiva Integrada), los resultados se muestran en 

la Figura 144a y Figura 144b.  
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Figura 144. Escenario futuro de área de Bofedal y Lagunas en la Cordillera 

Vilcanota: a) Escenario futuro de área de Lagunas. b) Escenarios de área de 

Bofedales 
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4.6.5. Simulación de escenario futuro  

Después de la calibración del modelo dinámico en el periodo de 1990 a 2019, y la validación 

aceptable, se han simulado 29 años adelante o sea al año 2048, los resultados de simulación 

a futuro son anuales (ver Figura 145). 

 

Figura 145. Mapas de simulación futura de coberturas alto andinas en los años 2030, 

2040 y 2048, basado en autómatas celulares, en los algoritmos de asignación de 

cambios de cobertura y uso de la tierra expander y patcher y manteniendo la 

tendencia 
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Además se realizó la simulación futura basada en escenario de cambio climático RCP26 y 

RCP85 del área glaciar, donde se puede visualizar las zonas potencialmente a desaparecer y 

las zonas donde posiblemente se mantenga en cada escenario el remanente glaciar (ver 

Figura 146 y Figura 147). 

 

Figura 146. Mapas de simulación futura de coberturas alto andinas al 2048, con 

escenarios de cambio climático RCP26 y RCP85 
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Figura 147. Mapas de simulación futura de coberturas alto andinas al 2100, con escenarios 

de cambio climático RCP26 y RCP85 
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Drenkhan et al. (2019) en su estudio de riesgo actual y futuro de las Lagunas glaciares de la 

cuenca Vilcanota-Urubamba destaca que actualmente en la estación seca en las cabeceras de 

cuenca los glaciares aportan a los ríos entre el 15% a 25%, pero eso podría cambiar 

drásticamente a futuro, llegando de 4% a 22% al año 2050 y casi insignificantes 0.7% a 2.5% 

al año 2100 con una fuerte contracción de los glaciares bajo un calentamiento intenso según 

el escenario RCP8.5. El retroceso glaciar además ha traído y está trayendo riesgos 

emergentes en los medios de vida, escasez estacional de agua e inundaciones por lagos 

glaciares como los eventos GLOF. Los impactos futuros del aumento de la demanda de agua 

podrían superar los cambios en el suministro de agua. 

 

Los glaciares tropicales han retrocedido predominantemente desde la Pequeña Edad del 

Hielo, el ritmo de contracción se ha acelerado desde finales de la década de 1970 como 

resultado de los cambios climáticos, esto podría acelerase aún más al futuro. Esto tendrá 

implicaciones socioecológicas, los peligros naturales, los recursos de agua dulce, la 

agricultura, la energía hidroeléctrica, la minería, la salud humana y animal, las tradiciones y 

la paz (Veettil y Kamp 2019). Muchas cuencas en los Andes tropicales ya superaron su 

descarga anual máxima y ahora están experimentando volúmenes reducidos, lo que afectará 

la seguridad de la disponibilidad de agua en el futuro (Bury et al. 2011). 

 

Los modelos geoespaciales intentan detectar dónde ocurrió o potencialmente ocurrirá el 

cambio, la mayoría de estos modelos utilizan datos históricos de uso de la tierra para evaluar 

la transformación y transición de la tierra en el pasado, que en combinación con variables 

ambientales pueden predecir escenarios futuros de uso de la tierra (Wang et al. 2021). Los 

métodos estocásticos y determinísticos son dos enfoques diferentes para abordar problemas 

en diversas disciplinas científicas, cuando hay poca información disponible sobre las 

variables explicativas, los métodos estocásticos suelen ser más apropiados que los 

determinísticos (Renard et al. 2013) y comúnmente utilizados para estimar los cambios en 

el uso del suelo (Wang et al. 2021). Esto se debe a que los métodos estocásticos pueden 

manejar la incertidumbre de manera más efectiva al modelar la variabilidad aleatoria en los 

datos. El uso del paradigma de los autómatas celulares en el modelado de la dinámica 

espacial de coberturas alto andinas en este trabajo ha resultado en una simulación con 

precisión aceptable, resaltando el potencial del método de los estocásticos para este tipo de 
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modelamientos (Mustafi et al. 2023). El uso de un enfoque estocástico de coberturas Glaciar, 

