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Las turberas cumplen, como muchos otros ecosistemas, un rol esencial en el desarrollo de
la vida en la Tierra. Son garantes de una biodiversidad tnica, reguladoras del clima, permiten
la acumulacién de cuerpos de agua dulce y su filtrado, secuestran y almacenan el carbono de
la atmésfera en la tierra, entre tantos otros, ahora llamados servicios ecosistémicos.

Quizas hoy, desde el apremio del cambio climatico y la carrera por la carbono neutralidad,
aquello que resulta mas 1til para justificar su proteccién, es mencionar su papel como activo
reservorio de carbono. Es que las turberas, representando tan solo el 3% de la superficie del
planeta, contienen tanto carbono como toda la biomasa aérea del resto de los ecosistemas
terrestres y casi la mitad del carbono que se encuentra en la atmésfera [1]. Asimismo, su
drenaje o quema, contribuye con alrededor del 5% de las emisiones anuales antropogénicas
de diéxido de carbono [2].

En este Trabajo de Titulo, se desarrolla una herramienta de mapeo de turberas en la
Patagonia, en base a polarimetria de radar de apertura sintética de banda L. En especifico,
se generan indicadores polarimétricos sobre un area de estudio y se implementan con ellos,
diversos algoritmos de clasificacién supervisada (Regresor Logistico, Red Neuronal y Bosque
Aleatorio). Se discute la calidad del mapeo resultante de cada modelo, asi como su capacidad
de generalizacion.

Las turberas mapeadas son categorizadas en tres clases: Turberas Sphagnum, Otras Tur-
beras y Turberas Impactadas. Siguiendo las directrices del IPCC para la confeccion de in-
ventarios nacionales de gases de efecto invernadero [3], las dos primeras clases se consideran
tierras no-gestionadas, mientras que la iltima es considerada como tierra gestionada.

Los algoritmos de Red Neuronal y Bosque Aleatorio alcanzan macro-métricas de Acierto,
Precision y Recuperacion de 0,98 y 1, 00 respectivamente, en la fase de entrenamiento. Mien-
tras, en la fase de pruebas, donde se analiza la capacidad de generalizaciéon de los modelos,
el ultimo de ellos logra el mejor desempeno.

Se trata de una primera aproximacion exploratoria a una iniciativa que surge desde la
cooperacion bilateral entre Chile y Argentina, donde se reafirma el potencial de los produc-
tos SAOCOM de banda L para la identificacién de turberas en latitudes extremas.

Se espera que el trabajo realizado contribuya a la proteccion efectiva del ecosistema y
que pueda, en un futuro, ser ampliado a mayores coberturas de territorio, para su uso como
insumo de instrumentos nacionales de gestion del cambio climatico.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

En el ano 1997, un grupo de paises, en su mayoria desarrollados, convenian en el Protocolo
de Kyoto (de la Convencién Marco de las Naciones Unidas Sobre el Cambio Climético) la
persecucién conjunta de una serie de objetivos, a fin de promover el desarrollo sostenible [4].
Quedaban cuantificados alli entonces, los primeros compromisos nacionales en términos de
reduccién de emisiones antropogénicas de gases de efecto invernadero (GEI).

A menos de 30 anos de lo que no parecia ser mas que una tibia instancia de cooperacién
internacional, el desafio del tiempo presente cobra una dimension érdenes de magnitud mayor.

En estos dias, la llamada Carbono neutralidad ha abanderado una inédita lucha por el
cambio climatico y no es de extranar, considerando la dramética y voluminosa evidencia
cientifica que alerta sobre su importancia. Sin embargo, el problema que nos ha arrastrado
hasta aqui tiene sus inicios atin mas arraigados en nuestro haber como sociedad.

El conflicto del cambio climatico responde a un modelo de desarrollo fallido, que preten-
di6 existir, o por ignorancia o por audacia, de espaldas al entorno natural que todo lo vio
nacer. Entenderlo como un sintoma del divorcio del ser humano con su entorno y no como
la enfermedad misma, nos permitira realmente avanzar como sociedad hacia la reconciliaciéon
con el mundo natural.

Dentro del enorme desafio de la mitigacién y adaptacion a los efectos del cambio climatico,
que han empujado a Chile y el mundo a una estrecha agenda de refundaciones, ha surgido
con urgencia la necesidad de identificacion, comprensién y proteccion de los ecosistemas. Un
esfuerzo en el cual el desarrollo de la ciencia y la utilizaciéon de herramientas tecnolégicas
cumple un rol de vital importancia.

El presente Trabajo de Titulo ataca un problema desprendido del cambio climéatico vy,
por ende, indivisiblemente, del conflicto humano-naturaleza. El objeto de estudio en cuestién
son las turberas de la Patagonia: grandes extensiones de pristinos humedales que brindan
importantes servicios ecosistémicos incluyendo la regulacién del agua, la conservacion de bio-
diversidad y el secuestro y almacenamiento de carbono.



1.1.1. Objetivo general

El objetivo general del trabajo consiste en desarrollar una herramienta para el mapeo de
turberas en la Patagonia (ubicadas en Chile y Argentina), aplicando técnicas de polarimetria
SAR de banda L e inteligencia computacional. Se espera contribuir con ella a un mapeo
preciso del ecosistema, que no existe actualmente y es esencial para la comprension y por
sobre todo, la proteccién efectiva del mismo.

1.1.2. Objetivos especificos

A continuacion se listan los objetivos especificos del Trabajo de Titulo.

* Desarrollar una herramienta de clasificaciéon y mapeo, que permita identificar turberas
en un area de estudio acotada dentro de la Patagonia, con un porcentaje de aciertos,
precision y recuperacion mayores a 95 % sobre los pixeles etiquetados.

* Evaluar cualitativamente la capacidad de generalizacién de la herramienta, en base a
la generacion de mapas georreferenciados y su comparacion con imagenes satelitales de
alta resolucion.

» Categorizar las turberas a mapear en sub-clases, que sean de utilidad para instrumentos
nacionales de gestién del cambio climatico, tales como el Sistema nacional de inventarios
de gses de efecto invernadero.

* Mostrar la factibilidad de clasificaciéon y mapeo de turberas en la zona, en base a los
productos SAOCOM disponibles.

El tiempo destinado a la materializacion de cada uno de dichos objetivos, es desde enero
del ano 2022 a marzo del 2023.

Sobre el desarrollo en general del presente Trabajo de Titulo, se persigue que la informa-
cién generada se atenga a los lineamientos dispuestos por el Panel Intergubernamental Para
el Cambio Climético (IPCC) a la fecha y, por ende, y segin lo establecido en el articulo 28
de la Ley Marco de Cambio Climatico [5], a la legislacion chilena.

En una fase inicial, correspondiente al desarrollo del presente Trabajo de Titulo, se re-
copilan productos de polarimetria SAR junto con informacién georreferenciada descrita por
expertos, delimitada a un sector de estudio especifico. En base a ello, se desarrolla una he-
rramienta que permite identificar turberas de manera efectiva en el area de estudio.

Para una segunda etapa de desarrollo, que queda fuera de los alcances del presente Tra-
bajo de Titulo, se propone la generalizacion de la herramienta a una mayor extension del
territorio. Atin cuando la implementacion de esta etapa no forma parte del presente Trabajo
de Titulo, el ciclo de trabajo realizado apunta inherentemente hacia ella y, por ende, estan
intimamente relacionadas.



Capitulo 2

Desarrollo

2.1. Marco Teoérico

2.1.1. Contexto global

Enmarcado el presente Trabajo de Titulo en el desafio multilateral de la lucha contra el
cambio climatico, no podria hacer caso omiso a las ya existentes instituciones e iniciativas
internacionales que cumplen un esfuerzo inédito por abarcar un problema que permea innu-
merables areas de la vida humana, en todos los rincones del planeta.

En ese sentido, el IPCC, organismo encargado de evaluar y sistematizar el desarrollo
cientifico en torno al cambio climatico y sus potenciales efectos medioambientales y socio-
econémicos, cumple un rol clave al homogeneizar los esfuerzos para combatir un conflicto de
magnitud y transversalidad posiblemente nunca antes evidenciado en escala humana.

Lo que convoca entonces, es realizar un trabajo coherente con la evidencia cientifica y los
lineamientos dispuestos por este organismo.

2.1.1.1. La evidencia del cambio climatico

El IPCC, creado en el ano 1988 por el Programa de Medioambiente de Naciones unidas
(UNEP), la Organizacién Mundial Meteorolégica (WMO) y la Asamblea General de Naciones
Unidas, cumple con revisar y evaluar el conocimiento cientifico méas reciente sobre la materia,
mas no produce por si mismo investigacion alguna.

Definida en su declaracion de principios, la funciéon del IPCC consiste en “.. analizar, de
forma exhaustiva, objetiva, abierta y transparente la informacion cientifica, técnica y socio-
econdmica relevante para entender la base cientifica del riesgo que supone el cambio climético
provocado por la actividad humana, sus posibles repercusiones y las opciones que existen pa-
ra adaptarse al cambio climatico y atenuar sus efectos” [6]. Los informes producidos por el
organismo son “..neutrales desde el punto de vista politico, aunque es posible que deban
abordar de forma objetiva factores socioeconémicos, cientificos y técnicos relevantes para la
aplicacién de ciertas politicas especificas” [6].



El IPCC ha desarrollado para su la-
bor el denominado “lenguaje calibrado”,
que permite asociar a cada declaracion
incluida en sus reportes, un determi-
nado nivel de confianza en la misma,
basada en el entendimiento de la in-
formacién cientifica disponible a la fe-
cha.

Las expresiones cualitativas, deno-
minadas escala de confianza, descri-
ben la validez de los hallazgos basa-
dos en el tipo, calidad, consistencia
y grado de acuerdo en diferentes li-
neas de evidencia [7]. Asi, son catalo-
gados en muy baja, baja, media, al-
ta o muy alta confianza, como se pue-
den observar en el Paso 2 de la Figura
2.1.

Por su parte, cuando existen sufi-
cientes datos y confianza para asignar
a los hallazgos una estimacion cuan-
titativa o probabilistica [7], se utili-
za la denominada escala de probabi-
lidad. Como se puede obervar en el
Paso 3 de la Figura 2.1, existe una
amplia variedad de conceptos en di-
cha escala y su probabilidad puede es-
tar asociada a extremos de las fun-
ciones de distribucion de probabilidad
(nivel estadistico), o a regiones cen-
trales de las mismas (rango estadisti-
o).

En la Figura 2.1 se pueden encontrar
ejemplos de uso de cada uno de los ti-
pos de expresiones anteriormente mencio-
nadas.

Step 1: Evaluate evidence and agreement

Observations ~ Theory Statistics Models Experiments  Process
| v v v v v v

\_, Sufficient evidence and agreement to evaluate confidence?

Step 2: Evaluate confidence

Confid
Highagreement  High agreement  High R
Limited evidence ~ Medium evidence  Robust evi BB Very high
(Emerging) (Robust) Ve
+= Medium agreement Medium agreement Medium agreement O High
2  Limitedevidence ~ Medium evidence  Robust evidence O— Medium
1}
DD
S  lowageement  Lowageement  Lowagreement o— Low
Limited evidence ~ Medium evidence Robust evidence Very I
(Limited) (Divergent) Sa= L/l
Evidence (type, amount, quality, CONSiStency) ——
Examples

+ Glacier retreat and permafrost thaw have decreased the stability of mountain slopes and the
integrity of infrastructure (high confidence) {2.3}

+ There is currently Jow confidence in appraising past open ocean productivity trends,
including those determined by satellites, due to newly identified region-specific drivers of
microbial growth and the lack of corroborating in situ time series datasets. {5.2.2}

\7 Sufficient confidence and quantitative/probabilistic evidence to evaluate likelihood?

Step 3: Evaluate statistical likelihood

Likelihood Statistical Level Statistical Range
Language (assessing change) (assessing range)
Virtually certain >99%
Extremely likely >95%
Very likely >90% 5-95% range
Likely >66% 17-83% range
More likely than not >50% 25-75% range
About as likely as not 33-66%
Unlikely <33% <17% and >83% (both tails)
Very unlikely <10% <5% and >95% (both tails)
Extremely unlikely <5%
Exceptionally unlikely <1%

Example: statistical level

Reference Change

+ Satellite observations reveal that marine heatwaves have
very likely doubled in frequency between 1982 and 2018,
and that they have also become longer-lasting, more intense
and extensive. {6.4}

Examples: statistical range

0% 50% v 100%

+ The AMOC will very likely weaken over the 21st likely (>66%)
century (high confidence), although a collapse is Level of
very unlikely (medium confidence). very unlikely risk/impact

AMOC remains a physically plausible scenario.
{6.7}

+ Global mean sea level will rise between
0.43 m (0.29-0.59 m, likely range) (RCP2.6)
and 0.84 m (0.61-1.10 m, likely range)

(RCP8.5) by 2100 (medium conifidence) >5% r '
relative to 1986-2005. {4.2.3} - {

Nevertheless, a substantial weakening of the (both tails)
\__)/95%

likely
(17%—83%)

Figura 2.1: Esquema del lenguaje calibrado utili-
zado por el IPCC. Tomada de [7].

En lo sucesivo, se dard una pincelada por algunos de los hallazgos mas recientes y rele-
vantes sistematizados por el organismo, para introducir brevemente al lector en el conflicto
en que se encuentra inmerso el Trabajo de Titulo. En varios de ellos, se utiliza el sistema de

lenguaje calibrado descrito.

Entrando de lleno a algunas de las evidencias mas clarificadoras sobre el cambio climati-
co, el Grupo de Trabajo 1 del IPCC (WGI), abocado a las bases de las ciencias fisicas del



fenémeno, en el Resumen para Tomadores de Decisiones (SPM) de su Sexto informe de Eva-
luacion (ARG), afirma que “es inequivoco que la influencia humana ha calentado la atmésfera,
el océano y la tierra. Han ocurrido cambios extendidos y rapidos en la atmosfera, el océano,
la criosfera y la biosfera”[8].

(a) Change in global surface temperature (decadal average) (b) Change in global surface temperature (annual average) as observed and
as reconstructed (1-2000) and observed (1850-2020) simulated using human & natural and only natural factors (both 1850-2020)
oc °C
2.0 2.0

Warming is unprecedented
in more than 2000 years

15 15
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Figura 2.2: Cambios en la temperatura global de superficie. Tomada de [8].

En la Figura 2.2 (a), se presenta una reconstruccion desde archivos paleoclimaticos y ob-
servacion directa de la variable cambio de temperatura global en superficie (en promedio
decadal) a lo largo de los anos. El sombreado gris con lineas diagonales blancas muestra los
rangos muy probables para las reconstrucciones de temperatura.

En ella, se puede observar que desde el periodo preindustrial, el aumento de temperatu-
ra ha sido dramatico, sostenido y sin precedentes en mas de 2.000 anos. Mas aun, la barra
vertical de la izquierda muestra la temperatura estimada (en un rango muy probable) del
periodo de varios siglos mas calido en los tltimos 100.000 anos. Este periodo, a diferencia del
presente, fue causado por variaciones orbitales lentas, de varios milenios.

En la Figura 2.2 (b), se observa el cambio en la temperatura global de superficie en pro-
medio anual en los ultimos 170 anos. La curva negra muestra la temperatura observada; la
café, muestra la respuesta de temperatura a forzantes humanos y naturales obtenida en la
simulacion de modelo climatico CMIP6 (por sus siglas Coupled Model Intercomparison Pro-
yect Phase 6); y, la verde, muestra la respuesta solo ante forzantes naturales, de la misma
simulacién. Por su parte, las zonas sombreadas muestran el rango muy probable de las simu-
laciones mencionadas.

En el lenguaje calibrado del organismo, se estima que el rango probable del aumento de
temperatura global de superficie provocado por el ser humano desde 1850-1900 a 2010-2019
estd entre 0.8°C' y 1.3°C [8].



Si bien la eleccién de la variable temperatura a la hora de evidenciar el cambio climatico
resulta intuitiva, no hay que olvidar que el estado del clima y, por ende, los efectos del fe-
noémeno en proceso, trascienden largamente el andlisis respecto de esta tinica variable. Es el
Sistema Tierra en su conjunto que presenta afectaciones y sus evidencias han sido observadas
mediante diversas variables de estudio, en diversos fenémenos.

Segtin [8], la escala de los cambios recientes en el sistema climatico en su conjunto - y el
estado actual de muchos aspectos del mismo — no tienen precedentes durante muchos siglos
a miles de anos.

2.1.1.2. El clima futuro

Un conjunto de cinco escenarios de emisiones de gases de efecto invernadero a escala plane-
taria son considerados actualmente por el organismo, con el objetivo de explorar la respuesta
climatica del Sistema Tierra en cada uno de ellos.

Se definen escenarios de emisiones altas y muy altas (SSP3—7.0 y SSP5—8.5), con emi-
siones de CO2 que casi duplican las actuales para el periodo de 2100 y 2050, respectivamente;
un escenario con emisiones intermedias (SSP2 — 4.5), manteniéndose en emisiones de CO2
similares a los niveles actuales hasta mediados de siglo; y escenarios con muy bajas y bajas
emisiones de GEI, disminuyendo las emisiones de carbono a cero neto alrededor o después
de 2050, seguido de niveles variables de emisiones netas negativas de carbono (SSP1—19y
SSP1 — 2.6, respectivamente)|[8].

En la Figura 2.3 se puede observar el comportamiento en especifico de las emisiones fu-
turas en cada escenario en cuestién. Se presentan emisiones de didéxido de carbono, metano,
6xido nitroso y didxido de azufre.

Siendo ampliamente reconocida la relacién presente entre las emisiones de GEI y el cambio
climatico, se evaliia en cada uno de los escenarios anteriormente descritos, el estado y evolu-
cion del clima. En la Figura 2.4 por ejemplo, se puede observar el comportamiento de algunas
variables o indicadores de cambio climatico global dentro de cada escenario anteriormente
comentado.



(a) Future annual emissions of CO, (left) and of a subset of key non-CO, drivers (right), across five illustrative scenarios
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Figura 2.3: Emisiones futuras segin escenario de anélisis. Tomada de [8].

En la parte (a) de la Figura 2.4, se observa el cambio en la temperatura de superficie global
relativo al periodo 1850-1900. Estos cambios son obtenidos mediante modelos de simulacién
CMIPG6, tanto en simulaciones histéricas (curva negra) como futuras. Se muestran, ademads,
rangos muy probables para las simulaciones SSP1 — 2.6 y SSP3 — 7.0.

En la parte (b), se observa el drea de hielo marino del Artico de septiembre, relativo al
mismo periodo, basado en modelos de simulacion CMIP6. En la curva negra se observan si-

mulaciones historicas y se muestran rangos muy probables para las simulaciones SSP1 —2.6
y SSP3 —T17.0.

