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1. Introduccion

La cartografia de los glaciares es dificil y peligrosa debido a la lejania y la inaccesibilidad
del terreno y los desafios para realizar un extenso trabajo de campo (Racoviteanu et al.,
2009). En este contexto, los datos de sensores instalados en satélites, obtenidos por
herramientas de teledeteccion, proporcionan informacion valiosa sobre los glaciares y
los accidentes geograficos asociados. Es importante sefalar que la seleccion precisa
de bandas espectrales es fundamental en el mapeo de las caracteristicas glaciales
(Huang et al., 2021). Los paisajes glaciares en la cuenca amazénica y del Ecuador, en
el bioma andes, se han delineado utilizando bandas seleccionadas de los datos del
programa Landsat (Philip & Ravindran, 1998). La gran mayoria de las altas montafias
con hielo glaciar han experimentado una reduccién acelerada de los glaciares en las
ultimas décadas (Batka et al., 2020; Turpo Cayo et al., 2022)

Los glaciares de montafa, particularmente en los tropicos, en la actualidad estan
disminuyendo rapidamente su extensién superficial (Turpo Cayo et al., 2022) y se
consideran buenos indicadores del cambio climatico, debido a su tiempo de respuesta
relativamente rapido a las perturbaciones en las variables climaticas como la
precipitacion, la temperatura del aire y la humedad atmosférica (Kaser & Osmaston,
2002). Muchos glaciares tropicales, como los de Ecuador, Peru y Bolivia, acttan como
administradores del recurso hidrico contra la reduccion de las precipitaciones durante la
estacién seca. Mas del 99% de los glaciares tropicales se encuentran en los Andes de
América del Sur, incluidos Venezuela, Colombia, Ecuador, Peru, Bolivia, Chile y
Argentina. Gran parte de la investigacion anterior se ha realizado utilizando datos de
deteccién remota, ya que el terreno dificil presenta desafios para realizar un extenso
trabajo de campo (Veettil & Kamp, 2019).

En este documento, se presenta una descripcién de la metodologia aplicada para el
mapeo de los glaciares en los tropicales que pertenecen al territorio continental del
Ecuador, en la coleccion 3 de MapBiomas, usando como base la metodologia de la
coleccién 6 de MapBiomas Amazonia y otras referencias (Turpo Cayo et al., 2022); el
trabajo consistié en agregar el afio 2024 a los datos de la serie histérica. El proceso
completo se dividio en 6 etapas (Figura 1).
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Figura 1: Diagrama de flujo metodoldgico para la obtencidon de mapas de coberturas Glaciares



1.1. Area de estudio

El area de estudio (Figura 2) se definié basado en el inventario de glaciares Randolph
(RGI Consortium, 2017, p. 0), que corresponde a toda la zona andina del Ecuador, sobre
la cual se delimitaron zonas de glaciares correspondientes a cotas 500 metros por
debajo de la altitud de los glaciares detectados en 1985, la cual fue considerada la linea
base de la clasificacion.
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Figura 2: Area de trabajo

2.Mosaicos de imagenes

La clasificacion del tema transversal “Glaciares” utilizé los mosaicos de imagenes
Landsat generados especificamente para el mapeo de glaciares. Estos mosaicos
contemplaban las imagenes con area glaciar minimo anual, basado en el pixel de
calidad de NDSI minimo (Figura 3).
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Figura 3: Creacion de mosaicos anuales para Glaciares



3. Clasificacion

La clasificacion de los mosaicos Landsat se realizé integramente en la plataforma
Google Earth Engine, basada en un arbol empirico (Figura 4).

Random Forest
(Clasificacion binaria)

2-2
RED median
>=Y

2-1
Not Glacier

3-1
Not Glacier

4-2
Snow fraction
>=170

4-1
Not Glacier

5-1
Not Glacier

6-2
Cloud fraction
>=0

6-1
Not Glacier

7-1 7-2
Glacier Not data

Figura 4: Arbol empirico combinado con Random forest para clasificacién de Glaciares.

El sistema de clasificaciéon de glaciares implementa un enfoque hibrido que combina
aprendizaje automatico con reglas de decision especificas para diferentes sensores
satelitales. El proceso de clasificacion inicia con la generacion de mosaicos anuales
libres de nubes para cada afo de estudio, utilizando imagenes Landsat de diferentes
sensores (L5, L7, L8 y L9) segun el periodo temporal.