Bofedales y lagunas glaciares es una alternativa a la falta de datos, especialmente datos 

climáticos en la modelización determinista basado en la resolución de ecuaciones físicas 

(Ross 2009). Por lo tanto, el modelado estocástico es una herramienta prometedora para las 

investigaciones de glaciares (MacKie et al. 2021, Ashkenazy et al. 2005). 
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V. CONCLUSIONES 

 

En esta investigación, desarrollamos e implementamos varias metodologías de mapeo 

anual de cobertura alto andinas con rapidez y exactitud aceptables, además el uso de la 

plataforma Google Earth Engine (GEE) permite optimizar los recursos económicos y 

computaciones para analizar ámbitos relativamente grandes como las 20 cordilleras del 

Perú. 

 

Se evaluó las transformaciones de la zona altoandina; reconstruyendo las extensiones 

anuales de los glaciares tropicales andinos (GTA) en las últimas tres décadas, basado en 

un método semiautomatizado y la serie histórica Landsat en la plataforma GEE, con lo 

que se brinda una información actualizada de la extensión de los glaciares, basado en 

datos de percepción remota, para un entendimiento anual a más al detalle de los cambios 

de cobertura glaciar y las diferentes zonas de la cordillera de los Andes tropicales. Este 

estudio es una iniciativa sin precedentes, dado que proporciona el primer análisis 

multianual y espacialmente detallado que cubren todas las áreas con glaciares tropicales 

andinos. Además, se reconstruyó las extensiones de los Bofedales y lagunas glaciares en 

las 20 cordilleras del Perú, con lo se realizó una evaluación de las transformaciones en 

la zona alto andina en relación con el retroceso glaciar de GTA. Los resultados 

presentados tienen una validación exhaustiva, lo que lleva a tener un análisis consistente 

de cambios de coberturas alto andinas. 

 

Se realizó el modelado dinámico espacial de las coberturas alto andinas basado en el 

paradigma de los autómatas celulares, con resultados prometedores y una simulación 

futura de las coberturas alto andinas, encontrando variables explicativas de la 

transformación de los ecosistemas alto andinos. Proporcionamos información base para 

proyectar futuros cambios en los glaciares, para una mejor gestión de recursos hídricos, 

adaptación al cambio climático y un mayor monitoreo de los glaciares. Los cambios 

observados destacan una preocupante recesión de los glaciares en toda la cordillera de 

los Andes tropicales, lo que probablemente conducirá a problemas ambientales, 

económicos y culturales considerables en esta región. Adicionalmente, los resultados 
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representan una importante fuente de información para desarrollar estrategias de gestión 

del agua capaces de enfrentar los desafíos del cambio climático. Además, los resultados 

mostrados en el presente trabajo son una fuente de datos para el entendimiento de la 

relación ente la pérdida de coberturas alto andinas y diferentes factores que determinan 

la aceleración o la conservación de estas coberturas. Por lo que la observación de la 

Tierra como herramienta para generar conocimiento puede potenciarse con el monitoreo 

basado en teledetección espacial. 
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VI. RECOMENDACIONES 

 

Se recomienda utilizar como base de partida las metodologías planteadas en este estudio para 

futuros trabajos con mayor detalle. 

Se recomienda migrar a Google Earth Engine en temas de procesamiento de imágenes por 

ser eficiente y fácil de usar para la comunidad científica. 

Se sugiere trabajar en el monitoreo de cobertura glaciar, Bofedal y lagunas glaciares con 

imágenes de mayor resolución espacial y temporal ejemplo considerando la colección de 

imágenes Sentinel 2. 

Se sugiere análisis de lagunas glaciares a nivel mensual, para tener mejor análisis de los 

cambios intermensuales y multianuales. 