En la parte (c), se grafica el ph global del océano en superficie, para el mismo periodo,
también basado en modelos de simulacion CMIP6. Nuevamente, se observan simulaciones his-

toricas en la curva negra y se muestran rangos muy probables para las simulaciones SSP1—2.6
y SSP3 —17.0.

En la parte (d), se presentan tanto observaciones (en la curva negra) como resultados de
modelos de simulacién CMIP6 para la variable cambio del nivel global promedio del mar res-
pecto al anio 1900. Lo anterior durante el mismo periodo analizado previamente. Se muestran
rangos probables para las simulaciones SSP1 — 2.6 y SSP3 — 7.0.

Finalmente, en la parte (e), se muestra el cambio del nivel global promedio del mar en el
ano 2300 respecto al ano 1900. Se muestran los resultados obtenidos para las simulaciones

SSP1—26y SSP5— 8.5, sombreados entre los percentiles 17 y 83.

Las tendencias arrojadas en la Figura 2.4, muestran un panorama impactante. El aumento



de la temperatura promedio global en superficie, el deshielo, la acidificacion del océano y el
aumento del nivel del mar desde 1950 al 2100 son una caracteristica compartida y aparente-
mente ineludible cualquiera sea la trayectoria de emisiones de gases de efecto invernadero que
se siga como humanidad. Sin embargo, se evidencia que la magnitud y velocidad del cambio
de cada variable, cambian de manera sustancial segin el escenario que se trate.
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Figura 2.4: Indicadores de cambio climéatico global bajo los cinco escenarios
descritos. Tomada de [8].

Es importante destacar, que como se puede intuir, muchos de los cambios debidos a las



emisiones pasadas y futuras de gases de efecto invernadero son irreversibles durante siglos o
milenios. Especialmente, los cambios en el océano, las capas de hielo y el nivel global del mar

8].

2.1.1.3. Efectos del fenémeno

Como se puede corroborar en la Figura 2.4 (a), la temperatura global en superficie conti-
nuard aumentando al menos hasta mediados de siglo bajo todos los escenarios considerados

[3].

Lo anterior, resulta especialmente relevante si se considera que, como en el mismo reporte
se asevera, con cada incremento adicional del calentamiento global, los cambios en los eventos
extremos siguen aumentando [8]. Ellos incluyen aumentos en la frecuencia e intensidad de los
eventos de calor extremos, olas de calor marinas, fuertes precipitaciones y, en algunas regio-
nes, sequias agricolas y ecoldgicas, aumento en la proporcién de ciclones tropicales intensos,
reducciones en el hielo marino, la cobertura de nieve y el permafrost del Artico 8].

Para evaluar de manera efectiva la amplia gama de efectos que tiene en el Sistema Tierra

el desarrollo del fenémeno en cuestion, se han definido los llamados forzantes de impacto
climatico (CID).

Los forzantes de impacto climético (CID) son condiciones fisicas del sistema climatico
(como medias, eventos, extremos) que afectan a un elemento de la sociedad o ecosistema.
Estos son agrupados segin diversas categorias, segin se puede observar en la Figura 2.5.

Si bien cada uno de ellos requiere una detencion y tratamiento especial, para efectos de la

presente contextualizacion, cuyo objetivo es interiorizar al lector en la dimensién del proble-
ma en cuestion, basta con mencionar el siguiente hallazgo:
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Figura 2.5: Forzantes de impacto climético. Tomada de [8].

Con el aumento del calentamiento global, se prevé que todas las regiones del planeta ex-
perimenten aumentos en los forzantes de impacto climatico célidos y disminuciones en los
frios (confianza alta en lenguaje calibrado). Estos cambios serian mas generalizados a 2°C' en
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comparaciéon con 1,5°C de calentamiento global e incluso méas generalizado y/o pronunciado
para mayores niveles de calentamiento [8].

Esta declaracion refuerza la urgencia de limitar el calentamiento global a la brevedad y a
la menor magnitud posible.

2.1.1.4. Limitar el cambio climatico futuro

Entendido el conflicto del cambio climatico como producto de la accién humana, pudien-
do dimensionar la magnitud y dificultosa reversibilidad del fenémeno y comprendiendo sus
transversales impactos sobre el Sistema Tierra y la vida en general, es preciso escudrinar en
las posibilidades de limitar dicho fenémeno.

Una de las evidencias mas renombradas al respecto, con justa razén por su sencilla luci-

dez, es la existencia de una relaciéon practicamente lineal entre las emisiones acumuladas de
dioxido de carbono y la temperatura global en superficie, desde el ano 1850 a la fecha.

Global surface temperature increase since 1850-1900 (°C) as a function of cumulative CO, emissions (GtCO,)
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Figura 2.6: Relacion cuasi-lineal entre emisiones de CO2 acumuladas y au-
mento de temperatura global en superficie. Tomada de [8].
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En la Figura 2.6, los datos histéricos (linea negra delgada) muestran el aumento observado
de la temperatura superficial global en °C' desde 1850-1900, como una funcién de las emisio-
nes historicas de CO2 acumuladas GtC'O2 desde 1850 hasta 2019. El rango gris con su linea
central muestra una estimacion correspondiente al calentamiento de la superficie causada por
el ser humano. Las areas coloreadas muestran el rango evaluado como muy probable en las
diferentes proyecciones de temperatura global de la superficie y las lineas centrales coloreadas
gruesas, muestran la mediana estimada desde 2020 hasta el ano 2050. La relacion se ilustra
sobre el dominio de las emisiones acumuladas de CO2 para las cuales las emisiones globales
de CO2 siguen siendo netas positivas [8].

La consecuencia directa de la relacion presentada, es que estabilizar el aumento de tempe-
ratura global inducido por el ser humano (a cualquier nivel) implica necesariamente alcanzar
el valor cero de emisiones netas antropogénicas de CO2 [8].

Bajo el entendido que es de imperiosa necesidad detener el calentamiento, este hallazgo se
ha transformado quizas en uno de los mas relevantes y controvertidos de la época. Limitar las
emisiones acumuladas de dioxido de carbono a la atmoésfera a un determinado presupuesto
como humanidad es la tarea. La consigna es carbono neutralidad.

2.1.1.5. Directrices del IPCC para los inventarios nacionales de gases de efecto
invernadero

En la presente seccion, se detallan las principales directrices del IPCC sobre la creacién
de inventarios nacionales de gases de efecto invernadero. En especifico, se tratan aquellas di-
rectrices relativas al sector Agricultura, silvicultura y otros usos de la tierra, en su apartado
de Humedales.

El uso y la gestion de la tierra tiene influencia sobre una diversidad de procesos del ecosis-
tema que afectan a los flujos de los gases de efecto invernadero, tales como la fotosintesis, la
respiracion, la descomposicién, la nitrificacién/desnitrificacion, la fermentacién entérica y la
combustion. Estos procesos incluyen transformaciones del carbono y del nitrégeno provoca-
das por los procesos biologicos (actividad de microorganismos, plantas y animales) y fisicos
(combustién, lixiviacién y escurrimiento)|[3].

En el volumen cuatro del documento Directrices del IPCC de 2006 para los inventarios
nacionales de gases de efecto invernadero, denominado Agricultura, silvicultura y otros usos
de la tierra (AFOLU) [3] se detallan diversos procedimientos metodoldgicos que guian la ela-
boracién de inventarios nacionales de gases de efecto invernadero en dicho sector productivo.
Para este fin, se categoriza el uso y gestién de la tierra en seis categorias principales: Tierras
forestales, Tierras de cultivo, Pastizales, Humedales, Asentamientos y Otras tierras.

Para efectos del desarrollo de inventarios nacionales de gases de efecto invernadero, en el
sector AFOLU, se consideran tinicamente aquellas tierras que son consideradas gestionadas,
es decir, aquellas en las que ha habido intervenciéon humana y donde se han aplicado practicas

para la realizacién de actividades de produccion, ecolégicas o sociales [3].

Asi, cada una de las categorias de uso de la tierra se subdivide en la tierra remanente
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en esa categoria (por ejemplo, tierras forestales que permanecen como tales) y la tierra que
se convierte de una categoria a otra (por ejemplo, tierra forestal que se convierte en tierra
de cultivo). Las emisiones y absorciones de gases de efecto invernadero determinadas para
cada uso especifico de la tierra incluyen el CO2 (a medida que se modifican las existencias
de carbono) de la biomasa, la materia orgdnica muerta y los suelos, asi como emisiones de
otros gases provenientes del quemado y, segiin la categoria de uso de la tierra, emisiones de
otras fuentes especificas (por ejemplo, emisiones de CH4 del arroz) [3].

Los humedales son definidos en [3] como todo tipo de tierras que estén cubiertas o sa-
turadas por agua durante todo el ano o la mayor parte de él. En especifico, se definen los
humedales gestionados como aquellos en que el nivel fredtico se modifica artificialmente (se
drene o eleve) o que han sido creados por actividad humana (como el embalsado de un rio).

Asi, se suministran metodologias de estimacion de emision y absorcién de gases de efec-
to invernadero para Bonales (que para efectos del presente Trabajo son equivalentes a las
turberas) liberados y drenados para la producciéon de turba y para tierras inundadas per-
manentemente. En cada una de ellas se consideran casos en que el ecosistema gestionado
permanece como tal y casos en que hay un proceso de conversion de la tierra que involucra
la categoria respectiva.

Si bien el objetivo central del presente Trabajo de Titulo no es realizar una estimaciéon de
las emisiones y absorciones de GEI ocurridas en las turberas de la Patagonia, se busca que
la informacion producida sirva de insumo para dichos fines.

En base a la presente recopilaciéon, se establece que el mapeo realizado y su implementa-
cion, debe permitir la clasificacion la superficie en tierras gestionadas y no gestionadas.

De esta manera, se contribuye con el desarrollo de indicadores coherentes con las directri-
ces dispuestas por el IPCC en la materia y, por ende, aplicables en diversos instrumentos de
gestion climatica nacional, como, por ejemplo, el Presupuesto nacional de emisiones de gases
de efecto invernadero al ano 2030 y 2050 (descrito en detalle en la Ley Marco de Cambio
Climético [5]).

2.1.2. Contexto normativo nacional

2.1.2.1. Contribucién Determinada a Nivel Nacional (NDC) y Ley Marco de
Cambio Climatico

En el ano 2016, Chile suscribié el Acuerdo de Paris, que exige desarrollar periédicamente
un instrumento denominado Contribucién Determinada a Nivel Nacional (NDC).

En él, se estipulan los principales compromisos adquiridos por el pais relativos a su accién
climatica, en la busqueda por detener el aumento de la temperatura promedio global, de
aumentar la resiliencia del planeta y de movilizar inversiones publicas y privadas en la senda
de un desarrollo sostenible, que considere las variables ambientales, sociales y econémicas de
manera equilibrada [9].
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Este compromiso del pais para con la lucha contra el cambio climatico, tiene su directo
correlato, ademas, en la legislacion vigente.

El 30 de Mayo del 2022, fue promulgada la Ley Marco de Cambio Climatico, que tiene
por objeto hacer frente a los desafios que presenta el cambio climético, transitar hacia un
desarrollo bajo en emisiones de gases de efecto invernadero y otros forzantes climaticos, hasta
alcanzar y mantener la neutralidad de emisiones de gases de efecto invernadero al afio 2050,
adaptarse al cambio climatico, reduciendo la vulnerabilidad y aumentando la resiliencia a los
efectos adversos del cambio climatico y dar cumplimiento a los compromisos internacionales
asumidos por el Estado de Chile en la materia [5].

Para el cumplimiento del objeto de esta ley, se designa la Estrategia Climatica de Largo
Plazo, un instrumento de gestion reconocido ante el Acuerdo de Paris, que define los linea-
mientos generales de largo plazo que seguira el pais de manera transversal e integrada en la
materia.

Se establece en la Ley Marco, ademés y de manera explicita, que varios de los aspectos
fundamentales comprendidos por dicho instrumento, seran conformes a la Contribuciéon De-
terminada a Nivel Nacional, tales como el Presupuesto nacional de emisiones de gases de
efecto invernadero al ano 2030 y 2050 y los objetivos, metas e indicadores de mitigacién y
adaptacion a mediano plazo.

Asi, la NDC se transforma en un instrumento vinculante, que cobra un rol de vital impor-
tancia en la accion climatica nacional y que, como se evidenciara en lo sucesivo, trasciende el
conflicto en especifico del cambio climatico, obedeciendo a la ratificaciéon adoptada por Chile
en el Acuerdo de Paris, en que se enfatiza la relacion intrinseca que las acciones climéaticas,
sus respuestas e impactos tienen sobre el acceso equitativo al desarrollo sostenible y la erra-
dicacion de la pobreza. La NDC Chilena se estructura, entonces, intentando maximizar las
sinergias entre los compromisos climaticos y la Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible y
los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

En materia de mitigacién, el Acuerdo de Paris establece el siguiente objetivo de largo
plazo: Mantener el aumento de la temperatura media mundial muy por debajo de 2 °C, con
respecto a los niveles preindustriales, y proseguir los esfuerzos para limitar ese aumento de
la temperatura a 1,5 °C [10].

Para responder a este objetivo, el Acuerdo, en su articulo 4.1, solicita a las Partes alcanzar
un punto maximo o peak de emisiones mundiales de gases de efecto invernadero (GEI) lo
antes posible y lograr un equilibrio entre emisiones y capturas después del afio 2050 [10].

En esta linea, Chile se ha comprometido por medio de su NDC, a buscar una trayectoria
que le permita alcanzar la neutralidad de GEI al ano 2050 y, asi mismo, lo ha ratificado en
su Ley Marco del Cambio Climatico.

El compromiso de mitigaciéon contempla un presupuesto de emisiones de GEI que no su-

perard las 1.100[MtC'O2eq|, entre el 2020 y 2030, con un maximo de emisiones de GEI al
2025 y pretende alcanzar un nivel de emisiones de GEI de 95[MtCO2eq] al 2030 [9].
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Este compromiso, en palabras del mismo documento, es una visiéon y meta del pais no
solo desde el punto de vista climatico, sino que tiene implicancias econémicas, sociales y
ambientales [9], reforzando una mirada holistica del problema.

En esa misma linea, se puntualiza que seran dos las vias de accion de cara al objetivo.
Por un lado, es necesaria una disminucién sostenida de las emisiones de GEI mediante un
esfuerzo multisectorial del pais, mientras que por otro, es esencial el aumento, mantencién y
protecciéon de los actuales sumideros naturales de carbono, entre los cuales se encuentran las
turberas: el objeto de estudio del presente Trabajo de Titulo.

Se presentan de igual manera en la NDC, contribuciones en lo que es definido como una
Componente de integracion. Ella la componen contribuciones que responden a un enfoque
integrado de estrategias de mitigaciéon y adaptacion. Entendidas ambas estrategias como
complementarias en la lucha por la gestion y reduccion de los riesgos asociados al cambio
climatico.

Sobre esta Componente de integracion, se estipulan diversas contribuciones que son en-
globadas en cuatro topicos: Economia circular, Transversal a ecosistemas, Uso de la tierra,
cambio de uso de la tierra y silvicultura (UTCUTS) y Océano.

En todas ellas, permea el entendimiento de la naturaleza como un ente fundamental, in-
divisible del desarrollo humano y de la protecciéon y mantencién de los ecosistemas naturales
como una componente esencial para el bienestar de la sociedad, el desarrollo econémico y, en
particular, para la mitigaciéon y adaptacion al cambio climatico.

En el apartado Transversal a ecosistemas, se menciona la formulacion del Plan nacional
de restauracion de paisajes, entendido como un proceso continuo de mejoramiento del bien-
estar humano y recuperacién de la funcionalidad ecoldogica de paisajes de gran extension y
diversidad de usos, actores y ecosistemas, tanto terrestres como de aguas continentales y
marino-costeros [9]. Estos procesos de restauracién, segun el mismo documento, conducen
hacia una mayor sustentabilidad y resiliencia del territorio frente al cambio climético, recu-
perando biodiversidad y aumentando la provisiéon de bienes y servicios ecosistémicos [9].

En el apartado de Uso de la tierra, cambio de uso de la tierra y silvicultura (UTCUTS),
se puntualizan contribuciones a su vez englobadas en dos tépicos: Bosques y turberas.

La capacidad de captura de carbono de los ecosistemas terrestres cumple un rol de primer
orden en la contencién del aumento de la temperatura media del planeta. Cabe recalcar que
esta Componente de integracion esta entonces intimamente relacionada con los compromisos
en materia de mitigacién y es, en realidad, parte de una de sus dos vias de accién imprescin-
dibles.

Los bosques son reconocidos no solo por sus capacidades de captura y almacenamiento
de carbono (evidentemente alineada con las contribuciones de mitigacién), sino también sus
servicios ecosistémicos ligados a los ejes transversales de la NDC en materia de adaptacién
(seguridad hidrica, reduccion de riesgos de desastres, inclusién de grupos vulnerables y solu-
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ciones basadas en naturaleza). Ademads, se los reconoce como prestadores de un servicio de
gran importancia en la preservacion de la biodiversidad, la cual se ve altamente amenazada
por los efectos del cambio climatico. Se puntualiza, ademas, que un aumento de ecosistemas
boscosos tiene una relacién directa con el bienestar de las personas (salud, identidad, espi-
ritualidad, equilibrio emocional), asi como también, trae consigo beneficios culturales y de
turismo [9].

Por su parte, las turberas son igualmente reconocidas por su capacidad de secuestro y
almacenamiento de carbono, por su importancia en la preservacion de la biodiversidad, por
sus servicios ecosistémicos de filtrado, mantencion de la calidad del agua, regulacién del flujo
del agua, reduccion de ocurrencia de inundaciones y regulacién de las temperaturas en areas
aledanas, todos ellos ligados a la adaptacién al cambio climatico.

Se las reconoce, ademas, como ecosistemas altamente amenazados por el cambio de uso
de suelo, la explotacion no sustentable, la expansion urbana y su infraestructura y los efectos
del cambio climético, lo que pone en riesgo su sustentabilidad a largo plazo [9].

Sobre esta ultima temética, de especial interés para el presente Trabajo de Titulo, se enun-
cian las siguientes contribuciones:

o Al 2025, se habran identificado las areas de turberas, asi como otros tipos de humedales,
a través de un inventario nacional [9].

* Al 2030, se habran desarrollado métricas estandarizadas para la evaluacién de la ca-
pacidad de adaptacion o mitigacion al cambio climatico de humedales, especialmente
turberas, implementando acciones para potenciar estos co-beneficios, en cinco sitios pi-
lotos en &reas protegidas publicas o privadas del pais [9].

