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RESUMEN

La presente investigacion evalué un modelo de Deep Learning basado en la arquitectura
U-Net para la segmentacion automatizada de cuerpos de agua en la provincia de Cangallo
mediante imagenes Sentinel-2A. Bajo un enfoque cuantitativo y un diseflo experimental
categorizado como cuasi-experimento tecnoldgico, se proces6 un dataset de 1,327
parches geoespaciales de 256 X 256 pixeles. Para el proceso de aprendizaje se
emplearon 1,115 parches (con un 15% destinado a validacion), reservando un conjunto
ciego de 212 parches para la fase de prueba, lo que consolid6 una muestra neta de
13,893,632 pixeles. El algoritmo fue regularizado mediante técnicas de Data
Augmentation, funciones de activacion LeakyReLU y una funcion de pérdida hibrida. En
la evaluacion final, el modelo alcanzé una exactitud global del 94.64% y un Indice de
Interseccion sobre Unidn (IoU) de 0.8739. La prueba de Chi-Cuadrado de Pearson (p <
0.05; V = 0.9356) demostrd6 una asociacion estadistica significativa entre las
predicciones y la verdad terreno, mientras que la prueba de McNemar (p < 0.05)
confirm6 la diferencia de rendimiento frente al indice MNDWTI al registrar 489,834
pixeles discrepantes a favor de la red neuronal. Como limitacion del modelo
implementado, se generaron 53,329 falsos positivos originados por la interferencia
radiométrica de las sombras orograficas andinas. Se concluye que la arquitectura U-Net
es una herramienta eficaz para la cartografia hidrica automatizada en regiones
altoandinas.

Palabras clave: Cangallo, Cuerpos de agua, Deep Learning, Disefio experimental,

Limitacion del modelo, U-Net.



ABSTRACT

This research evaluated a Deep Learning model based on the U-Net architecture for the
automated segmentation of water bodies in the province of Cangallo using Sentinel-2A
images. Under a quantitative approach and an experimental design classified as a
technological quasi-experiment, a dataset of 1,327 geospatial patches of 256 X 256
pixels was processed. For the learning process, 1,115 patches were used (with 15%
allocated for validation), while a blind set of 212 patches was reserved for the testing
phase, consolidating a net sample of 13,893,632 pixels. The algorithm was regularized
using Data Augmentation techniques, LeakyReL U activation functions, and a hybrid loss
function. In the final evaluation, the model achieved an overall accuracy of 94.64% and
an Intersection over Union (IoU) Index of 0.8739. Pearson's Chi-Square test (p <
0.05; V = 0.9356) demonstrated a significant statistical association between
predictions and ground truth, while the McNemar test (p < 0.05) confirmed the
performance difference against the MNDWI index, registering 489,834 discrepant pixels
in favor of the neural network. As a limitation of the implemented model, 53,329 false
positives were generated due to the radiometric interference of Andean orographic
shadows. It is concluded that the U-Net architecture is an effective tool for automated
water mapping in high Andean regions.

Keywords: Cangallo, Deep Learning, Experimental design, Model limitation, U-Net,

Water bodies.



INTRODUCCION

El monitoreo de los recursos hidricos en los ecosistemas altoandinos es una tarea
prioritaria frente a la variabilidad climatica actual. Si bien la teledeteccion satelital
permite la observacion continua del territorio, su aplicaciéon en zonas de topografia
accidentada como la provincia de Cangallo enfrenta limitaciones técnicas significativas.
Los métodos tradicionales de deteccion, basados en indices espectrales como el NDWI 'y
MNDWI, suelen generar falsos positivos al confundir sombras orograficas con cuerpos
de agua, o fallan al delimitar bordes irregulares, lo que demanda costosas correcciones
manuales.

Ante esta problematica, la Inteligencia Artificial ofrece una solucion prometedora
mediante el Aprendizaje Profundo (Deep Learning). Especificamente, las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN) con arquitectura U-Net han demostrado ser un
estandar sobresaliente para la segmentacién semantica, ya que son capaces de aprender
patrones espaciales complejos y discriminar caracteristicas morfologicas mas alla de la
simple respuesta espectral.

La presente investigacion tiene como objetivo principal determinar e implementar un
modelo U-Net para automatizar la deteccion precisa de cuerpos de agua en la provincia
de Cangallo. El estudio integra un flujo de trabajo metodolégico riguroso que abarca
desde la adquisicion y el preprocesamiento de imagenes multiespectrales (Sentinel-2A)
mediante técnicas de aumento de datos (Data Augmentation), hasta el entrenamiento en
entornos computacionales en la nube de alto rendimiento. El aporte central de esta tesis
radica en la obtencion de un modelo robusto que alcanzé un Indice de Interseccion sobre
Unioén (IoU) superior al 87.39%, cuya superioridad operativa y deductiva frente a los
métodos convencionales fue validada estadisticamente a través de las pruebas de Chi-

Cuadrado y McNemar.
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GLOSARIO

Aprendizaje Profundo (Deep Learning): Subdisciplina del aprendizaje automatico
(Machine Learning) basado en redes neuronales artificiales con multiples capas ocultas,
capaces de aprender representaciones jerarquicas de los datos con altos niveles de
abstraccion.

Aumento de Datos (Data Augmentation): Técnica de regularizacion utilizada en el
entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo que consiste en generar nuevas
muestras sintéticas a partir de los datos originales mediante transformaciones geométricas
(rotacidn, traslacion, volteo), con el fin de aumentar la diversidad del conjunto de
entrenamiento y reducir el sobreajuste.

Capas Convolucionales: Componentes fundamentales de las redes neuronales
convolucionales (CNN) que aplican filtros matematicos a la imagen de entrada para
extraer caracteristicas espaciales como bordes, texturas y formas.

Coeficiente Dice: Métrica estadistica utilizada para medir la similitud entre dos
conjuntos de datos. En segmentacion de imagenes, cuantifica la superposicion espacial
entre la mascara predicha y la mascara real; es matematicamente equivalente al F1-Score.
Entropia Cruzada Binaria (Binary Cross-entropy): Funcion de pérdida utilizada en
problemas de clasificacion binaria. Mide la discrepancia entre la distribucion de
probabilidad predicha por el modelo y la distribucion real (etiqueta verdadera),
penalizando las predicciones incorrectas con alta confianza.

Epoca (Epoch): Hiperparametro que define un ciclo completo en el que todo el conjunto
de datos de entrenamiento pasa hacia adelante y hacia atras (retropropagacion) a través

de la red neuronal una sola vez.
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Funcion de Activacion: Funcion matematica aplicada a la salida de una neurona
artificial para introducir no linealidad en el modelo, permitiéndole aprender patrones
complejos. Ejemplos comunes son ReLU (Rectified Linear Unit) y Sigmoide.
Hiperparametros: Variables de configuracion externa al modelo cuyo valor se establece
antes de iniciar el proceso de entrenamiento (ej. tasa de aprendizaje, tamafio de lote,
numero de filtros) y que no se aprenden directamente de los datos.

Imagen Satelital: Representacion visual de la superficie terrestre capturada por sensores
montados en satélites artificiales, que registran la radiacién electromagnética en
diferentes bandas del espectro.

Pixel: Unidad basica de una imagen digitalizada en pantalla a base de puntos de color o
en escala de grises.

Normalizacion: Proceso de ajustar los datos para que tengan una escala comun o
estandarizada, lo que facilita su comparacion y analisis.

Interseccion sobre Unién (IoU): También conocido como Indice de Jaccard. Es la
métrica estandar para evaluar la precision en la segmentacion semantica. Se calcula
dividiendo el area de la interseccion entre la prediccion y la verdad terreno por el area de
su union.

Mascara Binaria: Imagen en la que cada pixel tiene solo dos valores posibles
(generalmente 0 y 1 o blanco y negro), utilizada para etiquetar las areas de interés (ej.
1=Agua) frente al fondo (ej. 0=No Agua).

Negative Mining: Estrategia de preprocesamiento o entrenamiento que consiste en
seleccionar o filtrar ejemplos negativos (fondo) dificiles o irrelevantes para mejorar la

capacidad de discriminacién del modelo.
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Retropropagacion (Backpropagation): Algoritmo fundamental para el entrenamiento
de redes neuronales que calcula el gradiente de la funcidon de pérdida respecto a los pesos
de la red, permitiendo ajustarlos iterativamente para minimizar el error.

Segmentacion Semantica: Tarea de vision por computadora que consiste en clasificar
cada pixel de una imagen en una categoria especifica, permitiendo delimitar con precision
los contornos de los objetos de interés.

Sobreajuste (Overfitting): Fenomeno de error de modelado que ocurre cuando una red
neuronal aprende "de memoria" los detalles y el ruido de los datos de entrenamiento en
lugar de los patrones generales, perdiendo capacidad para generalizar frente a datos
nuevos.

Verdad Terreno (Ground Truth): Informacion recolectada mediante observacion
directa o validacion experta que sirve como referencia absoluta o "etiqueta correcta" para

entrenar y evaluar algoritmos de aprendizaje supervisado.
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LISTA DE ACRONIMOS

ANA : Autoridad Nacional del Agua.

API : Application Programming Interface (Interfaz de Programacion de
Aplicaciones).

CNN : Convolutional Neural Network (Red Neuronal Convolucional).

DL : Deep Learning (Aprendizaje Profundo).

FN : Falsos Negativos (False Negatives).

FP : Falsos Positivos (False Positives).

GIS : Geographic Information System (Sistema de Informacién Geografica).
GPU : Graphics Processing Unit (Unidad de Procesamiento Grafico).

IA : Inteligencia Artificial.

IGN : Instituto Geografico Nacional.

IoU : Intersection over Union (Interseccion sobre Unidn).

NDWI : Normalized Difference Water Index (indice Diferencial de Agua
Normalizado).

MNDWI : Modified Normalized Difference Water Index (Indice Diferencial de

Agua Normalizado Modificado).
NASA : National Aeronautics and Space Administration (Administracion

Nacional de Aerondutica y el Espacio).

NIR : Near Infrared (Infrarrojo Cercano).

RAM : Random Access Memory (Memoria de Acceso Aleatorio).
ReLLU : Rectified Linear Unit (Unidad Lineal Rectificada).

RGB : Red, Green, Blue (Rojo, Verde, Azul - Modelo de color).
RMSE : Root Mean Square Error (Raiz del Error Cuadratico Medio).
RNA : Red Neuronal Artificial.
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SIG
SWIR
TIFF
TN

TP
USGS
Unidos).

UTM

: Sistema de Informacion Geogréafica.
: Short-Wave Infrared (Infrarrojo de Onda Corta).
: Tagged Image File Format (Formato de Archivo de Imagen Etiquetado).

: Verdaderos Negativos (True Negatives).

: Verdaderos Positivos (True Positives).

: United States Geological Survey (Servicio Geologico de los Estados

: Universal Transverse Mercator (Sistema de Coordenadas Universal

Transversal de Mercator).
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LISTA DE SIMBOLOS

Acc

(44

Bl IBZ

Dice

<

: Exactitud global del modelo (4Accuracy).

: Tasa de aprendizaje lo nivel de significancia.

: Hiperparametros de decaimiento exponencial del optimizador Adam.
: Estadistico de la prueba de independencia Chi-Cuadrado de Pearson.
: Coeficiente de similitud Dice.

: Epsilon, valor infinitesimal (por ejemplo 1e~7 ).

: Simbolo de pertenencia a un conjunto

: Hipdtesis nula en las pruebas estadisticas.

: Hipotesis alterna o del investigador.

: Indice de Interseccion sobre Unidn (Intersection over Union).

: Funcion de costo o pérdida (Loss Function).

: Tamafio total de la muestra o nimero de imagenes en el dataset.

: Valor que determina la significancia estadistica de una prueba.

: Conjunto de los niumeros reales.

: Funcidn de activacion Sigmoide.

: Umbral de decision (Threshold).

: Operador gradiente.

: Variable de entrada (tensor de la imagen satelital).

: Variable objetivo o etiqueta real (Ground Truth).

: Prediccion generada por la red neuronal.

: Matriz de pesos sinapticos (weights) de las capas convolucionales.
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Pa

: altura de imagen de entrada en pixeles.
: Ancho de imagen de entrada en pixeles.
: Numero de canales de la imagen.

: Reflectancia en una longitud de onda especifica.
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CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1. Descripcion del problema (mundial, pais, region).

1.1.1. Problematica mundial

A nivel global, la seguridad y la gestion sostenible de los recursos hidricos superficiales
se enfrentan a una crisis sin precedentes historicos. El United Nations World Water
Assessment Programme [WWAP] (2023) advierte que el acceso desigual a los servicios
hidricos esenciales estd precarizando la salud, los medios de subsistencia y el desarrollo
equitativo de las sociedades. Esta situacion se agrava de manera acelerada debido al
crecimiento demografico y a los desequilibrios en el uso de la tierra. El impacto es de tal
magnitud que el cumplimiento del Objetivo de Desarrollo Sostenible 6 (SDG 6),
orientado a garantizar agua limpia y saneamiento para todos hacia el afio 2030, se
encuentra bajo un severo compromiso estructural, lo que exige herramientas de
monitorizacion ambiental de escala masiva y alta frecuencia temporal.

Esta crisis en el suministro y preservacion del recurso vital se ve directamente
intensificada por los efectos antropogénicos en el clima global. El Intergovernmental
Panel on Climate Change [IPCC] (2023) senala con un alto nivel de confianza que las
alteraciones térmicas globales estan desestabilizando criticamente el ciclo hidrologico
mundial, acelerando la pérdida de la criosfera, extendiendo los periodos de sequia
extrema e incrementando la destructividad de las inundaciones repentinas. Alrededor de
la mitad de la poblacion del planeta experimenta escasez grave de agua durante diversas
épocas del afio, lo que convierte la delimitacion geografica y temporal de los cuerpos de
agua superficiales en una tarea prioritaria para la prevencion de desastres y la
planificacion de la resiliencia comunitaria. Sin embargo, la velocidad con la que estas
masas de agua dulce cambian su morfologia supera la capacidad operativa de las

metodologias de inventario convencionales.

21



Historicamente, los sistemas de observacion de la Tierra y la teledeteccion espacial han
representado la solucion Optima para estudiar estas dinamicas a gran escala. El trabajo
cartografico global desarrollado por Pekel et al. (2016) marc6 un hito en la disciplina al
procesar millones de imagenes satelitales durante tres décadas, demostrando el valor de
los sensores Opticos para registrar las variaciones espaciotemporales del agua superficial.
No obstante, las aproximaciones clasicas basadas en algebra de bandas e indices
espectrales con umbrales fijos adolecen de severas limitaciones técnicas. Estos
algoritmos empiricos suelen fallar o inducir a errores de sobreestimacion ante la presencia
de nubes, aerosoles atmosféricos, cuerpos hidricos de alta turbidez o sombras densas
proyectadas por el relieve topografico y la infraestructura urbana.

Con el fin de superar estos cuellos de botella metodolédgicos, la comunidad cientifica
internacional ha impulsado una transicion hacia técnicas automatizadas avanzadas de
analisis digital. Zhu et al. (2017) exponen que el procesamiento inteligente de datos
geoespaciales mediante algoritmos de aprendizaje profundo (Deep Learning) permite
extraer patrones semanticos y morfoldgicos abstractos de forma totalmente autonoma,

superando la rigidez de la clasificacién basada en pixeles aislados

1.1.2. Problematica Nacional

A nivel nacional, el Perti presenta una marcada asimetria espacial en la disponibilidad de
sus recursos hidricos; aunque la vertiente del Pacifico alberga a mas del 60 % de la
poblacion y concentra la principal actividad agroexportadora, dispone de apenas el 1.8 %
de la oferta hidrica total, lo que condiciona al territorio a una alta vulnerabilidad frente a
sequias sostenidas (Autoridad Nacional del Agua [ANA], 2021). Para mitigar este déficit
estacional, las lagunas altoandinas acttian como los principales reservorios naturales que
regulan el ciclo hidrolégico de las cuencas; no obstante, el Instituto Nacional de

Investigacion en Glaciares y Ecosistemas de Montana (INAIGEM, 2018) advierte que el
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monitoreo y la actualizacion del Inventario Nacional de Lagunas enfrentan barreras
logisticas y técnicas criticas debido a la agreste topografia de la Cordillera de los Andes.
Historicamente, la cartografia hidrica estatal ha dependido de inspecciones in situ y
métodos de teledeteccion convencionales que resultan ineficaces en la geografia andina,
ya que los algoritmos de indices espectrales clasicos son incapaces de discriminar las
densas sombras orograficas proyectadas por los relieves escarpados, generando mapas
con altos porcentajes de falsos positivos y subestimando las reservas reales en épocas de
estiaje (Ministerio del Ambiente [MINAM], 2022). En consecuencia, el pais enfrenta una
urgente brecha metodoldgica: es imperativo que las instituciones peruanas responsables
de la gestion hidrica transicionen hacia la adopcion de modelos de inteligencia artificial
y aprendizaje profundo que logren aislar el ruido topografico, garantizando la
automatizacién de un mapeo satelital de alta fidelidad que respalde la seguridad hidrica

nacional.

1.1.3. Problemaitica Regional

A nivel regional, el departamento de Ayacucho representa uno de los territorios
altoandinos mas expuestos a la variabilidad climatica extrema, enfrentando episodios
recurrentes de déficit hidrico severo que amenazan la sostenibilidad de sus proyectos de
irrigacion 'y la seguridad alimentaria de sus comunidades (Centro Nacional de
Estimacion, Prevencion y Reduccion del Riesgo de Desastres [CENEPRED], 2023).
Dentro de esta jurisdiccion, a nivel local, la provincia de Cangallo constituye un escenario
de riesgo critico; la agudizacion de sus periodos de estiaje y la falta de precipitaciones
han requerido la intervencion directa del gobierno central mediante reiteradas
declaratorias de Estado de Emergencia (Presidencia del Consejo de ministros [PCM],
2023). Para mitigar este impacto y formular proyectos de ingenieria hidraulica eficientes,

las autoridades locales necesitan monitorear con urgencia sus cuerpos de agua
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superficiales, tales como las lagunas altoandinas y "ccochas". Sin embargo, la geografia
altamente escarpada de Cangallo imposibilita la actualizacién constante de inventarios
mediante levantamientos topograficos de campo. Sumado a ello, la aplicacion de
herramientas geomadticas tradicionales en esta provincia resulta inoperante: los
algoritmos basados en indices espectrales convencionales fracasan estrepitosamente
debido a que confunden sistematicamente las profundas sombras orograficas proyectadas
por los relieves de la zona con espejos de agua, generando una cartografia local inservible
para la toma de decisiones (Gobierno Regional de Ayacucho [GORE Ayacucho], 2022).
En consecuencia, focalizar la investigacion en la provincia de Cangallo se justifica por la
necesidad técnica imperativa de implementar un modelo de aprendizaje profundo (deep

learning) que logre superar el ruido orografico local.

1.2. Delimitacion del problema.

1.2.1. Espacial.

La presente investigacion se desarrollard en la provincia de Cangallo.
Region: Ayacucho.

Provincia: Cangallo.

Figura 1. Ubicacion de la investigacion

. Paras

Nota: elaboracion propia
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1.2.2. Temporal.

La investigacion se desarrollara en el periodo del afio 2024.

1.2.3. Tematica y unidad de analisis.

la deteccion de cuerpos de agua en imagenes satelitales multiespectrales.

1.3. Formulacion del problema.

1.3.1. Problema general.

(Como influye la implementacién de un modelo de Deep Learning en la precision de la
deteccion automatizada de cuerpos de agua mediante el procesamiento de imagenes

satelitales en la provincia de Cangallo, 2024?

1.3.2. Problemas especificos.

1. (Cual es la precision del modelo U-Net en la deteccién de cuerpos de agua
mediante iméagenes satelitales?

2. (Qué nivel de desempeno presenta el modelo U-Net en la segmentacion de
cuerpos de agua segin métricas IoU (Intersection over Union) y Accuracy
(exactitud)?

3. (Existe una diferencia significativa entre la deteccion de cuerpos de agua
mediante el modelo U-Net y el indice espectral MNDWI (Modified Normalized

Difference Water Index)?

1.4. Justificacion e importancia.
La presente investigacion se fundamenta en la necesidad imperativa de modernizar los
procesos de monitoreo de recursos hidricos en entornos geograficamente complejos. La

relevancia del estudio se sustenta en las siguientes dimensiones:
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Justificacion técnica y tecnologica: La metodologia propuesta trasciende las
limitaciones de la teledeteccion tradicional basada en indices de umbral fijo, como el
NDWI, los cuales suelen presentar errores de clasificacion en zonas de relieve
accidentado debido a las sombras proyectadas por la topografia andina.

Justificacion cientifica: El estudio contribuye al estado del arte en la aplicacion de
modelos de Deep Learning para la hidrologia y la ingenieria civil en el Pera. Al validar
el desempefio de redes neuronales convolucionales profundas en la provincia de
Cangallo, se genera un precedente cientifico sobre la eficacia de estas arquitecturas en
climas de alta montafia y topografias accidentadas.

Prevencion de riesgos: la deteccion precisa de masas de agua es fundamental para el
manejo y prevencion de desastres. El modelo desarrollado facilita la identificacion de
areas vulnerables a inundaciones o procesos de sequia extrema, permitiendo una
respuesta rapida y efectiva ante eventos climaticos adversos.

Justificacion ambiental y de sostenibilidad: En el marco del cambio climatico, la
preservacion de los ecosistemas acuaticos es critica. Esta investigacion aporta a la
conservacion ambiental al permitir un seguimiento detallado de las variaciones en los
espejos de agua de la provincia de Cangallo, contribuyendo a la proteccion de la

biodiversidad y al mantenimiento del equilibrio hidrolégico local.