La clasificacién con Random Forest es refinada con un conjunto de reglas de decisién
jerarquicas especificas para cada tipo de sensor. Para Landsat 5 y Landsat 7, se aplican
umbrales de reflectancia NIR median (1-1) donde los valores son préoximos a 0.2114,
mientras que en Landsat 8 y Landsat 9 estos valores son proximos a 0.1730. En el caso
de los umbrales para RED median (2-2), el valor estimado para Landsat 5 y Landsat7
es de 0.2497, mientras que para Landsat 8 y 9 el valor estimado es de 0.2304.

La identificacion final de glaciares se basa en una condicién combinada que considera,
NDSI minimo (3-2), la fraccidn de nieve (4-2) y la pendiente (5-2). Esta clasificacion dual
permite capturar datos glaciares con alta reflectancia espectral en el infrarrojo cercano
como aquellos en terrenos empinados con cobertura glaciar significativa. Finalmente, el
proceso de clasificacion aplica una condicién en base a los valores de la fraccion de
nube (6-2), donde aquellos pixeles que superen el valor de 170 (8), son clasificados
como pixeles “sin datos” y son descartados de la clasificacién final, asegurando que solo
pixeles con observaciones ideales sean incluidos en la clasificacion final.



3.1. Variables de clasificacion

El algoritmo utiliza diferentes variables de clasificacidon, organizadas en cuatro
categorias principales que capturan diferentes aspectos de la firma espectral y
topografica de las superficies glaciares.

La primera categoria comprende seis bandas espectrales utilizadas para la deteccion
de glaciares, estos corresponden especificamente a valores medianos de época seca.
Esta seleccion temporal es estratégica, ya que durante este periodo se minimiza la
interferencia de nubes y se maximiza la visibilidad de superficies glaciares, permitiendo
una mejor discriminacién espectral entre glaciares y otros tipos de cobertura.

La segunda categoria incluye el uso de indices espectrales, destacando las variaciones
temporales del NDSI (Normalized Difference Snow Index) calculado para época seca,
época humeda y valor minimo. El uso de este indice es fundamental para identificar
superficies de nieve y hielo glaciar.

La tercera categoria incorpora la variable topografica de pendiente derivada del modelo
digital de elevacion SRTM, la cual es crucial dado que los glaciares tropicales se
encuentran tipicamente en terrenos de alta montafia con topografia empinada,
proporcionando un criterio geomorfolégico adicional para la clasificacion.

Finalmente, se incluyen las variables derivadas del analisis de mezcla espectral
(Spectral Mixture Analysis - SMA). EI SMA es una técnica de procesamiento que
descompone la reflectancia de cada pixel en fracciones de diferentes materiales puros,
proporcionando informacion cuantitativa sobre la composicion sub-pixel de cada area.
La fraccién de nieve resulta particularmente relevante para distinguir superficies
glaciares de otros tipos de cobertura en ambientes de alta montafa, mientras que las
fracciones de nube y sombra contribuyen a identificar y filtrar pixeles con observaciones
comprometidas.

Tabla 1: Bandas utilizadas para la clasificacion

Reductor’
Tipo | Nombre Férmula Descripcion Median Median | Median Min | Max
dry wet
B1 (L5 yL7); Espectro
Blue B2 (L8) visible Azul X
B2 (L5y L7); Espectro
Green | “"B3(Lg) | visible Verde X
B3 (L5 y L7); Espectro
Red B4 (L8) visible Rojo X
Banda B4 (L5y L7); Infrarrojo
NIR B5 (L8) cercano X
B5 (L5 y L7); Infrarrojo de
SWIRT | ""Bg (Lg) onda corta 1 X
B7 (L5); Infrarrojo de
SWIR 2 B8 (L7); onda corta 2 X
B7 (L8)




Tabla 2: indices espectrales utilizados para la clasificacién

Reductor’
Tipo | Nombre Férmula Descripcion Median Median | Median Min | Max
i dry wet
Indice
.. (Green — SWIR) | Diferencial
Indice | NDSI (Green + SWIR) de Nieve X
Normalizado
Tabla 3: SMA utilizadas para la clasificacion
Reductor’
Tipo Nombre Foérmula Descripcion Median Median | Median Min | Max
dry wet
Cloqd SMA Fraccion de X
. Fraction nube
Fracciones —
Snow Fraccién de
. SMA ) X
Fraction nieve

Nota 1: El reductor esta basado en el indice NDSI, con el uso de percentiles; percentil 75y 25,
para Wety Dry de NDSI respectivamente.