Como se puede intuir, el Trabajo de Titulo estda en profunda concordancia con la NDC
nacional desde su génesis hasta, en especifico, estas 1ltimas dos contribuciones enunciadas.

2.1.2.2. Ley de Proteccion de Turberas

Nuestro ordenamiento juridico distingue entre sustancias minerales y sustancias superfi-
ciales, haciendo aplicable un régimen juridico distinto segtin se trate de una sustancia o de
otra [11].

Mientras las sustancias superficiales son propiedad del dueno del terreno y, por tanto,
estan sujetas al régimen de propiedad privada, las sustancias minerales son objeto de domi-
nio absoluto y exclusivo del Estado, no susceptibles de propiedad privada y corresponde al
Estado otorgar concesiones para su uso y goce [11].

Segin la doctrina y jurisprudencia, las arcillas superficiales son aquellas que se encuentran
en el suelo agricola, en el suelo cultivable o en la sobrecarga vegetal, mientras que las sustan-
cias minerales son aquellas sustancias que se encuentran por debajo de la sobrecarga vegetal.
Desde este punto de vista, el ecosistema de las turberas ha estado sujeto a dos regimenes dis-
tintos segin sus componentes; mientras las plantas hidréfilas (tales como el musgo Sphagnum

15



magellanicum) estén sujetas a la legislacion especifica que regula el uso y aprovechamiento
del recurso natural suelo y en particular su uso agricola, la turba esta sujeta a la legislacion
minera siendo una sustancia mineral concesible [11].

En virtud de lo anterior, la explotacion de la turba es permitida en conformidad a lo
dispuesto en el Codigo de Mineria. No obstante, los proyectos que contemplen su extraccién
requeriran ingresar al Sistema de Evaluacién de Impacto Ambiental [11].

La extraccion de turba es una actividad realizada por particulares que operan bajo conce-
sién minera y que impacta en mayor medida la ecologia e hidrologia del lugar. Las turberas
son drenadas para luego extraer con mayor facilidad la turba, en esta tultima labor, se utilizan
retroexcavadoras que eliminan por completo la cubierta vegetal, afectando directamente a la
biodiversidad. Estas acciones dificultan en extremo la regeneracion de la turbera, dejando el
sustrato mineral expuesto en superficie [11].

Las obras de drenaje que se construyen alrededor de las turberas que son explotadas, si
bien facilitan la labor de extraccion, provocan un gran dao a la hidrologia del lugar, muchas
veces irreversible, afectando la cantidad y calidad de las aguas subterraneas y superficiales
[11].

De acuerdo a la Ley N° 19.300, y al Reglamento del Sistema de Evaluacién de Impacto
Ambiental: “deben someterse a dicho sistema los proyectos o actividades de drenaje o deseca-
cion de cuerpos naturales de aguas tales como lagos, lagunas, pantanos, marismas, turberas,
vegas, albuferas, humedales o bofedales, exceptuandose los identificados en los incisos an-
teriores, cuya superficie de terreno a recuperar y/o afectar sea superior a diez hectareas,
tratandose de las regiones V a VII, incluida la Metropolitana; o a treinta hectareas, tratan-
dose de las regiones VIIT a XII” [11].

Lo anterior determina que bien pueden existir proyectos que contemplen la extraccion de
turba que dada su menor dimension ingrese al Sistema de Evaluacién de Impacto Ambiental
a través de una Declaracién y no de un Estudio de Impacto Ambiental, que implicaria contar
con planes de mitigacion, reparacion y compensacion de los proyectos, ademéas de un plan de
seguimiento de las variables ambientales relevantes del mismo [11].

El 14 de agosto de 2018, se ingres6é un proyecto de ley que tiene por objeto preservar y
conservar las turberas, como reservas estratégicas para la regulacion de la quimica atmosféri-
ca y de la hidrologia, para la proteccién de la biodiversidad y para el turismo sustentable [11].

Este pretende, entre otras iniciativas, incorporar en la Ley N° 19.300 sobre Bases Gene-
rales del Medio Ambiente, un inciso tercero nuevo del siguiente tenor:

* En todo caso, los proyectos o actividades que contemplen la extraccién de turba y/o
de los vegetales que se encuentran en su superficie, dentro de los cuales se incluye,
entre otros, al musgo sphangum, y con los que se conecta funcionalmente, requeriran la
elaboracion de un Estudio de Impacto Ambiental [11].

De esta manera, se busca establecer que todo proyecto que contemple la extraccion de tur-
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ba o de las plantas hidrofilas que forman parte de las turberas, necesariamente debe ingresar
al Sistema de Evaluacién de Impacto Ambiental mediante un Estudio de Impacto Ambiental
[11].

A la fecha de 19 de diciembre del 2022, el proyecto atin se encuentra en tramitacion.

2.1.3. Caracterizacion del objeto de estudio

En la presente seccién, se pretende caracterizar de manera general el objeto de estudio del
Trabajo de Titulo: las turberas.

Las turberas son grandes extensiones de humedales que en su definicién mas simple, son
ambientes terrestres en los cuales la produccién primaria neta excede la descomposicion de
la materia organical[l].

Lo anterior se observa debido a una serie de condiciones y restricciones propias de estos
ambientes, que se relacionan con el proceso de descomposicién, por ejemplo: anegamiento
constante, acidez, anoxia (falta de oxigeno), baja disponibilidad de nutrientes, bajas tempe-
raturas y a los sustratos que son relativamente poco labiles[12]. El depédsito producido por
el fendbmeno relatado, es rico en materia organica parcialmente descompuesta y se denomina
turba.

Este ecosistema se encuentra usualmente en lugares donde la precipitacion es alta (entre
800 y 6000 mm de precipitacién anual) y la evaporacién es baja; en areas donde nunca o rara
vez hay sequias de verano; en areas frias (por ejemplo, boreales y subantarticas) y himedas
(oceédnicas y tropicales humedas). Se caracterizan, ademds, por presentar un nivel fredtico
muy cercano a la superficie del suelo, con leves fluctuaciones estacionales. En Chile, se en-
cuentran desde la Regién de la Araucania hasta la Region de Magallanes [1].

La formacién de las turberas ha sido explicada mediante dos procesos principalmente: la
terrestrizacion y la plaudificacion, cuyos esquemas se pueden observar en la Figura 2.7.

Cuerpo de Agua Cuerpo de Agua “
a
Turba

Figura 2.7: Proceso de terrestrizacion (a) y plaudificacion (b). Tomada de

[1].

En el primero de ellos, la formacién deriva del relleno progresivo de un cuerpo de agua
como un lago o una laguna, donde la vegetacion va invadiendo desde los margenes y sus
restos se van acumulando en el lugar. En el segundo, la turba se acumula sobre una superficie
mineral, plana o ligeramente convexa, pero sin una concavidad bien definida. En estos sitios,
la elevada pluviosidad y la saturacion del sustrato son los responsables de las limitaciones
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a la degradaciéon de los restos vegetales que favorecen su acumulacién para la formacion de
turba [13].

En Chile, la distribucién geografica de las turberas al sur del territorio se relaciona con la
historia glacial de la zona. Desde el ultimo maximo glacial, el retroceso de los cuerpos de hielo
fue dejando grandes masas de agua y formando numerosos humedales y lagunas someras, que
con el paso del tiempo fueron colonizadas por las comunidades vegetales que se observan en
la actualidad, con especies como el musgo Sphagnum y otras briéfitas, importantes pioneras
colonizadoras de zonas con drenaje pobre y margenes de lagos. Asi, gran parte de las turberas
de la Patagonia se estima que iniciaron su formacién entre los 17.000 y 13.500 anios AP (afios
calendario) [14].

Como se puede observar en la Figura 2.8, la estructura de una turbera se divide en dos. El
acrotelmo es la capa superficial bioloégicamente activa de una turbera. Va desde la superficie
hasta una profundidad determinada por el nivel fredtico (usualmente entre 0,3 y 0,5 m de
profundidad) [1]. Esta capa estd dominada por plantas hidréfilas con una gran capacidad
para retener agua, especialmente musgos del género Sphagnum. Es una zona aerdbica, con
alta conductividad hidraulica y en ella tienen lugar procesos como la fijaciéon de carbono y la
descomposicién de la materia organica [1]. Por su parte, el catotelmo corresponde a la sec-
cién de materia organica ubicada inmediatamente bajo el acrotelmo, desde el nivel freatico y
hasta el suelo mineral [1]. La materia organica que pasa desde el acrotelmo al catotelmo, se
acumula en esta ultima capa en un estado de descomposicién incompleta (a una tasa menor
a 1 mm/ano [15]) y, en el largo plazo, genera la capa de turba caracteristica de estos ecosis-
temas, que puede alcanzar varios metros de profundidad [1].

La importancia de la proteccién de las
turberas radica en la amplia variedad de
servicios ecosistémicos que ellas cumplen.
Albergan una amplia y tnica biodiversi-
dad, por lo que son claves en la conser-
vacion de la misma. Son, ademads, impor-
tantes archivos paleoambientales para re-
construir los cambios paisajisticos y cli-
maticos del pasado [1]. Son parte acti-
va del ciclo hidrologico, siendo recargadas
por precipitaciones y liberando gradualmen-
te el agua hacia las cuencas [1], ademds
de operar como filtro natural hacia las
aguas subterraneas, reduciendo la moviliza-

Acrotelmo

Nivel freatico

Catotelmo

cion y transporte de sedimentos y fijando Figura 2.8: Estructura de una turbera. To-
compuestos nocivos como metales pesados mada de [1].
[13].

Por si fuera poco, son el reservorio de carbono mas eficiente entre los ecosistemas terres-
tres: con s6lo el 3% del total de la superficie terrestre del planeta, contienen tanto carbono
como toda la biomasa del resto de ecosistemas terrestres y casi la misma cantidad del carbono
que se encuentra en la atmosfera. Asi, las turberas son uno de los principales reguladores del
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clima a nivel global [1].

Este gran reservorio natural de carbono en la Tierra, se ve hoy altamente amenazado
tanto por las condiciones de cambio climatico, como por su explotacion para extraccion de
turba u otros fines. La razén de lo anterior radica en que la exposicién de la turba (producto
del drenaje del ecosistema) al contacto con el aire, provoca su oxidacién y descomposicién,
liberando diéxido de carbono a la atmdsfera y contribuyendo al cambio climatico [16].

Segun [2], las turberas estan bajo una amenaza significativa a nivel mundial debido al
drenaje, los incendios, el pastoreo excesivo y otros impactos humanos. Més de 650000[km?]
de turberas han sido afectadas por la actividad humana y las turberas drenadas o quemadas
contribuyen con alrededor de dos mil millones de toneladas de emisiones de diéxido de carbono
por ano, aproximadamente el 5% de todas las emisiones antropogénicas.

2.1.4. Teoria Polarimétrica

2.1.4.1. Fundamentos

Las radiacion electromagnética se propaga por medio de ondas. Estas pueden ser descritas
segun su amplitud, fase y polarizacién.

En la Figura 2.9 se puede observar, por ejemplo, una onda electromagnética propagandose
a lo largo del eje z. La polarizacion se puede describir como la forma trazada por la punta
del vector de campo eléctrico, proyectada sobre el plano perpendicular al desplazamiento (en
este caso el plano X-Y).

Figura 2.9: Esquema de propagacién de una onda electromagnética. Tomada
de [17].

El vector de campo eléctrico puede oscilar, en realidad, en cualquier direcciéon del plano
perpendicular al desplazamiento, describiendo asi diversas formas de polarizacion.

A modo de ejemplo, en la Figura 2.10 se observan ondas con polarizacién lineal vertical,
lineal horizontal y no polarizada.
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(a) Polarizacién lineal vertical. ) Polarizacién lineal horizon- (¢) No polarizada.
tal.

Figura 2.10: Ejemplo de polarizacién. Tomada de [17].

Estas son, quizés, las polarizaciones més simples e intuitivas, sin embargo, mediante dos
componentes de campo eléctrico perpendiculares, cualquiera estas sean (y en particular, por
supuesto, una componente horizontal y una vertical) se puede transmitir cualquier forma de
onda.

La polarimetria es la ciencia de adquirir, procesar y analizar el estado de polarizacion de
un campo electromagnético. Para el caso de polarimetria de radar transportados en satéli-
tes, el procedimiento de adquisicién de datos puede ser simplificado en tres etapas: en una
primera etapa, se emite una onda completamente polarizada (con polarizacion lineal vertical
y/o horizontal) desde el satélite; luego, esta onda interactiia con el objetivo en la Tierra;
posteriormente, se recibe una onda retrodispersada nuevamente en el satélite.

Se dice que el objetivo es coherente si es que la onda retrodispersada es polarizada, o
incoherente en caso contrario.

El proceso de transmision y recepcion de una onda no tiene por qué ser dentro de una
misma polarizacion. Al proceso de transmitr y recibir datos en una misma polarizacién, se lo
denomina Co-polarizacion y se representa con las letras VV (transmisién vertical y recepcién
vertical) o HH (transmisién horizontal y recepcién horizontal). Por su parte, el proceso de
transmitir y recibir datos en una misma polarizacion, es denominado Polarizacién cruzada y
se representa con las letras VH (transmision vertical y recepcién horizontal) o HV (transmi-
sién horizontal y recepcion vertical).

Existen diversos grados de completitud en la adquisicion de datos polarimétricos. Para
efectos de este trabajo, se utilizan datos Cuadruples o Totalmente polarimétricos, que re-
gistran para cada medicion, las amplitudes y diferencias de fase de cada uno de los cuatro
modos anteriormente descritos (VV, HH, VH y HV).

En este tipo de adquisicién, se define la matriz de dispersion como aquella que describe la
transformacion de la onda incidente en la onda retrodispersada. Esta matriz contiene enton-
ces, informacién valiosa sobre la naturaleza del objetivo con que interactiia y es el principal
insumo con que se cuenta para su estudio.
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En la ecuacién 2.1, tomada de [17], el indice i corresponde a la onda incidente, el indice s,
a la onda dispersada, v a vertical y h a horizontal.

Con los elementos de la matriz de dispersion, se construyen los denominados vectores ob-
jetivo k, en base lineal y base Pauli, respectivamente.

E=[S Su Su Sy (2.2)

1 | r
@zﬁpmww@f%y%+%z@r%m (2.3)

En base a estos dos vectores objetivo k (tomados de [18]), se construyen matrices des-
criptoras de segundo orden, denominadas Matriz de Coherencia [T] = k,.k;" y Matriz de
Covarianza [C] = k.k*T [18].

2.1.4.2. Geometria

Para el caso de SAR (radar de apertura sintética) polarimétrico transportado en satélites,
resulta interesante describir someramente la geometria del problema, principalmente para
reconocer parametros que seran mencionados en lo sucesivo.

El radar barre el terreno con pulsos de energia colectando datos con una vision lateral
[19], como se puede observar en la Figura 2.11.
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Figura 2.11: Geometria SAR polarimétrico satelital. Tomada de [19].

Se consideran los retardos entre la recepcion de fracciones del pulso de la senal més alejada
de la antena y de las mas préximas y se convierten en distancias [19], para determinar el
ancho de barrido. El dngulo de incidencia cambia en la direccién de alcance (a lo largo del
barrido), por lo que la geometria de visualizacion es diferente punto a punto [19]. Este angulo
influye en la brillantez de la imagen generada.

La resolucion espacial en la direccion de alcance depende de la longitud de onda del pulso
transmitido y del ancho de banda del sistema en el canal del alcance [19]. En la direccién
de vuelo, la resolucion espacial depende del largo de la antena sintética, inversamente pro-
porcional al tamano de la antena real. Asi, los SAR logran una resolucién espacial fina en la
direccién de vuelo [19].

2.1.4.3. Moteado

El moteado es un fenémeno que se evidencia en la construccion de productos polarimétri-
cos. Este fendmeno tiene su origen en el uso de una tinica longitud de onda para la transmisién
de pulsos hacia el objetivo.

El resultado de lo anterior, es la interferencia entre los pulsos. En algunas zonas (o pixe-
les) esta interferencia es constructiva, aumentando la brillantez de la imagen mientras que
en otras, es destructiva, disminuyendo la misma.

Existen diversos mecanismos para apaciguar los efectos del moteado, como filtros a aplicar
sobre una tnica imagen, o promedios realizados entre imagenes de periodos de tiempo conse-
cutivos. En el desarrollo del presente trabajo, se puntualiza brevemente sobre algunos de ellos.

2.1.4.4. Teoremas de descomposicion

Los teoremas de descomposicién son métodos para la interpretacion de los datos obteni-
dos en las matrices de coherencia o covarianza. Permiten asociar la respuesta del objetivo en
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términos de su retrodispersion, a sus matrices descriptoras.

A continuacion, se revisan dos teoremas de descomposicién utilizados tipicamente en ana-
lisis polarimétricos, que seran utilizados en el presente trabajo.

2.1.4.5. Descomposicién de Cloude y Pottier

En ella, se descompone la matriz de coherencia en sus valores y vectores propios como se
muestra en la ecuacién 2.4 (tomado de [20]).

MO0
[T]=[Us] [0 Xy O[Us]™ (2.4)
0 0 X

Donde, Us es una matriz que contiene los tres vectores propios de T' [20].
[U3] = [Ul U2 U3} (2-5>
Por su parte, cada vector propio puede ser parametrizado segun:
U = [cos ;e sin a; cos B;€/% %) sin o sin ﬁiei(@*%)] ’ (2.6)

La forma diagonal de la matriz de coherencia, descrita previamente, puede ser considerada
como un conjunto de vectores objetivo estadisticamente independientes [20], como se muestra
en la ecuacion 2.7.

3 3
[T] =Y NI =Y " (2.7)
=1 =1

Cloude fue el primero en considerar una descomposicién basada en los vectores propios
[21]. En una primera instancia, se desarrollé un algoritmo que permitiese obtener el mayor
valor propio. Asi, segiin [20], la matriz de coherencia asociada se puede describir como sigue:

T1 = /\1U1UTT (28)

Siendo A; el mayor valor propio de la matriz de coherencia. Se define entonces, segtn [21],
que:
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Tl = >\1UJ1U>{T = k’lk’ikT (29)

Y que el valor de kq es:

24
ky = e7% | \/ By + Beiaretan & (2.10)
\/BO _ Bej arctan%

Se definen en base a esto, tres métricas descriptoras del vector objetivo y, por ende, valga
la redundancia, del objetivo en el cual se produce la retrodispersion:

* Superficie:

En [21], la métrica Superficie se define como:

Super ficie = Ay (2.11)

Segun [21], cuando Ay >> By+ B, By— B, se trata de una retrodispersion por superficie.
* Doble rebote:

Por su parte, en [21], se define la métrica Doble Rebote como:

DobleRebote = By + B (2.12)

Segun [21], cuando By + B >> Ay, By — B, se trata de una retrodispersién por doble
rebote.

e Volumen:

Finalmente, en [21], la métrica Volumen, es descrita como:

Volumen = By — B (2.13)

Segun [21], cuando By — B >> Ay, By + B, se trata de una retrodispersiéon por volumen.