1.5. Limitaciones de la investigacion.
El desarrollo del presente estudio se ve influenciado por diversos factores técnicos,

ambientales y operativos que delimitan el alcance de los resultados obtenidos.

e Elacceso a datos, la disponibilidad y la calidad de las imagenes satelitales pueden

variar, lo que puede afectar el modelo.
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e La capacidad computacional, el procesamiento de grandes volimenes de datos
requiere infraestructura tecnologica avanzada y recursos computacionales
significativos.

e Los factores climaticos, la wvariabilidad climatica y las condiciones
meteoroldgicas pueden influir en la calidad de las imagenes satelitales y en la

precision de los cuerpos de agua.

1.5.1. Objetivo general.

Evaluar la influencia de la implementacion de un modelo de Deep Learning en la
precision de la deteccion automatizada de cuerpos de agua mediante el procesamiento de

imagenes satelitales en la provincia de Cangallo, 2024.

1.5.2. Objetivos especificos.

1. Determinar la precision del modelo U-Net en la deteccion de Lagunas.

2. Evaluar el desempefio del modelo U-Net en la segmentacion de Lagunas mediante
métricas loU y Accuracy.

3. Comparar estadisticamente la precision del modelo U-Net frente al indice

MNDWI mediante la prueba de McNemar.
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CAPITULO II. MARCO TEORICO.

2.1. Antecedentes.

2.1.1. Investigaciones internacionales.

El campo de la teledeteccion hidrica ha experimentado una transicién paradigmatica
desde los indices multiespectrales hacia modelos de segmentacion semantica profunda.
A continuacion, se detallan los pilares cientificos internacionales para esta tesis:
Isikdogan et al. (2017), en su influyente investigacion "Surface water mapping by deep
learning", abordaron el desafio de cartografiar cuerpos de agua a gran escala superando
las severas interferencias generadas por las sombras del terreno, la nieve y las nubes. El
estudio demostré que los indices espectrales tradicionales, basados en umbrales estaticos,
fallan consistentemente en topografias accidentadas. Para resolverlo, los autores
desarrollaron y entrenaron una red neuronal convolucional totalmente conectada
utilizando un dataset masivo de imagenes satelitales multiespectrales. La investigacion
comprobo6 empiricamente que el modelo de aprendizaje profundo fue capaz de aprender
las caracteristicas espaciales y contextuales del agua, aislando la firma hidrica de las
sombras topograficas profundas con una eficacia significativamente mayor a la de los
métodos convencionales de teledeteccion. Este antecedente es fundamental para la
presente tesis, ya que fundamenta metodologicamente que el Deep Learning es la
tecnologia idonea para discriminar recursos hidricos en zonas donde el relieve agreste
proyecta sombras orograficas que confunden a los algoritmos clasicos.

Por su parte, Feng et al. (2019) desarrollaron el articulo "Water body extraction from very
high-resolution remote sensing imagery using deep U-Net and a superpixel-based
conditional random field model". Esta investigacion se centro especificamente en evaluar
el rendimiento de la arquitectura U-Net frente a la dificultad técnica de delinear fronteras

hidricas con alta precision. Los autores entrenaron la red U-Net procesando imagenes
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satelitales de alta resolucion y demostraron que las conexiones saltadas (skip
connections) de esta arquitectura son vitales para recuperar los bordes espaciales finos
que se pierden durante la extraccion de caracteristicas. Al combinar las predicciones de
la U-Net con modelos de posprocesamiento, lograron segmentar el agua de manera
excepcionalmente nitida, superando métricas de precision del 90 %. Este estudio justifica
de manera directa la eleccion de la red U-Net para la presente investigacion, validandola
como la arquitectura convolucional mas eficiente para delimitar geometrias irregulares
tipicas de los reservorios naturales.

De manera complementaria, Chen et al. (2018), en su investigacion "Extraction of urban
water bodies from high-resolution remote-sensing imagery using deep learning",
evaluaron la capacidad de las redes neuronales convolucionales para extraer masas de
agua en entornos con alto ruido visual y falsos positivos, comparando su rendimiento
contra el Indice Diferencial de Agua Normalizado (NDWI). El estudio se ejecutd
procesando bandas multiespectrales y demostré que, mientras el NDWI confundia
constantemente las oscuras sombras de las infraestructuras con agua, la red convolucional
logro abstraer el contexto espacial del pixel, mitigando drasticamente el error de
comision. Este trabajo aporta un sustento técnico crucial al presente proyecto,
demostrando que para detectar cuerpos de agua en escenarios con interferencia
radiométrica como el ruido topografico de la sierra peruana es necesario abandonar las
técnicas basadas unicamente en umbrales de pixeles (indices) y transicionar hacia
modelos que evaluen el contexto del terreno.

Finalmente, en el ambito latinoamericano, las técnicas de teledeteccion espacial han sido
fundamentales para evaluar los impactos del cambio climatico y la escasez hidrica
extrema. Mancilla Fuentes (2021) buscé detectar y cuantificar los drasticos cambios

superficiales ocurridos en la Laguna de Aculeo y el Lago Pefiuelas, en Chile, durante la
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década de 2010 a 2020. Para cumplir este propdsito, el autor implement6 el Analisis de
Componentes Principales (ACP) aplicado a datos espaciales y evalu6 el desempefio de
los indices espectrales NDWI y MNDWI extraidos de imagenes multitemporales
Landsat. El estudio comprobd una alarmante tendencia a la disminucion de la superficie
de agua debido a la prolongada megasequia que azota la region, confirmando que la
Laguna de Aculeo se seco por completo en 2018 y que el Lago Pefiuelas sufrié una
pérdida progresiva que supero el 60% de su espejo de agua original, llegando incluso a
mas del 80% hacia 2020. Ademas, desde el punto de vista metodologico, el autor
concluy6 que el indice NDWI, en conjunto con el método estadistico ACP, demostraron
ser las herramientas mas precisas para detectar las variaciones espaciotemporales en este

tipo de cuerpos de agua.

2.1.2. Investigaciones nacionales.

En el Perq, la aplicacion de Deep Learning para recursos hidricos es casi nula. E1 95 %
de las tesis peruanas de ingenieria civil o geografia miden las lagunas usando métodos
tradicionales (MNDWI, NDWI procesados en ArcGIS o QGIS).

Ramos Barzola (2021), en un estudio enfocado en la Cordillera Blanca en Perq, utilizo
técnicas de teledeteccion para estimar la pérdida de cobertura glaciar en la cuenca del rio
Santa. La metodologia incluy¢ el uso de algoritmos de Random Forest e indices de nieve
y temperatura de superficie aplicados a productos Landsat y Sentinel-2. Los hallazgos
determinaron que la clasificacion supervisada era altamente precisa para predecir la
pérdida de masa de hielo, proyectando escenarios hasta el afio 2145. Este antecedente
proporciona un contexto regional sobre la dindmica hidrica en los Andes peruanos,
reforzando la necesidad de monitoreo constante en zonas de alta montafia.

Garcia Tadeo (2023) investig6 la deteccion de avalanchas de origen glaciar en el

ambiente proglacial de Palcacocha. El estudio emple6 anélisis SAR (Synthetic Aperture
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Radar) de la mision Sentinel-1 para identificar variaciones en glaciares como el Palcaraju
y Pucaranra, encontrando correlaciones significativas entre el flujo de radon, la
temperatura y la humedad. Una contribucion relevante de este trabajo es la demostracion
de que las imagenes SAR permiten el monitoreo hidrico sin restricciones de iluminacion
solar, complementando los datos Opticos en zonas de alta nubosidad.

Palma Gongora (2023) analiz6 la evolucién temporal de la contaminacion por coliformes
fecales en aguas costeras mediante imagenes de los sensores Landsat 7 ETM+ y Landsat
8 OLI. La investigacion establecio una correlacion directa entre la reflectancia de bandas
espectrales especificas y los niveles de microorganismos, permitiendo generar mapas de
distribucion espacial en la bahia de Pucusana. Este estudio evidencia que el
procesamiento digital de imagenes satelitales no solo es util para la deteccion de masas
de agua, sino también para inferir caracteristicas cualitativas del recurso hidrico a través

de modelos de prediccion espacial.

2.2. Bases tedricas.
Esta seccion fundamenta los principios fisicos de la teledeteccion y los pilares
matematicos del aprendizaje profundo que permiten la deteccidon automatizada de

cuerpos de agua.

2.2.1. Teledeteccion y sensores remotos

La teledeteccion es la ciencia y tecnologia de obtener informacion sobre objetos o areas
a distancia, utilizando sensores que detectan y miden la radiacion electromagnética
reflejada o emitida por los objetos. Esta técnica permite la observacion y el analisis de la
superficie terrestre sin necesidad de contacto fisico directo. Los sensores remotos son
dispositivos que se instalan en plataformas como satélites, aviones o drones, y tienen la

capacidad de recolectar informacion sobre la superficie terrestre a través de la deteccion
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de radiacion electromagnética en diferentes longitudes de onda. Tenemos dos tipos de

sensores remotos:

e Sensores pasivos: Detectan la radiacion reflejada o emitida por los objetos.
Incluyen los sensores Opticos e infrarrojos.
e Sensores activos: Emiten su propia energia y miden la radiacion reflejada.

Incluyen el radar y el LIDAR.

Figura 2. Teledeteccion mediante sensores remotos

Nota: captura de imagenes satelitales utilizando sensores remotos

2.2.2. Imagenes satelitales multiespectrales

Las imagenes satelitales multiespectrales se definen como representaciones digitales de
la superficie terrestre compuestas por multiples capas o bandas, cada una de las cuales
captura datos en rangos especificos del espectro electromagnético. A diferencia de las
imagenes Opticas convencionales, estas integran longitudes de onda que se encuentran
fuera del espectro visible por el ojo humano, lo que permite identificar propiedades fisicas

y quimicas de los objetos que no son perceptibles a simple vista.
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2.2.2.1. Composicion de bandas

Una imagen multiespectral se compone de varias capas o bandas, donde cada una
representa un rango especifico de longitudes de onda. En el contexto de esta

investigacion, se destacan las siguientes:

e Bandas Visibles (RGB): Comprenden el Rojo (Red), Verde (Green) y Azul
(Blue). Proporcionan informacion sobre el color y la textura superficial.

e Infrarrojo Cercano (NIR): Es la banda mas critica para la deteccion de recursos
hidricos. Debido a que el agua absorbe casi la totalidad de la energia en esta region
mientras que la vegetacion la refleja intensamente, el NIR permite una
discriminacion nitida de los limites de cuerpos de agua.

e Infrarrojo de Onda Corta (SWIR): Utilizada para diferenciar la humedad del

suelo y tipos de rocas.

Las imégenes multiespectrales mas utilizadas actualmente provienes de las misiones
Landsat 8/9 (Sensor OLI y TIRS) y Sentinel-2A (sensor MSI).

El programa Landsat, gestionado por la USGS, ofrece una resolucion espacial de 30
metros para sus bandas multiespectrales. Es el estandar para estudios historicos de

cuerpos de agua.
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Tabla 1. Bandas generadas por el sensor OLI.

Banda Nombre Listiol e Dby Resolucion
(pm)
B1 Aerosoles costeros 0.43 -0.45 30 m.
B2 Azul (Blue) 0.45-0.51 30 m.
B3 Verde (Green) 0.53-0.59 30 m
B4 Rojo (Red) 0.64 —0.67 30 m
Infrarrojo Cercano
BS5S (NIR) 0.85-0.88 30 m
B6 SWIR 1 1.57-1.65 30 m
B7 SWIR 2 2.11-2.29 30 m
B8 Pancromatico 0.50-0.68 30 m
B9 Cirrus 1.36 - 1.39 30 m
Nota: adaptado de GISGeography
Figura 3. Bandas generadas por el sensor OLI
Blue band
0.45-0.51 pm
Green band
0.53-0.59 pm
Red band
0.63-0.69 pm
NIR band
0.85-0.88 pm
SWIR1 band
1.56-1.65 pm
SWIR2 band
2.1-2.29 pm
TIR band
106-11.2 pm

Nota: adaptado de GISGeography

El satélite Sentinel-2A (sensor MSI) es Operado por la Agencia Espacial Europea (ESA),

este sensor es superior para la deteccion de cuerpos de agua pequefios en la provincia de

Cangallo debido a su resolucion de 10 metros en las bandas principales.
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Tabla 2. Bandas generadas por el sensor MSI.

Banda Nombre / Descripcion Logfri;::l ‘:f“(:)lda ::;;zli:lc i(?:)
B1 Aerosoles costeros 443 60
B2 Azul (Blue) 490 10
B3 Verde (Green) 560 10
B4 Rojo (Red) 665 10
BS5 Vegetacion Red Edge 1 705 20
B6 Vegetacion Red Edge 2 740 20
B7 Vegetacion Red Edge 3 783 20
B8 NIR (Infrarrojo cercano) 842 10
B8A  NIR Estrecho (Narrow NIR) 865 20

B9 Vapor de agua 945 60
B10  SWIR - Cirros 1375 60
B11  SWIR 1 (Infrarrojo de onda corta) 1610 20
B12  SWIR 2 (Infrarrojo de onda corta) 2190 20

Nota: adaptado de sentinelhub

2.2.3. Cuerpos de agua

Las masas de agua son extensiones significativas de agua superficial, como lagos, rios,
embalses, océanos, mares y cuerpos de agua artificiales. Estas masas pueden ser naturales
o artificiales y juegan un papel crucial en el ciclo hidrologico y en la sostenibilidad

ambiental. Tenemos varios tipos de masas de agua:

e Rios: Corrientes de agua que fluyen sobre la superficie terrestre.

e Lagos: Grandes cuerpos de agua dulce o salada, generalmente rodeados de tierra.
e Embalses: Cuerpos de agua artificiales creados por la construccion de presas.

¢ Océanos y Mares: Grandes extensiones de agua salada que cubren la mayor parte

de la superficie terrestre.

La Investigacion estara enfocada a la deteccion de cuerpos de agua superficiales

especificamente a cuerpos de agua Lenticulares como Lagos y Lagunas.
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Figura 4. Imagen satelital de un lago tomada en diferentes épocas.

4 “2021% BEULS 20225 Bl

Nota: obtenida de NBC NEWS

2.2.3.1. Caracteristicas de los cuerpos de agua

Las caracteristicas espectrales del agua se refieren a coémo el agua refleja, absorbe y
transmite la radiacion electromagnética en diferentes longitudes de onda. Estas
caracteristicas son fundamentales para la deteccion y el analisis de masas de agua

mediante teledeteccion.

a) Alta absorcion en el infrarrojo

Esta es la caracteristica mas importante. El agua absorbe casi toda la radiacion en las
regiones del infrarrojo cercano (NIR) y del infrarrojo de onda corta (SWIR).

En las imagenes de satélite que usan bandas infrarrojas, los cuerpos de agua aparecen de
color negro o muy oscuro, porque apenas reflejan luz hacia el sensor.
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b) Baja reflectancia general

Comparado con otros elementos de la superficie terrestre (suelo, rocas, plantas), el agua
tiene una reflectancia general mucho menor. Refleja un maximo del 10% de la radiacion

incidente, mientras que la vegetacion puede reflejar hasta un 50%.

¢) Reflectancia variable en el visible

En la region visible del espectro, la reflectancia del agua es mayor, especialmente en la

region azul-verde, donde la luz solar penetra mas.

e Agua Clara: Refleja més luz azul, por lo que se ve de color azul oscuro en
imagenes de color verdadero.

e Agua Turbia con sedimentos: Las particulas suspendidas (turbidez) dispersan y
reflejan més luz en las bandas verde y rojo. El agua se ve entonces mas verde,

turquesa o marron.

2.2.3.2. Indices espectrales

"Los indices espectrales son algoritmos matematicos basados en operaciones algebraicas
entre las bandas de una imagen satelital, disefiados para resaltar la firma especifica de
una cobertura y atenuar el ruido de otras (Jensen, 2016; Lillesand et al., 2015). En la
deteccion hidrica, estos indices aprovechan el contraste entre la alta reflectancia del agua
en el espectro visible y su absorcion casi total en las regiones del infrarrojo (Chuvieco,

2020)
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Figura 5. Indices espectrales de la luz
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a) Indice de Diferencia Normalizada de Agua (NDWI)

Propuesto originalmente por McFeeters, S. K. (1996), el NDWI es el estandar para
resaltar masas de agua abiertas. Utiliza la banda del Verde y el Infrarrojo Cercano (NIR)
para maximizar la reflectancia hidrica y minimizar la de la vegetacion.

NDW] — (GREEN — NIR)
~ (GREEN + NIR)

Para Sentinel-2A se utilizan las bandas B3 (verde) y B8 (NIR).

b) Indice de Diferencia Normalizada de Agua Modificado (MNDWI)

Propuesto por Xu, H. (2006), E1 MNDWTI sustituye la banda NIR por el Infrarrojo de
Onda Corta (SWIR). Esta modificaciéon es crucial en zonas con presencia de
infraestructura, ya que el SWIR permite diferenciar mejor el agua de las areas urbanas,

las cuales suelen generar falsos positivos en el NDWI tradicional:

(GREEN — SWIR)
(GREEN + SWIR)

MNDWI =

Para Sentinel-2A se utilizan las bandas B3 (verde) y B11 (SWIR1).
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¢) Indice de Extraccién Automatica de Agua (AWEI)

Para escenarios con sombras topograficas complejas se emplea el AWEI. Este indice
combina multiples bandas para mejorar la precision en areas donde la sombra de las
montafias se confunde espectralmente con el agua (Feyisa et al., 2014).

AWEI = 4(GREEN — SWIR1) — (0.25 - NIR + 2.75 - SWIR?2)

2.2.4. Aprendizaje profundo (Deep Learning)

El Deep Learning (DL) es una subcategoria del Aprendizaje Automatico (Machine
Learning) que utiliza redes neuronales artificiales con multiples capas de procesamiento
para extraer progresivamente caracteristicas de alto nivel a partir de datos crudos. Como
explican LeCun et al. (2015), a diferencia de los métodos estadisticos tradicionales, el
DL permite el aprendizaje representacional, donde el modelo identifica automaticamente
los patrones relevantes sin necesidad de una extraccion manual de caracteristicas.

En el contexto de la teledeteccion, el DL ha demostrado una capacidad superior para
manejar la complejidad de las imagenes multiespectrales, permitiendo que la red aprenda

la relacion no lineal entre la reflectancia de las bandas (especialmente la banda NIR).

Figura 6. Deep Learning y Machine Learning dentro de la Inteligencia Artificial.
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2.2.4.1. Red neuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales (CNN) representan una categoria avanzada de
arquitecturas de Deep Learning disefiadas especificamente para procesar datos con una
estructura de rejilla, siendo las imagenes satelitales multiespectrales su aplicacion mas
prominente en la teledeteccion. Segin Lecun et al. (2015), estas redes han impulsado
grandes avances revolucionarios en el procesamiento de imégenes al aprovechar las
propiedades de las sefiales naturales mediante cuatro ideas clave: conexiones locales,
pesos compartidos, agrupamiento (pooling) y el uso de muchas capas. A diferencia de las
redes neuronales densas, las CNN emulan el funcionamiento de la corteza visual humana,
analizando patrones locales antes de comprender la estructura global de la imagen.

Las redes neuronales convolucionales tienden a comenzar con un “escaner” de entrada
que no estéd destinado a analizar todos los datos de entrenamiento a la vez. (Lecun et al.,
1998).

A continuacion, se presenta la Figura 7 en donde se muestra las capas que conforman
una red neuronal convolucional comenzando por la capa de entrada, capas de
convolucion, capas de reduccion, capa clasificadora y finalmente hasta la capa de salida

el cual es la encargada de dar la prediccion.

Figura 7. Funcionamiento de una red neuronal convolucional (CNN).
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a) Capas convolucionales

Es el componente fundamental de la red. Consiste en un conjunto de filtros (kernels)
aprendibles que se desplazan a lo largo de la imagen satelital para realizar operaciones
matematicas de producto escalar. Estos filtros permiten detectar caracteristicas
jerarquicas: las capas iniciales identifican bordes y colores, mientras que las capas mas
profundas reconocen estructuras complejas como la morfologia de una cuenca o la
delimitacion de un reservorio (Goodfellow et al., 2016).

La capa convolucional es el nucleo operativo de la red. En esta etapa, la red aplica un
conjunto de filtros o kernels (pequefias matrices de pesos) que se desplazan sobre la

imagen de entrada de 256x256 pixeles para generar "mapas de caracteristicas".

e Aprendizaje Jerarquico: Las capas iniciales de su modelo identifican elementos
basicos como bordes de lagunas y texturas de suelo, mientras que las capas
profundas logran reconocer estructuras complejas como meandros de rios o la
firma espectral combinada de la vegetacion de ribera.

e Operacion Matematica: Cada neurona en una capa convolucional recibe
entradas, las pondera mediante pesos (w;), suma un sesgo (b) y aplica una funcion
de activacion para generar una salida ().

b) Capas de agrupamiento (Pooling layers)

Las capas de agrupamiento actlan como una etapa de submuestreo que reduce la
resolucion espacial de los mapas de caracteristicas generados por las convoluciones. Su
implementacidn es critica para la eficiencia de un modelo Deep Learning por tres razones

fundamentales.
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Reduccion de Dimensionalidad: Al disminuir el ancho y el alto de los tensores
(por ejemplo, de 256x256 a 128x128 mediante un kernel de 2x2), se reduce
drasticamente el nimero de parametros computacionales.

Invariancia a la Traslacion: El agrupamiento, especialmente el Max-Pooling
selecciona el valor maximo en cada region de la ventana. Esto permite que la red
detecte la presencia de una caracteristica.

Aumento del Campo Receptivo: Al reducir el tamafio de la imagen, las capas
convolucionales posteriores pueden "ver" una porcion mas grande de la imagen

original, permitiendo que la red aprenda relaciones contextuales globales.