Se recomienda correr los modelos bajo los escenarios de cambio climático CMIP6, y 

considerar variables climáticas de alta resolución.  
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VIII. ANEXOS 

Anexo 1: Tabla de número de imágenes por sensor y año en el área de estudio 

  Todas las imágenes disponibles 
Con cobertura de nube menor o 

igual al 70% 

Año TM ETM+ OLI TM ETM+ OLI 

1985 95   90   

1986 454   420   

1987 335   313   

1988 510   496   

1989 417   402   

1990 549   510   

1991 753   689   

1992 454   446   

1993 521   496   

1994 377   362   

1995 436   425   

1996 667   631   

1997 490   456   

1998 691   633   

1999 664 346  607 296  

2000 612 739  555 650  

2001 608 829  576 751  

2002 109 778  98 679  

2003 328 578  313 508  

2004 661 796  613 717  

2005 607 820  573 739  

2006 588 734  551 655  

2007 518 635  499 572  

2008 536 786  502 732  

2009 596 814  576 736  

2010 421 735  409 664  

2011 376 749  355 659  

2012  848   741  

2013  747 656  667 548 

2014  884 940  791 801 

2015  890 994  800 828 

2016  903 1003  829 880 

2017  869 965  769 798 

2018  906 963  800 811 

2019  882 959  796 814 

2020  932 974  857 843 
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Anexo 2: Acceso a productos de clasificación anuales y mapas de pérdida de glaciares 

Collections Asset ID in Google Earth Engine 

Classification 1985-

2020 

users/eturpo/Glacier-

Mapping/COLECCION1/INTEGRACION/Glacier_collectio

n1_integration_4 

Glacier Retreat 1990-

2020 

users/eturpo/Glacier-

Mapping/PRODUCTS/Glacier_Retreat-1990-2020-5 

 

 

Anexo 3: Tabla de resultados de superficie glaciar (km2) en los GTA en diferentes latitudes 

geográficas 

Año 
Latitud 

-24° a   -20° -19° a -15° -14° a -10° -09° a -00° 01° a 11° 

1990 6.24 438.11 1,195.23 692.39 97.42 

1991 5.40 423.92 1,172.02 676.01 87.44 

1992 5.05 415.22 1,147.60 668.11 87.44 

1993 4.87 412.48 1,138.35 666.65 87.31 

1994 4.20 407.26 1,123.64 660.97 87.18 

1995 3.70 399.67 1,076.91 651.14 87.17 

1996 3.52 396.38 1,061.12 648.74 85.73 

1997 3.47 393.45 1,047.64 643.71 81.81 

1998 3.34 388.07 1,020.53 638.75 79.88 

1999 3.32 386.29 1,014.06 637.15 77.62 

2000 3.27 379.84 995.77 632.87 77.45 

2001 3.24 374.20 987.38 628.11 76.48 

2002 3.22 371.71 983.22 627.53 72.96 

2003 2.98 354.36 954.86 610.37 71.84 

2004 2.92 346.69 931.26 605.60 70.65 

2005 2.83 338.38 900.31 601.62 69.64 

2006 2.81 335.67 891.18 599.39 68.78 

2007 2.79 333.52 880.40 597.58 67.72 

2008 2.73 328.57 865.28 596.86 67.08 

2009 2.68 325.02 846.03 595.48 66.21 

2010 2.63 320.64 834.17 592.65 65.49 

2011 2.63 319.35 829.25 591.72 64.89 

2012 2.62 317.40 822.49 587.18 62.75 

2013 2.58 311.26 806.69 583.81 61.60 

2014 2.56 307.96 797.49 581.56 57.99 

2015 2.56 305.74 783.61 572.22 56.45 

2016 2.54 291.48 747.86 557.37 53.71 

2017 2.52 289.08 738.84 550.77 52.43 

2018 2.51 285.14 729.56 542.06 51.56 

2019 2.50 278.33 701.39 530.79 49.62 

2020 2.34 258.07 630.64 473.51 44.55 
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Anexo 4:  Tabla de resultados de cobertura de superficie glaciar (km2) en los GTA en 