3.2. Mapas de referencia

El area de estudio (Figura 5) se definié basado en el inventario de glaciares Randolph
(RGI Consortium, 2017, p. 0), ademas fue inspeccionado y se agregaron algunos
glaciares faltantes.
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Figura 5: Distribucion de glaciares tropicales; fuente: (RGI Consortium, 2017, p. 0; Veettil &

Kamp, 2019)




4.Post Clasificacion

Dada la naturaleza pixel-based del modelo de clasificacion y el procesamiento de una
serie temporal extensa, se implementé una cadena de filtros post clasificacion. Este
proceso incluyé la aplicaciéon secuencial de filtros de relleno, temporales, espaciales, de
frecuencia y sobreestimacion.

4.1. Llenado de vacios de informacién (Gap Fill)

La secuencia de filtros comienza con el post procesamiento llamado Gap Fill utilizado
para el relleno de vacios en los datos de clasificacion de glaciares. El objetivo principal
de este filtro es corregir pixeles faltantes o mal clasificados en una serie temporal. Este
proceso es fundamental en el analisis de series temporales de glaciares, ya que aborda
uno de los principales desafios en teledeteccidon como es la presencia de pixeles sin
datos o mal clasificados debido a factores de cobertura nubosa, sombras topograficas
o limitaciones en la captura satelital.

La funcién Gap Fill implementa un enfoque bidireccional para el relleno de vacios. Este
algoritmo opera en dos fases complementarias que aseguran la completitud de la serie
temporal analizada.

Durante la primera fase el algoritmo recorre la serie temporal desde el afio inicial de
evaluacion hasta el afio final. Durante este recorrido hacia adelante, cuando el algoritmo
encuentra un pixel sin datos en un afo especifico, le asigna el valor del afo
inmediatamente anterior.

La segunda fase implementa un recorrido inverso, desde el aio final hacia el inicial. Los
pixeles que permanecieron sin datos después de la primera fase reciben valores del afio
posterior mas cercano. Esta estrategia bidireccional garantiza que las brechas de datos
solo persistan si un pixel carece de informacién valida en toda la serie temporal.
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Figura 6: Filtro Gap Fill



4.2. Filtro temporal

El segundo filtro implementa un analisis que constituye un proceso critico en el
refinamiento de las clasificaciones de glaciares después del proceso de Gap Fill. Este
filtro se enfoca en corregir clasificaciones errobneas o inconsistentes que pueden ocurrir
en pixeles individuales a lo largo de la serie temporal, aplicando una légica de
coherencia temporal basada en ventas de analisis de multiples afios.

Este filtro es especialmente importante para eliminar el “ruido” en las clasificaciones, es
decir, cambios abruptos e ilégicos en la cobertura glaciar que no corresponde a procesos
naturales. Por ejemplo, un pixel clasificado como “glaciar’ que subitamente aparece
como “no glaciar” por un afo y luego vuelve a ser glaciar, probablemente representa un
error de clasificacion mas que un cambio real en la cobertura.

El filtro implementa tres tipos de ventanas de analisis temporal; ventanas de 3, 4y 5
afios. Cada ventana aplica una logica especifica para detectar y corregir inconsistencias
en la clasificacion.

La ventana de 3 afios detecta situaciones donde un pixel tiene la misma clasificaciéon en
el ano anterior y posterior, pero una clasificaciéon diferente en el ano central. Esta
situacion indica un error de clasificacion, por lo que el algoritmo corrige el afio central
para mantener la coherencia temporal.

La ventana de 4 afios extiende esta logica para detectar vacios de dos afios
consecutivos. Si un pixel tiene la misma clasificacion para el afio t1 y t4, pero
clasificaciones diferentes en el t2 y t3, el algoritmo corrige ambos afios intermedios. Esto
es util para corregir errores de clasificacion que persisten por dos afios consecutivos.

La ventana de 5 afios maneja casos complejos donde hay tres afios consecutivos con
clasificaciones erréneas entre dos afios con la misma clasificacion correcta. Esta
ventana es particularmente util para corregir periodos prolongados de cobertura nubosa
o problemas sistematicos en las imagenes satelitales.
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El filtro también implementa funciones especificas para manejar los afios extremos de
la serie temporal. Para el primer afio, el filtro verifica si los dos afios siguientes tienen la
misma clasificacion, de ser asi, ajusta la clasificacion del afo inicial para mantener la
coherencia. Este proceso se aplica de forma similar para el ultimo ano de la serie
temporal, verificando su consistencia con los dos afios anteriores a este.