¢) Funciones de activacion

La funcion de activacion, también conocida como funcion de transferencia, establece la

relacion entre las entradas y salidas de un nodo en una red neuronal. Su introduccion de

no linealidad es crucial para aplicaciones efectivas de redes neuronales. (Zhang & Morris,

1998).

Las funciones de activacion son operadores matematicos que introducen no linealidad en

el modelo, permitiendo que la red aprenda patrones complejos que no podrian resolverse

mediante transformaciones lineales simples.

Las funciones mas utilizadas en la activacion de redes neuronales convolucionales son:

Unidad Lineal Rectificada (ReLU): Es la funcién estdndar en las capas ocultas
de su arquitectura de redes convolucionales. Su principal ventaja es que mitiga el
problema del desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient), permitiendo
que redes profundas converjan de manera mas rapida y eficiente al mantener un

gradiente constante para valores positivos (Nair & Hinton, 2010).

f(x) = max(0,x)
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e Leaky Rectified Linear Unit (LeakyReLU): Introducida inicialmente por Maas
et al. (2013), esta variante asigna una pequefia pendiente constante a los valores
negativos del umbral. Posteriormente, su efectividad en arquitecturas profundas
de visién computacional fue consolidada por He et al. (2015), permitiendo un
flujo continuo de gradientes durante la etapa de retropropagacion A diferencia de
su predecesora, LeakyReLU no bloquea ni inactiva por completo las sefiales de
entrada negativas, sino que permite el paso de un gradiente pequefio y distinto de
cero. Matematicamente, se define como una funcion a trozos donde f(x) = x
para los valores positivos (x > 0),y f(x) = a - x para los valores negativos (x <
0), siendo a un coeficiente de pendiente negativa constante.

e Funcion Sigmoide: La funcion sigmoide ha sido un pilar fundamental en el
desarrollo del aprendizaje profundo, siendo consolidada por Rumelhart et al.
(1986) al introducir el algoritmo de retropropagacion debido a su naturaleza
continua y derivable. No obstante, investigaciones posteriores como la de Glorot
& Bengio (2010) evidenciaron que su uso en capas ocultas de redes profundas
genera saturacion de gradientes, lo que limita la velocidad de convergencia. Por
este motivo, la funcidon sigmoide se reserva principalmente para la capa de salida
en problemas de clasificacion binaria, donde su capacidad para mapear valores en
el rango [0, 1] permite interpretar las activaciones como probabilidades
(Goodfellow et al., 2016).

1

f(x)=m

d) Aprendizaje mediante Retropropagacion
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La Retropropagacion es el algoritmo fundamental que permite el entrenamiento de la red
mediante la actualizacion de sus pesos sinapticos. Este proceso se sustenta en el calculo

del gradiente de la funcion de pérdida con respecto a cada peso del modelo:

e Paso hacia adelante (Forward Pass): La imagen satelital (RGB+NIR) atraviesa
la red, generando una prediccion de segmentacion.

e Cilculo de la Pérdida: Se cuantifica el error comparando la prediccion con la
mascara real (Ground Truth).

e Paso hacia atras (Backward Pass): Utilizando la regla de la cadena del célculo
multivariable, el algoritmo propaga el error desde la capa de salida hacia la
entrada. El gradiente indica la direccion en la que deben ajustarse los pesos para
minimizar el error.

e Optimizacién: Los pesos se actualizan utilizando un optimizador como Adam
(Kingma y Ba, 2015), que ajusta la magnitud del cambio basandose en una tasa
de aprendizaje (learning rate) predefinida, guiando al modelo hacia el minimo

global de la funcion de pérdida (Goodfellow et al., 2016).

2.2.4.2. Arquitectura U-Net para segmentacion semdntica

La arquitectura U-Net, propuesta originalmente por Ronneberger et al. (2015), es una red
neuronal convolucional disefiada especificamente para la segmentacion semantica de
imagenes, donde el objetivo es asignar una categoria a cada pixel individual. Su nombre
deriva de su estructura simétrica en forma de "U", la cual permite una transferencia
eficiente de informacion desde las etapas de extraccion de caracteristicas hasta la

reconstruccion de la resolucion espacial original.

a) Camino de contraccion (Encoder/Codificador)
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La parte izquierda de la arquitectura constituye el codificador, cuya funcién es capturar

el contexto y extraer caracteristicas semanticas profundas de la imagen multiespectral.

e Estructura: Se compone de bloques repetitivos de dos convoluciones de 3x3
(seguidas de una activacion ReLU) y una operacion de Max-Pooling de 2x2.

¢ Funcionalidad: En cada nivel, la resolucién espacial se reduce a la mitad
mientras que el nimero de canales (filtros) se duplica.

b) Cuello de botella (Bottleneck)

Es la capa mas profunda de la red, situada en la base de la "U". En este punto, la imagen
ha sido reducida a su minima expresion espacial, pero posee la maxima profundidad de
caracteristicas. Aqui, la red comprende de manera abstracta basandose en el contexto

global de la imagen, independientemente de su ubicacidon exacta.

¢) Camino de Expansion (Decoder / Decodificador)

La parte derecha de la arquitectura se encarga de la localizacion precisa y la

reconstruccion de la mascara binaria.

e Mecanismo: Utiliza capas de sobremuestreo (Up-sampling) o convoluciones
transpuestas que aumentan gradualmente la resolucion espacial mientras reducen
la profundidad de los mapas de caracteristicas.

e Objetivo: El decodificador transforma las representaciones abstractas del cuello
de botella en un mapa de pixeles que coincide con las dimensiones de la imagen
original.

d) Conexiones de Salto (Skip Connections)

Esta es la innovacion mas trascendental de la U-Net y el factor critico para su éxito en la

teledeteccion de cuerpos de agua.
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e Funcionamiento: Las conexiones de salto concatenan los mapas de
caracteristicas del camino de contraccion directamente con los mapas de
caracteristicas del camino de expansion del mismo nivel.

e Importancia Técnica: Durante la contraccion (encoder), se pierde informacion
espacial fina (detalles de bordes) debido al pooling. Las Skip Connections
reintroducen esta informacion de alta resolucion en el decodificador.

e) Capa de Salida y Clasificacion por Pixel

Al final del camino de expansion, se aplica una convolucion final de 1x1 con una funcion
de activacion Sigmoide. Esta capa colapsa los multiples canales de caracteristicas en una
sola capa de salida, donde cada valor representa la probabilidad (de 0 a 1) de que un pixel
sea agua. Mediante un umbral (usualmente 0.5), el modelo genera la mascara binaria final

que delimita el cuerpo de agua.

Figura 8. Arquitectura tipica de un modelo U-Net
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2.3. Marco conceptual.

En esta seccion se han definidos los términos operativos bajos las cuales se ha

desarrollado el trabajo de investigacion.

2.3.1. Conceptos de teledeteccion y analisis espectral

Teledeteccion (sensdrica remota): Ciencia y tecnologia que permite obtener
informacion de la superficie terrestre a distancia mediante sensores instalados en
plataformas espaciales (satélites) que captan la radiacion electromagnética.
Imagen multiespectral: Representacion digital compuesta por multiples bandas
que capturan datos en longitudes de onda fuera del espectro visible, como el
Infrarrojo Cercano (NIR) y de Onda Corta (SWIR), esenciales para la
discriminacion hidrica.

Pixel: unidad minima de informacion de una imagen satelital que representa un
area especifica.

Banda: es un rango especifico de longitudes de onda electromagnéticas (como
luz visible, infrarrojo cercano, etc.) que un sensor capta y registra como una
matriz de valores de pixeles.

Firma espectral del agua: comportamiento radiométrico caracterizado por una
baja reflectancia en el visible y una absorcion casi total en las bandas infrarrojas.
indices espectrales (NDWI, MNDWI, AWEI): algoritmos aritméticos que
combinan bandas especificas para resaltar la presencia de agua y atenuar el ruido
de la vegetacion, el suelo y las zonas urbanas.

Normalizacion Min-Max: técnica de preprocesamiento que escala los valores de
reflectancia de los pixeles a un rango estandar (generalmente [0 ,1]) para

estabilizar el entrenamiento de la red.
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2.3.2. Arquitectura y componentes del modelo Deep Learning (U-Net)

o Kernels (filtros de convolucion): Son matrices numéricas pequenas
(cominmente de 3 X 3 pixeles) que se deslizan sobre la imagen de entrada
realizando multiplicaciones matematicas elemento por elemento.

e Convolucion transpuesta (deconvoluciéon): Es una operacion matematica
utilizada en redes neuronales para aumentar el tamafio espacial (ancho y alto) de
un mapa de caracteristicas, realizando el proceso inverso a una convolucion
tradicional.

e Pooling (agrupacion/reduccion): Es una operacion de reduccion espacial que
disminuye el ancho y el alto de las imagenes (generalmente a la mitad)
seleccionando solo los valores mas importantes de un bloque de pixeles. En U-
Net se utiliza especificamente el Max-Pooling de \(2 \times 2\), el cual toma
unicamente el valor méximo de cada cuadrante.

e Upsampling (sobremuestreo/escalado hacia arriba): Es el proceso inverso al
pooling, encargado de aumentar las dimensiones espaciales (ancho y alto) de los
mapas de caracteristicas que previamente habian sido reducidos. Se puede realizar
mediante interpolacion bilineal o convoluciones transpuestas (Transposed
Convolutions).

e Segmentacion semantica: tarea de asignar una etiqueta de clase (agua vs no
agua) a cada pixel de la imagen satelital.

e U-Net: Arquitectura de red neuronal convolucional simétrica disefiada
originalmente para segmentacion biomédica, compuesta por un camino de

contraccion y uno de expansion.
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Encoder (camino de contraccion): Parte inicial de la red que aplica
convoluciones y pooling para extraer caracteristicas jerarquicas y capturar el
contexto global de la imagen.

Decoder (camino de expansion): Parte simétrica que utiliza convoluciones
transpuestas para recuperar la resolucion espacial original, permitiendo una
localizacion precisa del objeto segmentado.

Skip connections (conexiones de salto): enlaces que concatenan mapas de
caracteristicas del encoder directamente con el decoder, permitiendo que la red
recuerde detalles finos de los bordes del agua que suelen perderse durante la
compresion de datos.

Intersection over Union (IoU): métrica estadistica que cuantifica la precision
del modelo midiendo el solapamiento entre la prediccion y el dato real.
Bottleneck (Cuello de Botella): La capa mas profunda de la red donde la
informacion estd mas comprimida y se representan las caracteristicas mas

abstractas de la imagen.

2.3.3. Realizacion, entrenamiento y optimizacion.

Dataset (conjunto de datos): coleccion de imagenes satelitales y sus respectivas
mascaras utilizadas para entrenar y validar el modelo.

Aumentacion de datos (data augmentation): Técnicas de manipulacion
(rotacidn, espejado, ajustes de brillo) aplicadas a las imdgenes originales para
aumentar artificialmente el tamafio del dataset y mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo frente a variaciones climaticas o topograficas.
Hiperparametros: variables externas al modelo que definen el proceso de
aprendizaje, tales como la tasa de aprendizaje (Learning rate), el tamafo del lote

(batch size) y el numero de épocas (epochs).
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e Tasa de aprendizaje: parametro que controla la magnitud de los ajustes
aplicados a los pesos de la red en cada iteracion del optimizador.

e Optimizador (por ejemplo, Adam): algoritmo encargado de actualizar los pesos
de la red basandose en el calculo de los gradientes para minimizar la funcion de
perdida (Kingma y Ba, 2015).

e Funcion de perdida (Loss Function): Métrica que cuantifica la discrepancia
entre la mascara predicha por la red y la méscara real (Ground Truth), como la
Entropia Cruzada Binaria (BCE) o el Dice Loss.

¢ Retropropagacion (Backpropagation): Algoritmo central que calcula los
gradientes de la funcion de pérdida respecto a cada peso de la red, permitiendo el

aprendizaje automatico.

2.3.4. Evaluacion y métricas de desempefio

e Intersection over Union (IoU) / indice de Jaccard: Métrica que mide el
solapamiento entre la prediccion y el dato real. Es la métrica estandar para evaluar
la precision en segmentacion semantica.

e Coeficiente de Dice: Métrica similar al IoU que evalta la similitud entre dos
conjuntos de pixeles, siendo muy robusta ante el desbalance de clases (poca agua
respecto al terreno)?’.

e Precision y Recall: La precision mide cuantas de las detecciones del modelo
fueron realmente cuerpos de agua, mientras que el recall mide cuantos de los
cuerpos de agua reales fueron detectados por el modelo”’.

e Sobreajuste (Overfitting): Fenomeno donde el modelo aprende excesivamente
los detalles del dataset de entrenamiento, perdiendo la capacidad de realizar

detecciones precisas en nuevas imagenes de la provincia de Cangallo.

50



CAPITULO III. METODO DE LA INVESTIGACION.

3.1. Enfoque.

La presente investigacion se enmarca dentro de un enfoque estrictamente cuantitativo,
dado que se fundamenta en la recoleccién, medicidon y analisis numérico de datos
espaciales para probar las hipotesis planteadas. Este enfoque permite la evaluacion
objetiva de la capacidad predictiva del modelo de Deep Learning mediante el calculo de
métricas estadisticas estandarizadas, tales como el Indice de Jaccard y la exactitud global,
minimizando la subjetividad en la interpretacion de la deteccion de los cuerpos de agua

en la topografia andina.

3.2. Alcance.

En cuanto a su nivel, la investigaciéon adopta un alcance descriptivo-predictivo de
caracter tecnoldgico y aplicado. Esta investigacion se orienta a desarrollar, evaluar y
predecir el comportamiento de un modelo computacional complejo en la tarea de
segmentacion semadntica, analizando su rendimiento iterativo para automatizar la

identificacion de cuerpos de agua frente a escenarios geograficos reales.

3.3. Diseiio de investigacion.

La presente investigacion corresponde a un disefio experimental, bajo la categoria de
cuasi-experimento tecnoldégico (o experimento de laboratorio computacional).

De acuerdo con las directrices metodologicas de Hernandez Sampieri et al. (2014), un
estudio adquiere un caracter experimental cuando existe una manipulacion intencional y
controlada de al menos una variable independiente para analizar sus efectos sobre una o
mas variables dependientes. En este contexto, la Variable Independiente (el modelo de
Deep Learning basado en la arquitectura U-Net y sus configuraciones de hiperpardmetros

y técnicas de regularizacion como Data Augmentation) fue activamente manipulada y
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calibrada en el laboratorio computacional por el investigador. El objetivo de esta
manipulacion fue evaluar su impacto directo sobre la Variable Dependiente (la precision
en la segmentacion automatizada de cuerpos de agua y la reduccion de falsos positivos
por ruido orografico).

El estudio posee una estructura experimental de contraste emparejado, dado que se
sometio exactamente al mismo conjunto de prueba aislado (Test Set) a dos estimulos
diferenciados: el algoritmo propuesto (U-Net) y el método convencional de teledeteccion
(indice espectral MNDWI), actuando este ultimo como la linea base o grupo de control
analitico. La aleatoriedad interna de los procesos de entrenamiento y la posterior
validacion inferencial mediante las pruebas de Chi-cuadrado de Pearson y McNemar
confirman la naturaleza experimental del disefio, demostrando cientificamente que los
cambios y optimizaciones en las métricas de precisidon son una consecuencia causal

directa del disefio algoritmico implementado y no de variables intervinientes o del azar.

3.4. Poblacion y muestra.

3.4.1. Poblacion.

Conjunto de imégenes satelitales disponibles en plataformas satelitales (Sentinel-2A)
correspondientes a la extension geografica de la provincia de Cangallo capturadas durante

el afio 2024.

3.4.2. Muestra.

Para la presente investigacion, se determind la seleccion de una muestra no
probabilistica por conveniencia. Este tipo de muestreo se justifica debido a que las
unidades de andlisis espacial (escenas satelitales y sus respectivos parches) no se
eligieron mediante mecanismos puramente aleatorios o probabilisticos, sino bajo criterios

de inclusion técnicos, accesibilidad operativa y viabilidad analitica. Especificamente, el
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criterio de conveniencia estuvo condicionado por la disponibilidad de imagenes de la
mision Sentinel-2A a través de la plataforma Copernicus Browser, seleccionando
aquellas capturas correspondientes al afio 2024 que cumplieran con el requisito critico de
presentar un porcentaje de cobertura de nubosidad menor al 10% sobre la compleja
orografia de la provincia de Cangallo.

A nivel macro, la muestra quedé constituida por 1,327 parches geoespaciales con una
dimension matricial fija de 256 X 256 pixeles por banda espectral. Esta cantidad de
subimagenes y sus dimensiones estan técnicamente justificadas por las restricciones de
hardware y memoria de acceso aleatorio de video (VRAM) de las unidades de
procesamiento grafico (GPU) utilizadas para el entrenamiento del modelo de Deep
Learning. El particionamiento por conveniencia en este formato estandarizado es el
requerimiento operativo fundamental para viabilizar el flujo de tensores a través de las
capas convolucionales de la arquitectura U-Net. Para el proceso de aprendizaje, este
conjunto se subdividi6 en 1,115 parches (84%) asignados al entrenamiento/validacion y
212 parches (16%) aislados estrictamente para la fase de prueba (Test Set).

A nivel micro, para efectos del contraste formal de las hipotesis mediante estadistica
inferencial (pruebas no paramétricas de Chi-cuadrado de Pearson y de McNemar), la
unidad de observacion real corresponde al pixel individual evaluado. Dado que la
validacion cientifica se ejecuta de forma ciega y con un control estricto sobre el Test Set
(los 212 parches independientes remanentes), el tamafio neto de la muestra estadistica

(N) se deriva del céalculo geométrico de las dimensiones matriciales:

N = 212 parches X 256 pixeles X 256 pixeles = 13,893,632 pixeles

Por consiguiente, aunque el origen de las imagenes responde a un criterio no

probabilistico por conveniencia, la validacion final del modelo se sustenta en un universo
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masivo de 13,893,632 observaciones nominales binarias. Este volumen masivo a escala
de pixeles dota a las pruebas estadisticas de una potencia analitica maxima, asegurando

que las inferencias y el rechazo de las hipotesis nulas.

3.5. Hipotesis.

3.5.1. Hipotesis general.

La implementaciéon de un modelo de Deep Learning basado en la arquitectura U-Net
influye positivamente en la deteccion automatizada de cuerpos de agua en la provincia

de Cangallo, logrando un rendimiento de grado cartografico.

3.5.2. Hipotesis especificas.

a) Elmodelo U-Net alcanza una precision superior al 85% en la deteccion de cuerpos
de agua.

b) El modelo U-Net alcanza un indice IoU superior a 0.85, evidenciando alta
capacidad en la segmentacion.

c) Existe una diferencia estadisticamente significativa (p < 0.05) a favor del modelo

U-Net frente al indice MNDWI en la deteccion de cuerpos de agua.

3.6. Operacionalizacion de variables.

3.6.1. Definicion conceptual y operacional.
En la Tabla 3. se realiza la definicion conceptual y operaciones de las variables

identificadas en este estudio.

54



Tabla 3. Definiciones de las variables

Variable Definicion conceptual Definicién operacional
. . En la practica, esta variable se
. Sistema computacional basado manipula v alica mediante la
V. Independiente: en redes neuronales artificiales o P Y aD .
compuestas por multiples capas implementacion de un script
Modelo d'e Deep de focesamlzen o ( deihi ol P computacional en el lenguaje Python
Learning ©pr N » (haciendo uso de bibliotecas como
término "profundo")
Keras y TensorFlow)
Capacidad del sistema para , -, o .
. asipnar una efiqueta birlljaria Célculo matematico de la coincidencia
V. Dependiente: & d entre la mascara generada por el

(agua/no agua) a cada pixel,

Deteccion de cuerpos de
agua
hidricas.

identificando con precision la
forma y extension de las masas

modelo y la mascara de referencia
(Ground Truth) mediante algoritmos
de validacion métrica.

Nota: Elaboracion propia.

3.6.2. Operacionalizacion de variable independiente y dependiente

En la Tabla 4. y Tabla 5. se ha operacionalizado la variable independiente (modelo

Deep Learning) y la variable dependiente (Deteccion de cuerpos de agua),
respectivamente.
Tabla 4. Operacionalizacion de la Variable Independiente.
Técnica/ :
Variable Dimensiones Indicadores Escala Unlda(.l de
Instrumento media
Arquitectura del ~ Tipo de red Revision del Nominal Tino
modelo (U-Net) modelo p
Numero de épocas  Registro Qe Razon Nimero
(epochs) entrenamiento
Entrenamiento
V. I: Funcién de perdida ~ Software Razén Valor
(Loss) (TensorFlow)
Modelo de
Deep , Analisis del , ,
Learning Numero de capas modelo Razén Numero
Configuracion
Tasa de aprendizaje  Configuracion ,
(Learning rate) del modelo Razon Valor
Procesamiento Aplicacion .de Data  Registro del Nominal Si/No
de datos Augmentation Proceso

Nota: Elaboracion propia.
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Tabla 5. Operacionalizacion de la Variable Dependiente.

Técnica/ i
Variable Dimensiones Indicadores Escala Unlda(.l
Instrumento de media
Precisién elobal Accuracy Matriz de Razén %
& (exactitud) confusion
IoU (Intersection Evaluacion del  Razoén %
over Union) modelo
V. D: . . P .
. Desempefio de Precision (precision  Matriz de Razoén %
Deteccion de  segmentacion positiva) confusion
cuerpos de
agua Recall Matriz de Razén %
(sensibilidad) confusion

Numero de cuerpos  Analisis

Identificacion detectados espacial Razén Cantidad
correctamente (QGIS)
Comparacion Diferencia con Prueba de Nominal /
omparacto indice MNDWI McNemar Inferencial

Nota: Elaboracion propia.
3.7. Técnicas e instrumentos.