diferentes longitudes geográficas 

Año 
Longitud 

-78° a -77° -76° a -75° -74° a -73° -72° a -71° -70° a -69° -68° a -67° 

1990 715.14 284.70 54.74 531.51 505.27 338.02 

1991 696.65 273.98 51.87 519.23 497.24 325.83 

1992 688.65 268.63 51.06 510.34 484.36 320.37 

1993 687.17 266.60 50.50 506.04 481.18 318.19 

1994 681.39 262.57 49.28 500.24 476.08 313.69 

1995 671.34 254.01 47.93 484.92 453.03 307.37 

1996 668.90 249.22 46.86 479.91 446.17 304.45 

1997 663.70 245.98 45.10 473.21 440.17 301.92 

1998 658.42 241.85 43.69 460.92 428.44 297.27 

1999 656.73 238.67 43.17 457.76 426.28 295.83 

2000 652.37 236.33 42.37 451.59 416.49 290.05 

2001 647.47 233.88 41.42 448.46 413.25 284.94 

2002 646.78 228.98 41.30 445.09 412.83 283.65 

2003 629.32 220.90 40.25 436.28 399.02 268.63 

2004 624.39 216.50 39.30 426.38 388.49 262.07 

2005 620.32 211.33 37.52 413.23 375.09 255.28 

2006 617.93 209.61 36.93 408.87 371.46 253.01 

2007 616.09 207.60 36.10 404.37 366.42 251.43 

2008 615.32 206.09 35.85 398.23 356.59 248.45 

2009 613.83 204.22 35.17 391.56 345.40 245.25 

2010 610.89 201.89 34.20 387.31 339.00 242.28 

2011 609.91 200.97 34.04 385.25 336.39 241.26 

2012 605.26 198.08 33.22 382.66 333.45 239.78 

2013 601.60 195.18 32.10 377.15 324.69 235.20 

2014 599.23 191.41 31.10 372.46 320.27 233.08 

2015 589.48 187.72 30.24 367.66 314.09 231.41 

2016 574.28 180.74 28.06 349.12 299.75 221.02 

2017 567.38 177.80 27.46 345.26 296.30 219.44 

2018 558.30 174.85 26.58 340.60 293.57 216.93 

2019 546.84 167.24 24.77 328.96 283.61 211.21 

2020 488.61 140.47 21.93 305.24 258.98 193.89 
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Anexo 5: Tabla de resultados de cobertura de superficie glaciar (km2) en los GTA por mapa 