Luego, en base a esta misma descomposicion, se generan otras tres métricas descriptoras
que incorporan, esta vez, no solo el valor propio méas grande, sino que a todos.
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* Entropia:

Describe el grado de aleatoriedad del mecanismo dispersor (H = 0 indica un mecanismo
puro, H = 1 indica retrodispersién aleatoria). Las ecuaciones 2.14 y 2.15 son tomadas

de [18].

H =73 —Flog, P, (2.14)
i=1
)\.
Pi= =+ (2.15)
Zj:l Aj

* Anisotropia:

Describe la importancia relativa entre los segundos y terceros mecanismos de dispersion.
La ecuacién 2.16 es tomada de [22].

PRI

= 2.16
A2 + A3 ( )

« Angulo alpha medio:

Indica el tipo de dispersion. Superficial (0°), por volumen (45°) o por rebote (90°). La
ecuacion 2.17 es tomada de [22].

3
a=>Y P (2.17)
i=1

2.1.4.6. Descomposicion de Touzi

Esta descomposicién nace de la constataciéon de una ambigiiedad en la descomposicién

de Cloude: algunos de los parametros utilizados para caracterizar el objetivo dependen del
angulo de orientacién. Se produce entonces un sesgo.

Touzi recoge un modelo previo denominado Con-diagonalizacion de Kennaugh-Huynen,

que explora otro procedimiento de diagonalizacion, diferente al presentado previamente.

Sin entrar en demasiado detalle, la descomposiciéon de Touzi propone un nuevo modelo

de vector retrodispersado de cinco parametros independientes, como se puede observar en la
ecuacion 2.18 (tomada de [23] ).
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1 0 0 COS (g COS 2T,
e?V =mler|, e |0 cos2y —sin2¢ sin agel%es (2.18)

0 sin2y cos2yY — ] COS g Sin 27y,

Donde, segtin [23], el pardmetro |e7|, obedece a la descomposiciéon mostrada en la ecua-
cién 2.19.

[T)=>_Mi[T; (2.19)

La matriz [T'] se computa en una ventana mévil (por ejemplo de 60 muestras independien-
tes), se diagonaliza y se aplica sobre ella el modelo de vector retrodispersado para cada una
de las parametrizaciones de tres vectores propios [23]. Finalmente, para cada valor propio, se
describe el conjunto de pardmetros del modelo, como se muestra en la ecuacién 2.20 [23].

ICTD@ = (/\17 mg, wia Tmm asia gbocsi) (220>

El pardmetro ¢,,, , denominado Phi para efectos del presente Trabajo de Titulo, es utili-
zado como métrica descriptora de la retrodispersion en el objetivo.
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2.2. Estado del Arte

2.2.1. Mapeo del ecosistema en el territorio nacional.

Variados han sido los esfuerzos cartograficos por describir las turberas de la Regién de
Magallanes.

La evolucion cartografica tiene sus inicios en el ano 1917, con la publicacién Tierra el
Fuego y sus turberas, por Guido Bonarelli. Ahi se describen principalmente las caracteris-
ticas, origen, vegetacion, condiciones de formacion y diferentes tipos de turberas, desde la
observacién in situ [1].

Los esfuerzos por la identificacion, caracterizaciéon y mapeo de la zona no cesaron en los
anos venideros y, en 2005, se incorpord por primera vez el uso de imagenes satelitales dentro
de una investigacion relativa al tema. Se trat6 del proyecto Catastro y Caracterizacion de los
turbales de Magallanes, por Ruiz y Doberti [24].

En este trabajo, se plante identificar y zonificar técnicamente los turbales (concepto que
se adopta de manera genérica). Ademds de otros ejes que desarrollan como, por ejemplo:
composicion botanica, estados de conservacion, analisis fisico- quimico, aspectos relacionados
con el uso y manejo, analisis proximal de mercado de la turba a nivel internacional, nacional
y regional y anélisis de fortalezas, oportunidades, debilidad y amenazas (FODA), como una
primera visién en la evaluacién estratégica del recurso [24].

El estudio se realizo sobre 26 localidades y si bien ya se trata de cartografias elaboradas,
que albergan mayor cantidad de datos y presentan una estandarizaciéon en sus elementos
formales, aparecen dificultades de legibilidad en los mapas. No se especifica en el informe el
método particular ni los criterios para establecer las unidades cartografcas homogéneas [1]
y se presentan, ademas, discrepancias conceptuales en cuanto a la clasificacién de turberas
desarrolladas en [1].

El afio 2013 se publicé una propuesta actualizada del estudio que, segun [1], sigue siendo
confusa. Cabe mencionar que el ejercicio de teledeteccion aplicada a estudios de identifica-
cién, reconocimiento y clasificacién, se realiza sélo en la Peninsula de Brunswick [1].

En [1], se realiza una correccién vectorial a la base digital realizada por el Catastro y Ca-
racterizacion de los turbales de Magallanes, por Ruiz y Doberti [24]. Sobre ella se puntualiza:

* El area de estudio cubre una extensa superficie, esto significa perder calidad en el detalle
y se pierda la visibilidad de espacios mas pequenos [1].

* El levantamiento de los datos generados a partir de informacion geografica parcial en tér-
minos espaciales y cartograficos presentados anteriormente, ha permitido generar impor-
tantes insumos, pero son insuficientes en relacion a la envergadura del extenso territorio
regional [1].

* Estos residuos generan errores o areas incorrectas que no corresponden al area de estudio
y en el proceso de construccion y calculo de area podrian ser sumadas aumentando la
cantidad de superficie [1].
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e Hay alta presencia de nubes que restringe areas, dificulta la discriminacion, fotointer-
pretacion y la reedicién de las turberas de manera certera [1].

2.2.2. Descomposicion de Touzi para el mapeo de turberas.

El modelo de la descomposiciéon de Touzi ha sido investigado para la clasificacion de hu-
medales, entregando buenos resultados.

En la Figura 2.12 se observan cuatro fotos aéreas en conjunto con datos de campo, obte-
nidas utilizando datos polariméricos de rada de apertura sintética Convair-580, recopilados
en el sitio de humedales Ramsar, Mer Blue, ubicado al este de Ottawa, Ontario, Canada [23].

La primera de ellas es construida con una mezcla de las intensidades HH, HV y VV en los
canales RGB, mientras que las otras tres representan, cada una de ellas, un parametro de la
descomposicion de Touzi, obtenidos para la primera componente principal.
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Fig. 10. Convair-580 multipolarization SAR image (Mer Bleue). (Red) HH.

(Green) HV. (Blue) VV. Fig. 12. Dominant scattering type magnitude.
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Fig. 13. Dominant scattering type helicity.
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Fig. 11. Dominant scattering type phase.

Figura 2.12: Pardmetros de Touzi para humedal Mer Bleue. Tomada de [23].

Se observa que el pardmetro de fase ¢,, entrega practicamente de manera directa una
clasificacién no supervisada, mientras que el resto de los parametros no entrega mayor infor-
macion.
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Si bien la implementacién del mapeo en cuestion dista sustantivamente de la simple obten-
cién de este parametro, su computo es naturalmente incorporado a la hora de implementar
los algoritmos de clasificacion supervisada del presente Trabajo de Titulo.
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2.3. Metodologia

2.3.1. Enfoque

El trabajo realizado sigue un enfoque cuantitativo para el disefio e implementacion de un
clasificador inteligente, siguiendo la metodologia agil.

Esta consiste en el desarrollo de ciclos que comprenden el diseno, el desarrollo de cédigo y
pruebas, la implementacién del trabajo, el analisis de resultados o comentarios y finalmente,
las discusiones y planificaciéon de cara a un nuevo ciclo. Posterior al cierre de cada iteracion,
se inicia nuevamente el ciclo, recogiendo las oportunidades de mejora previamente analizadas.
En la Figura 2.13 se puede observar un esquema de lo relatado.

iones Y plap;..
\SC“S nlf,c

AY) Ay
%%

Figura 2.13: Esquema de metodologia agil.

2.3.2. Etapas de desarrollo

Este trabajo, corresponde a una primera etapa de desarrollo de un proyecto que en su to-
talidad consta de dos etapas fundamentales. Cada una de ellas, sigue la misma metodologia
agil, de la naturaleza ciclica comentada en el apartado previo.

En la primera etapa, como ya se comentd anteriormente, se busca desarrollar y evaluar una
herramienta de clasificacién para un area de estudio en especifico, que permita demostrar la
factibilidad del mapeo de turberas en la zona, en base a los productos SAOCOM disponibles.
Asi, se espera justificar la solicitud de productos correspondientes a una mayor extension de
territorio, permitiendo reiniciar el ciclo de trabajo y habilitando una eventual segunda etapa
de desarrollo.

A continuacion, se detallard en extenso cada una de las fases (Diseno, Cédigo y Pruebas,

Implementacion, Comentarios y Discusiones y planificacion) que conforman la primera etapa
de desarrollo del proyecto, correspondiente al presente Trabajo de Titulo.
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2.4. Diseno

En esta fase, se busca encausar el desarrollo completo del ciclo de trabajo, que culmina
con la materializacién de la herramienta de clasificaciéon. Para ello, por una parte, se definen,
obtienen y describen, todos aquellos insumos que se utilizan en el trabajo realizado. Por otra
y dependiente de la primera, se define cada uno de los hitos de desarrollo de las fases del ciclo.

2.4.1. Insumos

La presente seccion, trata todo lo relativo a los insumos, o variables de entrada con las
que se desarrolla el clasificador.

2.4.1.1. Productos SAOCOM

Los datos polarimétricos utilizados, corresponden a un producto SAOCOM, facilitado por
la CONAE (Comisién Nacional de Actividades Espaciales), organismo del Gobierno de Ar-
gentina, responsable del Plan Nacional Espacial. Se trata de un tnico producto obtenido
mediante un radar de apertura sintética (SAR), completamente polarimétrico (con polariza-
ci6én cuétruple), de banda L.

En la Tabla 2.1, se presentan algunas de las caracteristicas técnicas mas importantes de

los productos SAOCOM.

En especifico, el producto utilizado corresponde al modo de adquisicién Single Look Com-
plex (SLC): datos complejos en rango oblicuo, calibrados radiométricamente y que no pre-
sentan correcciones geométricas [25]. Su fecha de adquisicion data del 11 de febrero del afio
2021 y su ID se comenta a continuacion:

* “SIA_ OPER_SAR_EOSSP___ CORE_L1A_ OLF_20210211T233707”

En la Tabla 2.2, se presentan, adicionalmente, algunas caracteristicas especificas del pro-
ducto utilizado.

Algunas de las particularidades que hacen de este producto uno idéneo para los fines
deseados son: primero, su naturaleza de polarimetria de radar; segundo, su polarizacion cué-
truple y; tercero, su frecuencia central en banda L. A continuacién se puntualiza sobre cada
una de estas particularidades.

Sobre su naturaleza de polarimetria radar, es importante destacar que dicha tecnologia,
permite obtener registros de retrodispersion en la Tierra en cualquier momento del ano, ya
que no dependen de la iluminacion solar y no se ven comprometidos por perturbaciones at-
mosféricas como nubes o humo [19], a diferencia de las imagenes satelitales épticas. Esto lo
convierte en un insumo profundamente valioso, tanto para este mapeo inicial, como a la hora
de proyectar un sistema que abarque una mayor cobertura de territorio y, mas ain, que sea
sistematico en el tiempo.

En una fase inicial del proyecto, la CONAE facilita un solo producto, restrigido a una zona
especifica, que engloba la ciudad de Ushuaia. Ushuaia, capital de la provincia argentina de
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Tabla 2.1: Caracteristicas técnicas SAOCOM [25].

Instrumento SAR banda L polarimétrico
Frecuencia central 1,275 [GHz]

A derecha en forma de operaciéon nominal

Orientacion de la observacién ] ) o
(con capacidad de observar hacia la izquierda)

Resolucion espacial 10 a 100 [m] (segin el modo de adquisicién)
Ancho de barrido 20 a 350 [km] (segin el modo de adquisicién)
Rango de angulos de incidencia 20 a 50 ° (segun el modo de adquisicién)
Rango dinéjmico .(/coeﬁciente de 35 [dB] a 5 [dB]
retrodispersién radar)
Exactitud de posicionamiento 25 [m] (6érbita precisa de 18 dias)
geografico (con compensacion de 70 [m] (Orbita precisa de 48 horas)
efectos topograficos) 90 [m] (6rbita a bordo)
Exactitud radiométrica absoluta 0,5 [dB]
Exactitud polarimétrica 0,3 [dB]
Heliosincrénica
Altura 620 [km)]
Orbita Hora local nodo ascendente 6:12:15 am

Revisita: 16 dias (un solo satélite)
8 dias (para la constelacién)

. . . 16 dias para cada satélite
Ciclo de repeticion espacial

8 dias para la constelacion

Tierra del Fuego, se encuentra a una latitud cercana a los 54°S. Catalogada como la ciudad
mas austral del mundo, frecuenta nubosidad buena parte del afio, asi como el resto de la
Patagonia chileno argentina.

Vale la pena destacar, por ultimo, que se trata de una zona de relevancia geopolitica, ya
que comprende territorio tanto chileno como argentino, poniendo de manifiesto la colabora-
cion que supone necesaria el desarrollo del presente trabajo.

Sobre su tipo de polarizaciéon, como ya se ha comentado con anterioridad, el producto
obtenido posee polarizacion cuatruple, es decir, informa sobre la amplitud y fase, en cada
uno de los modos de polarizacién del radar (VV, HH, VH y HV). Esto posibilita la obtencién
de las métricas que son computadas para el mapeo (en cada una de las descomposiciones en
cuestién), tal y como se describe en el Marco Tedrico.

Finalmente, sobre su frecuencia central, como se puede observar en la Tabla 2.1, se trata
de un producto de banda L. Esto impacta directamente sobre la capacidad de penetracion
de la onda incidente.

En [26], se estudia el uso del pardmetro ¢,, de la descomposicién de Touzi para la carac-
terizaciéon de humedales. En él, se detalla que dicho parametro es sensible al movimiento de
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Tabla 2.2: Caracteristicas especificas del producto [25].

Modo de Haz Stripmap Quap Pol
Posicién del Haz S1
Rango minimo de angulos Rango cercano 17,6
de incidencia [ ° | Rango lejano 19,6
Resolucién espacial nominal (Productos L1A). 10 %6
Rango terrestre x Acimut [m x m]
Minimo ancho de barrido (rango terrestre) [km)] 21,9
Longitud nominal en Acimut [km)] 74,1

aguas superficiales (10-20 [cm] de profundidad) en turberas minerotroficas, y que eso hace
posible su separacién de turberas ombrotroficas arbustivas [26]. Ademads, y gracias a la pe-
netracion, este permite discriminar entre turberas ombrotroficas arbustivas dominadas por
coniferas, de bosques caducos en tierras altas, bajo condiciones frondosas [26].

Es interesante destacar, que estas conclusiones se obtienen utilizando un producto po-
larimétrico de banda C, de peor capacidad de penetraciéon que el utilizado en el presente
trabajo. Es més, se enuncia en [26], que los productos SAR de banda L, de una onda mucho
mas penetrante, deben proporcionar la informacién complementaria requerida para una me-
jor separacion de los bosques de humedales de los bosques de tierras altas.

2.4.1.2. Modelo de elevacién digital

De manera adicional, se incorpora como insumo un modelo de elevacion digital. Se trata
del modelo ALOS PALSAR, de 12,5[m] de resolucién espacial, obtenido en noviembre del
2022.

2.4.1.3. Area de estudio

La extensién total (contando tanto datos validos como sin informacién) alcanzada por el
producto SAOCOM disponible, en coordenadas geograficas es la siguiente: —68, 6543216595861310,
—55,0787239247091662 : —68,0899781690408474, —54,6002713229189851. Posee 8.811 pixe-
les de anchura y 7.470 de altura, de una resolucion espacial de 6,404987975772188208¢ — 05,
—6,404987975772188208¢ — 05 grados (nuevamente en coordenadas geograficas).

El area de estudio seleccionada para el presente Trabajo de Titulo, corresponde a la porcién
de pixeles validos de la extension total recién descrita. En la Figura 2.14 se puede observar
una imagen referencial del area que describen dichos pixeles. Vale la pena destacar que el
poligono alli representado, es obtenido luego de un flujo de procesamiento realizado en el
software SNAP, que serd comentado en detalle més adelante.

En total, se dispone de 14.066.689 pixeles validos, para cada uno de los cuales se cuenta
con su matriz de coherencia. Dicha matriz, al ser simétrica, puede ser descrita por nueve

variables: T11, T12 real, T12 imag, T13 real, T13 imag, T22, T23 real, T23 imag y T33,
segun 2.14 .
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T11 T12real + T12imag T13real + T'13tmag
[T] = |T12real + T12imag 122 T23real + T23imag (2.21)
T13real +T13imag T23real + T23imag 733

Como ya se ha comentado en reiteradas ocasiones, se busca desarrollar la herramienta
de clasificacion en el area de estudio descrita, para justificar una solicitud de informacion
relativa a una mayor cobertura de territorio en la Patagonia.

Area de Estudio: Ushuaia, Tierra del Fuego, Argentina
EPSG:32718 WGS84 /| UTM zona 18S

Vista Principal Vista General

A A

3.920000

4.000000

z

3.900.000

3.800.000

920000 940000 800.000 1.000.000
5000 0 5000 10000 15.000 m 50.000 0 50.000 100.000 150.000 m
I . I .

Figura 2.14: Area de estudio (Elaboracién propia).

2.4.1.4. Definicién de métricas

En base a los insumos seleccionados y segiin la revisién bibliografica realizada, se definen
diversas métricas a explorar de cara al objetivo de clasificacion.

Del producto SAOCOM, se establece la obtencion de métricas derivadas de la Descompo-
sicion de Cloude-Pottier y de la Descomposicion de Touzi.

De la Descomposicion de Cloude-Pottier, se explora la obtencion de las siguientes métricas:

* Entropia
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* Anisotropia
» Alfa

* Superficie

* Volumen

¢ Doble Rebote

La expresion matematica de cada una de ellas es descrita en la seccién 2.1.4.5. Por su
parte, de la Descomposicion de Touzi, se explora la métrica Phi correspondiente al primer
valor propio, descrita en la seccion 2.1.4.6.