3.7.1. Técnicas.
3.7.1.1. Técnicas de recoleccion y procesamiento.

Las técnicas representan el conjunto de procedimientos metodicos utilizados para obtener

y preparar la informacion necesaria para el entrenamiento del modelo U-Net.

e Teledeteccion pasiva (Remote sensing): Técnica fundamental para la
adquisicion de datos multiespectrales sin contacto fisico. Se basa en la captura de
la reflectancia de la superficie terrestre mediante los sensores MSI de Sentinel-2.

e Procesamiento digital de imagenes: conjunto de algoritmos aplicados para la
correccion y preparacion de los datos incluye normalizacion radiométrica (técnica
para la estandarizacion de valores de los pixeles en un rango de 0 a 1) y
fragmentacion espacial (Tiling, es una técnica de subdivision de escenas de gran

formato en parches de 256x256 pixeles para su procesamiento).

56



e Aprendizaje supervisado: Técnica de entrenamiento de la red neuronal
mediante el uso de pares de datos: la imagen satelital original y su respectiva
mascara de referencia (Ground Truth), permitiendo que el modelo aprenda a
identificar patrones hidricos de forma iterativa.

e Aumentacion de datos (Data Augmentation): Técnica para incrementar
artificialmente la variabilidad de la muestra mediante transformaciones
geométricas (rotaciones, espejados) y fotométricas, mejorando la capacidad de

generalizacion del modelo.

3.7.2. Instrumentos.

Los instrumentos son las herramientas logicas y fisicas que hacen posible la ejecucion de

las técnicas mencionadas.

3.7.2.1. Fuentes de informacion (sensores remotos).

Se utilizaran como instrumentos de captura de datos las misiones satelitales Sentinel-2A
(sensor MSI). El sensor proporciona reflectancia en el fondo de la atmosfera (BOA),

ideal para evitar distorsiones por neblina en los Andes.

3.7.2.2. Instrumentos de software (entorno logico).

El procesamiento se realizara integramente en un entorno de desarrollo basado en Python

3.10, utilizando las siguientes librerias especializadas:

e Google Earth Engine (GEE) API: Instrumento para la descarga y filtrado
masivo de iméagenes satelitales por fecha y nubosidad.
e TensorFlow / Keras: Framework principal para la construccion, entrenamiento

y despliegue de la arquitectura U-Net.
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Rasterio y GDAL: Librerias para la manipulacion de archivos geoespaciales en
formato GeoTIFF.

Arcgis Pro: Sistema de Informacion Geografica (SIG) utilizado para la
inspeccion visual, etiquetado manual de méscaras y validacion final de mapas

vectoriales.

3.7.2.3. Instrumentos de hardware (entorno fisico).

Dada la alta demanda computacional de las Redes Neuronales Convolucionales, se

empleara:

Unidad de Procesamiento Grafico (GPU): NVIDIA T4 o RTX 3060 (minimo
8GB VRAM) para la aceleracion del calculo de tensores y retropropagacion.
Memoria RAM: Minimo 16 GB para la gestion de arreglos multidimensionales
en memoria.

Almacenamiento: Discos de estado s6lido (SSD) para una lectura rapida de los

parches de imagen durante el entrenamiento.

3.7.2.4. Validez y confiabilidad de los instrumentos.

Validez de los Datos: Se garantiza mediante el uso de productos satelitales
calibrados (Nivel 2A) con correccion atmosférica. La validez de las mascaras de
referencia se confirma mediante verificacion visual en imagenes de alta
resolucion (Google Earth/Planet) y el calculo de indices espectrales (MNDWI)
como linea base.

Confiabilidad del Modelo: Se establece mediante la técnica de Validacion
Cruzada (Cross-Validation) y el monitoreo de las curvas de pérdida (Loss) y

precision (Accuracy) para detectar y corregir el sobreajuste (overfitting).
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3.8. Técnicas estadisticas para el procesamiento de la informacion.
Esta seccion describe las herramientas matematicas y estadisticas que se emplearan para
analizar los datos obtenidos en la fase experimental computacional, permitiendo la

validacion técnica de las hipotesis planteadas.

3.8.1. Métricas de la evaluacion del desempeifio (segmentacion).

Para cuantificar la precision de la arquitectura U-Net en la provincia de Cangallo, se
utilizaran métricas basadas en la Matriz de Confusion a nivel de pixel. Cada pixel
clasificado se categoriza como: Verdadero Positivo (VP), Verdadero Negativo (VN),

Falso Positivo (FP) o Falso Negativo (FN).

e Precision (Precision): mide la exactitud de las predicciones positivas (cuantos
pixeles del agua detectada realmente es agua)

VP

p . . -
recision VP + FP

e Exhaustividad (Recall): Mide la capacidad del modelo para encontrar todos los

pixeles de agua existentes.

VP

Recall = VP+—FN

e F1-Score: Es la media armonica entre precision y exhaustividad, proporcionando

un balance entre ambas.

Precision * Recall

Recall = 2« Precision + Recall
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3.8.2. indice de Jaccard (IoU).

El indicador principal de éxito serd el loU. Esta métrica es el estandar en segmentacion
semantica, ya que penaliza los falsos positivos y evalia el solapamiento exacto entre la
mascara predicha por la red (A) y la méscara de referencia (B).

|AnB| VP

I0U(A,B) = -
oUAB) = 5B ~ VP FP T FN

Un valor que sea superior al 0.85 confirmard la validez del modelo Deep Learning

utilizada para las detecciones de cuerpos de agua en la zona de estudio.

3.8.3. Coeficiente de coincidencia de Dice
Complementariamente, se utilizara el coeficiente de Dice, el cual es mas sensible al
desbalance de clases (cuando los cuerpos de agua ocupan un area muy pequeia respecto

al terreno total de la imagen satelital).

2-VP
2-VP+FP+FN

Dice =

3.8.4. Estadistica inferencial y prueba de hipotesis

La estadistica inferencial en este estudio constituye el mecanismo matematico que
permite extrapolar los resultados obtenidos en el entorno computacional hacia
conclusiones cientificamente validas. Su proposito es demostrar, con un nivel de
confianza del 95% (a = 0.05), que el rendimiento del modelo Deep Learning no es
producto del azar, sino de un aprendizaje algoritmico efectivo. Para contrastar las
hipdtesis planteadas sobre el conjunto ciego de prueba (Test Set), se aplicaran dos

pruebas estadisticas fundamentales:

3.8.4.1. Prueba de Chi-Cuadrado de Pearson (validacion de asociacion)

Para la validacion de la hipdtesis general de la investigacion, se selecciono la prueba
estadistica no paramétrica de Chi-cuadrado de Pearson de Independencia. En el marco
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metodoldgico del modelamiento predictivo mediante Deep Learning aplicado a la
teledeteccion, esta prueba inferencial constituye el estandar cientifico para evaluar la
existencia de una relacion o asociacion significativa entre dos variables cualitativas de
tipo nominal dicotomico.

Especificamente, el andlisis se ejecuta cruzando la variable de Prediccion Algoritmica
del Modelo U-Net (cuyas categorias discretas son "Agua" y "No Agua") frente a la
variable de Verdad de Terreno o Ground Truth (cuyas categorias homoélogas son "Agua"
y "No Agua"), estructurando los datos en una tabla de contingencia clasica de 2 X 2
(matriz de confusion global).

Las hipoétesis que formula esta prueba son:

Hipotesis nula (H0): Las clasificaciones geoespaciales generadas de forma automatizada
por la red neuronal convolucional U-Net y las etiquetas reales del terreno son variables
estadisticamente independientes. Bajo este supuesto, las inferencias del modelo no
poseen un sustento de aprendizaje fisico-espectral, siendo el rendimiento del algoritmo
un mero producto del azar o la aleatoriedad.

Hipotesis alterna (H1): Existe una dependencia y asociaciéon matematica altamente
significativa entre las predicciones del modelo U-Net y la presencia real de los cuerpos
de agua en la superficie. La aceptacion de esta hipotesis demuestra formalmente que la
Inteligencia Artificial asimild patrones jerarquicos contextuales genuinos para la
discriminacion hidrica.

El calculo del estadistico inferencial se basa en cuantificar la magnitud de la discrepancia

cuadratica entre las frecuencias observadas (0;;) recopiladas directamente en la matriz
de confusion del conjunto de prueba y las frecuencias teoricas esperadas (E;;) que

deberian registrarse si la hipotesis nula de independencia absoluta fuera estrictamente
verdadera. La ecuacion general que rige el estadistico se expresa de la siguiente manera:
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r c

2
X =
i=1 j=1

(05 — Ey))’

E;;
Donde r representa el nimero de filas y ¢ el nimero de columnas de la matriz (2 X 2,
lo que determina de forma invariable un grado de libertad gl = (r — 1)(c —1) =1).
Las frecuencias esperadas para cada celda de la tabla de contingencia se derivan
matematicamente a partir del producto de sus respectivos marginales de fila (F;) y

columna (C;), divididos entre el tamafio total de la muestra estadistica (N):

F- G

Eij = N

La validez matemaética de la prueba de Chi-cuadrado requiere el cumplimiento del
supuesto de frecuencias esperadas robustas, estipulando que ninguna celda tedrica debe
registrar un valor inferior a 5 observaciones. Debido a que la unidad de observacion en
esta fase de la tesis corresponde al pixel individual evaluado sobre el conjunto de parches
de prueba ciego (Test Set), el tamafio de la muestra estadistica asciende a un volumen
masivo de N = 13,893,632 pixeles, satisfaciendo con creces cualquier restriccion
distributiva.

No obstante, Lin et al. (2011) advierte que ante muestras de magnitud macroscopica
(N — ), el estadistico x? sufre de una hipersensibilidad asintética conocida como la
paradoja del tamafio de la muestra. Bajo este escenario de macrodatos, cualquier
desviacion fisica mintscula o irrelevante entre lo observado y lo esperado infla
exponencialmente el valor calculado de Chi-cuadrado, provocando que el valor de
probabilidad asociado (p-value) converja virtualmente a cero de forma matematica
artificial.

A fin de mitigar el sesgo inflacionario intrinseco del volumen masivo de pixeles y evaluar

con rigor cientifico la fuerza de asociacion real y neta entre el modelo propuesto y el
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terreno, se determind metodoldgicamente normalizar el estadistico mediante el calculo
del coeficiente de V de Cramer (V) (el cual equivale matematicamente al coeficiente Phi

¢ para tablas de 2 X 2). Su formulacion se define como:

X2 X2

V: = —_—
N -min(r—1,c—1) N

Este coeficiente actia como un indicador acotado estrictamente en un rango de 0 a 1,
donde 0 representa una independencia absoluta y 1 una correspondencia o asociacioén
perfecta. El analisis de los resultados no se limitara, por tanto, a la mera significancia del
p-value, sino a la interpretacion del tamafo del efecto bajo las escalas estandarizadas de
Cohen. Un coeficiente V' > 0.50 clasificara la relaciéon como una asociacion muy alta,
sirviendo de sustento inferencial definitivo para convalidar que la precision global y el
indice de superposicion geografica (IoU) del modelo U-Net responden a una legitima y

sobresaliente capacidad de segmentacion geomorfoldgica.

3.8.4.2. Prueba no paramétrica de McNemar (comparacion de modelos)

Se utilizard para contrastar la Hipotesis Especifica 3, la cual plantea una diferencia
estadisticamente significativa a favor de la arquitectura U-Net frente al indice espectral
tradicional MNDWI. Dado que ambos métodos de clasificacion evaluaran exactamente
los mismos pixeles espaciales (muestras emparejadas o dependientes), la prueba de
McNemar es el estandar estadistico adecuado, ya que se centra en medir las discrepancias
en las tasas de error.

Para su ejecucion matemadtica, los resultados de ambos clasificadores se aplanaran a
vectores unidimensionales y se construirdn dentro de una tabla de contingencia de 2x2.

Esta matriz no evalua los aciertos simples, sino que aisla cuatro escenarios operativos:

e n00: Casos donde ambos métodos (U-Net y MNDWI) aciertan en la deteccion
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e nll: Casos donde ambos métodos fallan.

e n01 (discrepancia a favor de U-Net): Pixeles donde el modelo U-Net clasifica
correctamente, pero el MNDWI falla.

e nl0 (Discrepancia a favor de MNDWI): Pixeles donde el indice MNDWI

clasifica correctamente, pero la red U-Net falla.

El estadistico de McNemar se calculara sobre las discrepancias (n01 y n10) mediante una
aproximacion Chi-Cuadrado. Si el valor p resultante es inferior a 0.05, se rechazard la
hipdtesis nula de que ambos modelos tienen un desempefio equivalente, permitiendo
demostrar estadisticamente la superioridad tecnologica de la inteligencia artificial frente
a los falsos positivos (como sombras orograficas) que el método tradicional no logra

mitigar.

3.8.5. Herramientas de procesamiento estadistico

El procesamiento de estas métricas se realizard de forma automatizada mediante las
librerias a las que se le haran un llamado en el script generado para la prediccion del

modelo:

e Libreria Scikit-learn (Python): Para la generacion de matrices de confusion y
reporte de métricas de clasificacion.

e NumPy y Pandas: Para la gestiéon de grandes volimenes de datos matriciales
provenientes de las imagenes multiespectrales y sus mascaras binarias.

e Matplotlib / Seaborn: Para la visualizacién de resultados mediante curvas de

precision-exhaustividad (P-R) y curvas ROC.
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3.9. Desarrollo del trabajo de tesis.

Para la ejecucion de la presente investigacion, se implementard un modelo de Aprendizaje
Profundo (Deep Learning) fundamentado en la arquitectura U-Net. Esta red se distingue
por su estructura simétrica de codificacion y decodificacion, disefiada especificamente
para la segmentacion semantica de alta precision. La arquitectura integra una ruta de
contraccion (encoder) para la extraccion de caracteristicas abstractas y una ruta de
expansion (decoder) para la recuperacion de la resolucion espacial, vinculadas mediante
conexiones de salto (skip connections). Estas conexiones son criticas para preservar y
restaurar los detalles topologicos y texturales de las imagenes multiespectrales, mitigando
la pérdida de informacion durante el proceso de submuestreo.

El desarrollo metodologico se ha estructurado en cuatro fases fundamentales, en las
cuales se detallan de forma exhaustiva los procesos de preprocesamiento, disefio,
optimizacion y validacion. El objetivo final es el entrenamiento del modelo bajo métricas
de rendimiento rigurosas (como el Indice de Jaccard y el F1-Score), garantizando una alta
capacidad de generalizacién al realizar inferencias y predicciones sobre imagenes
satelitales inéditas, asegurando asi la robustez del sistema en condiciones geograficas

diversas.

3.9.1. Fase I: Adquisicion y preprocesamiento de datos geoespaciales.

Esta fase constituye el pilar fundamental de la investigacion, donde se consolida el dataset
de las imagenes multiespectrales y sus mascaras. El flujo de trabajo se ha optimizado para

la mision Sentinel-2A (sensor MSI) y un procesamiento de datos selectivo.

3.9.1.1. Descarga de datos geoespaciales.

La obtencion de datos se realiza a través Copernicus Browser del ecosistema Copernicus

Data Space Ecosystem (CDSE), extrayendo escenas de la mision Sentinel-2A:
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e Seleccion de escena y periodo temporal: como escena se ha localizado la
provincia de Cangallo y se han descargado granulos correspondientes al afio 2024,
lo que garantiza una representatividad multitemporal de los cuerpos de agua.

e Criterios de calidad: Se aplico un filtro estricto de correccion de nubosidad al
10%, asegurando que la sefial espectral de los cuerpos de agua no se vea
interferida por aerosoles o nubes densas.

e Descarga: Se obtienen los archivos comprimidos que contienen las bandas

individuales en formato GeoTIFF de 16 bits.

Figura 9. Descarga de granula de Sentinel-2A4 des de Copernicus Browser.

Gpermcus

BROWSER

ES ALEX CHAVEZ < 3 Mantal it i x %y Q Provincia de Cangallo, Pert|
& o
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Orden del mosaico: Capa por defecto v

Encontrar en el intervalo de tiempo

CONFIGURATION:
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AabAe.

= Mostrar efectos y opciones avanzadas N Ocultar capa & Compartit
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Nota: elaboracion propia

3.9.1.2. Seleccion y composicion de bandas en ArcGis Pro.

La eleccion de las bandas B3 (Verde), B4 (Rojo), B8 (Infrarrojo Cercano - NIR) y B11
(Infrarrojo de Onda Corta - SWIR) de Sentinel-2A, junto con la exclusion deliberada de
la banda azul, responde a criterios estrictos de fisica de la radiacion, firmas espectrales e
ingenieria de caracteristicas para Inteligencia Artificial.

La exclusion deliberada de la banda azul (B2) en el disefio de caracteristicas espectrales

para el modelo U-Net se justifica por razones estrictamente fisicas de la radiacion y
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control de ruido en teledeteccion. Al operar en la longitud de onda mas corta del espectro
visible (= 490 nm), la banda azul es altamente vulnerable a la dispersion atmosférica
de Rayleigh, un fendémeno 6ptico donde los gases y aerosoles distorsionan la sefial y
saturan los pixeles con ruido radiométrico y neblina de fondo. Esta inestabilidad se agrava
drasticamente sobre la compleja topografia de la provincia de Cangallo, donde las laderas
andinas proyectan profundas sombras orograficas; debido a la luz difusa del cielo
(skylight), las sombras no son completamente oscuras en la banda azul, introduciendo
firmas espectrales homologas que confunden a los clasificadores. Por lo tanto, prescindir
de este canal impidié que la red neuronal asimilara patrones espaciales e iluminaciones
defectuosas, optimizando la capacidad convolucional de las capas para concentrarse
unicamente en la absorcion hidrica pura y discriminando con precision matematica una
laguna real de una sombra proyectada.

Una vez que se han descargado los datos, se deben importar al software ArcGis Pro para
su estructuracion y procesamiento.

Se utiliza la herramienta “Composite Bands” para unificar los canales necesarios para la
deteccion de agua. En esta investigacion se ha dado por conveniente seleccionar las

bandas:

e B3 (verde): Tiene una alta reflectancia en cuerpos de agua.

¢ B4 (Red): Fundamental para la delimitacion morfologica.

e B8 (NIR): Banda critica por su alta absorcion en agua.

e B11 (SWIR): Esencial para discriminar humedad en el suelo y sombras

topograficas.
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Figura 10. Imagen multiespectral obtenida por la composicion de bandas en ArcGIS Pro

Nota: Elaboracion propia

3.9.1.3. Generacion de mascaras (Ground Truth).

La construccion de las mascaras binarias de referencia (Ground Truth) constituyd una
etapa metodologica critica para el éxito del aprendizaje supervisado de la red U-Net. Para
garantizar que las etiquetas estuvieran completamente libres de contaminacion por nubes
y falsos positivos causados por sombras orograficas, se ejecutdé un flujo de trabajo
especializado dentro del entorno ArcGIS Pro (version 3.7) estructurado bajo tres

procedimientos técnicos secuenciales:

1) Seleccion y recorte geogrdfico de granulos por nubosidad
El insumo inicial consistido en las escenas satelitales Sentinel-2A de la provincia de
Cangallo. Debido a que la presencia estacional de cobertura nubosa impide la correcta
discriminacion espectral y visual de las lagunas o "ccochas" altoandinas, se realizé un

proceso de filtrado y control de calidad visual sobre los granulos de las imagenes.
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Se identificaron y recortaron vectorialmente aquellas porciones o subregiones del granulo
que presentaban condiciones Optimas de transmitancia atmosférica (libres de nubes o con
nubosidad menor al 10%). Este procedimiento de segmentacion geografica previa
garantizd que el espacio de busqueda visual estuviera completamente despejado,
viabilizando una delimitacion geométrica precisa y evitando que la red neuronal
convolucional asimilara patrones de ruido blanco (nubes) como parte de la cobertura del

suelo.

2) Digitalizacion vectorial mediante el panel “Label Objects for Deep Learning”
Con las porciones de las imagenes satelitales depuradas y cargadas en el mapa, se accedio
a la pestafia Imagery y se activo el panel especializado Label Objects for Deep Learning
(perteneciente a la extension Spatial Analyst / Image Analyst de ArcGIS Pro). Esta
herramienta proporciona un entorno optimizado para el esquema de clasificacion
supervisada en segmentacion semantica pixel a pixel.

A través de este panel, se configur6 un esquema de asignacion de clase binaria dicotémica

estructurada de la siguiente manera:

e Clase agua (codigo de valor: 1): Poligonos digitalizados manualmente de forma
exhaustiva sobre los espejos de agua de las lagunas y reservorios. La
fotointerpretacion directa mediante la visualizacion de iméagenes satelitales de alta
resolucion y las imagenes satelitales multiespectrales permitié asegurar que los
perimetros trazados correspondieran netamente a recursos hidricos, excluyendo
de forma absoluta las sombras de laderas andinas que suelen poseer firmas

espectrales homologas.
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e C(lase terreno/Fondo (codigo de valor: 0): Todo el entorno circundante que
compone la escena (suelo desnudo, bofedales, vegetacion, afloramientos rocosos

y sombras orograficas).

La digitalizacion manual utilizando este mddulo nativo de ArcGIS Pro permitio
estructurar un Feature Class de poligonos donde cada elemento vectorial qued6 indexado

automaticamente con su respectivo identificador de clase binaria (ClassValue).