de aspectos 

Año Norte Este Sur Oeste Total 

1990 480.27 511.76 754.99 682.31 2,429.38 

1991 466.99 496.17 735.37 666.22 2,364.80 

1992 457.89 487.08 723.64 654.75 2,323.41 

1993 454.97 484.15 719.64 650.87 2,309.67 

1994 450.51 479.51 711.28 641.90 2,283.24 

1995 435.28 464.94 693.76 624.57 2,218.58 

1996 430.85 459.72 686.63 618.27 2,195.50 

1997 425.50 454.63 679.12 610.81 2,170.08 

1998 416.38 445.75 667.76 600.66 2,130.57 

1999 413.94 443.32 664.25 596.90 2,118.44 

2000 407.56 436.23 655.66 589.73 2,089.20 

2001 403.63 432.50 649.22 584.05 2,069.41 

2002 402.23 430.45 644.89 581.04 2,058.63 

2003 388.45 415.93 626.38 563.63 1,994.41 

2004 381.35 407.39 613.99 554.40 1,957.13 

2005 370.80 397.45 601.92 542.60 1,912.78 

2006 367.52 394.36 597.78 538.17 1,897.83 

2007 363.73 391.18 593.36 533.73 1,882.01 

2008 358.75 386.95 587.09 527.74 1,860.53 

2009 353.74 382.47 578.95 520.27 1,835.43 

2010 349.21 378.41 573.21 514.74 1,815.57 

2011 347.60 376.80 570.89 512.54 1,807.83 

2012 344.02 373.68 566.84 507.91 1,792.45 

2013 338.27 368.60 558.68 500.39 1,765.94 

2014 334.56 364.73 553.09 495.18 1,747.55 

2015 328.48 359.81 545.52 486.77 1,720.59 

2016 314.44 345.31 525.26 467.95 1,652.97 

2017 310.58 341.38 519.54 462.13 1,633.64 

2018 306.57 337.62 511.51 455.12 1,610.83 

2019 298.91 329.48 494.39 439.85 1,562.63 

2020 274.42 303.83 441.01 389.85 1,409.12 
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Anexo 6: Tabla de resultados de cobertura de superficie glaciar (km2) en los GTA en 
diferentes pendientes 

Año 
Pendientes (degrees) 

0°-10° 11°-20° 21°-30° 31°-40° 41°-50° 51°-60° 61°-70° 71°-80° 81°-90° 

1990 246.10 576.47 692.41 518.33 261.59 108.38 24.71 1.36 0.03 

1991 241.50 562.41 672.51 503.77 254.23 105.19 23.87 1.29 0.03 

1992 236.27 553.10 660.84 495.08 249.78 103.51 23.54 1.26 0.03 

1993 234.81 549.78 656.96 492.21 248.33 102.86 23.44 1.25 0.03 

1994 233.03 544.59 649.47 485.83 244.74 101.27 23.06 1.23 0.03 

1995 227.12 529.75 630.19 471.68 237.60 98.50 22.52 1.20 0.02 

1996 224.95 523.71 623.06 467.04 235.41 97.74 22.37 1.19 0.02 

1997 222.80 517.29 615.33 461.59 232.85 96.83 22.19 1.18 0.02 

1998 218.76 506.45 602.86 453.64 229.70 95.96 22.01 1.17 0.02 

1999 217.52 503.30 599.07 451.20 228.65 95.58 21.94 1.16 0.02 

2000 214.98 495.89 589.92 444.90 225.88 94.67 21.79 1.15 0.02 

2001 213.32 490.86 583.97 440.71 223.80 93.95 21.64 1.14 0.02 

2002 212.28 487.68 580.26 438.71 223.15 93.79 21.61 1.14 0.02 

2003 207.57 472.15 560.09 423.83 216.59 91.76 21.28 1.12 0.02 

2004 204.78 463.33 548.64 415.05 212.60 90.54 21.08 1.10 0.02 

2005 201.56 453.09 535.24 404.57 207.51 88.90 20.80 1.08 0.02 

2006 200.30 449.43 530.59 401.17 206.05 88.47 20.71 1.08 0.02 

2007 199.09 445.85 525.66 397.32 204.38 88.00 20.62 1.07 0.02 

2008 197.06 439.85 518.88 392.94 202.66 87.51 20.54 1.06 0.02 

2009 194.46 432.99 511.32 387.78 200.50 86.88 20.42 1.06 0.02 

2010 192.66 427.83 505.06 383.47 198.78 86.39 20.33 1.05 0.02 

2011 191.92 425.91 502.73 381.82 197.99 86.12 20.29 1.05 0.02 

2012 190.47 422.04 498.02 378.52 196.51 85.64 20.19 1.04 0.02 

2013 187.79 415.16 490.18 372.92 193.97 84.81 20.04 1.03 0.02 

2014 185.90 410.25 484.63 369.12 192.34 84.34 19.94 1.02 0.02 

2015 183.83 404.61 476.78 362.43 189.11 83.15 19.65 1.01 0.02 

2016 179.06 391.07 457.17 345.66 180.17 79.87 18.99 0.96 0.02 

2017 177.26 386.76 451.84 341.35 177.84 78.86 18.75 0.95 0.02 

2018 175.78 382.37 445.56 335.59 174.64 77.51 18.42 0.94 0.02 

2019 172.57 373.69 433.86 324.22 166.94 73.11 17.29 0.92 0.02 

2020 163.17 348.12 396.63 288.25 140.93 58.01 13.25 0.74 0.02 
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Anexo 7: Tabla de resultados de superficie glaciar (km2) en los GTA en diferentes altitudes 