* Phi (0 ¢,,, como es denominado en [23])

Ademas, se agregan las siguientes métricas obtenidas directamente del modelo de elevacion
digital:

e Elevacién
* Pendiente
e Orientacion
e Sombreado

2.4.1.5. Definicién de clases a identificar en el mapeo.

Habiendo ya establecido el area de estudio, se proceden a definir las clases que se identifi-
can en ella y por ende, aquellas que son incorporadas en el clasificador. Como ya se comento
anteriormente, el mapeo debe permitir, al menos, la distincion entre tierras gestionadas y no
gestionadas.

En base a un andlisis visual de imagenes de alta resolucién (utilizando el software Google
Earth), el Doctor Alejandro Miranda Cerpa, Ingeniero en Recursos Naturales Renovables de
la Universidad de Chile, identifica en el area tres clases, denominadas Turberas Sphagnum,
Otras Turberas y Turberas Impactadas [27].

Como es de esperar, la clase Turberas Sphagnum hace referencia a poligonos donde se
identifica claramente la presencia de dicho tipo de turberas. Por su parte, la clase Otras
Turberas hace referencia a poligonos donde se sospecha la presencia de turberas, pero no se
distingue claramente su tipologia. Finalmente, la clase Turberas Impactadas hace referencia
a poligonos donde se identifican turberas en las que se evidencia claramente el desarrollo de
una actividad extractiva.

Las dos primeras clases, denominadas Turberas Sphagnum y Otras Turberas, se conside-
ran de manera genérica como Tierras no gestionadas, mientras que la tercera, denominada
Turberas Impactadas, cumple con la definicién de Tierras gestionadas (aquellas en las que
ha habido intervencién humana y donde se han aplicado practicas para la realizacion de ac-
tividades de produccién, ecoldgicas o sociales [3]).
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2.4.1.6. Poligonos de entrenamiento

Gracias al analisis ya mencionado, se obtienen poligonos georreferenciados de cada una de
las clases en el area de estudio.

Se obtienen seis poligonos de la clase Turberas Sphagnum, cinco poligonos de la clase
Otras Turberas y tres poligonos de la clase Turberas Impactadas en el area de estudio. En la
Figura 2.15 se puede observar cada uno de los poligonos de entrenamiento utilizados (izquier-
da). A la derecha, se observa un acercamiento de la vista principal que permite visualizarlos
de mejor manera. En ambas vistas, se utiliza la misma leyenda.

Poligonos de Entrenamiento
EPSG:32718 WGS84 /| UTM zona 18S

Vista Principal Acercamiento
: A
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Sy /
o : §
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. 0
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§ 3 L 2
S =1
s g &
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= Clases
b
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Otras Turberas
[ Turberas Sphagnum
920000 940000 927000 936.000
5.000 0 5000 10.000 15.000 20.000 m 3.000 ] 3000 6000 9000m
I T . L I ]

Figura 2.15: Poligonos de entrenamiento (Elaboracién propia).

Con ello, culmina la secciéon de descripcion de los insumos del clasificador y se procede a
detallar el disenio de los hitos de cada una de las fases siguientes en el ciclo de trabajo.

2.4.2. Desglose de hitos de cada fase

A continuacion, tal como el titulo indica, se precisa el desglose de cada una de las fases
siguientes del ciclo de trabajo. El detalle de cada una de las fases se desarrolla en profundidad
en la seccion Resultados y Analisis.

Cddigo y pruebas

Se establece que para el desarrollo de la fase Cédigo y pruebas, se cumplen los siguientes
hitos:
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* Preprocesamiento descrito especificamente para el tipo de productos en cuestién. Desa-
rrollo de un flujo de trabajo en el software de procesamiento SNAP y en un intérprete
Python.

* Obtenciéon de métricas para toda el area de estudio. Desarrollo en el software de proce-
samiento SNAP y en un intérprete Python.

* Exploracion de métricas para cada poligono de entrenamiento disponible. Desarrollo en
intérprete Python.

* Analisis de informacion generada y definiciéon de métricas a incorporar en el algoritmo
de clasificacién a implementar.

Implementacion del clasificador
Por su parte, para el desarrollo de la fase Implementacion, se cumplen los siguientes hitos:
* Preprocesamiento.
* Generacion de datos de entrenamiento y validacion.
* Normalizacion de los datos.
* Definiciéon y entrenamiento de algoritmos de clasificacion supervisada a utilizar.
* Obtencién y analisis de métricas de desemperio.
* Ampliacién de la clasificacion a toda el area de estudio.
Comentarios
Luego, para el desarrollo de la fase Comentarios, se cumplen los siguientes hitos:
* Discusiéon del preprocesamiento de los productos y la obtencién de métricas.
* Discusion del entrenamiento de los clasificadores.
* Discusion de la generalizacion de los clasificadores.

Discusién y planificacién

Finalmente, para el desarrollo de la fase Discusion y planificacion, se cumplen los siguientes
hitos:

e Evaluacion de la aplicabilidad de la herramienta en instrumentos de gestién del cambio
climatico.

* Evaluaciéon de la contribucién en términos de proteccion.
* Evaluacion de la factibilidad del uso de datos polarimétricos para el mapeo de turberas.

* Discusion orientada a la generalizacion del resultado a una mayor cobertura de territorio.
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2.5. Resultados y Analisis

En la seccién Resultados y Anélisis de la presente memoria, se describe el trabajo realizado
en las fases Codigo y pruebas e Implementacién del clasificador. Como su nombre lo indica,
en ella se intercalan los resultados obtenidos con breves andlisis, organizados segin los hitos
que conforman las fases.

2.5.1. Fase Cddigo y pruebas

En esta seccion, se detallan los resultados obtenidos en cada hito de la fase Codigo y
pruebas.

2.5.1.1. Preprocesamiento

Este hito dice relacion con el preprocesamiento de los datos disponibles: tanto del produc-
to SAOCOM, como del modelo de elevacion digital.

El preprocesamiento de los datos completamente polarimétricos se realiza en el software
SNAP. Inicialmente, se realiza una reflexiéon de la imagen obtenida, con el método flip in-
corporado en el software. Luego, por sobre el producto ya reflejado, se computa la matriz
de coherencia del mismo, utilizando el método Polarimetric Matriz Generator, e indicando
explicitamente que se requiere computar la matriz de coherencia del producto.

Esto se traduce en la obtencion de las siguientes variables:

e T11

e T12 real
* T12 imag
e T13 real
* T13 imag
e T22

e T23 real
* 123 imag
* T13 imag
* T33

Que como ya se comentd y se muestra en la ecuacion 2.14, permiten describir de manera
absoluta la matriz de coherencia de cada uno de los pixeles del area de estudio. Se tiene
entonces un archivo raster de nueve bandas, una por cada elemento de la matriz.

Posteriormente, se aplica un filtro de moteado en cada una de las bandas de la matriz de
coherencia obtenida. Esta etapa del preprocesamiento es esencial para poder, luego, evitar
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dicho fenémeno en la visualizacién imagenes. En este caso, se utiliza el método Single Product
Speckle Filter incorporado en el software SNAP, con sus parametros por defecto, es decir, un
filtro Lee Sigma (descrito en extenso en [28]) aplicado en una ventana de 7 x 7.

Nuevamente, se obtiene un archivo raster que contiene, en cada banda, la descripcion del
area de estudio en términos de un elemento de la matriz de coherencia, ahora, filtrado.

Por su parte, el preprocesamiento del modelo de elevacién digital, comprende en primera
instancia una reproyeccion del archivo georreferenciado. Inicialmente, el modelo se encuentra
proyectado en coordenadas UTM 19S. Se reproyecta a coordenadas geogréficas (EPSG:4326-
WGS84) para coincidir con la proyeccién de los datos polarimétricos.

Posteriormente, se remuestrea el archivo raster reproyectado, para hacer coincidir su re-
solucién espacial con aquella de los datos polarimétricos.

Y finalmente, del archivo reproyectado y remuestreado, se selecciona tinicamente la exten-
sion descrita en los datos polarimétricos.

Todo lo anterior se implementa mediante un intérprete Python, utilizando la libreria
GDAL: Geospatial Data Abstraction software Library [29].

2.5.1.2. Obtencién de métricas.

Una vez realizado todo el preprocesamiento ya descrito, se procede a la obtencion de las
métricas definidas en la etapa de disefio, para toda el area de estudio.

Para la obtencién de los parametros relativos a la Descomposicion de Cloude Pottier, se
aplica el método Polarimetric Decomposition del software SNAP al producto preprocesado,
indicando como parametros la descomposicion H A Alpha, a una ventana de 5 x 5 pixeles.
Este procesamiento, permite la obtencién de los parametros Entropia, Anisotropia y Alfa,
siguiendo la metodologia descrita en [21], que fue detallada en el Marco tedrico.

Enseguida, se aplica el mismo método antes descrito, indicando esta vez como parametros,
la descomposicién de Cloude, en una ventana de 5 x 5 pixeles. Este procesamiento, permite
la obtencién de los parametros Superficie, Volumen y Doble rebote, siguiendo la metodologia
descrita en [21], también detallada en el Marco tedrico.

Para la obtencién del parametro relativo a la Descomposicion de Touzi, se aplica nueva-
mente el método Polarimetric Decomposition al producto preprocesado, indicando la apli-
cacion de la descomposicion de Touzi, a una ventana de 5 x 5 pixeles. Dicho método es
igualmente incorporado en el software SNAP, siguiendo la metodologia descrita en [23], pre-
sente en el Marco tedrico.

El resultado de cada uno de los procesamientos ya descritos, culmina con la generacion de

productos raster, que en sus bandas describen el area de estudio en términos de cada métrica
de interés.
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Luego de la obtencién de dichos productos, se aplica una correccion de terreno a cada
una de las bandas de los mismos. Para ello se utiliza el método Range Doppler Terrain Co-
rrection, incorporado en SNAP (siguiendo la metodologia descrita en [30]) con el modelo de
elevacion digital SRTM 3sec y el método de remuestreo Nearest Neighbour a la resolucién
espacial original del producto.

Por otra parte, en base al producto preprocesado del modelo de elevaciéon digital, se obtie-
nen las métricas de Elevacion, Pendiente, Orientacién y Sombreado. Esto es implementado
en Python, utilizando el método Dem de la librerfa GDAL [29].

2.5.1.3. Exploracion.

La presente seccion persigue el objetivo de caracterizar cada uno de los poligonos de entre-
namiento, asi como cada clase identificada, en términos de las diversas métricas ya escogidas.
La implementacion de lo expuesto en la presente seccion se realizd en un intérprete Python.

La discusion de estos resultados, permite una decision informada sobre qué métricas apor-
tan hacia una clasificacion efectiva del drea en términos de las clases definidas en el diseno.

A continuacion, se muestra, por ejemplo, el analisis realizado para la métrica Entropia.

Inicialmente, se obtiene un mapa de calor mostrando graficamente los valores que alcanza
la métrica en cuestion, para cada uno de los poligonos de entrenamiento identificados. Por
ejemplo, en la Figura 2.16, se observan mapas de calor de la métrica Entropia en las turberas
de clase Sphagnum.

Para visualizar de mejor manera los resultados, se grafica ademas, por cada turbera, la
funcion densidad de probabilidad asociada a la métrica. Por ejemplo, para el mismo caso de
Entropia en turberas de clase Sphagnum, se puede observar el resultado en la Figura 2.17.
Para cada distribucion graficada, se incorpora su promedio y desviacion estandar. La recta
negra punteada indica el promedio de los datos, mientras la recta azul punteada, indica el
promedio més una desviacién estdndar. Es importante destacar, que hay distribuciones en
las cuales el promedio y la desviacion estandar no son suficientes para un andlisis completo
de las mismas, por ejemplo, en distribuciones bimodales.
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Mapa de calor: Entropia en Turberas Sphagnum
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Figura 2.16: Mapa de calor de Entropia para poligonos de Turberas Sphag-
num (Elaboracién propia).

Histogramas de Entropia en Turberas Sphagnum (individuales)
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Figura 2.17: Funcién densidad de probabilidad de Entropia en poligonos de
Turberas Sphagnum (Elaboracién propia).

El mismo analisis se repite para la clase Otras Turberas, obteniendo los resultados obser-
vables en las Figuras 2.18 y 2.19.
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Figura 2.18: Mapa de calor de Entropia para poligonos de Otras Turberas
(Elaboracién propia).
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Figura 2.19: Funcién densidad de probabilidad de Entropia en poligonos de
Otras Turberas (Elaboracion propia).

Asimismo, para la clase Turberas Impactadas, se obtienen las Figuras 2.20 y 2.21.
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Figura 2.20: Mapa de calor de Entropia para poligonos de Turberas Impac-
tadas (Elaboracién propia).
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Figura 2.21: Funcién densidad de probabilidad de Entropia en poligonos de
Turberas Impactadas (Elaboracién propia).

Para poder comparar de mejor manera entre las funciones densidad de probabilidad den-
tro de cada una de las clases, se agrupan las curvas de cada clase en un solo grafico. Por
ejemplo, en la Figura 2.22, se puede observar lo descrito para la métrica Entropia. En este
caso, las funciones densidad de probabilidad se estiman mediante el método Kernel Density
FEstimation, de la libreria seaborn [31], para una mejor visualizacion.

Nuevamente, como se puede observar en la Figura 2.22, se vuelve a computar en cada
caso la media y desviacion estandar de la métrica, esta vez, para todos poligonos de la clase
en cuestion. Se agrega ademads, la misma recta punteada negra representando graficamente
el promedio y, la recta punteada azul, representando el promedio mas una desviacién estandar.
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Entropia agrupada por clase (método KDE)
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Figura 2.22: Entropia agrupada por clase (Elaboracion propia).

0.8

Finalmente, para resumir el comportamiento de la métrica Entropia en los datos de en-
trenamiento, se produce un grafico que permite observar, simultaneamente, las funciones
densidad de probabilidad de cada poligono de las tres clases definidas.

Lo anterior se puede observar en la Figura 2.23. Nuevamente, el método Kernel Density
Estimation, de la libreria seaborn [31] es escogido para la visualizacion.

Densidad de probabilidad

Comparativa general de Entropia en turberas (método KDE)

B Turberas Sphagnum
Otras Turberas
Turberas Impactadas

T
0.4

Entropia

Figura 2.23: Entropia: Grafico resumen (Elaboracién propia).

Este andlisis, es repetido para cada una de las once métricas definidas en el disefio. Su

detalle se puede consultar en

el Anexo A.

Para efectos del andlisis a realizar en la presente seccion, se presentan los graficos resumen
de cada una de las métricas de estudio en las Figuras 2.24, 2.25, 2.26 y 2.27.

En la Figura 2.24, se presentan los graficos resumen obtenidos para las métricas: Entropia,

Anisotropia y Alfa.
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Comparativa general de Entropia en turberas (método KDE) Comparativa general de Anisotropia en turberas (método KDE)
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Figura 2.24: Resumen de métricas Entropia, Anisotropia y Alfa (Elabora-
cién propia).

Luego, en la Figura 2.25, se presentan los graficos resumen obtenidos para las métricas:
Superficie, Volumen y Doble rebote.
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Figura 2.25: Resumen de métricas Superficie, Volumen y Doble rebote (Ela-
boracién propia).

Enseguida, en la Figura 2.26, se presenta el grafico resumen obtenido para la métrica Phi.

Comparativa general de Phi en turberas (método KDE)
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Figura 2.26: Resumen de métrica Phi (Elaboracién propia).

Finalmente, en la Figura 2.27, se presentan los graficos resumen obtenidos para las métri-
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cas: Elevaciéon, Pendiente, Orientacién y Sombreado.
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Figura 2.27: Resumen de métricas Elevacién, Pendiente, Orientacién y Som-
breado (Elaboracién propia).

2.5.1.4. Analisis.

A continuacion se presenta un breve andlisis de cada métrica explorada, recordando cla-
ves para su interpretacion y discutiendo sus distribuciones en los poligonos de entrenamiento.

2.5.1.4.1. Entropia.

En la Figura 2.24 (a), se muestra el grafico resumen del comportamiento de la métrica
Entropia en cada uno de los poligonos de entrenamiento (seis poligonos de la clase Turberas
Sphagnum, cinco de la clase Otras Turberas y tres de la clase Turberas Impactadas).

Dicha métrica, como ya se coment6 anteriormente, permite categorizar al objetivo en tér-
minos de la aleatoriedad de la informacién generada en su matriz de coherencia. Valores
cercanos a cero, indican la fuerte presencia de un tinico mecanismo de retrodispersion domi-
nante, mientras valores cercanos a uno, indican la aleatoriedad en la retrodispersion.
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En la Figura 2.24 (a), al comparar las distribuciones de entre clases, se puede observar
que las funciones densidad de probabilidad de cada una de las tres clases se concentran (en
mayor medida) en diferentes tramos del espectro de la métrica Entropia. Esto la convierte
en una caracteristica relevante a la hora de la distincion entre cada una de ellas.

Ahora, al analizar en especifico la clase Sphagnum, se observan funciones densidad de
probabilidad bastante uniformes entre las diversos poligonos de entrenamiento, lo que invita
a concluir un preciso etiquetado de los mismos. Se tiene una media general de 0,33 y una
desviacién estandar de 0, 15, desprendiéndose la presencia dominante de un mecanismo de
retrodispersion.

En la clase Turberas Impactadas, se observan tres funciones densidad de probabilidad,
con una media general de 0,46 y una desviaciéon estandar de 0, 15. No se observa de manera
clara una curva uniforme entre los poligonos, pero si, una fuerte concentraciéon de los datos
en la parte media del espectro. Se cree que incorporar mas poligonos de entrenamiento en
esta clase seria fundamental para consolidar una curva caracteristica.

Finalmente, para la clase Otras Turberas, se observan funciones densidad de probabilidad
que difieren sustancialmente entre si, ademas de abarcar practicamente todo el espectro de
valores de Entropia. Se tiene una media de 0,56 y una mayor desviacién estandar, de 0, 19.
Se concluye entonces, de manera preeliminar, que no hay un comportamiento tinico respecto
de la métrica Entropia en los poligonos de esta clase. Como se vera en lo sucesivo, este es un
comportamiento recurrente en el analisis de las diversas métricas para esta clase.

2.5.1.4.2. Anisotropia.

En la Figura 2.24 (b), se muestra el grafico resumen del comportamiento de la métrica
Anisotropia en los poligonos de entrenamiento.

Dicha métrica, permite categorizar al objetivo en términos de la importancia relativa entre
los segundos y terceros mecanismos de retrodispersién (valores propios de la matriz de cohe-
rencia). Se trata de una métrica normalizada entre cero y uno: a mayor importancia relativa,
mayor Anisotropia.