Este tratamiento especial es necesario porque estos afos carecen de contexto temporal
completo, lo que requiere una légica de filirado adaptado. Esto asegura que toda la serie
temporal mantenga coherencia desde el inicio hasta el final.

El orden de aplicacién de estas reglas no es arbitrario, ya que el filtro temporal comienza
con ventanas mas pequefias, procesando los afnos externos. Esta etapa permite corregir
los errores mas simples y obvios, para luego procesar las ventanas mas grandes,
dejando asi los casos mas complejos para aplicaciones posteriores. Con esto se
consigue maximizar la efectividad del filtrado, mientras minimiza el riesgo de
sobreestimacion.

4.3. Filtro de frecuencia

El tercer filtro en la cadena de procesamiento es el filtro de frecuencia. Este filtro opera
bajo el principio de que las coberturas estables, como los glaciares, deben mantener
una presencia consistente a lo largo del tiempo. A diferencia de filtros anteriores que
trabajan con ventanas temporales especificas, el filtro de frecuencia analiza la serie
temporal completa para identificar y consolidar las clasificaciones mas persistentes.

El filtro es efectivo para distinguir cambios reales en la cobertura glaciar y errores de
clasificacién esporadicos. Al establecer umbrales de frecuencia minima, el algoritmo
puede determinar con alta confianza que pixeles representan verdaderamente glaciares
permanentes versus aquellos que han sido mal clasificados.

El umbral establecido (70%), define el porcentaje minimo de afios en los que un pixel
debe estar clasificado como glaciar o no glaciar para ser considerado como tal de
manera definitiva, es decir si un pixel ha sido clasificado como glaciar en mas del 70%
de los afios, este se consolida definitivamente como glaciar. EI mismo principio se aplica
para la clase no glaciar.
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Figura 8: Filtro de frecuencia

4.4. Filtro de permanencia temporal

El filtro de permanencia temporal complementa al filtro de frecuencia. Mientras que el
filtro de frecuencia evalua la persistencia estadistica de las clasificaciones a lo largo de
toda la serie temporal, el filtro de permanencia temporal implementa una logica de
irreversibilidad en los cambios de cobertura glaciar.

Este filtro opera bajo el principio glaciolégico de que una vez que un area pierde su
cobertura glaciar, es extremadamente improbable que vuelva a formar glaciar en el corto
plazo. Esta premisa se basa en la comprension de que la formacién de glaciares
requiere condiciones climaticas especificas sostenidas durante periodos prolongados,
algo que no ocurre en escalas de tiempo de décadas (Marangunic, 2016).
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Figura 9: Filtro de permanencia temporal



4.5. Filtro espacial

El filtro espacial trabaja exclusivamente con la dimension espacial de las imagenes,
analizando la coherencia y conectividad de los pixeles clasificados en cada afo de
estudio individual.

Este filtro aborda un problema comun en la clasificaciéon de imagenes satelitales, siendo
la presencia de pixeles aislados o pequefios grupos de pixeles que son clasificados de
manera diferente a su entorno inmediato. Estos pixeles aislados frecuentemente
representan errores de clasificacion mas que caracteristicas reales del terreno.

El proceso de filtro espacial se implementa en dos etapas principales, esto para cada
afio de la serie temporal.

Durante la primera etapa el filtro utiliza la funcién “connectedPixelCount’ para calcular,
cuantos pixeles glaciares estan conectados entre si. La segunda etapa del filtro consiste
en agrupar pixeles, el filtro marca todos los grupos que tienen menos de 5 pixeles
conectados. Estos grupos pequefnos son candidatos a ser errores porque los glaciares
rales raramente son tan pequenos.

Para el mapeo de glaciares en Los Andes, donde los glaciares pueden tener formas
complejas debido a la topografia montanosa, el filtro espacial es valioso, ya que ayuda
a eliminar clasificaciones erréneas causadas por sombras topograficas, nubes
pequenas no detectadas, o variaciones en la reflectancia de la nieve, mientras preserva
la estructura real de los glaciares.
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Figura 10: Efecto del filtro espacial

4.6. Enmascaramiento de lagunas

El proceso de enmascaramiento aborda un problema especifico pero critico en el mapeo
de glaciares, la confusién espectral entre glaciares y cuerpos de agua. Este filtro de
enmascaramiento utiliza datos de la colecciéon de MapBiomas Agua para identificar y
eliminar areas donde lagunas periglaciares han sido errbneamente clasificadas como
glaciares.