Año 

Altitud (msnm) 

Menor a 

4,600 

4,601-

4,800 

4,801-

5,000 

5,001-

5,200 

5,201-

5,400 

5,401-

5,600 

5,601-

5,800 

5,801-

6,000 

Mayor 

a 6,000 

1990 21.22 134.84 421.36 658.63 599.69 328.77 140.55 72.87 51.44 

1991 15.49 121.97 404.13 644.44 591.42 325.50 138.92 71.84 51.09 

1992 14.78 117.29 394.20 634.46 580.42 322.97 137.45 71.04 50.80 

1993 14.29 114.88 390.16 630.97 578.44 322.36 137.12 70.76 50.70 

1994 13.70 110.02 381.83 624.61 575.21 321.00 136.16 70.31 50.40 

1995 13.09 103.14 363.52 605.22 561.49 317.20 134.89 69.81 50.22 

1996 11.96 99.29 356.03 598.70 558.52 316.58 134.59 69.67 50.15 

1997 10.66 94.00 347.61 591.76 555.76 316.09 134.45 69.64 50.12 

1998 9.18 86.73 334.54 580.16 551.07 315.11 134.14 69.56 50.08 

1999 8.52 84.21 331.20 576.69 549.39 314.80 134.04 69.52 50.07 

2000 8.15 81.08 322.35 567.27 543.98 313.37 133.55 69.42 50.03 

2001 7.67 77.84 315.99 561.19 541.33 312.76 133.22 69.38 50.02 

2002 7.29 75.14 312.97 558.82 540.21 312.27 132.68 69.24 50.01 

2003 6.98 69.23 291.42 537.09 530.12 309.70 131.23 68.72 49.92 

2004 6.55 65.13 280.25 524.93 523.22 308.17 130.60 68.41 49.88 

2005 6.33 60.70 267.61 511.38 514.39 305.44 129.35 67.91 49.68 

2006 6.05 58.30 262.70 507.11 512.10 304.96 129.12 67.84 49.65 

2007 5.80 56.15 257.38 502.19 509.80 304.38 128.94 67.77 49.60 

2008 5.50 54.71 252.27 494.30 505.52 303.23 128.19 67.37 49.46 

2009 5.33 52.51 245.49 485.16 500.09 302.19 127.93 67.29 49.43 

2010 5.17 51.03 239.86 478.21 496.64 301.17 127.18 66.94 49.38 

2011 4.97 49.98 237.90 475.83 495.16 300.79 127.00 66.87 49.34 

2012 4.72 47.98 232.92 470.68 492.93 300.28 126.81 66.79 49.33 

2013 4.32 46.68 226.34 460.62 487.37 298.76 126.04 66.51 49.31 

2014 4.07 44.59 220.57 455.01 484.39 297.86 125.51 66.30 49.26 

2015 3.72 42.76 213.85 445.45 478.43 296.23 124.90 66.06 49.20 

2016 2.91 37.50 196.36 424.31 463.91 291.71 123.24 64.86 48.17 

2017 2.48 34.69 191.39 419.07 460.24 290.64 122.57 64.55 47.98 

2018 2.33 33.01 185.54 411.17 455.54 289.19 121.86 64.27 47.91 

2019 2.21 30.14 174.94 394.75 442.91 285.50 120.66 63.71 47.81 

2020 1.61 22.59 147.06 346.33 403.95 267.15 113.18 60.81 46.43 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

191 
 

Anexo 8: Tabla de superficie de los GTA por cuenca 

Año 

Área (km2) Pérdida de área (km2) Pérdida de área (%) 