3) Rasterizacion, sincronizacion de grilla y binarizacion de la mdscara
Una vez concluido el trazado vectorial de la totalidad de cuerpos de agua en las zonas de
estudio, las geometrias de los poligonos se sometieron al proceso de rasterizacion para
transformarlas en matrices numéricas compatibles con los tensores de Python.
Para este fin, se ejecutd la herramienta de conversion Polygon to Raster, configurando
las propiedades del entorno de geoprocesamiento (Environments) para garantizar una

sincronizacion espacial perfecta:

e Se selecciono el campo de la clase binaria como el valor del pixel de salida.

e Se definio el tamaio de celda (Cell Size) rigidamente en 10 metros, preservando
la resolucion nativa del sensor MSI de Sentinel-2A.

e Se activo la opcion de Raster de Ajuste (Snap Raster) apuntando a la imagen
satelital original. Esto forzé a que la grilla de la méscara generada se alineara
perfectamente, pixel por pixel y esquina con esquina, con las matrices

multiespectrales de entrada del modelo.

Finalmente, mediante el uso de operadores condicionales en el algebra de mapas, la

matriz provincial continua fue binarizada de forma estricta (valores 1 para el agua y 0
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para el fondo), quedando lista para el posterior particionamiento ortogonal en parches
homogéneos de 256x256 pixeles requeridos por la arquitectura U-Net.

En la Figura 11 se muestra la mascara binaria de un recorte de granulo multiespectral,
en esta figura los poligonos de color rojo (valor 1) muestran las lagunas delimitadas y el

fondo que se muestra gris es el terreno circundante (valor 0).

Figura 11. Mascara binaria de la imagen satelital multiespectral obtenida en ArcGis Pro

Nota: Elaboracion propia

3.9.1.4. Exportacion de datos de entrenamiento (Tiling).
Este es el puente entre el SIG y el Deep Learning. Se utiliza la herramienta Export

Training Data for Deep Learning del software ArcGis Pro:

o Tile Size (Patch size): Se configura a 256 x 256 pixeles.
e Stride (Zancada): Se establece un desplazamiento de 128 pixeles para generar

solapamiento (overlap), lo cual aumenta el tamafio de la muestra.
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e Meta Data Format: la imagen multiespectral y las mdascaras se exportan en

carpetas separadas en formato .tif.

3.9.1.5. Filtrado de datos y normalizacion diferida

Después de proceso de fragmentacion, se realizo una auditoria de la calidad de la dataset

tanto del entrenamiento y validacion, asi como el de prueba.

e Limpieza de mascaras: Se detectdé una alta incidencia de parches con fondo
negro (sin presencia de agua). Estos fueron eliminados, conservando tnicamente
el 10% del total de muestras para el entrenamiento, optimizando asi el balance de
clases del modelo.

e Normalizacion en Python: Durante el preprocesamiento en ArcGIS no se
normalizaron los datos. La normalizacion se ejecutd directamente en el entorno
de Python durante la fase de lectura de datos, transformando las iméagenes en
matrices mediante la libreria NumPy para estabilizar los gradientes durante el

entrenamiento de la red U-Net.

3.9.2. Fase II: Diseiio y configuracion de la arquitectura U-Net.

Esta fase define la estructura logica y matematica del "cerebro" del sistema. Se ha
seleccionado la arquitectura U-Net, un modelo de red neuronal convolucional (CNN)
totalmente simétrico, disefiado para realizar una segmentacion semantica precisa,
asignando una etiqueta de clase a cada pixel individual de la imagen satelital.

La implementacion del modelo se realizo en el entorno de investigacion Google Colab,

aprovechando su infraestructura de computacion en la nube de alto rendimiento.
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e Aceleracion GPU: Se emplearon Unidades de Procesamiento Grafico (como
NVIDIA T4) para paralelizar las operaciones matriciales de los tensores,
reduciendo los tiempos de entrenamiento.

e Librerias especializadas: El cddigo fue desarrollado en Python utilizando el
framework TensorFlow/Keras. Se emplearon librerias auxiliares como NumPy
para la manipulacion de arreglos multidimensionales y Matplotlib para el

monitoreo de las curvas de aprendizaje.

3.9.2.1. Capa de entrada (Input Layer)

De acuerdo con el procesamiento de las imagenes satelitales multiespectrales y sus

mascaras, el modelo recibe un tensor de entrada con dimensiones de (256, 256, 4).

e Canales Espectrales: El modelo integra las bandas B3 (Verde), B4 (Rojo), BS
(NIR) y B11 (SWIR) de Sentinel-2A. La inclusion de la banda NIR y SWIR es
fundamental para que la red aprenda la firma de absorcidn caracteristica del agua.

¢ Resolucion espacial: 256 x 256 pixeles, dimension estandar para optimizar el uso

de la memoria VRAM de la GPU sin perder contexto geografico.

Figura 12. Implementacion de la capa de entrada del modelo U-Net

import tensorflow as tf

from tensorflow. keras import layers, models, regularizers
from tensorflow. keras import backend as K

import numpy as np

ANCHD_IMG 256 #esto se ha colocado por que ya no se ha corrido la lectura de imagenes
ALTO_IMG 256 #esto se ha colocado por que yano se ha corride la lectura de imagenes

def construccion_unet(n_classes=1, img_height=256, img width=256, img_channels=3, use_batch_norm=True, dropout_rate-8.3, a
inputs layers. Input{{img _height, img width, img_channels})

# Funcidn auxiliar para blogues de convolucidn
def conv_bleck(input_tenscr, num_filters):
# Primera Convelucidn
® layers.Comv2D{num_filters, {3, 3), padding="same”, kernel_regularizer=kernel regularizer)({input_tensor)
if use_batch_nora:
x = layers.BatchNormalization({}(x) # Estabiliza los pesos
*» = activation_layer(x) # Usar la capa de activacidén dindmica

4 Dropout (Opclonal: penerle agui o después de la segunda conv)
if dropout_rate > 8:
x = layers.Dropout (dropout_rate){x) # Combate el Overfitting

Nota: elaboracion propia
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3.9.2.2. Estructura del camino de contraccion (Encoder).

caracteristicas, reduciendo progresivamente la dimensionalidad espacial de la imagen de

entrada (256x256 pixeles) mientras aumenta la profundidad de los mapas de

caracteristicas.

Operacion de convolucion: Se implementaron bloques de contraccion. Cada
bloque consta de dos capas consecutivas de convolucion (Conv2D) con un tamafo
de kernel de 3x3 y funcion de activacion LeakyReLU con una pendiente negativa
de 0.1, la cual introduce no linealidad al modelo permitiendo el aprendizaje de
patrones complejos.

Regularizacion: Se aplico la técnica de padding tipo 'same' para mantener las
dimensiones espaciales tras cada convolucion.

Reduccion de dimensiones: Al finalizar cada bloque, se emple6 una capa de
agrupamiento maximo (MaxPooling2D) con una ventana de 2x2, reduciendo la
resolucion de la imagen a la mitad para abstraer la informacion geométrica.
Filtros: El nimero de filtros se duplica en cada profundidad (32, 64, 128, 256),
permitiendo capturar desde bordes nitidos de lagunas hasta patrones texturales

complejos de sombras topograficas.

3.9.2.3. Cuello de botella (Bottleneck).

Es la capa mas profunda de la red donde la informacion geoespacial estd mas comprimida.

Se ha definido una trayectoria de contraccion compuesta por bloques convolucionales

jerarquicos con las siguientes operaciones secuenciales:

Aqui se utilizan 512 filtros de convolucion.
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e Para mitigar el riesgo de sobreajuste (overfitting), se incorporé una capa de
Dropout con una tasa de 0.28, desactivando aleatoriamente un porcentaje de las

neuronas durante el entrenamiento.

3.9.2.4. Estructura de camino de expansion (Decoder).

Su funcion es recuperar la resolucion espacial original para generar la méscara de

segmentacion precisa.

e Sobremuestreo (Upsampling): Se utilizaron capas de deconvolucion o
transposicion (Conv2DTranspose) con stride de 2x2, que duplican las
dimensiones de los mapas de caracteristicas.

o Conexiones residuales (skip connections): Se implementaron conexiones de
salto que concatenan (Concatenate) los mapas de caracteristicas del encoder con
los del decoder en el mismo nivel de resolucion. Esta técnica es critica, ya que
permite al modelo recuperar la informacion de ubicacion espacial perdida durante
la contraccion, mejorando la precision en la delimitacion de los bordes de los

cuerpos de agua.

3.9.2.5. Capa de salida y funcion de activacion.

La capa final reduce los 32 filtros del ultimo nivel a un solo canal de salida.

e Activacion: Se aplica la funcion sigmoide.
e Interpretacion: El resultado es un mapa de probabilidad donde cada pixel tiene
un valor entre 0 (tierra) y 1 (agua). Un umbral de 0.5 servira para generar la

mascara binaria final.

La arquitectura de la red neuronal convolucional U-Net implementada para la
segmentacion de cuerpos hidricos presenta un disefio simétrico codificador-
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decodificador, cuyo flujo de procesamiento algoritmico se detalla en la Figura 13. y se

ilustra topoldgicamente en la Figura 14.

Figura 13. Implementacion del Encoder, Bottlenet y Decoder del modelo U-Net

# Segunda Conwvelucidn
* layers.Conw2D{num_+ilters, (3, 3}, padding="same”, kernel_regularizer=kernel_regularizer)}{x)
if use_batch_norm:
x layers.BatchNormalization () (x)
* activation_layer{x} # Usar la capa de activacidén dindmica
return x

# --- ENCODER (Bajar) ---

# Filtres: 32, 64, 128, 256

cl conv_block{(inputs, 32}

pl layers.MaxPoocling2D{ {2, 2))(c1l}

c2 conv_block({pl, &4)
p2 layers.MaxPooling2D({ (2, 2))(c2)

c3 conv_block({p2, 128}
B3 layers.MaxPooling2D( (2, 2))(c3)

[ conv_bleck(p3, 256)
p layers.MaxPooling2D{ (2, 2})(ca}

# --- BRIDGE (Fondo) ---
# Filtros: 512
c5 conv_block(pd4, 512)

4 --- DECODER (Subir) ---

# Filtros: 256, 128, &4, 32

Uk layers.Conv2DTranspose(256, (2, 2), strides=(2, 2}, padding="same™}{c5)
wé layers.concatenate{[ug, c4])

B conv_block{ué, 256)

u?d layers.Conv2DTranspose(128, (2, 2}, strides=(2, 2}, padding="same™}{ct)
u?d layers.concatenate{[u?, c3])

c? conv_block{u?, 128)

ug layers.Conv2DTranspose(&4, (2, 2}, strides=(2, 2}, padding="same™}{c?)
ug layers.concatenate([ug, c2])

cB comv_block (uB, &4)

us layers.Conv2DTranspose(32, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same™)(c8)
ug layers.concatenate{[u%, cl]}

9 conv_block (us, 32)

outputs layers.Comv2D{n_classes, (1, 1), activation="sigmoid”}{c9)

Nota: elaboracion propia

Figura 14. Representacion Topologica de la arquitectura del modelo U-Net implementado
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Nota: elaboracion propia
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El modelo recibe como entrada un tensor tridimensional con una resolucion espacial
estandarizada de 256x256 pixeles, donde la profundidad estd definida por los canales de
las bandas espectrales de la imagen satelital. A partir de alli, el flujo de datos inicia su
recorrido por la ruta de contraccion (el codificador), encargada de la extraccion de
caracteristicas morfoldgicas y radiométricas del terreno. Como se evidencia en el codigo
fuente, la construccion se apoya en una funcion auxiliar (conv_block) que estandariza el
procesamiento en cada nivel: cada bloque ejecuta dos capas sucesivas de convolucion
bidimensional (Conv2D) con nucleos de 3x3 y configuracion padding="same",
asegurando que no haya reduccion de dimensiones en los bordes. Para garantizar la
robustez, a cada convolucion se le aplica una regularizacion L2 con un factor de 0.0005,
seguida de una normalizacion por lotes (BatchNormalization), una funcion de activacion
no lineal LeakyReLU con pendiente negativa de 0.1, y una capa de exclusién (Dropout)
del 28% para mitigar el sobreajuste.

En el primer bloque de contraccion, la red extrae 32 mapas de caracteristicas iniciales.
Inmediatamente después, el tensor es sometido a un agrupamiento espacial mediante
MaxPooling2D con una ventana de 2x2, lo que reduce la resolucion geométrica
exactamente a la mitad. Este patron de extraccion de caracteristicas y subsiguiente
compresion geométrica se repite iterativamente, duplicando la cantidad de filtros
convolucionales en cada descenso: el segundo nivel extrae 64 filtros, el tercero 128
filtros, y el cuarto nivel 256 filtros. Al finalizar esta etapa, la red alcanza su "cuello de
botella" (bottleneck), el punto de maxima abstraccion semantica y minima resolucion
espacial de toda la arquitectura, donde ejecuta un bloque convolucional robusto con 512
mapas de caracteristicas.

A partir de este vértice profundo, el modelo inicia la ruta de expansion (el decodificador)

con el objetivo de reconstruir la resolucion espacial original. Esta fase ascendente
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comienza aplicando capas de convolucion transpuesta de 2x2, las cuales duplican el
tamafo del tensor temporal mientras reducen progresivamente la cantidad de filtros (de
256 filtros, descendiendo a 128, 64 y finalmente 32). Durante este ascenso entra en accion
el mecanismo estructural mas importante de la red: las conexiones de salto (skip
connections). A través de la funcion de concatenacion geométrica, el modelo fusiona cada
mapa recién expandido con sus mapas homologos de alta resolucion provenientes del
codificador. Al integrar esta informacion, la red recupera los detalles perdidos de los
bordes hidricos y vuelve a procesarlos con dos convoluciones de 3x3. Al término del
decodificador, habiendo recuperado de manera exacta las dimensiones iniciales de
256x256 pixeles, la capa de salida ejecuta una tltima convolucion de 1x1 con un tnico
filtro y activacion Sigmoide. Esta capa final colapsa la inmensa profundidad del tensor
en un unico mapa bidimensional, transformando los valores de las neuronas en una
probabilidad acotada entre 0 y 1, lo que permite clasificar matematicamente cada pixel

como cuerpo de agua o entorno terrestre adyacente.

3.9.3. Fase III: Entrenamiento y optimizacion.
En esta fase, los datos preparados (parches de 256x256 pixeles) se someten a un proceso
iterativo de aprendizaje supervisado. El objetivo es minimizar el error entre la prediccion

del modelo y la realidad (Ground Truth).

3.9.3.1. Implementacion de data augmentation (aumentacion de datos).

Debido a que la muestra de 1115 parches es limitada para implementar modelos de Deep
Learning eficientes, es necesario aumentar artificialmente la variabilidad de los datos

para evitar sobreajuste (Overfitting).
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Justificacion Técnica: La topografia de Cangallo es accidentado y presenta
variabilidad en los cuerpos de agua por ello es relevante aumentar la cantidad de
datos durante el entrenamiento del modelo.

Transformaciones Aplicadas: Se realizan rotaciones aleatorias de 10°, 20°, 30°.
Espejados (flip) horizontales y verticales. Pequefias traslaciones de +10% para
simular variaciones en el encuadre.

Ejecucion: Estas transformaciones se realizan "al vuelo" (en memoria RAM)
durante el entrenamiento, multiplicando efectivamente el tamaiio del dataset sin

ocupar mas espacio en disco.

3.9.3.2. Definicion de la funcion de perdida (Loss Function).

Este es el componente matematico que le dice a la red qué tan mal lo estd haciendo.

Problema Detectado: Desbalance de clases. En un parche de 256x256 de
Cangallo, quizas solo el 5% de los pixeles son agua. Si se utilizara la precision
estandar, la red podria decir "todo es tierra" y tener un 95% de acierto, pero fallaria
en el objetivo de la tesis.

Solucion: Se implementa la Pérdida de Dice (Dice Loss) combinada con la
Entropia Cruzada Binaria.

Interpretacion: Esta formula penaliza fuertemente si la red ignora los objetos
pequefios (cuerpos de agua pequefios), obligandola a enfocarse en la interseccion

exacta de las formas.

3.9.3.3. Configuracion del optimizador e hiperparametros.

Se establecen las reglas de juego para el algoritmo de descenso de gradiente.
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Optimizador: Se selecciona Adam (Adaptive Moment Estimation). Es el
estandar de la industria por su capacidad de ajustar la tasa de aprendizaje
individualmente para cada parametro.

Tasa de Aprendizaje (17): Inicializada en 0.001. Un valor bajo garantiza una
convergencia suave y evita oscilaciones inestables.

Batch Size (Tamaiio del Lote): Se fija en 32 parches. Esto permite que la GPU
procese los datos eficientemente, actualizando los pesos de la red frecuentemente.
Epocas (Epochs): Se programa un maximo de 100 épocas (iteraciones completas

sobre todo el dataset).

3.9.3.4. Estrategias de regularizacion (Callbacks).

Para asegurar que el modelo sea robusto y Optimo, se configuran tres "vigilantes"

automaticos durante el entrenamiento:

ModelCheckpoint: Guarda en disco solo el modelo que obtenga el mayor puntaje
de IoU en el conjunto de validacion. Si en una época determinada el modelo
empeora, se descarta; si mejora, se sobrescribe.

ReduceLROnPlateau: Si el error de validacion no disminuye después de 15
épocas, la tasa de aprendizaje se reduce automaticamente a la mitad (0.1n). Esto
permite al modelo hacer "ajustes finos" para escapar de minimos locales.

Early Stopping (Parada Temprana): Si el modelo no mejora después de 20
épocas consecutivas, el entrenamiento se detiene. Esto ahorra tiempo
computacional y evita que la red memorice los datos de entrenamiento

(sobreajuste).

3.9.3.5. Ejecucion del ciclo de entrenamiento.

El proceso se ejecuta siguiendo el siguiente bucle logico:
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e Forward Pass: La red recibe un parche, procesa la imagen a través del Encoder
y Decoder, y genera un mapa de probabilidad.

e Cilculo del Error: Se compara el mapa generado con la mascara real usando la
formula Dice Loss.

e Backpropagation: Se calcula el gradiente del error y se retropropaga desde la
salida hacia la entrada.

e Actualizacion de Pesos: El optimizador Adam ajusta los pesos sinapticos para
reducir el error en la siguiente iteracion.

e Validacion: Al final de cada época, se evaliia el modelo con el 15% de datos de
validacion (imagenes que no se usaron para ajustar pesos) para monitorear la

métrica loU.

Figura 15. Entrenamiento del modelo de segmentacion semantica U-Net

Inicianda entrenamiento con aumentacion de datos... la espera valdrd la pena! ®

55?2;'1 o 50s 838msistep - accuracy. 0.9026 - iou_metric: 0.2566 - loss: 3.0573 - val_accuracy: 0.9536 - val_iou_metric: 16764e-12 - val_loss: 2.3667
gmh 1o 33s 635msistep - accuracy: 0.9502 - iou_metric: 0.4257 - loss: 1.5964 - val_accuracy: 0.9573 - val_iou_metric: 1.2495¢-12 - val_loss: 28831
ggglh Sl 19s 664msistep - accuracy. 0.9662 - iou_metric: 0.5508 - loss: 1.4423 - val_accuracy: 0.9583 - val_iou_metric: 2.5241e-04 - val_loss: 3.1652
g;?l;h o 19s 663msistep - accuracy: 0.9779 - iou_metric: 06108 - loss: 1.2514 - val_acouracy: 09583 - val_iou_metric: 12721e-12 - val_loss: 55737
ggfz;h o 19 664msistep - accuracy: 0.9754 - iou_metric: 0.5999 - loss: 1.2130 - val_accuracy: 0.3644 - val_iou_metric: 0.0403 - vl _loss: 2.717%
gmh o 19 664msietep - accuracy: 0.9739 - iou_metric: 0.5920 - loss: 1.1510 - val_acouracy: 09634 - val_iou_metric: 18128e-12 - val_loss: 4.9660
ggfz;h o 19s 669msistep - accuracy: 0.97%9 - iou_metric: 0.6355 - loss: 0.8879 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: 1.8128¢-12 - val_loss: 43863
g;g;lh 4 195 67 Tmsistep - accuracy: 0.9771 - iou_metrc: 06558 - loss: 0.98%4 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: 1.5128e-12 - val_loss: 6.2696
gg!%h 9.'1IUU 19s 678msistep - accuracy: 0.9784 - iou_metric: 0.6505 - loss: 1.0215 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: 1.8128¢-12 - val_loss: 5.4040
g;g;h 10-:100 195 f65msistep - accuracy: 0.9552 - iou_metric: 0 5440 - loss: 1.2969 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: 1.0050e-04 - val_loss: 5.3400
g!;%h 11.‘I1UO 19s 668msistep - accuracy: 0.9745 - iou_metric: 0.6109 - loss: 1.2407 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: 1.8128¢-12 - val_loss: 5.8281
g;;;;h 12:1['0 195 §7Tmsistep - accuracy: 0.9774 - iou_metric: 06425 - loss: 0.9077 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: 17354e-04 - val loss: 5.2423
gg;zlh 13\‘I1UO 20s 682msietep - accuracy: 0.9831 - iou_metric: 0.7186 - loss: 0.7034 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: 5.0805e-04 - val_loss: 5.6925
gggsh M‘IWU 195 680msiztep - accuracy: 0.9622 - iou_metric: 0 6633 - loss: 0.8050 - val_accuracy: 0.9634 - val_iou_metric: §.3845e-05 - val_loss: 5.1942
gmh 151100 19s 662msistep - accuracy: 0.9767 - iou_metric: 0.5916 - loss: 0.8969 - val_accuracy: 0.9635 - val_iou_metric: 0.0022 - vl _loss: 4.5352
55?2;'1 WG‘IWU 19s 664msistep - accuracy. 0.9773 - iou_metric: 0.6102 - loss: 0.7629 - val_accuracy: 0.9918 - val_iou_metric: 0.8038 - val_loss: 0.6844
gmh 1?':.100 19s 668msistep - accuracy: 0.9752 - iou_metric: 0.6232 - loss: 0.9229 - val_accuracy: 0.9805 - val_iou_metric: 04593 - val_loss: 1.9255
ES?Z;: 1:122 19s 66 Imsistep - accuracy. 0.9508 - iou_metric: 0.6856 - loss: 1.0313 - val_accuracy: 0.8124 - val_iou_metric: 0.1060 - vl _loss: 2.1426
pach 19/

Nota: elaboracion propia
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3.9.4. Fase IV: Inferencia y evaluacion con el conjunto de prueba

Esta etapa final del desarrollo metodoldgico se centr6 en validar la capacidad de
generalizacion de la red neuronal frente a datos no vistos previamente. El procedimiento
se estructurd en tres subprocesos logicos codificados en Python: carga del entorno,

evaluacion métrica y analisis visual.