Esta métrica toma relevancia cuando se tienen valores altos de Entropia, mayores a 0,7
segtn [22]. Estos valores se dan principalmente en la clase Otras Turberas, que presenta un
promedio de 0,56 y una desviacion estandar de 0, 19.

De manera inicial, no se observa una diferenciacién clara de las curvas densidad de pro-
babilidad entre clases. Se tienen, en general, curvas bastante aglutinadas en un mismo sector
del espectro, independiente la clase en cuestion. Esta idea se refuerza con los promedios y
desviaciones estandar de cada clase, de: 0,29 y 0,11, respectivamente, para la clase Sphag-
num; 0,26 y 0,11 para Otras Turberas; y 0,29 y 0, 14 para Turberas Impactadas.

Esto la convierte en una caracteristica poco relevante a la hora de la distincién entre cada

una de las clases. Sin embargo, como ya se comento, aporta informacion sobre la retrodisper-
sién en casos con Entropia mayor que 0, 7.
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2.5.1.4.3. Alfa.

En la Figura 2.24 (c), se muestra el grafico resumen del comportamiento de la métrica
Alfa en los poligonos de entrenamiento.

Dicha métrica, como ya se comentd anteriormente, permite categorizar al objetivo en
términos de la naturaleza de la retrodispersién. Valores cercanos a 0°, indican una retrodis-
persién preponderantemente superficial, valores cercanos a 45°, indican una retrodispersion
por volumen y valores cercanos a 90°, retrodispersion por rebote par.

Se puede observar que en este caso, tal como en la métrica Entropia, hay un comporta-
miento diferenciable al comparar cada una de las clases en términos de sus funciones densidad
de probabilidad. Las clases funciones de densidad se concentran, en general, en diversos tra-
mos del espectro. Se trata entonces, de manera intuitiva, de una caracteristica que pudiese
ser relevante a la hora de la distinciéon entre cada una de ellas.

En especifico, para la clase Sphagnum, se observan funciones densidad de probabilidad bas-
tante uniformes entre los diversos poligonos de entrenamiento, con un promedio de 12,41° y
una desviacion estandar de 7,27°. Esta clase, presenta entonces una retrodispersion sustan-
cialmente superficial, lo cual es bastante intuitivo considerando su composicion fisica.

Se trata de datos especialmente poco dispersos, lo que, de nuevo, invita a concluir un
preciso etiquetado de los mismos.

En la clase Turberas Impactadas, se tiene una media general de 17,90° y una desviacién
estandar de 10,28°. Estos valores de Alfa quedan un poco por sobre el caso de la Turberas
Sphagnum, pero atin, mostrando una retrodispersion superficial en términos generales. Esto
pudiese ser atribuible a la erosién del terreno, propia de las actividades extractivas en las
turberas.

Los valores de Alfa para esta clase, son también, poco dispersos, invitando a concluir un
buen etiquetado.

Finalmente, para la clase Otras Turberas, se tiene una media de 23,50° y una desviacién
estandar de 10,28°. Se trata de valores de Alfa que indican una retrodispersiéon que oscila
entre superficial y por volumen. Sin embargo y al igual que para la métrica Entropia, dentro
de esta misma clase se observan distribuciones de probabilidad bastante diversas entre si,
ocupando un amplio tramo del espectro analizado.

2.5.1.4.4. Superficie.

En la Figura 2.25 (a), se muestra el grafico resumen del comportamiento de la métrica
Superficie en los poligonos de entrenamiento.

Dicha métrica también apunta hacia categorizar al objetivo segin el tipo de retrodisper-
sion.
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Segun [21], en objetivos con retrodispersién superficial, la métrica aqui denominada Super-
ficie, es mayor que las métricas Volumen y Doble Rebote. En objetivos con retrodispersién
por volumen, la métrica Volumen es mayor que Superficie y Doble rebote. Y por tltimo,
en objetivos con retrodispersién por rebotes par, la métrica Doble Rebote es mayor que las
métricas Superficie y Volumen.

Comparando los valores alcanzados para estas tres métricas en cada una de las clases,
se evidencia que en general, la métrica Superficie se mantiene por sobre las métricas de
Volumen y Doble Rebote. Segtin esto, se trata entonces, de una retrodispersiéon preponderan-
temente superficial en todas las clases, en concordancia con lo ya analizado de la métrica Alfa.

En el caso especifico de la métrica Superficie, como se puede observar en la Figura 2.25 (b),
no se logran identificar distribuciones de probabilidad distintivas segtin la clase en cuestion.
Se tienen curvas aglutinadas en un sector del espectro, independiente de la clase a la que
pertenecen. Lo anterior, se reafirma con el promedio y desviacién estandar de cada clase, de
—3, 14 y 2,07, respectivamente, para las Turberas Sphagnum, —3, 28 y 3, 72 para las Turberas
Impactadas y —4,01 y 2,60 para la clase Otras Turberas.

Esto va en desmedro de la posibilidad de diferenciar clases en base a esta tinica métrica.

2.5.1.4.5. Volumen.

En la Figura 2.25 (b), se muestra el grafico resumen del comportamiento de la métrica
Volumen en los poligonos de entrenamiento.

Nuevamente, como se puede observar, no se logran identificar distribuciones de probabi-
lidad distintivas segtin la clase en cuestion. Se tienen curvas aglutinadas en un sector del
espectro, independiente de su clase. La clase Turberas Sphagnum, presenta un promedio de
—33,30 y una desviacién estandar de 6,04, la clase Turberas Impactadas, un promedio de
—30, 25 y una desviacion estandar de 7, 57 y finalmente, la clase Otras Turberas, un promedio
de —28,59 y una desviacién estandar de 7,21.

Se anticipa una pobre capacidad de clasificacion entre clases en base a esta tnica métrica.

2.5.1.4.6. Doble Rebote.

En la Figura 2.25 (c), se muestra el grafico resumen del comportamiento de la métrica
Doble rebote en los poligonos de entrenamiento.

Nuevamente no se logran identificar distribuciones de probabilidad distintivas segin su
clase. La clase Turberas Sphagnum, presenta un promedio de —28,89 y una desviacién es-
tandar de 5,46, la clase Turberas Impactadas, un promedio de —26,58 y una desviacion
estandar de 6,72 y finalmente, la clase Otras Turberas, un promedio de —25,60 y una des-
viacion estandar de 6, 13.

De nuevo, se anticipa una pobre capacidad de clasificacion entre clases en base a esta
Unica métrica.
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2.5.1.4.7. Phi.

En la Figura 2.26, se muestra el grafico resumen del comportamiento de la métrica Phi en
los poligonos de entrenamiento.

Dicha métrica, como ya se comentd anteriormente, ha sido previamente explorada para el
mapeo de turberas.

Como se puede observar en la Figura 2.26, la métrica por si sola tiene una pobre capacidad
de discriminacion entre las clases definidas en el presente trabajo.

Para la clase Turberas Sphagnum, presenta un promedio de 0,28 y una desviacién estan-
dar de 0, 50. Para la clase Turberas Impactadas, 0,21 y 0,39, respectivamente. Finalmente,
para la clase Otras Turberas, 0,26 y 0,45, respectivamente.

2.5.1.4.8. Elevacion, Pendiente, Orientacién y Sombreado.

En la Figura 2.24, se muestra el grafico resumen del comportamiento de las métricas Ele-
vacion, Pendiente, Orientacion y Sombreado, en los poligonos de entrenamiento.

Es importante recordar, que dichas métricas son obtenidas de un modelo de elevacién
digital y que no corresponden a informaciéon sobre la retrodispersién del objetivo. Se trata
en este caso, de informacion topografica de la zona donde se ubican los poligonos.

De todas maneras, esta informacion es clave para un mapeo efectivo de la zona. No tanto
para la distincién entre clases, como para la clasificacion macro, entre zonas que no corres-
ponden a turberas y zonas que si.

Sobre la métrica Elevacién, observable en la Figura 2.24 (a), se evidencia que los poligonos
identificados presentan una altitud que no supera los 500[msnm/|. No se observa un compor-
tamiento diferenciable por clases.

Sobre la métrica Pendiente, observable en la Figura 2.24 (b), se evidencia un comporta-
miento bastante uniforme entre las clases, con valores mayormente entre 0 y 5°. Se trata, como
es de esperar, de zonas con escasa pendiente, que permiten la acumulacion de cuerpos de agua.

La métrica Orientacién es observable en la Figura 2.24 (¢). En esta implementacién, los
0° representan la orientacién Norte, los 90° la orientacion Este, los 180° la orientacién Sur y
los 270° la orientacion Oeste. Cabe destacar ademas, que a las zonas de pendiente nula, se
les asigna el valor 0° para evitar presencia de nulos.

Se observa que no existe una correlacién entre las clases identificadas (ni individual ni
colectivamente) con la orientacion topografica del territorio.

Finalmente, la métrica Sombreado, que reproduce la iluminacién hipotética del terreno a

una fuente artificial de luz, cominmente utilizada para visualizar efectivamente el territorio,
tampoco permite una diferenciaciéon entre clases.
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2.5.2. Fase Implementacion del clasificador

En esta seccién, se detallan los resultados obtenidos en cada hito de la fase Implementacién
del clasificador.

2.5.2.1. Preprocesamiento.

Inicialmente, con ayuda de las librerfas GDAL [29] y Pandas [32], se realiza un prepro-
cesamiento que permite transformar los archivos raster de entrada, a objetos del tipo pan-
das.DataFrame. En ellos, los datos son estructurados como sigue: cada fila, representa un
pixel y cada columna una métrica.

Se establecen dos conjuntos de datos principales con los que se trabaja. Por un lado, el
conjunto de datos etiquetados, que contempla todos los pixeles comprendidos dentro de los
poligonos de entrenamiento, con sus debidas etiquetas. Se trata de un conjunto de 82.006
pixeles etiquetados, con las 11 métricas descritas en la seccion 2.4.1.4, por cada uno de ellos.

En el conjunto de datos etiquetados, hay un total de 7.724 pixeles de la clase Turberas
Impactadas (9,42 %), 21.891 pixeles de la clase Otras Turberas (26,69 %) y 52.391 pixeles de
la clase Turberas Sphagnum (63,89 %).

Por otro, esta el conjunto de datos sin etiquetar, que contempla todos los pixeles del area
de estudio y, tal como su nombre lo indica, no incorpora etiquetas de clase. En este caso, se
dispone de un total de 14.066.689 de pixeles, con las 11 métricas de la secciéon 2.4.1.4 para
cada uno de ellos.

2.5.2.2. Generacion de datos de entrenamiento y validacion.

En base al conjunto de datos etiquetados, se genera un conjunto de datos de entrenamiento
y otro de validacién. El conjunto de datos de entrenamiento, corresponde al 70 % del con-
junto de datos etiquetados, mientras que el 30 % restante, corresponde al conjunto de datos
de validacion. Esta separacion se realiza de manera estratificada, es decir, manteniendo la
proporcion de datos de cada clase etiquetada en cada uno de los conjuntos de datos generados.

La implementacion de lo anterior se lleva a cabo mediante la librerfa scikit learn [33] de
Python.

Es importante mencionar que esta separacion de los datos se mantiene para cada una de
las clasificaciones realizadas, que son detalladas en lo sucesivo.

2.5.2.3. Normalizacion de los datos.

Dadas las diferencias de unidades y magnitudes de las diversas métricas exploradas, se
realiza una normalizacion de los datos de entrada, que permita una adecuada incorporacion
de los mismos en los diversos algoritmos de clasificacion implementados.

Para ello, se utiliza el método StandardScaler de la libreria scikit learn [33]. Este genera,
para cada métrica, distribuciones de media cero y desviacion estandar unitaria.
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2.5.2.4. Definicién y entrenamiento de algoritmos de clasificacién supervisada
a utilizar.

Se define explorar la implementaciéon de algoritmos de clasificacion supervisada de tres

tipos: Regresor Logistico (binario), Bosque Aleatorio y Red Neuronal.

El Regresor Logistico, se implementa mediante el método Logistic Regression de la libreria
scikit learn [33]. Algunos de los pardmetros mas relevantes con los que se implementa el
clasificador son los siguientes:

* Binario (esquema de uno contra todos)

* Penalizacion de tipo L2 al sobreajuste de los datos.

* Tasa de regularizacién de 0, 001.

* Balanceo de pesos (peso inversamente proporcional a la frecuencia de la clase).
* Calculo de pérdida con Entropia cruzada.

Por su parte, la Red Neuronal se implementa mediante el método Sequential de la libreria
TensorFlow [34]. A continuacién se describen (a grandes rasgos) las caracteristicas de la red
implementada.

» Tasa de Aprendizaje: 0, 001.

* Funcion de pérdida: Entropia cruzada.

* Numero de épocas: 70.

* Capa de entrada con funcion ReLU.

» Capa oculta de 10 nodos con funcién ReL.U.
* Capa de salida con funcion SoftMax.

Finalmente, el algoritmo de tipo Bosque Aleatorio, se implementa mediante el método
RandomForest de la misma libreria [33]. Algunos de sus pardmetros mas relevantes son:

e Numero de arboles: 100.

¢ Criterio de separacion: Impureza de Gini.

* Profundidad méaxima: Hasta que todas las hojas sean puras.

* Minimas muestras para dividir un nodo interno: 2.

* Minimas muestras para ser un nodo hoja: 1.

* Nimero de métricas seleccionadas por cada arbol: v/11 = 3,32 ~ 3.

Cada uno de los clasificadores recién mencionados, es entrenado con el mismo conjunto de
datos de entrenamiento ya mencionado anteriormente.
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2.5.2.5. Obtencién y analisis de métricas de desempeno.

Una vez entrenados los modelos, se entrega como entrada a cada uno de ellos, el conjunto
de validaciéon anteriormente descrito.

Con las clasificaciones predichas por cada algoritmo, se computan diversas métricas de
desempeno que se comentan a continuacién.

En la Figura 2.28, se presenta la matriz de confusién generada por la clasificacion del
algoritmo Regresor Logistico. Se observa alli, el nimero de clasificaciones asignadas a cada
clase, asi como la clase real de cada pixel. Las predicciones correctas por cada clase, por
ejemplo, se pueden visualizar en la diagonal.

En este caso, salta a la vista la baja cantidad de pixeles clasificados correctamente co-
mo Turberas Impactadas. De hecho, la cantidad de pixeles clasificados correctamente como
Turberas Impactadas, es menor que cualquier otra predicciéon que involucra a la clase. Esto
revela un pobre desempeno del clasificador.

Se hace evidente ademads, el fuerte desbalance entre las clases analizadas. Esto se sigue
observando en todas las matrices de confusién aqui detalladas.

Matriz de confusién Regresor Logistico

12000

E 2.7e+02 7.6e+02 13e+03

Impactadas

10000

- 4.3e+02 4.8e+03 1.4e+03

- 6000

Turberas Reales
Otras

- 4000

E 7.3e+02 1.8e+03
-2000

Sphagnum

i i
Impactadas otras Sphagnum

Turberas Predichas

Figura 2.28: Matriz de confusién del Regresor Logistico (Elaboracién pro-
pia).

La tasa de Aciertos, corresponde a la fraccién de ejemplos del total, que son correctamente
clasificados. La Precision, por su parte, corresponde a la fraccion de ejemplos asignados a la
clase i, que efectivamente son de la clase i. Finalmente, la Recuperacion, corresponde a la
fraccion de ejemplos efectivos de la clase i, que son correctamente clasificados.
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En la Tabla 2.3, se pueden observar las métricas de Acierto, Precisién y Recuperacion para
el algoritmo Regresor Logistico. Estas son calculadas mediante un promedio macro, es decir,
computando las métricas para cada clase y luego promediandolas. Este método de computo,
favorece la representacion de las clases minoritarias en las métricas.

Se puede observar que el algoritmo tiene un muy pobre desempefio en sus métricas de

Precision y Recuperacion. En gruesa medida, esto es reflejo de un muy mal desempeno en la
clasificacion de las Turberas Impactadas.

Tabla 2.3: Macro-métricas de desempeiio del Regresor Logistico.

Aciertos 0,74
Precision 0,56

Recuperacion | 0,56

En la Figura 2.29 (a) se presenta la matriz de confusién generada por la clasificacion de
la Red Neuronal. Por su parte, en la Figura 2.29 (b), se muestra un grafico de la funcién
de pérdida de la red a lo largo de las épocas de entrenamiento (tanto para el conjunto de
entrenamiento, como el de validacion).

Matriz de confusién Red Neuronal

Pérdida en Red Neuronal

0.40 1 .
14000 —— Entrenamiento

220403 a7 “ Validacion
0.35 4

Impactadas

- 12000

0.30 4
- 10000

0.25 4

29 6.4e+03 9 8000

0.20 4

Turberas Reales
Otras
Pérdida

-6000

0.15 4

- 4000

0.10 4

16e+02 1.6e+04

Sphagnum
S

-2000
0.05 4 Te—

e
Impactadas otras ) Sphagnum (‘) l‘D 2'“ 3'0 4'0 5‘0 6‘“ 7'“
Turberas Predichas Epocas
(a) Matriz de confusién de Red Neuronal. (b) Pérdida versus épocas en Red Neuronal.

Figura 2.29: Desempeiio Red Neuronal (Elaboracién propia).

Como se observa, la pérdida en el conjunto de entrenamiento va disminuyendo mientras
avanzan las épocas. Lo propio sucede con el conjunto de validacion, permitiendo inferir que
el modelo no esta sobreajustado a los datos.

En este caso, la clasificacién es bastante mas exitosa. Como se puede ver en la Tabla 2.4,
se tienen valores de Acierto, Precision y Recuperaciéon muy cercanos a 1. Esto también se

observa en la matriz de confusion, con escasos elementos fuera de su diagonal.

Finalmente, en la Figura 2.30, se muestra la matriz de confusion obtenida en el algoritmo
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Tabla 2.4: Macro-métricas de desempeiio de la Red Neuronal.

Aciertos 0,98
Precision 0,98

Recuperacion | 0,98

Bosque Aleatorio. Se observa un excelente desempefio del modelo, con muy pocos elementos
fuera de la diagonal.

Matriz de confusién Bosque Aleatorio

14000

2.3e+03 2 13

Impactadas

12000

10000

L 7 6.5e+03 20 - 8000

- 6000

Turberas Reales
Otras

- 4000

16 1.6e+04

|
0

-2000

Sphagnum

\ \
Impactadas otras Sphagnum

Turberas Predichas

Figura 2.30: Matriz de confusién del Bosque Aleatorio (Elaboracién propia).

Lo anterior se reafirma al calcular las métricas de desempeno del modelo, observables en
la Tabla 2.5.

Tabla 2.5: Macro-métricas de desmpeno del Bosque Aleatorio.