Otras  

cuencas 

Cuenca  

amazónica 

Otras  

cuencas 

Cuenca  

amazónica 

Otras  

cuencas 

Cuenca 

amazónica 

1990 901.93 1,527.45 0.00 0.00 0.00 0.00 

1991 876.20 1,488.60 -25.73 -38.85 -2.85 -2.54 

1992 860.62 1,462.79 -15.58 -25.81 -4.58 -4.23 

1993 856.56 1,453.11 -4.06 -9.68 -5.03 -4.87 

1994 847.09 1,436.15 -9.47 -16.96 -6.08 -5.98 

1995 828.87 1,389.72 -18.23 -46.43 -8.10 -9.02 

1996 822.82 1,372.68 -6.04 -17.04 -8.77 -10.13 

1997 812.59 1,357.49 -10.23 -15.19 -9.91 -11.13 

1998 802.59 1,327.98 -10.00 -29.51 -11.01 -13.06 

1999 797.27 1,321.17 -5.32 -6.81 -11.60 -13.50 

2000 790.41 1,298.79 -6.85 -22.38 -12.36 -14.97 

2001 783.60 1,285.81 -6.81 -12.98 -13.12 -15.82 

2002 776.84 1,281.79 -6.76 -4.02 -13.87 -16.08 

2003 752.51 1,241.90 -24.34 -39.89 -16.57 -18.69 

2004 742.49 1,214.64 -10.01 -27.26 -17.68 -20.48 

2005 732.02 1,180.76 -10.47 -33.88 -18.84 -22.70 

2006 727.94 1,169.89 -4.08 -10.87 -19.29 -23.41 

2007 723.62 1,158.39 -4.32 -11.50 -19.77 -24.16 

2008 717.56 1,142.96 -6.06 -15.42 -20.44 -25.17 

2009 711.82 1,123.60 -5.74 -19.36 -21.08 -26.44 

2010 704.69 1,110.88 -7.13 -12.72 -21.87 -27.27 

2011 702.49 1,105.35 -2.20 -5.54 -22.11 -27.63 

2012 694.99 1,097.46 -7.50 -7.89 -22.94 -28.15 

2013 685.97 1,079.97 -9.02 -17.49 -23.94 -29.30 

2014 678.32 1,069.24 -7.65 -10.73 -24.79 -30.00 

2015 666.83 1,053.77 -11.49 -15.47 -26.07 -31.01 

2016 644.30 1,008.66 -22.52 -45.10 -28.56 -33.96 

2017 637.39 996.24 -6.91 -12.42 -29.33 -34.78 

2018 625.80 985.03 -11.59 -11.22 -30.62 -35.51 

2019 607.97 954.66 -17.83 -30.37 -32.59 -37.50 

2020 539.53 869.59 -68.44 -85.07 -40.18 -43.07 
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Anexo 9: Tabla de resultados de la validación de la clasificación de cobertura glaciar sin 
filtros 