3.9.4.1. Restauracion del modelo y métricas personalizadas.

Dado que el modelo fue entrenado utilizando funciones de pérdida y métricas no estandar
(especificamente Dice Lossy loU metric), la carga del archivo de pesos (.keras) requirio
un procedimiento de serializacion personalizada. Se redefinieron explicitamente las
funciones matematicas en el script de prueba para permitir que el entorno

TensorFlow/Keras pudiera reconstruir el grafo computacional del modelo guardado.

e Métrica IoU: Se implementd nuevamente la funcién para calcular la
superposicion entre las mascaras, aplicando un factor de suavizado (1e”) para
evitar divisiones por cero.

¢ Funcién de perdida Dice: El modelo U-Net recibe cada fragmento y predice la

probabilidad de agua.

3.9.4.2. Cuantificacion del desempeiio (Evaluacion).

Se aplico el método .evaluate() utilizando exclusivamente el conjunto de prueba (X_test,
Y _test). Este conjunto de datos se mantuvo aislado durante todo el proceso de aprendizaje
para garantizar una auditoria imparcial del algoritmo. Se calcularon dos indicadores

fundamentales:

e Perdida global (Total Loss): Es la suma ponderada de la entropia cruzada binaria

y la perdida Dice.
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e Indice Jaccard (IoU Promedio): Métrica definitiva de precision que cuantifica
el porcentaje de interseccion real entre la prediccion del modelo y la cartografia

oficial (Ground Truth).

3.9.4.3. Generacion de inferencias visuales.

Para el andlisis cualitativo, se implementd6 un algoritmo de muestreo aleatorio
(np.random.choice) que selecciond 3 muestras representativas del conjunto de prueba.
Para cada muestra, el modelo generé una mascara de probabilidad que fue binarizada

(Umbral T = 0.5) y se proyectd en un panel comparativo de tres canales:

e Imagen satelital: Visualizacion en falso color o RGB de la zona de estudio.

e Mascara (Ground Truth): La delimitacion "correcta" realizada.

e Prediccion del modelo (U-Net): La segmentacion automatica generada por el
modelo. Esta comparacion visual permite validar la capacidad del modelo para
discernir bordes complejos y filtrar falsos positivos en la geografia de Cangallo.

Figura 16. Inferencia visual del modelo en el test de prueba

Imagen Satelital (Test #15) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net

Nota: elaboracion propia
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CAPITULO IV. RESULTADOS.

4.1. Contrastacion de hipotesis.

La validacion de las hipotesis planteadas en esta investigacion se llevo a cabo evaluando
el modelo final sobre un conjunto de prueba independiente conformado por 212 parches
de imégenes satelitales. Este procedimiento metodoldgico garantizd que los datos
analizados fueran completamente inéditos para la red neuronal entrenada, asegurando asi
la objetividad y rigurosidad de las métricas de rendimiento y las pruebas inferenciales

obtenidas.

4.1.1. Contrastacion de la hipotesis general

Para la validacion estadistica de la hipdtesis general de la investigacion, se aplicod la
prueba no paramétrica de Chi-cuadrado de Pearson (x?) de Independencia. Debido a que
el andlisis se ejecuta a escala de pixeles individuales sobre el conjunto de parches de
prueba (Test Set), se construy6 una tabla de contingenciade 2 X 2 que cruza las variables
cualitativas nominales dicotomicas: Prediccion del Modelo U-Net (Agua/ No Agua) y la
Verdad de Terreno o Ground Truth (Agua / No Agua).

Se formulan las hipotesis estadisticas:

Hipotesis Nula (H): Las predicciones de mapas hidricos generadas por la red neuronal
convolucional U-Net y la realidad fisica del terreno son independientes, 0sea el algoritmo
realiza clasificaciones espaciales de forma aleatoria o por azar.

Hipotesis Alterna (H): Existe una dependencia y asociacion altamente significativa
entre las predicciones del modelo U-Net y la presencia real de los cuerpos de agua
demostrando que el modelo posee una capacidad legitima de segmentacion semantica

subyacente.
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La evaluacion se realizé sobre un universo masivo de N=13,893,632 pixeles distribuidos
en las frecuencias observadas de la matriz de confusion global: 1,283,1849 Verdaderos
Negativos (VN), 941,939 Verdaderos Positivos (VP), 53,329 Falsos Positivos (FP) y
66,515 Falsos Negativos (FN). El estadistico se rige bajo la siguiente ecuacion general:

K
. Z (0; — Ep)?
X E,

=1

Donde O; representa las frecuencias observadas del modelo y E; equivale a las
frecuencias tedricas esperadas bajo el supuesto estricto de independencia absoluta. Al
procesar el volumen de datos computacionales, se obtuvo un valor calculado del
estadistico de x? = 12,160,829.49.

Para un grado de libertad (gl = 1) y un nivel de significancia estandar del 5% (o =
0.05), el valor critico tedrico en tablas de distribucion es de xZ,,, = 3.84 . Dado que el
estadistico calculado es infinitamente superior al valor critico de tablas ( xZ,. =
12,160,829.49 > 3.84 )y el valor de probabilidad asociado arroja un p-value inferior al
umbral critico (p =~ 0.000 < 0.05), se rechaza categoéricamente la hipotesis nula (Hy)
y se acepta la hipotesis alterna (H,).

Es necesario reconocer que en entornos analiticos de macrodatos (Big Data) o muestreos
masivos a nivel de pixel ( N — o ), el estadistico Chi-cuadrado tiende a
sobredimensionarse de forma asintotica, provocando que el valor de p converja a cero.
Por consiguiente, a fin de aislar el sesgo inflacionario del volumen muestral y determinar
la magnitud real de la fuerza de asociacion, se procedid a normalizar el estadistico
mediante el calculo del coeficiente V de Cramer (V) para tablas de contingenciade 2 X 2

, empleando la siguiente expresion matematica:
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Sustituyendo los valores analiticos obtenidos en la fase de prueba:

=v0.87528 = 0.9356

_[12,160,829.49
| 13,893,632

De acuerdo con las escalas de interpretacion estadistica estandarizadas de Cohen, un
coeficiente de V de Cramer superior a 0.50 denota un tamafio del efecto y una fuerza de
asociacion muy alta. El valor alcanzado de V. = 0.9356 (extremadamente cercano a la
asociacion perfecta de 1) demuestra de forma cientifica y concluyente que el rechazo de
la hipdtesis nula no responde a un artefacto o sesgo del tamafio de la muestra, sino a una
sobresaliente y genuina correspondencia fisica-matematica entre la delimitacién
cartografica automatizada por el modelo U-Net y la realidad geografica de la provincia
de Cangallo.

Este analisis inferencial convalida s6lidamente los resultados descriptivos de rendimiento
del algoritmo, tales como la Exactitud Global ( 94.64% )y el Indice de Interseccion sobre
Unioén ( IoU = 0.8739 ), demostrando la robustez del modelo frente a la accidentada

orografia altoandina.

4.1.2. Contrastacion de hipaotesis especifica 1

Respecto a la primera hipdtesis especifica, orientada a demostrar que el modelo U-Net es
capaz de alcanzar una precision superior al 85% en la deteccion espacial, los resultados
de la evaluacion arrojaron métricas sobresalientes. El reporte del test final evidencid que
el modelo optimizado con la técnica de aumentacion de datos logrd una precision global
del 94.64% (0.9464) y un F1-Score de 0.9402. Ademas, durante esta fase de inferencia

el modelo logr6 detectar correctamente 941,939 pixeles como verdaderos positivos.
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Al contrastar el nivel de exactitud obtenido (94.64%) con el umbral minimo propuesto
desde el disefio de la investigacion, se observa que el rendimiento del modelo supera
holgadamente el limite del 85%, por lo que se acepta de manera concluyente la primera

hipotesis especifica.

4.1.3. Contrastacion de hipotesis especifica 2

Para evaluar la segunda hipdtesis especifica, la cual establece que el modelo U-Net
alcanza un indice de Interseccion sobre Union (IoU) superior a 0.85, se analiz6
detalladamente el rendimiento de la segmentacion semdntica y la coincidencia
morfologica de la red en el test de prueba (test set). La validacion computacional arrojo
un IoU promedio, o Indice de Jaccard, de 0.8739, acompafiado de una funcion de pérdida
(Loss) minimizada a un valor de 0.2025. Este indicador representa un 87.39% de
solapamiento espacial exacto entre la mascara topoldgica predicha por la inteligencia
artificial y la cartografia de verdad terreno.

Al rebasar claramente el umbral inferior de 0.85 estipulado metodolégicamente, se acepta
la segunda hipotesis especifica, demostrando la alta capacidad operativa del algoritmo

para reconstruir formas hidricas complejas.

4.1.4. Contrastacion de hipdtesis especifica 3

Esta hipotesis especifica buscaba comprobar de manera empirica si existe una diferencia
estadisticamente significativa a favor de la arquitectura U-Net frente al uso tradicional
del indice espectral MNDWI. Para este propdsito comparativo, se aplico la prueba no
paramétrica de McNemar, la cual cruzo las clasificaciones generadas por la red neuronal
y la binarizacion del indice cléasico, obteniéndose un estadistico Chi-cuadrado de
347,264.38 con un valor p significativamente inferior a 0.05, se rechaza la premisa de

que ambos métodos poseen un desempefio equivalente.
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La profundidad de este hallazgo se evidencid al desglosar la tabla de contingencia, la
cual revelo que el modelo U-Net acertdé correctamente en 489,834 pixeles geograficos
donde el indice MNDWI fall6 estrepitosamente. En contraparte, el MNDWI apenas pudo
acertar en 54,900 pixeles donde la red cometio errores. Esta contundente superioridad
operativa en la resolucion de discrepancias valida de forma definitiva la tercera hipotesis
especifica y consolida a la red neuronal como una herramienta superadora en la

geomorfologia andina.

4.2. Analisis e interpretacion de resultados.

El andlisis de los resultados obtenidos tras el disefio, entrenamiento y evaluacion del
modelo de Deep Learning (arquitectura U-Net) requiere una mirada mas alla de las cifras
de validacion de las hipotesis. Para comprender verdaderamente el impacto tecnologico
de esta investigacion, la interpretacion se ha estructurado desde una perspectiva
multidimensional. A continuacidn, se examinan la dinamica de convergencia durante el
aprendizaje de la red, el impacto regularizador del preprocesamiento de datos y la
superioridad geomorfologica de la inteligencia artificial frente a los métodos de

umbralizacion espectral tradicional.

4.2.1. Analisis del proceso de entrenamiento (estabilidad y regularizacion).

El proceso de entrenamiento de una red neuronal es andlogo a la forma en que un humano
aprende a reconocer patrones: requiere tiempo, ejemplos variados y correccion de errores.
Para evaluar si el modelo U-Net aprendi6 las caracteristicas fundamentales del agua o si
simplemente las "memorizé" (fendmeno conocido como sobreajuste u overfitting), se
analizaron los registros métricos de las 100 épocas de entrenamiento.

Para evidenciar empiricamente la necesidad del aumento de datos (Data Augmentation)

en la agreste topografia accidentada de la provincia de Cangallo, se entrenaron dos
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modelos paralelos: uno de control (sin aumentacion) y el modelo propuesto (con
aumentacion).

Al observar la Figura 17, el modelo propuesto exhibe una curva de convergencia
asintdtica y altamente estable. Las lineas que representan el error de entrenamiento y de
validacion descienden de manera conjunta, logrando una pérdida de wvalidacion
sobresaliente (val_loss) de 0.2558 en su ultima época (Epoca 100), acompafiada de un
Indice Jaccard (val iou metric) de 0.8749.

Figura 17. Curva de aprendizaje y curva de precision del modelo entrenado

con aumentacion de datos

Curva de Aprendizaje (Loss) Precision loU (Interseccién sobre Unién)

— Entrenamiento
Validacion 0.8 4

. /) A
31 N J\f V(‘[\‘JV W\'-N‘ﬂ%‘,\/\fﬁv\h

0.6

Error
loU Scere

0.4 1

0.2 1

—— Entrenamiento

AL oy A
s S A W N, Y N | 0.04 validacion
01 T T T T . ! J y

T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epocas Epocas

Nota: Elaboracion propia basada en el entrenamiento del modelo en Python

En dréstico contraste, al observar la Figura 18 del modelo de control, la curva de
validacion sufre inestabilidades severas. A pesar de aprender rapido en las primeras

iteraciones, en etapas avanzadas la red colapsa.
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Figura 18. Curva de aprendizaje y curva de precision del modelo entrenado
sin aumentacion de datos

Curva de Aprendizaje (Loss) - SIN AUMENTACION Precisién loU (Interseccién sobre Unién) - SIN AUMENTACION

—— Entrenamiento
Validacién 0.8 1

N ,/\N\ /«*V \/

0.6

10

/\V\,f\xvd"\f M v

Error

0.4 A

loU Score

0.2 4

2
k—q — Entrenamiento
heArBlALA AN LRl NN AL Validacion

T : T T : T T : : T : .
0] 20 40 60 80 100 0] 20 40 60 80 100
Epocas Epocas

Nota: Elaboracion propia basada en el entrenamiento del modelo en Python

Para entender la magnitud de este colapso, la Tabla 6 resume los momentos criticos de

ambos entrenamientos:

Tabla 6. Comparativa de estabilidad durante el entrenamiento (Momentos criticos).

Pérdida de Pérdida de

Epoca . . ToU de Interpretacion del
Modelo analizada I CE L O a1l Son Validacion comportamiento
(Loss) (Val Loss) P
Sobreajuste critico.
El modelo memorizé
U-Net - de 0.1322 imieemes s on
Control (Sin Epoca87  0.2577 5.1437 Ao ieene:
o (13.22%) validacion, su error se
aumentacion) . e dsos
dispar¢ drasticamente
y su precision se
desplomo.
Aprendizaje robusto.
U-Net El modelo mantiene
Propuesto . 0.8749 un error bajo y estable
(Con Epoca 10007153 0.2558 (87.49%) tanto en datos
aumentacion) conocidos como en

datos nuevos.
Fuente: Elaboracion propia basada en los registros de entrenamiento en TensorFlow

Esta tabla prueba de manera fehaciente que, sin la aplicacion de técnicas de rotacion,
espejado y traslacion (Data Augmentation), la arquitectura U-Net es incapaz de lidiar con

el ruido inherente a la orografia de Cangallo. La aumentacién funcioné como un
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regularizador indispensable, obligando al algoritmo a buscar patrones invariantes (la
textura o la absorcion infrarroja) en lugar de memorizar la ubicacion de las sombras.

La dindmica de minimizacién de la funcién de costo (Entropia Cruzada Binaria
combinada con Dice Loss) y la evolucion de la precision evidencian el comportamiento
de aprendizaje de la red neuronal convolucional. Al analizar las curvas de entrenamiento,
se observa que el modelo final entrenado con técnicas de Data Augmentation exhibi6 un
comportamiento asintotico decreciente y altamente estable. La brecha (gap) entre la curva
de entrenamiento y la curva de validacion se mantuvo estrecha, indicando una
generalizacion Optima sin memorizacion de los datos. De acuerdo con los registros
métricos, este modelo alcanz6 una pérdida de validacion (val loss) sobresaliente de

0.2558 en la época 100.

4.2.2. Evaluacion cuantitativa y el impacto del preprocesamiento

Una vez concluido el entrenamiento, era vital someter a la red al examen final utilizando
un conjunto de 212 parches de imagenes satelitales que el algoritmo jamas habia visto.
El rendimiento en esta fase revela la verdadera capacidad operativa del sistema en el
mundo real.

Para la evaluacion del modelo entrenado con aumentacion de datos y sin aumentacion de
datos se ha calculado sus respectivas matrices de confusion con los 212 parches de
prueba. La Figura 19 y Figura 20 muestran las matrices de confusion del modelo
entrenado con aumentacion de datos y sin aumentacion de datos respectivamente. Una
vez obtenida las matrices de confusion de ambos modelos se ha podido determinar sus

métricas respectivas de Precision, Recall y F1-Score.
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Figura 19. Matriz de confusion del modelo entrenado con aumentacion de datos.

Matriz de Confusién

12831849 53329

No Agua

Realidad

. 66515 941939

Agua

I 1
No Agua Agua
Prediccién

Nota: Elaboracion propia basada en las métricas de prueba.

Figura 20. Matriz de confusion del modelo entrenado sin aumentacion de datos.

Matriz de Confusidn

12791910 93268

No Agua

Realidad

= 19912 988542

Agua

| 1
No Agua Agua
Prediccién

Nota: Elaboracion propia basada en las métricas de prueba.

La Tabla 7 detalla las diferencias operativas generadas por la implementacion de la

aumentacion de datos en las matrices de confusion mostradas en la Figura 19 y Figura

20.
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Tabla 7. Impacto del preprocesamiento en el rendimiento del conjunto de prueba (Test Set).

Modelo Control  Modelo Propuesto

weria o e
Evaluada Aumentacién) Aumentacién)
Reduccion del 42.8% en falsas
Falsos Positivos 93,268 pixeles 53,329 pixeles alarmas. La severidad del relieve

andino hace que el modelo aun
confunda sombras con agua.
Incremento marginal. El modelo se
Falsos Negativos 19,912 pixeles 66,515 pixeles volvié mas estricto al dibujar los
bordes hidricos.

Mayor confiabilidad; lo que el

Prec1§1?n 0.9138 0.9464 modelo clasifica como agua,
(Precision)

realmente es agua.
Recall Correccion de la hipersensibilidad
(Exhaustividad) 0.9803 0.9340 del modelo de control.
Puntuaciéon F1- 0.9459 0.9402 Ambos’rpantlenen un equilibrio
Score matematico sobresaliente.
IoU (indice La coincidencia morfologica real
Jaccard) 0.8851 0.8739 supera la meta del 85%.

Nota: Elaboracion propia basada en las métricas de prueba.

A simple vista, se podria sefialar que el modelo sin aumentacion obtuvo un Recall mayor
(98.03%) y concluir erroneamente que es mejor. Sin embargo, un analisis riguroso
demuestra que este comportamiento es una falacia de la hipersensibilidad. El modelo de
control alcanz6 ese Recall porque era excesivamente agresivo: ante la duda, clasificaba
cualquier pixel oscuro (como una sombra orografica) como agua. Esto le costo
equivocarse en 93,268 pixeles (Falsos Positivos).

Por el contrario, el modelo propuesto con Data Augmentation aprendi6 a ser cauto y
analitico. Sacrificé un poco de exhaustividad (Recall a 0.9340) para ganar una Precision
excepcional del 94.64%, reduciendo las falsas alarmas en casi un 42.8%.

El Indice de Interseccion sobre Union (IoU) es la métrica mas rigurosa para la
segmentacion semantica porque evalua la coincidencia exacta de los contornos pixel a
pixel. El modelo de control y propuesto obtuvieron un IoU de 0.8739 y 0.8851
respectivamente.

Un IoU de 0.8739 significa que de cada 100 pixeles donde hay agua (combinando la
realidad y la prediccion), el modelo acert6 en la posicion exacta de mas de 87 de ellos,
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limitando el error geométrico a zonas de transicion litorales minimas. Este nivel de
precision garantiza que los calculos de espejo de agua y volumen disponible para las
lagunas tengan un margen de error despreciable, validando la utilidad practica del modelo

propuesto.

4.2.3. Superioridad frente a métodos tradicionales (U-Net vs MNWI)

Uno de los objetivos de la investigacion radicaba en probar si valia la pena el inmenso
esfuerzo computacional del Deep Learning frente al simple uso de calculadoras de bandas
tradicionales como el Indice Diferencial de Agua Normalizado Modificado (MNDWTI).

Para ello, se ejecutd la Prueba estadistica de McNemar, la cual enfrenta a ambos
clasificadores pixel contra pixel sobre el mismo escenario topografico. Los resultados

generaron la siguiente tabla de contingencia:

Tabla 8. Tabla de contingencia de la prueba de McNemar (U-Net vs. MNDWI).

MNDWI Acert6 la clasificacion MN.DWI .Ifallo enla
clasificacion
U-Net Acert6 la 13,283,954 pixeles (Ambos 489,834 pixeles (Solo U-Net
clasificacion correctos) acerto)
U-Net Fa!lf) en la 54,9Q0 pixeles (Solo MNDWI 64,944 pixeles (Ambos fallaron)
clasificacion acerto)

Fuente: Elaboracion propia basada en la prueba de McNemar en el conjunto de prueba.

En la Tabla 8. Se puede observar que los resultados inferenciales son contundentes: se
obtuvo un estadistico Chi-cuadrado de McNemar de 347,264.38 con un valor p < 0.05
rechaza la equivalencia de los métodos. La inteligencia artificial logré corregir casi
medio millon de pixeles (489,834) donde el método tradicional fallé. En contraste, el
indice espectral apenas pudo superar a la red neuronal en 54,900 pixeles.