Aciertos 1,00
Precisién 1,00

Recuperacion | 1,00

En la Tabla 2.6 se puede observar el ranking de caracteristicas del algoritmo Bosque Alea-
torio. Este es calculado segin [33], en base al criterio de importancia de Gini. Mientras més
alto es el nimero informado, mayor es la importancia de la caracteristica. Se destacan las
métricas Elevacion, Alfa y Entropia como las més relevantes.
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Esto es concordante con el analisis realizado de manera exploratoria. Tanto en las métri-
cas Alfa como Entropia, se observan distribuciones bastante uniformes inter-clase (con mayor
heterogeneidad en la clase Otras Turberas) y, al comparar dichas distribuciones entre clases,
se observan tendencias diferenciables. Por su parte, la Elevacion, si bien no se trata de una
métrica indicativa de la retrodispersion del objetivo, permite recoger caracteristicas fisicas
del entorno en donde yace este tipo de ecosistemas y se transforma en la métrica de mayor
importancia en la clasificacion.

Tabla 2.6: Ranking de caracteristicas en Bosque Aleatorio

Alfa 0,13001
Anisotropia 0,0247
Doble Rebote | 0,02792
Entropia 0,10464
Phi 0,01608
Superficie 0,07326
Volumen 0,03107
Elevacion 0,5011
Pendiente 0,04285
Orientacion 0,02781
Sombreado 0,02057

2.5.2.6. Ampliacién de la clasificacién a toda el area de estudio.

Para finalizar con la fase de implementacién, se ingresan como entrada a cada uno de los
clasificadores anteriormente mencionados, el conjunto de datos no etiquetados, correspon-
dientes a la extension completa del area de estudio.

Es importante mencionar que existe una diferencia sustancial entre el conjunto de datos
etiquetados y no etiquetados. Y es que en el conjunto de datos etiquetados, todos los elemen-
tos (o pixeles), corresponden efectivamente a alguna de las tres clases del modelo: Sphagnum,
Impactadas o Otras Turberas. Sin embargo, en el conjunto de datos no etiquetados, corres-
pondientes a toda el area de estudio, evidentemente existen coberturas de suelo (y pixeles en
ultima instancia) que no corresponden a ninguna de estas tres clases.

Para incorporar la posibilidad de no asignar ninguna clase en el mapeo, se utiliza un
umbral de decisién. Dicho umbral asigna efectivamente una etiqueta de clase a un pixel, tni-
camente si la probabilidad de pertenencia de dicho pixel a la clase (obtenida de las variables
de salida del modelo), supera un cierto umbral.

Una vez clasificados cada uno de los pixeles del conjunto de datos, se transforma y guarda
la informacién producida en un archivo raster de una banda, indicando la clase resultante
por cada pixel. Lo anterior, gracias a las librerias [32] y [29].

A continuacién, se muestran los diversos mapas de clasificacion resultantes y se comen-
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tan los resultados. Como se puede observar, cada mapa se define mediante el nombre del
clasificador utilizado, asi como la magnitud del umbral de decisién. Para cada algoritmo, se
prueban diversos umbrales de decisién y se analizan los resultados obtenidos.

En la Figura 2.31, se puede observar la clasificacion realizada mediante el algoritmo Re-
gresor Logistico, con un umbral del 50 %.

Mapeo en base a Regresor Logistico. Umbral 0,5
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Figura 2.31: Clasificacién en base a Regresor Logistico con umbral de 0.5
(Elaboracién propia).

Una de las primeras observaciones que salta a la vista es la sobrerepresentacion de la clase
Otras Turberas. Como se puede observar en la Figura 2.31, con un umbral del 50 %, practi-
camente toda el area de estudio es considerada entre alguna de las tres clases de turberas, lo
cual de manera evidente es un error.

Se observa ademdas una muy baja identificacion de Turberas Impactadas, incluso en aque-
llas zonas donde se identificaron poligonos de entrenamiento. Esto vuelve a recordar el mal
desempeno del clasificador Regresor Logistico en la identificaciéon de Turberas Impactadas,
como ya se discutié previamente.

Sobre la clase Turberas Sphagnum, se observa un desempeno aceptable en las areas con
presencia de poligonos de entrenamiento. No obstante, al comparar el resultado con imagenes
de alta resolucién en el software Google Farth, se evidencia que el desempeno del modelo,
en términos de la generalizacion de la clasificacién de turberas de la clase Sphagnum, no es
6ptimo. El modelo no logra clasificar de buena manera los poligonos de entrenamiento, ni
menos generalizar la clasificacion.

En la Figura 2.32, se puede observar la clasificacién realizada mediante el algoritmo Re-
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gresor Logistico, con un umbral del 70 %.

Mapeo en base a Regresor Logistico. Umbral 0,7
EPSG:32718WGS84 / UTM zona 18S

Vista Principal Acercamiento

3920000

3.915000

3.900000
3.906.000

Clases

M SinClase

[ Otras Turberas

[ | Turberas Sphagnum

920000 940000 927000 936,000
5000 0 5000 10000 15000 20.000 m 3.000 0 3000 6000 9000m
I TN . [ |

Figura 2.32: Clasificacion en base a Regresor Logistico con umbral de 0.7
(Elaboraciéon propia).

Como se puede observar en la Figura 2.32, al aumentar el umbral de decisién del Regresor
Logistico a un 70 %, si bien aumentan en alguna medida la cantidad de pixeles sin clase, el

problema de la sobrerepresentacion de la clase Otras Turberas se mantiene presente.

En esta clasificacion, no se identifica ningtin pixel de la clase Turberas Impactadas, lo que
refuerza la idea ya mencionada de la deficiencia de este modelo.

Por su parte, las areas clasificadas como Turberas Sphagnum disminuyen considerable-
mente, perdiendo incluso, areas comprendidas dentro de los poligonos de entrenamiento.

En la Figura 2.33, se puede observar la clasificacion realizada mediante la Red Neuronal,
con un umbral del 95 %.
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Mapeo en base a Red Neuronal. Umbral 0,95
EPSG:32718WGS84 / UTM zona 18S
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Figura 2.33: Clasificacién en base a Red Neuronal con umbral de 0.95 (Ela-
boracién propia).

Sobre la clasificaciéon de Otras Turberas en este modelo, se vuelve a evidenciar una sobre-
representacion de la clase. Esto de manera ain mas evidente que para el caso del Regresor
Logistico, dejando escasas zonas sin clasificacion.

Este comportamiento es compartido por la clase Turberas Sphagnum, que particularmente
también se observa sobrerepresentada en el modelo.

Al comparar el resultado con imagenes de alta resoluciéon en el software Google Farth,
se evidencia que si bien la clasificacion de turberas de las clase Impactadas funciona co-
rrectamente para las dreas descritas por los poligonos de entrenamiento (o zonas aledanas a
ellas), se ve bastante sobrerepresentada en zonas que no existe la presencia de dichas turberas.

En la Figura 2.34, se puede observar la clasificacion realizada mediante la Red Neuronal,
con un umbral del 99,9 %.
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Mapeo en base a Red Neuronal. Umbral 0,999
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Figura 2.34: Clasificacion en base a Red Neuronal con umbral de 0.999
(Elaboracién propia).

Al aumentar el umbral de decisiéon a un 99,9 %, se observa que el grueso de los problemas
ya mencionados con el presente modelo de clasificacién se mantienen.

Si bien se observa un leve aumento de las zonas sin clasificar, la sobrerepresentacion de
todas las clases se mantiene. Finalmente, cabe destacar que se explora aumentar atin més el

umbral, pero no genera mejores resultados.

En la Figura 2.35, se puede observar la clasificacion realizada mediante el algoritmo Bos-
que Aleatorio, con un umbral del 70 %.
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Mapeo en base a Bosque Aleatorio. Umbral 0,7
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Figura 2.35: Clasificaciéon en base a Bosque Aleatorio con umbral de 0.7
(Elaboracién propia).

En esta clasificacién, se vuelve a evidenciar el problema de sobrerepresentaciéon de la clase
Otras Turberas. Sin embargo, de todas maneras, se observa una disminucion de los pixeles
asignados a dicha clase y un aumento considerable de la cantidad de pixeles sin clase.

En el caso de la clasificaciéon de Turberas Sphagnum, se observa un comportamiento bas-
tante mejor que en todas las clasificaciones anteriormente presentadas. Al comparar el resul-
tado con imagenes de alta resolucion en el software Google Farth, se observa de todos modos
una leve sobrerepresentacion de la clase. Sin embargo, el algoritmo logra efectivamente gene-
ralizar la clasificacion a los nuevos datos ingresados.

Respecto a la clase Turberas Impactadas, el analisis se repite.

En la Figura 2.36, se puede observar la clasificacion realizada mediante el algoritmo Bosque
Aleatorio, con un umbral del 85 %
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Mapeo en base a Bosque Aleatorio. Umbral 0,85
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Figura 2.36: Clasificaciéon en base a Bosque Aleatorio con umbral de 0.85
(Elaboracién propia).

Al aumentar el umbral de decisiéon en el algoritmo de Bosque aleatorio, a un 85 %, se
mantiene el problema de la sobrerepresentacion de la clase Otras Turberas, sin embargo dis-
minuyen considerablemente las areas clasificadas como tales, aumentando mas atn las areas
sin clase.

Sobre la clase de Turberas Sphagnum e Impactadas, se obtiene el mejor resultado de todos
los algoritmos de clasificacién aqui presentados. Al comparar con imégenes de alta resolucién
en el software Google Farth, se observa una muy buena capacidad de clasificacién en el area
de estudio y por ende, se considera un modelo con una buena capacidad de generalizacion.

Finalmente, en la Figura 2.37, se puede observar la clasificaciéon realizada mediante el
algoritmo Bosque Aleatorio, con un umbral del 95 %.
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Mapeo en base a Bosque Aleatorio. Umbral 0,95
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Figura 2.37: Clasificaciéon en base a Bosque Aleatorio con umbral de 0.95
(Elaboracién propia).

En este modelo, el problema de la sobrerepresentacion de la clase Otras Turberas disminu-
ye practicamente de manera total. Sin embargo, de todas maneras se observan clasificaciones
de areas que evidentemente no son turberas y se refuerza la idea de una clase muy heterogé-
nea desde su etiquetado.

Para las clases Turberas Sphagnum e Impactadas, se observa una buena clasificacién de los
poligonos de entrenamiento, pero una pérdida de la capacidad de generalizaciéon del modelo.
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2.6. Discusion

En la seccién de Discusion del presente Trabajo de Titulo, se registra el desarrollo de las
fases Comentarios y Discusién y planificacién del ciclo de trabajo realizado.

La discusion se estructura segtiin cada uno de los hitos descritos para dichas fases en sec-
cién de Diseno.

2.6.1. Fase Comentarios

En esta seccién, se discute el desarrollo de la fase Comentarios, segin cada uno de sus
hitos.

2.6.1.1. Preprocesamiento y obtencion de métricas

Lo primero que vale la pena mencionar, es que para todo el desarrollo del presente trabajo,
se contd unicamente con un producto SAOCOM para una fecha dada de adquisicion.

Esto no solo impacta tnicamente la cantidad y tipo de poligonos de entrenamiento dis-
ponibles (seis de la clase Turberas Sphagnum, cinco de la clase Otras Turberas y tres de la
clase Turberas Impactadas) y, por ende, la capacidad de generalizacion del modelo, sino que
ademas, coarta el éxito del preprocesamiento.

Sobre el primer punto, vale la pena mencionar que el area descrita por el producto no
se trata particularmente de una en donde abunde la presencia de turberas, como si sucede
en zonas aledanas. Esto dificulta tanto la identificacién de ejemplos para las clases, como
el analisis de la generalizacion de los modelos a toda la cobertura en cuestiéon. Ademaés, de
cara a la eventual generalizaciéon del modelo a una mayor extension de territorio, seria 1util
contar con imagenes que presenten diversas condiciones topograficas para, asi, desarrollar un
conjunto de datos de entrenamiento lo suficientemente representativo del area de estudio.

La coartacion del éxito del preprocesamiento, se debe a que la disponibilidad de productos
de una misma area de estudio, pero con fechas de adquisicién diferentes, permite una mucho
mejor reduccion del moteado en los mismo. Con la disponibilidad de un tinico producto, atin
después de aplicado el filtro de moteado, el fenémeno persiste de manera evidente en los
datos utilizados.

Finalmente, vale la pena reconocer en este punto, las limitaciones evidentes que tiene un
proceso de etiquetado realizado inicamente mediante analisis visual de imagenes de alta re-
solucion. La incorporacién de datos in situ para la identificacion de clases, podria jugar un
rol fundamental en la mejora de los resultados aqui obtenidos.

2.6.1.2. Entrenamiento y métricas de desempeno

Como se coment6 extensamente en la fase previa, las tres clases identificadas tienen diver-
sos grados de heterogeneidad en términos del comportamiento de las métricas analizadas para
cada uno de sus poligonos. En general, se observa que los poligonos de la clase Sphagnum e
Impactadas tienen un comportamiento bastante mas uniforme en las diversas métricas. Para
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la clase Otras Turberas, la ténica en todas las métricas analizadas, fueron poligonos sin un
comportamiento en comin que permitiese diferenciarlos.

Se cree que esta se trata de una clase demasiado heterogénea, que incorpora diversas co-
berturas. Para efectos de la obtencién de un mejor resultado, seria profundamente beneficiosa
la separacion de esta clase entre diversas coberturas de suelo mas especificas. Nuevamente,
la incorporacién de datos in situ seria de suma relevancia para el objetivo mencionado.

Ademas, vale la pena destacar nuevamente el desbalance presente entre las clases. La clase
Turberas Impactadas representa el 9,42 % de los pixeles etiquetados, la clase Otras Turberas
el 26,69 % vy la clase Turberas Sphagnum, el 63,89 % restante. Si bien es natural que exista
este desbalance, se cree que incorporar mas poligonos, en particular de la clase Turberas
Impactadas, pudiese ser de suma utilidad para consolidar su clasificacion exitosa.

Sobre el desempeno de cada uno de los modelos implementados, se observa que el Regresor
Logistico es el mas pobre de todos. En este caso, las métricas de Recuperacion y Precision
muestran una clasificacion apenas mejor que la asignacion aleatoria de clases.

En el caso de los modelos Bosque Aleatorio y la Red Neuronal, el desempeno mejora sus-
tantivamente, mostrando métricas aceptables, muy cercanas a uno.

Un punto importante de mencionar, es que en todos los algoritmos implementados, la
clasificaciéon se desagrega por pixeles individuales. Dicha decisién se toma considerando la
simplicidad y economia en recursos computacionales que significaria una eventual ampliacién
de la herramienta a una mayor cobertura de territorio. Sin perjuicio de lo cual, explorar
otro tipo de algoritmos de clasificacion, que operen a mayor escala, como redes neuronales
convolucionales, es una proyeccion natural de la investigacion.

2.6.1.3. Ampliacion al area de estudio

Uno de los puntos clave a discutir en esta parte, es la decisiéon de la incorporacion del
umbral como herramienta de determinacion de pixeles con clase y sin clase.

Como ya se ha comentado anteriormente, es ideal la incorporacion de una mayor variedad
de poligonos de entrenamiento asociados a diversas coberturas de suelo, que permitan pres-
cindir de esta herramienta. Esta podria ser, por ejemplo, la razén de un desempeno deficiente
en el caso de la Red Neuronal. Sin embargo, su incorporacién resulta util para los objetivos
de esta primera iteracion del ciclo de trabajo y mas ain, permite obtener, para el caso del
modelo de Bosque Aleatorio, una clasificacion bastante precisa, al menos de las clases Sphag-
num e Impactadas.

Es importante destacar que, en cada uno de los modelos aqui tratados, se probaron diver-
sos umbrales y se analizaron de manera visual los resultados que cada uno de ellos produjo.
Los umbrales que se decidieron incorporar en cada modelo, dicen relaciéon con la posibilidad

de analizar el comportamiento de los clasificadores.

Ademas, es importante entender que los umbrales definidos para cada modelo no son en
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absoluto comparables. La funcién de probabilidad de salida de cada uno de los modelos tiene
su metodologia propia de calculo. Asi pues, se seleccionan diversos umbrales segin cada uno
de los modelos implementados.

Al ampliar la clasificacion a toda el area de estudio y comparar los resultados con visua-
lizacién de imagenes de alta resolucion, como ya se comentd anteriormente, en casi todos los
casos se evidencia una sobrerepresentacion de la clase Otras Turberas. Esto refuerza la idea
de una clase con problemas de etiquetado, que seria sumamente beneficioso subdividir en
coberturas con un comportamiento mas homogéneo a las diversas métricas de analisis.

Se refuerza, ademas, la necesidad de incorporar nuevas clases de coberturas de suelo, que
permitan prescindir de la herramienta del umbral y mejorar la capacidad de generalizacion
de cada uno de los modelos estudiados.

Sobre la capacidad de generalizacion de los modelos, es decir, su capacidad de mapear
correctamente la extension total del area de estudio, se observa que el algoritmo de Bosque
aleatorio tiene el mejor desempeno, seguido por la Red Neuronal y finalmente el Regresor
Logistico. En especifico, se cree que la implementaciéon del algoritmo de Bosque aleatorio con
un umbral de 85 % produce el mejor resultado de todos, con un mapeo bastante preciso de
las clases Turberas Sphagnum e Impactadas en la zona.

Se cree que una de las grandes ventajas que este modelo tiene sobre los otros, es la selec-
cion aleatoria de métricas con las cuales construir los arboles de decision. Esto se evidencia
al observar el ranking de caracteristicas del algoritmo, que muestra importancias bastante
disimiles entre las diversas métricas.

2.6.2. Fase Discusion y planificaciéon

Finalmente, en esta seccion, se discute el desarrollo de la fase Discusion y planificacién,
segun cada uno de sus hitos.

2.6.2.1. Evaluacién de la aplicabilidad en instrumentos de gestién del cambio
climatico.

Es importante entender las limitaciones del trabajo aqui realizado, que si bien permiten
materializar el ejercicio de clasificacion, se requiere de un andlisis un poco mas profundo en
la definicion de las clases madre Turberas gestionadas y no gestionadas para poder asegu-
rar su utilizacién en instrumentos nacionales de gestién del cambio climatico. Lo anterior,
pues es evidente que las clases identificadas en cada uno de los modelos (Sphagnum, Otras
e Impactadas) corresponden a un subconjunto y no al grupo completo de las clases madre
Turberas gestionadas y Turberas no gestionadas.