Año F1score Accuracy Kappa Precision Recall 

1985 91.13 94.04 86.64 93.69 88.70 

1986 91.82 94.62 87.82 94.88 88.96 

1987 92.11 95.05 88.51 95.47 88.97 

1988 92.41 95.60 89.32 97.50 87.82 

1989 93.24 95.89 90.29 95.23 91.34 

1990 92.52 95.63 89.44 97.10 88.35 

1991 91.79 95.38 88.59 96.50 87.52 

1992 92.69 96.00 89.95 97.52 88.32 

1993 93.24 96.15 90.55 95.63 90.97 

1994 93.11 96.11 90.41 95.88 90.50 

1995 91.68 95.57 88.68 98.40 85.82 

1996 92.55 95.95 89.78 97.95 87.72 

1997 92.86 96.08 90.17 96.59 89.41 

1998 85.41 93.01 80.91 98.13 75.61 

1999 92.29 95.74 89.35 94.42 90.26 

2000 92.83 96.09 90.15 94.25 91.46 

2001 92.12 95.67 89.13 93.57 90.71 

2002 76.87 89.39 70.03 72.08 82.34 

2003 91.58 95.69 88.70 97.03 86.71 

2004 90.73 95.31 87.61 97.58 84.77 

2005 88.19 94.26 84.42 94.86 82.39 

2006 91.35 95.75 88.55 97.30 86.09 

2007 92.46 96.26 89.98 96.67 88.60 

2008 89.80 94.91 86.42 94.31 85.71 

2009 89.71 95.16 86.56 96.63 83.71 

2010 87.53 94.48 84.03 96.89 79.83 

2011 90.96 95.68 88.12 93.55 88.50 

2012 91.57 95.81 88.78 92.24 90.90 

2013 91.19 95.90 88.52 95.31 87.41 

2014 91.05 96.01 88.50 96.76 85.99 

2015 91.66 96.20 89.21 96.72 87.11 

2016 86.04 94.43 82.62 97.60 76.93 

2017 90.24 95.79 87.57 97.19 84.22 

2018 90.44 95.77 87.73 94.19 86.98 

2019 90.72 96.14 88.30 96.92 85.27 

2020 86.74 94.91 83.64 97.08 78.39 
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Anexo 10: Tabla de resultados de la validación de la clasificación de cobertura glaciar con 
filtros 

Año F1score Accuracy Kappa Precision Recall 

1985 92.27 94.46 87.96 94.41 90.23 

1986 93.62 95.72 90.41 96.00 91.37 

1987 93.75 96.06 90.88 97.05 90.66 

1988 93.91 96.37 91.33 96.31 91.64 

1989 93.84 96.26 91.16 96.79 91.05 

1990 93.63 96.23 90.95 97.26 90.26 

1991 93.35 96.22 90.71 96.81 90.13 

1992 94.25 96.79 92.03 97.45 91.26 

1993 94.16 96.68 91.85 98.01 90.59 

1994 94.24 96.76 91.99 97.97 90.79 

1995 93.99 96.72 91.74 98.44 89.93 

1996 93.44 96.40 90.97 98.28 89.05 

1997 93.95 96.68 91.68 98.45 89.85 

1998 93.51 96.61 91.22 97.32 89.99 

1999 93.23 96.34 90.73 97.81 89.06 

2000 93.36 96.46 90.95 97.66 89.41 

2001 93.37 96.45 90.95 98.19 89.00 

2002 93.05 96.31 90.55 97.98 88.60 

2003 93.45 96.64 91.19 98.01 89.30 

2004 92.68 96.24 90.16 97.80 88.07 

2005 92.67 96.37 90.26 97.96 87.92 

2006 93.04 96.55 90.76 98.20 88.39 

2007 92.67 96.39 90.28 98.02 87.86 

2008 92.49 96.29 90.05 98.19 87.42 

2009 92.51 96.41 90.16 97.93 87.66 

2010 92.24 96.40 89.90 97.23 87.74 

2011 92.76 96.59 90.53 97.35 88.58 

2012 92.08 96.24 89.62 97.07 87.58 

2013 92.49 96.52 90.24 97.59 87.90 

2014 92.33 96.58 90.13 98.03 87.26 

2015 91.94 96.36 89.60 97.57 86.93 

2016 91.30 96.35 89.00 97.18 86.09 

2017 91.57 96.34 89.25 97.70 86.17 

2018 91.41 96.29 89.06 97.60 85.97 

2019 91.44 96.49 89.25 97.72 85.92 

2020 87.06 95.08 84.08 98.65 77.91 
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Anexo 11: Número de imágenes por sensor y año en el área de estudio 

 

Anexo 12: Glaciares de referencia y regiones de clasificación 
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Anexo 13: Comparación de NDVI en las imágenes Landsat5 y Landsat8 
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Anexo 14: Diagramas de análisis exploratorio de humedal alto andino (Bofedales), 
pastizales y otras coberturas 
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Anexo 15: Diagramas de análisis exploratorio de humedal alto andino (Bofedales) y otras 
coberturas 

 

 