Esta confusion es comun en ambientes de alta montafia porque tanto hielo glaciar como
el agua pueden presentar respuestas espectrales similares en ciertas condiciones,



especialmente cuando hay presencia de sedimentos glaciares o cuando los lagos estan
parcialmente congelados.

El filtro procesa cada afio de manera independiente, integrando dos fuentes de datos
complementarios, los datos son las clasificaciones de glaciares, resultado de todos los
filtros anteriores aplicados y las mascaras de agua, identificados especificamente por
MapBiomas Agua.

El filtro implementa una logica de exclusion simple; si un pixel esta clasificado como
glaciar y agua, se reclasifica como agua, eliminando estos datos del mapa de glaciares;
si un pixel esta clasificado solo como glaciar, este se mantiene como glaciar en el
resultado final; por ultimo, si un pixel esta clasificado solo como agua, este ya no se
considera en el mapa final de glaciares. De esta forma se reduce la lectura de falsos
positivos en el mapeo de glaciares, eliminando una fuente comun de error en el mapeo
de glaciares.
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Figura 11: Secuencia de almacenamiento de lagunas
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Figura 12: Efecto de enmascaramiento de lagunas



4.7. Integracion con otras clases de MapBiomas

Luego de la aplicacién de la secuencia de filtros en la etapa de post clasificacion, los
temas transversales y los mapas generales de cada bioma son integrados. Esta
integracion depende de una serie de reglas jerarquicas especificas que asignan un
orden de prevalencia a cada clase. Como resultado de esta etapa se obtienen los mapas
anuales de cobertura y uso de la tierra para todo el Ecuador continental.

5. Consideraciones finales

Las actualizaciones de calibracién radiométrica implementadas en la coleccién 1 de
Landsat revelaron errores significativos en los datos histéricos de Landsat 4 y Landsat
5 TM, particularmente para el periodo 1985 - 1990 (Micijevic et al., 2016).

Estos errores de calibracion se manifiestan como una sobreestimacion de los valores
de radiancia vy reflectancia durante el periodo de 1984 - 1995 aproximadamente, con
magnitudes variables segun la banda espectral. El andlisis de los modelos de ganancia
de vida util revela que el error es mas pronunciado en los primeros afnos de operacion
(1984 - 1990) y se atenua gradualmente hacia mediados de los anos 90 (Micijevic et al.,
2016).

La calibracion cruzada con Landsat 7 ETM+ corrigio errores de hasta el 2% de radiancia,
mientras que la integracién con la calibracion de reflectancia de Landsat 8 OLI reveld
discrepancias aun mayores (Micijevic et al., 2016).

La sobreestimacion radiométrica durante el periodo 1984 - 1995, con maxima intensidad
entre 1984 - 1990, tiene consecuencias especificas y diferenciadas segun el tipo de
superficie mapeada. Para superficies glaciares y nivales, las bandas mas criticas (1, 2
y 3) muestran sobreestimacion del 0.72%, 3.87% y 4.09% respectivamente, lo que
amplifica artificialmente su caracteristica reflectancia alta en el espectro visible (Micijevic
et al., 2016).

Para superficies glaciares, caracterizadas por su alta reflectancia en el espectro visible,
estos errores implicarian la sobrestimacion artificial del area glaciar en clasificaciones
automaticas y se manifestaria una inflacion de indices espectrales multibanda.
Consecuentemente, los analisis temporales de retroceso glaciar que incluyan el periodo
1984 - 1995 presentan una sobreestimacion inicial del &rea glaciar cuando se comparan
con mediciones de periodos posteriores correctamente calibrados.
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Figura 13: Cobertura glaciar de Ecuador evaluada de 1985 a 2024

La Figura 13, ilustra este fenébmeno, ya que se observa una caida brusca en el area
glaciar registrada entre 1985 y 1990, que corresponde precisamente al periodo de
maxima intensidad del error de calibracion. Estd “caida brusca” no muestra
necesariamente un periodo de derretimiento acelerado real, sino que constituye en gran
medida un error instrumental resultante de la transicion entre datos sobreestimados
(1985) datos mas precisos (hacia 1990).

Es fundamental que los estudios de evolucién glaciar que utilicen datos Landsat del
periodo 1984 a 1990 interpreten con cautela las tendencias aparentes durante este
periodo. La comprension de este sesgo es esencial para distinguir entre cambios reales
y errores instrumentales.
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