Como ya se comentd anteriormente, segin el IPCC, una turbera gestionada, es aquella en
donde se han aplicado practicas para la realizacion de actividades de produccion, ecolégicas
o sociales [3]. Aquello es dificilmente evidenciable con la utilizaciéon tnicamente del andlisis
polarimétrico aqui expuesto. Un andlisis de este tipo por si solo, como el realizado en el
presente trabajo, no permite, por ejemplo, descartar de plano que una turbera donde no se
evidencia una actividad extractiva, sea una turbera no-gestionada. Esto pues, por ejemplo,
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no puede juzgar, sobre la ocurrencia de actividades ecologicas o sociales en ella.

Se cree que el insumo generado, si bien no permite diferenciar de manera absoluta las
Turberas gestionadas de aquellas no gestionadas, entrega un resultado de altisima riqueza
para dichos fines.

2.6.2.2. Evaluacién de la contribucién a la proteccion

El solo hecho de mapear un ecosistema e identificarlo en el territorio, es el punto de partida
para una protecciéon efectiva del mismo. Este trabajo surge de una necesidad de identificacién
que es una deuda pendiente del pais (Chile). Asi, incluso, estd expuesto en su Contribucién
nacionalmente determinada, discutida con anterioridad.

Por ende se considera que el mapeo aqui realizado contribuye fuertemente a una protec-
cion del ecosistema, tanto en el territorio chileno como argentino.

Cabe destacar, que el trabajo aqui realizado corresponde a una primera iteraciéon de un
ciclo de trabajo que pretende generalizar la herramienta a una mayor cobertura de territorio.
Desde ya, el mapeo alcanza una contribucion en términos de la proteccién que permite, pero
evidentemente, su alcance serd mayor de desarrollarse las siguientes etapas.

Desde otro punto de vista, el mapeo implementado permite identificar claramente el desa-
rrollo de una actividad extractiva, lo cual puede facilitar la definicién de focos de fiscalizacion.
Esto también es una contribuciéon relevante hacia la proteccion de un ecosistema particular-
mente amenazado por este tipo de actividades.

2.6.2.3. Evaluacién del uso de datos polarimétricos

Con todo, se evidencia el poder del uso de datos polarimétricos para el mapeo de turberas
en la Patagonia chileno argentina.

Si bien se identifican variadas areas de mejora para la herramienta desarrollada, lo cierto
es que se comprueba que el uso de datos totalmente polarimétricos (SAOCOM de banda L)
permite un mapeo efectivo del objeto de estudio. Esto es un punto clave a la hora de pro-
yectar nuevas etapas de desarrollo, pues, como ya se ha comentado en reiteradas ocasiones,
posee beneficios sustanciales respecto del uso de otros productos (6pticos), en condiciones
climaticas adversas como las de la Patagonia.

De cara a las etapas de ampliaciéon de la herramienta en el territorio, el uso de datos
polarimétricos no solo simplifica la implementacién, sino que, ademés, reduce los costos
computacionales de la misma y, eventualmente, estandariza los tiempos de produccion de
adquisiciones validas.

2.6.2.4. Discusion orientada a la generalizacion

En una segunda etapa de desarrollo del presente trabajo, se proyecta la generalizacion del
resultado obtenido a una mayor cobertura de territorio, incorporando los aprendizajes aqui
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obtenidos.

Para ello y segin lo analizado previamente, se deben tomar en cuenta las siguientes con-
sideraciones:

Eleccion de areas de estudio ricas en turberas y de las que, en el mejor de los casos,
se cuente con levantamientos de datos in situ sobre la distribucién geografica de las
mismas.

Eleccién de areas de estudio de condiciones topograficas diferentes.

* Disposicién de al menos dos productos por cada area estudio, con fechas de adquisicion
ligeramente distintas.

Definicién e identificacién de nuevas clases de coberturas de suelo fuera de las turberas,
que permitan una clasificacién completa.
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Capitulo 3

Conclusiones

El objetivo de este Trabajo de Titulo ha sido desarrollar una herramienta para el reconoci-
miento de turberas en la Patagonia chileno argentina, que facilite la proteccion del ecosistema
y se convierta en un insumo para instrumentos de gestion del cambio climatico.

En un primer ciclo de desarrollo del trabajo y ain cuando se reconocen las limitacio-
nes de la herramienta generada, se cree que el objetivo se cumple a cabalidad. En este, se
contribuye con un mapeo preliminarmente exitoso del area de estudio, en términos de tres
clases: Turberas Sphagnum, Turberas Impactadas y Otras Turberas. Cada una de ellas, se
identifica dentro de las categorias contempladas en las directrices del IPCC para la confeccion
de inventarios nacionales de gases de efecto invernadero: Tierras gestionadas y no gestionadas.

Se implementan tres algortimos de clasificacién supervisada: Regresor Logistico, Red Neu-
ronal y Bosque Aleatorio y se analizan los resultados obtenidos en cada uno de ellos. El algo-
ritmo de Red Neuronal junto con el de Bosque Aleatorio, alcanzan macro-métricas Acierto,
Precision y Recuperacion exitosas, de 0,98 y 1,00, respectivamente.

El ultimo de ellos, ademas, es aquel que presenta una mejor capacidad de generalizacion.
Al comprar los resultados obtenidos de éste con imagenes satelitales de alta resolucion, se
observa una clasificacién exitosa de las clases Turberas Sphagnum y Turberas Impactadas y
una leve sobrerrepresentacion de la clase Otras Turberas, cuya génesis se encuentra en un
etiquetado perfectible.

Una de las principales limitaciones del trabajo se relaciona con la cantidad de coberturas
de suelo mapeadas. Hacia futuras implementaciones de la herramienta, incorporar nuevas
coberturas de suelo que no correspondan a turberas, asi como profundizar en la descripcion
de la clase Otras Turberas, pudiese permitir mejorar de manera sustantiva la capacidad de
generalizacién del modelo. Ademas, se sugiere explorar la implementacién de otros algoritmos
de clasificacion supervisada, como redes neuronales convolucionales.

Se reafirma mediante el presente trabajo, el potencial que tienen los productos SAOCOM
de banda L para conseguir los fines deseados, perfilandose como un recurso tremendamente
valioso para la identificacion y, por qué no, el monitoreo de turberas en latitudes extremas
y/o climas desfavorables.
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De la mano con lo anterior, se espera que el presente trabajo sirva para justificar la soli-
citud de accesibilidad a mas productos de la misma naturaleza y, por ende, en un segundo
ciclo de desarrollo, permita un alcance mayor a la herramienta, tanto en términos fisicos
como respecto al impacto y gracia que su uso pueda traer.

Se cree, ademas, que el presente trabajo cobra un valor especial al surgir de una instancia
de colaboracién bilateral, que refuerza el sentido de unidad en la lucha contra un fenémeno
que no reconoce fronteras.

Si bien queda un largo camino por recorrer, lo realizado hasta el momento ha servido pro-
fundamente en la concepcion holistica del problema. Algo esencial para la salud del trabajo
y para la materializacién efectiva del mismo en un aporte real y aunque pequeno, tangible
para nuestra sociedad.
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Anexos

Anexo A. Exploraciéon en detalle de métricas

En el presente Anexo A, se detallan todos los graficos de visualizaciéon producidos por
cada métrica de estudio. Los graficos de la métrica “Entopia” no se presentan, por ya haber
sido tratados previamente, en la seccion de Resultados.

A.1. Anisotropia

A.1.1. Mapas de Calor

Mapa de calor: Anisotropia en Turberas Sphagnum
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Figura A.1: Mapa de calor de Anisotropia para poligonos de “Turberas
Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.2: Mapa de calor de Anisotropia para poligonos de “Otras Turbe-
ras” (Elaboracién propia).
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Figura A.3: Mapa de calor de Anisotropia para poligonos de “Turberas
Impactadas” (Elaboracién propia).
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A.1.2. Funciones densidad de probabilidad

Histogramas de Anisotropfa en Otras Turberas (individuales)
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Figura A.4: Funcién densidad de probabilidad de Anisotropia en poligonos
de “Otras Turberas” (Elaboracién propia).

Histogramas de Anisotropia en Turberas Sphagnum (individuales)
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Figura A.5: Funcién densidad de probabilidad de Anisotropia en poligonos
de “Turberas Sphagnum” (Elaboracién propia).
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A.1.3.

A.14.

A.2.

Histogramas de Anisotropfa en Turberas Impactadas (individuales)
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Figura A.6: Funcién densidad de probabilidad de Anisotropia en poligonos
de “Turberas Impactadas” (Elaboracién propia).

Agrupados

Anisotropia agrupada por clase (método KDE)
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Figura A.7: Anisotropia agrupada por clase (Elaboracién propia).
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A.2.1. Mapas de Calor

Mapa de calor: Alfa en Turberas Sphagnum

45 20 40
40 Turbera Sphagnum 3 s
Turbera Sphagnum 2 35 o
5 Turbera Sphagnum 1 35 o Phag 5 r_
o 30
= [ » i EVN
= 290 2
o] ] ] 25
© 50 5 T 25 ©
° 2 50 o
o - @ ° 20
E 100 | B 20 E “ 20 5
0 100 200 300 15 T y T y 15
Numero del pixel o 20 40 60 =
10 Niimero del pixel 0 10 20 30 40 50 10
10 Numero del pixel
s 5
45
50 50 Turbera Sphagnum 6
40
Turbera Sphagnum 4
- - o 35
g 0 40 g Turbera Sphagnum 5 40 F] 20
= = = 30
o] ] T 40
-1 k1 ]
2% ENER ® 0 25
o @ o
£ 5 g% 20
3 40 . . . . . 2 o 100 200 300 0 2
0 20 40 60 80 100 20 Numero del pixel 80
. : 15
Numero del pixel
10 10 0 25 50 75 100 125 K10
Numero del pixel
3 . 7 “ 7
Figura A.9: Mapa de calor de Alfa para poligonos de “Turberas Sphagnum
. .
(Elaboracién propia).
Mapa de calor: Alfa en Otras Turberas
Otras Turberas 1 50
0 Otras Turberas 3 45
0
4 Otras Turberas 2 e 40
0~ 104
_ — P
B o 2] % 201 =
= = 35 2
E 33 8504 3 301 30
° ° °
] ] 30 5 a0 25
£ o £ £
= = 25 Zz 504
40 T T T T 2
25 0 20 40 60 20 60 4 15
Numero del pixel
20 15 0 20 40 60 80 10
20 40 60 Numero del pixel
Numero del pixel
50
45 a5
40 40
_ _ Otras Turberas 5
2 Otras Turberas 4 3 2 35
2 0 £
El 0 5 30
2 50 ’ 25 E s
2 0 50 100 150 200 250 20 2% : . .
Numero del pixel 0 20 40 60 80 100 20
15 Numero del pixel
15
10
10
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(Elaboracién propia).
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Mapa de calor: Alfa en Turberas Impactadas
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Figura A.11: Mapa de calor de Alfa para poligonos de “Turberas Impacta-
das” (Elaboracién propia).

A.2.2. Funciones densidad de probabilidad

Histogramas de Alfa en Otras Turberas (individuales)
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Figura A.12: Funcién densidad de probabilidad de Alfa en poligonos de
“Otras Turberas” (Elaboracién propia).
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Densidad de probabilidad
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Figura A.13: Funcién densidad de probabilidad de Alfa en poligonos de
“Turberas Sphagnum” (Elaboracién propia).
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A.2.3. Agrupados

Alfa agrupada por clase (método KDE)
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Figura A.15: Alfa agrupada por clase (Elaboracién propia).
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Figura A.16: Alfa: Gréfico resumen (Elaboracién propia).

A.3. Superficie
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Figura A.17: Mapa de calor de Superficie para
Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.18: Mapa de calor de Superficie para poligonos de “Otras Turbe-
ras” (Elaboracién propia).
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A.3.2.

025

Densidad de probabilidad

025

°

Densidad de probabilidad

Numero del pixel

Turberas Impactadas

1

0

I
=1

<<

40
Numero del pixel

o 20

60 80

Mapa de calor: Superficie en Turberas Impactadas

2
0

-2
-4
-6

-8

Numero del pixel

Turberas Impactadas 2

Numero del pixel

Numero del pixel

Turberas Impactadas 3

20 60
Numero del pixel

80

Figura A.19: Mapa de calor de Superficie para poligonos de “Turberas Im-
pactadas” (Elaboraciéon propia).
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Figura A.22: Funcién densidad de probabilidad de Superficie en poligonos
de “Turberas Impactadas” (Elaboracién propia).
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A.3.3. Agrupados

Superficie agrupada por clase (método KDE)
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Figura A.23: Superficie agrupada por clase (Elaboracién propia).
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Comparativa general de Superficie en turberas (método KDE)
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Figura A.24: Superficie : Gréfico resumen (Elaboracién propia).
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Figura A.25: Mapa de calor de Volumen para poligonos de “Turberas Sphag-
num” (Elaboracién propia).
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Figura A.26: Mapa de calor de Volumen para poligonos de “Otras Turberas”

(Elaboracién propia).
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Figura A.27: Mapa de calor de Volumen para poligonos de “Turberas Im-
pactadas” (Elaboracién propia).
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Figura A.28: Funcién densidad de probabilidad de Volumen en poligonos de
“Otras Turberas” (Elaboracién propia).
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Figura A.29: Funcién densidad de probabilidad de Volumen en poligonos de
“Turberas Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.31: Volumen agrupado por clase (Elaboracién propia).
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A.5.1.
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Figura A.33: Mapa de calor de Doble rebote para poligonos de “Turberas
Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.34: Mapa de calor de Doble rebote para poligonos de “Otras Tur-
beras” (Elaboracién propia).
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Figura A.35: Mapa de calor de Doble rebote para poligonos de “Turberas
Impactadas” (Elaboracién propia).
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Figura A.36: Funcién densidad de probabilidad de Doble rebote en poligonos
de “Otras Turberas” (Elaboracién propia).
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Figura A.37: Funcién densidad de probabilidad de Doble rebote en poligonos
de “Turberas Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.38: Funcién densidad de probabilidad de Doble rebote en poligonos
de “Turberas Impactadas” (Elaboracién propia).
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A.5.3. Agrupados
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Figura A.39: Doble rebote agrupado por clase (Elaboracién propia).
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Figura A.41: Mapa de calor de Phi para poligonos de “Turberas Sphagnum”

(Elaboracién propia).
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Figura A.42: Mapa de calor de Phi para poligonos de “Otras Turberas”

(Elaboracién propia).
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A.6.2.
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Figura A.43: Mapa de calor de Phi para poligonos de “Turberas Impactadas”
(Elaboracién propia).
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Figura A.44: Funcién densidad de probabilidad de Phi en poligonos de
“Otras Turberas” (Elaboracién propia).
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Figura A.45: Funcién densidad de probabilidad de Phi en poligonos de “Tur-
beras Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.46: Funcién densidad de probabilidad de Phi en poligonos de “Tur-
beras Impactadas” (Elaboracién propia).

97




A.6.3.

A.6.4.

A.7.

Densidad de probabilidad

Agrupados

Turberas Sphagnum

Phi agrupada por clase (método KDE)

Otras Turberas

Turberas impactadas

-15 -10 -05 00 05
Phi

Densidad de probabilidad

Densidad de probabilidad

Figura A.47: Phi agrupada por clase (Elaboracién propia).
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Figura A.49: Mapa de calor de Elevacién para
Sphagnum” (Elaboracién propia).
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A.7.2.

Densidad de probabilidad
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Figura A.51: Mapa de calor de Elevacion para poligonos de “Turberas Im-
pactadas” (Elaboraciéon propia).
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Figura A.53: Funcién densidad de probabilidad de Elevacién en poligonos
de “Turberas Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.54: Funcién densidad de probabilidad de Elevacién en poligonos
de “Turberas Impactadas” (Elaboracién propia).
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A.7.3. Agrupados

Alfa agrupada por clase (método KDE)
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Figura A.55: Elevacién agrupada por clase (Elaboracién propia).
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Figura A.56: Elevacién: Grafico resumen (Elaboracién propia).
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A.8.1. Mapas de Calor
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Figura A.57: Mapa de calor de Pendiente para poligonos de “Turberas
Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.58: Mapa de calor de Pendiente para poligonos de “Otras Turbe-
ras” (Elaboracién propia).
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A.8.2.

Mapa de calor: Pendiente [°] en Turberas Impactadas
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Figura A.59: Mapa de calor de Pendiente para poligonos de “Turberas Im-
pactadas” (Elaboraciéon propia).
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Figura A.60: Funcién densidad de probabilidad de Pendiente en poligonos
de “Otras Turberas” (Elaboracién propia).
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Figura A.61: Funcién densidad de probabilidad de Pendiente en poligonos
de “Turberas Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.62: Funcién densidad de probabilidad de Pendiente en poligonos
de “Turberas Impactadas” (Elaboracién propia).



A.8.3. Agrupados

Pendiente [°] agrupada por clase (método KDE)
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Figura A.63: Pendiente agrupada por clase (Elaboracién propia).

A.8.4. Resumen

Comparativa general de Pendiente [°] en turberas (método KDE)
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Figura A.64: Pendiente: Grafico resumen (Elaboracién propia).

A.9. Orientacion
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A.9.1. Mapas de Calor

Mapa de calor: Orientacién [°] en Turberas Sphagnum
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Figura A.65: Mapa de calor de Orientaci” para poligonos de “Turberas
Sphagnum” (Elaboracién propia).
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Figura A.66: Mapa de calor de Orientacién para poligonos de “Otras Tur-
beras” (Elaboracién propia).
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A.9.2.

Densidad de probabilidad

Densidad de probabilidad
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Figura A.67: Mapa de calor de Orientacién para poligonos de “Turberas

Impactadas” (Elaboracién propia).
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de “Otras Turberas” (Elaboracién propia).
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Figura A.70: Funcién densidad de probabilidad de Orientacién en poligonos
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A.9.3.

Agrupados
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Figura A.71: Orientacién agrupada por clase (Elaboracién propia).
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Figura A.72: Orientacién: Gréfico resumen (Elaboracién propia).
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A.10.1.
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Figura A.73: Mapa de calor de Sombreado para
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Figura A.74: Mapa de calor de Sombreado para poligonos de “Otras Tur-
beras” (Elaboracién propia).
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A.10.2.

Mapa de calor: Sombreado en Turberas Impactadas
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Figura A.75: Mapa de calor de Sombreado para poligonos de “Turberas
Impactadas” (Elaboracién propia).
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Figura A.76: Funcién densidad de probabilidad de Sombreado en poligonos
de “Otras Turberas” (Elaboracién propia).
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Figura A.78: Funcién densidad de probabilidad de Sombreado en poligonos
de “Turberas Impactadas” (Elaboracién propia).
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Agrupados
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Figura A.79: Sombreado agrupada por clase (Elaboracién propia).
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Figura A.80: Sombreado: Grafico resumen (Elaboracion propia).
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