Si dividimos ambas cifras, descubrimos que la arquitectura U-Net ostenta un dominio
operativo de 8.9 a 1 frente al MNDWI en los momentos de discrepancia. Mientras que
el indice MNDWTI es un calculo puramente aritmético ciego al entorno geografico

(confundiendo rutinariamente las oscuras sombras de los Andes con lagunas), la red
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neuronal procesa el paisaje completo. Aprendidé matematicamente que la firma espectral
de una sombra, aunque carente de reflectancia infrarroja como el agua, posee texturas y

contextos topograficos radicalmente distintos.

4.2.4. Evaluacion cualitativa (inspeccion visual)

Finalmente, los logros matematicos y estadisticos descritos anteriormente carecerian de
valor si no se tradujeran en cartografia temdatica de alta confiabilidad. La evaluacion

cualitativa permite vislumbrar como piensa el modelo en el espacio bidimensional.

4.2.4.1. Prediccion del Modelo U-Net vs MNDWI

A continuacion, se presenta la Figura 21 donde se muestra la prediccion de las imagenes
satelitales de la Dataset de prueba con el modelo entrenado con aumentacion de datos, en
la primera columna se encuentra ubicada la imagen satelital de 4 bandas, en la segunda
columna se encuentra su respectiva mascara (Ground Truth), la tercera columna muestra
la prediccion realizada por el modelo Deep Learning (U-Net) y por ultimo la cuarta

columna muestra la prediccion del indice espectral MNDWI.

Figura 21. Predicciones del modelo U-Net vs MNDWI

Realidad (Ground Truth)

Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #8)

Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
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Imagen Satelital (Test #12) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satehtal (Test #19) Realidad (Ground Truth)

Imagen Satelital (Test #35) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net

Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #37) i 6n U- Prediccion MNDWI

Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
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Imagen Satelital (Test #43)

Imagen Satelital (Test #49)




Imagen Satelital (Test #53) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
Imagen Satelital (Test #70) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #75) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #81) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #82) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
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Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #86) Realidad (Ground Truth)

Imagen Satelital (Test #89) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #93)

Realidad (Ground Truth)

Imagen Satelital (Test #98)

Prediccion U-Net Prediccién MNDWI

Imagen Satelital (Test #106) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net

R

Imagen Satelital (Test #110) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
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Imagen Satelital (Test #114) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
Imagen Satelital (Test #118) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
Imagen Satelital (Test #121) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI
‘ ’! ‘ y
| f .
Imagen Satelital (Test #124) Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Imagen Satelital (Test #141)

Realidad (Ground Truth) Prediccion U-Net Prediccion MNDWI

Nota: Elaboracion propia basada en el reporte de prueba en Google Colab.

Imagen Satelital (Test #143)
¥
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La evaluacion cualitativa se realiz6 mediante la inspeccion visual de las 212 imégenes de
prueba y sus predicciones. El objetivo fue comparar el terreno real (Ground Truth) con
los resultados del modelo U-Net y el indice MNDWI. Este anélisis visual permiti6 validar
en la practica las métricas obtenidas previamente. En general, la arquitectura U-Net
demostrd una buena capacidad para delimitar los cuerpos de agua, logrando adaptarse a
contornos complicados y riberas. Esto se reflejo directamente en su alto IoU promedio
de 0.8739 y una Precision de 0.9464, lo que indico una coincidencia espacial bastante
alta con las mascaras reales. Ademas, el modelo identificé mejor las lagunas pequeiias y
los canales estrechos, manejando adecuadamente los "mixels" en las orillas gracias a que
la red analiz6 el contexto de la zona. Esta mejora visual en la deteccion de cuerpos de
agua pequefios y bordes dificiles justificod el elevado Recall de 0.9340 que alcanzo el
modelo.

Al realizar la comparacion con el MNDWI, la ventaja de la red neuronal fue notoria. El
indice espectral gener6 muchos falsos positivos y negativos debido a su sensibilidad a las
condiciones del terreno, confundiendo frecuentemente las superficies oscuras con agua o
ignorando zonas turbias. La U-Net logrd limpiar la mayor parte de este ruido visual. Sin
embargo, la inspeccion detallada reveld que la red tampoco fue completamente perfecta
frente a las sombras topograficas mas densas. En las zonas de montanas, el modelo llego
a cometer pequefios errores al clasificar algunas sombras muy oscuras como agua. A
pesar de esta dificultad geografica, la U-Net cometio estos errores con mucha menor
frecuencia que la sobreestimacion del MNDWI. Esta observacion visual quedd
fuertemente respaldada por la prueba de McNemar (p < 0.05), donde el modelo U-Net
acerto en 489,834 pixeles en los que el MNDWI fallo, demostrando de forma cuantitativa

la gran reduccion de errores de clasificacion.
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En conclusion, la revision visual de las imagenes confirmo el buen desempefio indicado
por las métricas y las pruebas estadisticas. Aunque las sombras de los relieves
representaron un obstaculo, el modelo U-Net superd de forma consistente al MNDWI.
Su capacidad para entender el entorno y minimizar el ruido visual permitié alcanzar un
F1-Score de 0.9402, mostrando un buen equilibrio entre precision y sensibilidad.
Asimismo, la confiabilidad de estas predicciones no fue producto del azar, lo cual se
comprobo con el alto valor de la prueba Chi-Cuadrado (12,160,829.49). Todo esto
demostrd que la red neuronal fue una herramienta mucho mas precisa y estadisticamente
validada para el monitoreo de recursos hidricos en este estudio.

Debido a que la red opera sobre un tensor bidimensional compuesto unicamente por datos
de reflectancia Optica, carece de un vector morfométrico que le informe sobre la
inclinacion fisica del suelo. Este hallazgo cualitativo justifica e instrumentaliza la
necesidad técnica de integrar, en futuras iteraciones de disefio, un canal de entrada
topografico basado en un Modelo Digital de Elevacion (DEM), rompiendo asi el limite

fisico intrinseco de los sensores Opticos puros en la Cordillera de los Andes.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES.

5.1. Conclusiones.

1.

Se demostro la alta eficacia y validez estadistica de la implementacion del modelo
de Deep Learning (U-Net) para la automatizacion de la deteccion de cuerpos de
agua en la provincia de Cangallo, alcanzando un rendimiento descriptivo
sobresaliente caracterizado por una Exactitud Global (Accuracy) del 94.64%, un
indice de Interseccion sobre Union (IoU) de 0.8739 y un F1-Score de 0.9402 en
el conjunto de parches ciego de prueba (Test Set). Desde la perspectiva de la
estadistica inferencial, la prueba de Chi-cuadrado de Pearson permitié rechazar
categéricamente la hipotesis nula de independencia ( 2, = 12,160,829.49;p ~
0.000 < 0.05 ). Asimismo, al normalizar dicho estadistico mediante el
coeficiente V de Cramer para aislar el sesgo inflacionario provocado por el
volumen masivo de la muestra a escala de pixeles (N = 13,893,632), se obtuvo un
tamano del efecto de V =0.9356, este valor cercano a la unidad ratifica una fuerza
de asociacion extremadamente alta y genuina entre las delimitaciones hidricas
automatizadas por la red neuronal y la realidad cartografica de terreno.

Se logré determinar que la precision del modelo U-Net en la deteccion de cuerpos
de agua es sobresaliente, alcanzando una precision global del 94.64% y un F1-
Score de 0.9402. Este resultado empirico supera holgadamente el umbral del 85%
establecido metodoldgicamente en la primera hipotesis especifica. Dicho éxito
predictivo se atribuye a las estrategias de regularizacion por aumentacion de
datos, las cuales disciplinaron la clasificacion y redujeron los falsos positivos en
un 42.8% (disminuyendo de 93,268 a 53,329 pixeles), permitiendo que el modelo
detecte correctamente 941,939 pixeles como verdaderos positivos sin incurrir en

hipersensibilidad al ruido.
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3. El modelo alcanzé un Indice de Interseccion sobre Unién (IoU promedio o
Jaccard) de 0.8739 y minimizo6 la funcion de pérdida a 0.2025 sobre el conjunto
de imagenes inéditas. Este solapamiento espacial del 87.39% rebasa claramente
el limite minimo de 0.85 propuesto, lo que permite aceptar la segunda hipdtesis
especifica. El cumplimiento de este indicador demuestra una altisima fidelidad en
la segmentacidn y reconstruccion morfologica de los cuerpos de agua frente a sus
fronteras geograficas reales.

4. Se comprob¢ estadisticamente la superioridad operativa de la red U-Net frente al
indice espectral convencional MNDWI. La aplicacion de la prueba no paramétrica
de McNemar arrojo un estadistico de 347,264.38 con un valor p mucho menor a
0.05, rechazando categéricamente la hipotesis nula de equivalencia entre ambos
clasificadores. El desglose de la tabla de contingencia revelé que el modelo
basado en Inteligencia Artificial logro rectificar correctamente 489,834 pixeles
donde el indice MNDWTI fallo, superandolo en una proporcioén de 8.9 a 1 en las
discrepancias. Esto verifica que el modelo convolucional abstrajo exitosamente
el contexto espacial, logrando aceptable coherencia y discriminacion de sombras

en comparacion al indice MNDWI.

5.2. Recomendaciones.

1. A nivel metodolégico, se recomienda a los futuros investigadores del campo de
la teledeteccion que, durante la fase de curacion y preprocesamiento del dataset,
eviten la eliminacion total de los parches que no contienen cuerpos de agua. Es
imperativo conservar una proporcion significativa de los denominados ejemplos
negativos dificiles (hard negatives), especificamente aquellas muestras que
contienen topografia escarpada, cafiones y laderas con sombras proyectadas

densas. Entrenar a la red neuronal exponiéndola a estos escenarios oscuros le
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proporcionara el contraste necesario para aprender que no todo descenso severo
de reflectancia equivale a la presencia de agua, mitigando asi la falsa deteccion
de sombras orograficas.

En cuanto a la optimizacién de la etapa de aprendizaje, se sugiere complementar
las técnicas de aumentacion de datos (Data Augmentation). El presente estudio
demostré que las transformaciones estrictamente geométricas (rotaciones y
espejados) son excelentes para delimitar la morfologia de las lagunas, pero
insuficientes para lidiar con el ruido de la iluminacién andina. Por ello, se
recomienda implementar transformaciones radiométricas "al vuelo", tales como
variaciones aleatorias de brillo, ajustes dinamicos de contraste y simulacion de
ruido espectral. Esto forzara a los filtros convolucionales a extraer caracteristicas
texturales profundas en lugar de depender de los valores absolutos de oscuridad
de los pixeles.

Para resolver el limite fisico de los sensores Opticos frente al relieve andino
extremo, se recomienda imperativamente que las futuras arquitecturas U-Net
incorporen una capa de entrada matricial que no se limite a las bandas
multiespectrales (RGB, NIR, SWIR). Se debe afiadir un canal adicional que
contenga el Modelo Digital de Elevacion (DEM) o un mapa de pendientes
derivado de este. Al dotar a la red neuronal de esta variable morfométrica, el
algoritmo adquirird un contexto geométrico tridimensional, permitiéndole
discernir matematicamente que las zonas de pendientes abruptas no pueden
albergar cuerpos de agua estancada, solucionando de raiz el problema de los falsos
positivos por sombras topograficas.

Para mitigar el error residual provocado por los pixeles mixtos (mixels) en los

bordes irregulares de las lagunas y para validar la deteccion de pequefios
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ecosistemas lénticos (ccochas), se aconseja ejecutar campaias de fotogrametria
con Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANTSs) de forma simultanea al paso del
satélite Sentinel-2. Obtener ortomosaicos centimétricos en el mismo rango de
fecha y hora permitird construir mascaras muy precisas, mejorando el
entrenamiento de la red y estableciendo un catastro hidrico local de altisima

fidelidad.

5.3. Trabajos futuros.

1.

Dado que el hallazgo limitante mas significativo de la investigacion fue la
clasificacion erronea de las densas sombras orograficas andinas como cuerpos de
agua (generando 53,329 pixeles de falsos positivos en el conjunto de prueba), el
principal trabajo futuro debe enfocarse en modificar la capa de entrada de la actual
arquitectura U-Net. En lugar de cambiar de red neuronal, se propone incorporar
un canal adicional que contenga el Modelo Digital de Elevacion (DEM) o un
mapa de pendientes derivado. Al fusionar las bandas espectrales Opticas con esta
variable morfométrica, el algoritmo adquirird un contexto geométrico
tridimensional, permitiéndole discernir matematicamente que las zonas con
pendientes abruptas no pueden albergar masas de agua estancada, solucionando
el problema de las sombras sin requerir arquitecturas mas complejas.

A partir de las deficiencias detectadas en la fase de preprocesamiento, se sugiere
que futuras investigaciones optimicen el conjunto de datos de entrenamiento sin
alterar el modelo computacional. Esto implica implementar la retencion de
ejemplos negativos dificiles (hard negatives), es decir, conservar deliberadamente
parches de imagenes que contengan quebradas oscuras y relieve escarpado sin
agua, para que la red aprenda a contrastarlos. Asimismo, se debe ampliar la

técnica de aumentacion de datos incorporando transformaciones radiométricas
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(como variaciones aleatorias de brillo, ajustes de contraste o simulacion de ruido
espectral). Estas perturbaciones obligaran a los filtros convolucionales a
diferenciar el agua de la sombra basandose en sus texturas profundas y no
unicamente en el nivel de oscuridad del pixel.

Tras haber validado que la arquitectura U-Net posee una excelente capacidad para
delimitar los contornos irregulares con un loU de 0.8739, el siguiente paso logico
es escalar la aplicacion del modelo para resolver el problema geomorfologico de
los pixeles mixtos (mixels) en las orillas. Se propone entrenar y evaluar esta
misma arquitectura utilizando imagenes de ultra-alta resolucion espacial, tales
como ortomosaicos generados por Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANTS) o
constelaciones satelitales comerciales sub-métricas. Esta transicion tecnoldgica
directa permitiria que el modelo pase de identificar lagunas a segmentar
semanticamente infraestructuras hidricas de microescala, como canales de riego

menores a 5 metros de ancho.
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ANEXO A

Algoritmos



Algorithm 1: Entrenamiento del modelo Deep Learning (U-Net)

Entrada: Imégenes X y Méscaras Y (formato .tif), a = le™*, N = 100
Salida: Modelo entrenado My
// --- FASE 1: PREPROCESAMIENTO ---
1 for cada imagen x; en X do
2 x; < LeerTiff(x;)
// Normalizacién Min-Max (Robusta)

) z;,—min(xz;)
3 Ti <= méx(z;)—min(xz;)+e

a yi  (y;>0)?1:0

5 end
// --- FASE 2: CONFIGURACION ---

6 Train,Val < Split(X,Y,0,85)

7 Gen + DataAugmentation(Train, Rot=20, Zoom=0.1, Flip=True)
// U-Net Modificada: 32 filtros, LeakyRelLU, L2

8 M <+ BuildUNet(Filters=32, Activ="LeakyReLU’, Reg="12")

9 Optim < Adam(lr=«)
// --- FASE 3: BUCLE DE ENTRENAMIENTO ---

10 while epoch < N do

11 Batch + next(Gen)
12 Pred < M(Batch)
// Loss Hibrida: BCE Ponderada + Dice Loss
13 L < Weighted BCE(Y, Pred) + DiceLoss(Y, Pred)
14 Actualizar pesos 6 usando VL
15 if Val_Loss mejora then
16 GuardarModelo(M)
17 paciencia < 0
18 end
19 else
20 paciencia < paciencia + 1
21 if paciencia > 15 then
22 break (Early Stopping)
23 end
24 end
25 end

26 return M,




Algorithm 2: Validacién del Modelo y Pruebas Estadisticas

w

© w N o «ok

10

11
12

13
14
15
16
17
18
19
20

Entrada: Dataset Prueba Xycg, Yiest, Modelo Entrenado M, Nivel

a=0,05

Salida: Métricas de Desempeno y Resultado Estadistico
// 1. Cargar Modelo con Objetos Personalizados

Objetos < {'iou_metric  dice_loss') total loss'}

M «+ LoadModel("modelo.keras’, custom_objects = Objetos)

Ypred,total — []a Y;"eal,total — []
// 2. Bucle de Inferencia

for cada imagen x; en Xiest do
ProbMap < M.predict(x;)
BinMap < (ProbMap > 0,5)71: 0
Ypred_total-append(Flatten(BinMap))
Yreai_totar-append(Flatten(Yies:[i]))
end

// 3. Calculo de Matriz de Confusién Global

MC « ConfUSionMatTix(Yreal,total7 Ypr‘ed,total)

// 4. Prueba de McNemar

// Calcula si la discordancia entre errores es significativa

b+ MC|0,1]
¢+ MCI[1,0]
Estadistico + (bbj:gz
Valor_P + Chi2_CDF(Estadistico, 1)
if Valor_P < a then
‘ return ”Diferencia Significativa (H1)”
end
else
‘ return ”Sin Diferencia Significativa (H0)”
end

// Falsos Positivos
// Falsos Negativos




ANEXO B

Diagramas de flujo



Diagrama de flujo del Entrenamiento del modelo
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Diagrama de flujo del prueba del modelo y
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ANEXO C
Script del modelo



1 import os

2 import cv2

3 import numpy as np

4 import tifffile as tiff

5 import tensorflow as tf

6 from tensorflow.keras import layers, models, regularizers

7 from tensorflow.keras import backend as K

8 from sklearn.model_selection import train_test_split

9 from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
10 import math
11
12 # --- 1. CONFIGURACION ---
13 ANCHO_IMG = 256
14 ALTO_IMG = 256
15 CHANNELS = 3
16 BATCH_SIZE = 32
17 EPOCHS = 100
18 RUTA_BASE = '/content/drive/MyDrive/_TESIS_UNSCH_2025/DATASETS/'
19
20# --- 2. METRICAS Y FUNCIONES DE PERDIDA PERSONALIZADAS ---
21 def iou_metric(y_true, y_pred):
22 y_true = K.flatten(y_true)
23 y_pred = K.flatten(K.cast(y_pred > 0.5, 'float32'))

24 intersection = K.sum(y_true * y_pred)

25 union = K.sum(y_true) + K.sum(y_pred) - intersection
26 return (intersection + 1le-7) / (union + 1le-7)

27

28 def dice_loss(y_true, y_pred):
29 y_true = K.flatten(y_true)
30 y_pred = K.flatten(y_pred)

31 intersection = K.sum(y_true * y_pred)

32 return 1 - (2. * intersection + 1e-7) / (K.sum(y_true) + K.sum(y_pred) + le-7)
33

34 def total_loss(y_true, y_pred):

35 # Loss Hibrida: Binary CrossEntropy Ponderada + Dice Loss

36 epsilon = K.epsilon()
37 y_pred = tf.clip_by value(y_pred, epsilon, 1. - epsilon)

38

39 # Nota: El peso 'pos_weight_value' se calcula dindmicamente en la carga de datos
40 # Aqui se asume el valor calculado en el script principal

41 pos_weight_value = 1.0

42 weighted_bce = - (pos_weight_value * y_true * tf.math.log(y_pred) +

43 (1. - y_true) * tf.math.log(1. - y_pred))

44

45 return tf.reduce_mean(weighted_bce) + dice_loss(y_true, y_pred)

46

47 # --- 3. ARQUITECTURA U-NET MODIFICADA (LEAKY RELU + L2) ---

48 def construccion_unet(img_height=256, img width=256, img_channels=3,

49 dropout_rate=0.28, kernel_reg=0.0005):

50

51 inputs = layers.Input((img_height, img_width, img_channels))

52 12_reg = regularizers.l2(kernel_reg)

53 activation = layers.LeakyReLU(negative_slope=0.1)

54

55 def conv_block(input_tensor, num_filters):

56 x = layers.Conv2D(num_filters, (3, 3), padding="same", kernel_regularizer=12_reg)(input_tensor)
57 x = layers.BatchNormalization()(x)

58 x = activation(x)

59 if dropout_rate > 0:

60 x = layers.Dropout(dropout_rate)(x)

61 x = layers.Conv2D(num_filters, (3, 3), padding="same", kernel_regularizer=12_reg)(x)
62 x = layers.BatchNormalization()(x)

63 X = activation(x)

64 return x

65

66 # Encoder (Bajada)

67 cl = conv_block(inputs, 32)

68 pl = layers.MaxPooling2D((2, 2))(cl)
69

70 c2 = conv_block(pl, 64)

71 p2 = layers.MaxPooling2D((2, 2))(c2)
72

73 c3 = conv_block(p2, 128)

74 p3 = layers.MaxPooling2D((2, 2))(c3)
75

76 c4 = conv_block(p3, 256)

77 p4 = layers.MaxPooling2D((2, 2))(c4)



78
79 # Bridge (Cuello de botella)
80 c5 = conv_block(p4, 512)

81

82 # Decoder (Subida)

83 u6 = layers.Conv2DTranspose(256, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same")(c5)
84 u6 = layers.concatenate([u6, c4])

85 c6 = conv_block(u6, 256)

86

87 u7 = layers.Conv2DTranspose(128, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same")(c6)
88 u7 = layers.concatenate([u7, c3])

89 c7 = conv_block(u7, 128)

90

91 u8 = layers.Conv2DTranspose(64, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same")(c7)
92 u8 = layers.concatenate([u8, c2])

93 c8 = conv_block(u8, 64)

94

95 u9 = layers.Conv2DTranspose(32, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same")(c8)
96 u9 = layers.concatenate([u9, c1])

97 c9 = conv_block(u9, 32)

98

99 outputs = layers.Conv2D(1, (1, 1), activation='sigmoid"')(c9)
100 return models.Model(inputs=[inputs], outputs=[outputs])

le1

102 # --- 4. CARGA DE DATOS ---

103 def cargar_datos(ruta):

104 imagenes, mascaras = [], []

105 archivos_img = sorted([f for f in os.listdir(ruta + 'images/') if f.endswith('.tif')])
106

107 for nombre in archivos_img:

108 try:

109 ruta_img = os.path.join(ruta, 'images/', nombre)
110 ruta_mask = os.path.join(ruta, 'labels/', nombre)
111 if not os.path.exists(ruta_mask): continue

112

113 # Lectura TIFF y Resize

114 img = tiff.imread(ruta_img)

115 mask = tiff.imread(ruta_mask)

116

117 if img.shape[:2] != (ALTO_IMG, ANCHO_IMG):

118 img = cv2.resize(img, (ANCHO_IMG, ALTO_IMG))
119 mask = cv2.resize(mask, (ANCHO_IMG, ALTO_IMG), interpolation=cv2.INTER_NEAREST)
120

121 # Normalizacioén Robusta Min-Max por imagen

122 img = img.astype(np.float32)

123 min_val, max_val = np.min(img), np.max(img)

124 if max_val - min_val > 1le-7:

125 img = (img - min_val) / (max_val - min_val)

126 else:

127 img = np.zeros_like(img)

128

129 mask = (mask > @).astype(np.float32) # Binarizaciodn
130 imagenes.append(img)

131 mascaras.append(mask)

132 except Exception as e:

133 continue

134

135 return np.array(imagenes), np.expand_dims(np.array(mascaras), axis=3)
136

137 # --- 5. EJECUCION PRINCIPAL ---

138 if _ name__ == "__main__":

139 # A. Cargar y Dividir

140 X, Y = cargar_datos(RUTA_BASE)

141 X_train, X_val, Y_train, Y_val = train_test_split(X, Y, test_size=0.15, random_state=42)
142

143 # B. Generadores (Data Augmentation)
144 data_gen_args = dict(rotation_range=20, width_shift_range=0.1, height_shift_range=0.1,

145 zoom_range=0.1, horizontal_flip=True, vertical_flip=True)

146

147 train_gen = zip(ImageDataGenerator(**data_gen_args).flow(X_train, batch_size=BATCH_SIZE, seed=42),
148 ImageDataGenerator(**data_gen_args).flow(Y_train, batch_size=BATCH_SIZE, seed=42))
149

150 val_gen = zip(ImageDataGenerator().flow(X_val, batch_size=BATCH_SIZE, seed=42),

151 ImageDataGenerator().flow(Y_val, batch_size=BATCH_SIZE, seed=42))

152

153 # C. Construir Modelo
154 model = construccion_unet(dropout_rate=0.28, kernel_reg=0.0005)
155 model.compile(optimizer="adam', loss=total_loss, metrics=[iou_metric, 'accuracy'])



# D. Entrenar

history = model.fit(
train_gen,
steps_per_epoch=1len(X_train) // BATCH_SIZE,
validation_data=val_gen,
validation_steps=math.ceil(len(X_val) / BATCH_SIZE),
epochs=EPOCHS

)

# E. Guardar
model.save( 'modelo_entrenado_unet_modificado.keras")



1 import os

2 import cv2

3 import numpy as np

4 import tensorflow as tf

5 from tensorflow.keras.models import load_model

6 from tensorflow.keras import backend as K

7 from sklearn.metrics import confusion_matrix

8 # Libreria para prueba estadistica

9 from statsmodels.stats.contingency_tables import mcnemar
10
"t
12
13 ANEXO 4: SCRIPT DE PRUEBA Y VALIDACION ESTADISTICA
14 Descripcidén: Carga del modelo entrenado, inferencia en datos de prueba,

15 calculo de métricas (IoU) y Test de McNemar vs MNDWI.
16

17 """

18

194# --- 1. DEFINICION DE METRICAS PERSONALIZADAS (Necesario para cargar el modelo) ---
20 def iou_metric(y_true, y_pred):

21 y_true = K.flatten(y_true)

22 y_pred = K.flatten(K.cast(y_pred > 0.5, 'float32'))

23 intersection = K.sum(y_true * y_pred)

24 union = K.sum(y_true) + K.sum(y_pred) - intersection

25 return (intersection + 1le-7) / (union + 1le-7)

26

27 def dice_loss(y_true, y_pred):

28 y_true = K.flatten(y_true)

29 y_pred = K.flatten(y_pred)

30 intersection = K.sum(y_true * y_pred)

31 return 1 - (2. * intersection + 1e-7) / (K.sum(y_true) + K.sum(y_pred) + le-7)
32

33 def total_loss(y_true, y_pred):

34 # Loss Hibrida usada en el entrenamiento

35 pos_weight = 1.0

36 epsilon = K.epsilon()
37 y_pred = tf.clip_by value(y_pred, epsilon, 1. - epsilon)

38 bce = - (pos_weight * y_true * tf.math.log(y_pred) + (1. - y_true) * tf.math.log(1l. - y_pred))
39 return tf.reduce_mean(bce) + dice_loss(y_true, y_pred)

40

41 # --- 2. CARGA DEL MODELO Y DATOS ---

42 RUTA_MODELO = 'modelo_entrenado_unet_modificado.keras"'

43 RUTA_TEST_IMGS = 'dataset/test/images/’

44 RUTA_TEST_MASKS = 'dataset/test/labels/'

45

46 print(f"Cargando modelo desde: {RUTA_MODELO}")

47 # Se debe pasar el diccionario 'custom_objects' porque usamos métricas propias
48 modelo = load_model (RUTA_MODELO, custom_objects={

49 "iou_metric': iou_metric,

50 'dice_loss': dice_loss,

51 'total_loss': total_loss

521})

53

54 # --- 3. INFERENCIA Y EVALUACION ---

55 def evaluar_modelo(modelo, ruta_imgs, ruta_masks):
56 archivos = sorted(os.listdir(ruta_imgs))

57 y_real_total = []
58 y_pred_total = []

59

60 print("Iniciando inferencia en set de prueba...")

61 for nombre in archivos:

62 try:

63 # Lectura y Preprocesamiento

64 img = cv2.imread(os.path.join(ruta_imgs, nombre))

65 img = cv2.resize(img, (256, 256))

66 img = img.astype(np.float32) / 255.0 # Normalizacién basica para test
67 img_input = np.expand_dims(img, axis=@)

68

69 # Ground Truth

70 mask = cv2.imread(os.path.join(ruta_masks, nombre), cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
71 mask = cv2.resize(mask, (256, 256))

72 mask = (mask > @).astype(np.uint8) # 0 o 1

73

74 # Predicciodn

75 pred = modelo.predict(img_input, verbose=0)[0]

76 pred_bin = (pred > ©.5).astype(np.uint8).squeeze()

77



78 y_real_total.extend(mask.flatten())

79 y_pred_total.extend(pred_bin.flatten())

80

81 except Exception as e:

82 continue

83

84 return np.array(y_real_total), np.array(y_pred_total)
85

86 # Ejecutar evaluacidn

87 y_true, y_pred = evaluar_modelo(modelo, RUTA_TEST_IMGS, RUTA_TEST_MASKS)
88

89 # --- 4. PRUEBA ESTADISTICA DE McNEMAR (Modelo vs Referencia) ---

90 print("\n--- Ejecutando Test de McNemar ---")

91 # Tabla de contingencia: [ [Aciertos_Ambos, FalloModelo_AciertoRef],

92 # [AciertoModelo_FalloRef, Fallos_Ambos] ]

93 # Nota: Para McNemar simplificado, comparamos aciertos/errores binarios
94 tabla_mcnemar = confusion_matrix(y_true, y_pred)

95

96 resultado = mcnemar(tabla_mcnemar, exact=True)

97

98 print(f"Estadistico: {resultado.statistic}")

99 print(f"Valor p: {resultado.pvalue}")

100

101 alpha = 0.05

102 if resultado.pvalue < alpha:

103 print("Resultado: Se rechaza HO. Existe diferencia significativa entre el Modelo y la referencia.™)
104 else:

105 print("Resultado: No se rechaza H@. No hay diferencia significativa.")



ANEXO D

Panel Fotografico



Figura 01: Cuerpo de agua identificada como Laguna 01

Figura 02: Vista panormica de cuerpo de agua identificada como Laguna 01




Figura 03: Pequeiios cuerpos de agua avistadas en la zona de estudio




Figura 05: Registro de la laguna Yanaccocha como cuerpo de agua




Figura 07: Vista panramica de la laguna Huatay

Figura 08: Cuerpo de agua cercana a la via registrada como Laguna 04.




Figura 09: Cuerpo de agua registrada como Laguna 05 cerca a la via.

Figura 10: Cuerpo de agua cercana a la via registrada como Laguna 06.




ANEXO E

Cartografia de Lagunas Registradas

en Campo



85°0'0"W  80°0'0"W  75°0'0"W  70°0'0"W  65°0'0"W

LEYENDA

0°0'0"

‘ Lagunas registradas en campo

Limite distrital

.' *v 2 % f , : = . ﬂ? Limite provincial
o s L PO R BN\ N, &7

5°0'0"S

.

8530000
10°0'0"S

.2
Limite departamental

15°0'0"S

ESCALA GRAFICA
0 170 340 510 680 850

[ —— _———_ I
1:40,000,000

Laguna02 e f E 85°0'0"W  80°0'0"W  75°0'0"W  70°0'0"W  65°0'0"W

o2
B;
A Cangallo
1 ' ¢

8520000

{ﬁr Laguna,05 y,06 &
' ' “

8500000
8500000

5 2 &y ; " A ;“’{:" 4‘
i LY g IR 5 ~Qr." # ! f
» - . ':\\‘ ; ‘ v D P . v y .
: Ve @ Laguna,04 APURIMAC
gy g i .
A =+

T N Y, Wl e G
v & anaccocha P "
. r o | aguna Huatay,

8350000
8350000

CHUSCHI

HPARAS AREQUIPA
> ESCALA GRAFICA
0 30 60 90 120 150
___— ___—__ 14}
1:8,000,000

8510000

8500000

VICTOR{FAJARDO

ESCALA GRAFICA

3 0 95 19 28.5 38 47.5
[Sourced EsiifVantdMEaithstagGeagiaphicsianditnelGSIUSe€ommlinity; lﬂ“ :
510000 520000 530000 540000 550000 560000

ESCALA GRAFICA ESPECIFICACIONES GEODESICAS G e ' CODIGO:
ELIPSOIDE: < (PR v: DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES

Im s's;fs""T‘E ﬁfg‘;ﬁ%ﬁggﬂcﬁgﬁfﬁﬁ“ WU UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

ESCALA NUMERICA ZONA: 18 SUR  CUADRICULA: L o7 STFTTY UL - 01
1:200,000 DATUM HORIZONTAL: WGS 84 - UBICACION Y LOCALIZACION DE LAGUNAS REGISTRADAS EN CAMPO
: UNIVERSIDAD NACIONAL
SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA FECHA:Diciembre 2024




542250 542375 542500 542625 542750 542875

8523875
8523875

Laguna 01 registrado en campo
que el modelo segmenté correctamente

ESCALA GRAFICA
0 170 340 510 680 850

1:40,000,000

85°0'0"W  80°0'0"W  75°0'0"W  70°0'0"W  65°0'0"W

Cangallo

8523750
8523750

8500000
8500000

APURIMAC

o o
o o
o o
(=] (=]
Y93 0
(3] [
© [ee]

AREQUIPA

ESCALA GRAFICA
0 30 60 90 120 150

1:8,000,000

8523625
8523625

8523500
8523500

~_VICTOR FAJARDO
o~ /\\,MA

N\,

LEYENDA
0 b e e s
@ Laguna 01 I S
AV U
542250 542375 542500 542625 542750 542875

ESCALA GRAFICA ESPECIFICACIONES GEODESICAS s : CODIGO:
50 75 100 125 ELIPSOIDE: Voo DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES

E SISTEMA GEOGRAFICO MUNDIAL, 1984 : ]
m SISTEMA DE PROYECCION: UTM ! UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

ESCALA NUMERICA ZONA: 18 SUR  CUADRICULA: L PLANO: :
1:2,500 DATUM HORIZONTAL: WGS 84 NG CARTOGRAFIA DE CUERPO DE AGUA REGISTRADO COMO LAGUNA 01

UNIVERSIDAD NACIONAL
SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA PROVINCIA: Cangallo LOCALIDAD: Nevado Ritipata | FECHA:Diciembre 2024

LA - 01




8522000

8521900

8521800

8521700

8521600

533300

533300

533400 533500

533400 533500

533600 533700 533800 85°0'0"W  80°0'0"W  75°0'0"W  70°0'0"W  65°0'0"W

IHED =

o o o

N

N

n

© o o
o1t E
Te] [Te}

Laguna 02 registrada en campo » ®
que el modelo segmento correctamente S S

o o
o E
© ©

(=]

o ESCALA GRAFICA

(=) 0 170 340 510 680 850

a _% WKm+ + N

0 v v v v v

) 85°0'0"W  80°0'0"W  75°0'0"W  70°0'0"W  65°0'0"W

450000 600000

750000

JUNIN

8650000

8500000

8521800

8350000

ESCALA GRAFICA

AREQUIPA

8650000

8500000

8350000

o o
8 [] 30 60 90 120 15?( 8
———
31 TBO00.000 \\\\ =+ S
oN N
© ¥ T T ©
450000 600000 750000
500000 550000 600000
=
o
~
-
B
© 8 S
o o
o S
w0 n
0 Yol
[ee) [ce]
o o
o o
o o
o4 S
o o
0 Yol
[ee) [ce]
=
LEYENDA IWE .
e 31 ESCALA GRAFICA + 3
. . [] 10 20 30 40 50
Laguna delimitada 02 N 3 . 3
1 1:2,500,000
o ICA— TOCANAS

533600 533700 533800 500000 550000

600000

ESCALA GRAFICA
0 20 40 60 80 100

—" — s 1

ESCALA NUMERICA
1:2,000

ESPECIFICACIONES GEODESICAS
ELIPSOIDE:

SISTEMA GEOGRAFICO MUNDIAL, 1984
SISTEMA DE PROYECCION: UTM
ZONA: 18 SUR CUADRICULA: L
DATUM HORIZONTAL: WGS 84

TESIS:

DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES
UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

CODIGO:

PLANO: CARTOGRAFIA DE CUERPO DE AGUA REGISTRADO COMO LAGUNA 02

LA - 02

ENTIDAD:

UNIVERSIDAD NACIONAL [REGION:  Ayacucho DISTRITO: Paras ESCALA: Indicada

SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA |PROVINCIA: Cangallo LOCALIDAD: Nevado Ritipata | FECHA:Diciembre 2024




8511900

8511550

8511200

8510850

8510500

530700

530700

ESCALA GRAFICA
75 150 225 300 375

s ™ s ™ s ||

ESCALA NUMERICA
1:7,500

531050 531400

Sombra topografica que el modelo
segmenté como cuerpo de agua

531050

ESPECIFICACIONES GEODESICAS
ELIPSOIDE:

SISTEMA GEOGRAFICO MUNDIAL, 1984
SISTEMA DE PROYECCION: UTM
ZONA: 18 SUR CUADRICULA: L
DATUM HORIZONTAL: WGS 84

531750 532100 532450

8511900

Laguna Yanaccocha registrado en campo
que el modelo segmenté correctamente

ESCALA GRAFICA
0 170 340 510 680 850
[ —— ————_ I
1:40,000,000

8511550

8511200
8500000
8500000

8350000
8350000

ESCALA GRAFICA
0 30 60 90 120 150
L —— ___—__]ui
1:8,000,000

8510850

Sombra topografica que el modelo
segmenté como cuerpo de agua

8510500

ﬁ:? Laguna Yanaccocha ESCALA GRAFICA

0 10 20 30 40 50

1:2,500,000

| b . | :
‘;!—'1 - - LEYENDA

531750 532100 532450

cODIGO:
DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES
UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

PLANO: CARTOGRAFIA DE CUERPO DE AGUA REGISTRADO COMO LAGUNA YANACCOCHA LA - 03




532000 532250 532500 532750 533000 533250

8511000
8511000

Laguna Huatay registrado en campo
que el modelo segmenté correctamente

ESCALA GRAFICA
0 170 340 510 680 850
[ —— ————_ I
1:40,000,000

8510750
8510750

sombra topografica que el modelo
confunde con cuerpo de agua

8500000
8500000

8350000
8350000

ESCALA GRAFICA
0 30 60 90 120 150
L —— ___—__]ui
1:8,000,000

[=] [=]
[=] [=]
0 2]
(=] (=]
= =
2] 2]
-] -]

sombra topografica que el modelo
confunde con cuerpo de agua

8510250
8510250

ESCALA GRAFICA

LEYENDA

ﬂ? Laguna Huatay delimitada I ST
532000 532250 532500 532750 533000 533250

ESCALA GRAFICA ESPECIFICACIONES GEODESICAS R s : CODIGO:

50 100 150 200 250 ELIPSOIDE: g DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES

E SISTEMA GEOGRAFICO MUNDIAL, 1984 |
m SISTEMA DE PROYEGCION: UTM UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

ESCALA NUMERICA ZONA: 18 SUR  CUADRICULA: L : - LA - 04
1:5,000 DATUM HORIZONTAL: WGS 84 CARTOGRAFIA DE CUERPO DE AGUA REGISTRADO COMO LAGUNA HUATAY

UNIVERSIDAD NACIONAL
SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA PROVINCIA: Cangallo LOCALIDAD: Nevado Ritipata | FECHA:Diciembre 2024




534800

8514000

(=}
o
(<23
™
-
72]
©

8513800

ESCALA GRAFICA
30 45 60

s ™ s ™ s ||

ESCALA NUMERICA
1:1,500

534900

534900

535000

535000

ESPECIFICACIONES GEODESICAS
ELIPSOIDE:

SISTEMA GEOGRAFICO MUNDIAL, 1984
SISTEMA DE PROYECCION: UTM
ZONA: 18 SUR CUADRICULA: L
DATUM HORIZONTAL: WGS 84

535100 535200

8514100

Laguna 04 registrado en campo que
el modelo segmenté correctamente

ESCALA GRAFICA
0 170 340 510 680 850
[ —— ————_ I
1:40,000,000

8514000

8500000
8500000

8350000
8350000

ESCALA GRAFICA
0 30 60 90 120 150
L —— ___—__]ui
1:8,000,000

8513900

ESCALA GRAFICA

LEYENDA

€. Laguna 04 delimitadad I e

8513800

535100 535200

cODIGO:
DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES
UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

LA -05

CARTOGRAFIA DE CUERPO DE AGUA REGISTRADO COMO LAGUNA 04

UNIVERSIDAD NACIONAL
SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA PROVINCIA: Cangallo LOCALIDAD: Nevado Ritipata | FECHA:Diciembre 2024




533250 533375 533500 533625 533750 533875

8517500
8517500

Laguna 05 registrada en campo que el modelo

segmentoé correctamente o 7o 340 31 abo 850

e |
1:40,000,000

8517375
8517375

Laguna 06 registrada en campo que el
modelo segmenté correctamente

8500000
8500000

8517250
8517250

o o
o o
o o
(=] (=]
Y93 0
(3] [
© [ee]

ESCALA GRAFICA
0 30 60 90 120 150
___— ___—__ 14}
1:8,000,000

8517125
8517125

ESCALA GRAFICA

LEYENDA

€. Laguna 05 y 06 delimitada I e ——

8517000
8517000

533250 533375 533500 533625 533750 533875

ESCALA GRAFICA ESPECIFICACIONES GEODESICAS T " ) CODIGO:
50 75 100 125 ELIPSOIDE: Dk '] o DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES

E SISTEMA GEOGRAFICO MUNDIAL, 1984 ol
m A R E R E UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

ESCALA NUMERICA ZONA: 18 SUR  CUADRICULA: L P rc7r% PLANO: p
1:2,500 DATUM HORIZONTAL: WGS 84 CARTOGRAFIA CUERPOS DE AGUA REGISTRADAS COMO LAGUNAS 05Y 06

UNIVERSIDAD NACIONAL
SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA PROVINCIA: Cangallo LOCALIDAD: Nevado Ritipata | FECHA:Diciembre 2024

LA - 06




533500 533625

Cuerpo de agua no registrado

533750

en campo pero que el modelo segmenté

533500 533625

ESCALA GRAFICA
50 75 100 125

s ™ s ™ s ||

ESCALA NUMERICA
1:2,500

533750

ESPECIFICACIONES GEODESICAS
ELIPSOIDE:

SISTEMA GEOGRAFICO MUNDIAL, 1984
SISTEMA DE PROYECCION: UTM
ZONA: 18 SUR CUADRICULA: L
DATUM HORIZONTAL: WGS 84

533875

533875

534000 534125

8519375

Laguna 07 registrada en campo
y el modelo logré segmentar correctamente

ESCALA GRAFICA
0 170 340 510 680 850
[ —— ————_ I
1:40,000,000

8519250

8500000
8500000

8519125

o o
o o
o o
(=] (=]
Y93 0
(3] [
© [ee]

ESCALA GRAFICA
0 30 60 90 120 150
L —— ___—__]ui
1:8,000,000

8519000

ESCALA GRAFICA

LEYENDA

ﬁ:? Laguna 07 delimitada I T

8518875

534000 534125

cODIGO:
DETECCION DE CUERPOS DE AGUA MEDIANTE EL PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES
UTILIZANDO UN MODELO DE DEEP LEARNING EN LA PROVINCIA DE CANGALLO, 2024

LA - 07

CARTOGRAFIiA DE CUERPO DE AGUA REGISTRADA COMO LAGUNA 07

UNIVERSIDAD NACIONAL
SAN CRISTOBAL DE HUAMANGA PROVINCIA: Cangallo LOCALIDAD: Nevado Ritipata | FECHA:Diciembre 2024




ANEXO F

Matriz de Operacionalidad



Deteccion de cuerpos de agua mediante el procesamiento de imagenes satelitales utilizando un modelo de Deep Learning en la provincia de Cangallo, 2024.
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