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RESUMEN

En las zonas urbanas ha aumentado la contaminacion atmosférica, a causa de algunos
factores como el incremento de vehiculos de combustidn interna, la presencia de industrias y
el uso de combustibles fosiles, que generan didxido de nitrogeno (NO2). Por tal motivo la
investigacion se centra en valorar la concentracion del contaminante atmosférico NO; a través
de iméagenes satelitales. La metodologia aplicada se enfoca en relacionar los datos in situ de las
concentraciones con los valores promedios espectrales de las imagenes satelitales Landsat 7 y
8 para obtener un modelo de regresién de minimos cuadrados parciales (PLSR). Los resultados
muestran que el modelo PLSR explica el 99,99 %y 77,78% de la variabilidad de las variables
predictoras y de la variable explicativa (NO2), respectivamente. Ademas en la validacion se
obtuvo un coeficiente de determinacion (R? = 0,78) que nos expresan que son modelos
aceptables. Finalmente se determind que las mayores concentraciones se generaron en la
parroquia de Totoracocha y Hermano Miguel. En conclusién el modelo puede ser aplicado para

las decisiones de las autoridades municipales y ambientales.

Palabras clave: contaminacion, didxido de nitrogeno, Landast, regresion de minimos

cuadrados parciales.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION
1.1 Problema

La contaminacion atmosférica es uno de los principales inconvenientes en las areas urbanas
y rurales en el planeta, tanto en los paises desarrollados al igual que paises en desarrollo
intermedio (Ministerio del Ambiente, 2010), el origen se debe que existe un aumento continuo
de la poblacion, la urbanizacion, el trafico, la industrializacion, el consumo y el uso de energia

(Gonzélez, Gémez , Rojas, Acevedo, & Aristizabal, 2017).

Una de las principales causas de contaminacion se deriva de la cantidad de vehiculos que
aumenta a lo largo de los afios. Ya que estos generan contaminantes como: diéxido de nitrégeno
(NO2), mondxido de carbono (CO), didxido de carbono (CO.), hidrocarburos y material
particulado (MP), todos estos generan altos niveles de polucion en los corredores urbanos
citado por (Jaikumar , Nagendra , & Sivanandan, 2017), los mismos causan efectos sobre la
salud, generando asi la atencion pablica y cientifica a nivel mundial ya que la morbilidad por

contaminacion del aire es significativa (Cohen , Braver, Burnett, Anderson, & Frostad, 2017).

Cabe recalcar que en los estudios de (Gilbert, Goldberg , Brook, & Jerrett, 2007)
documentan concentraciones elevadas de NO, atmosférico dentro de cientos de metros de

carreteras debido a los vehiculos de combustion interna.

En Ecuador los inconvenientes de caracter ambiental estan ligados a la polucién atmosférica
y esto se muestran en las ciudades grandes, como Quito, Guayaquil y Cuenca, en el cual se
observa un aumento de poblacion urbana, crecimiento del parque automotor y las industrias

presentes (Ministerio del Ambiente, 2010); (Mogrovejo, 2015).

Por lo cual la ciudad de Cuenca se uni6 a la Red Nacional de monitoreo de la calidad de
Aire (ECUAIRE) en 1986 de forma irregular hasta 1988 (Cango & Carchipulla, 2010). En

1993, la Empresa Municipal de Teléfono, Agua Potable y Alcantarillado (ETAPA) de Cuenca



se hace cargo de la restitucion de los aparatos de monitoreo, de su operacion y mantenimiento

(Municipalidad de Cuenca , 2008).

Actualmente, Cuenca tiene una red de monitoreo pasivo con 20 puntos de vigilancia
distribuidos por la urbe, ademas consta de una estacion automatica que registra CO, SO2, NO,
O3y PM2s en tiempo real, que a su vez detalla las variables meteorologicas de temperatura
ambiente (T), precipitacion (PP) y humedad relativa (Municipalidad de Cuenca, 2011). En las
estaciones de monitoreo pasivo se mide las concentraciones de (NOz) dos veces por mes, de 10

a 12 dias consecutivos (Municipalidad de Cuenca , 2016).

En el afio 2016 fue donde se registré los mayores valores de NO2 en dos estaciones, la
primera con un valor de 42,7 wm3 y la segunda con 40,5 p/m3, los mismo que sobrepasan los
niveles de la Norma de Calidad Ambiental el mismo que da a conocer que el limite maximo

permitido es de 40 w/m3 (Municipalidad de Cuenca , 2016).

De acuerdo al ultimo inventario de emisiones de la Ciudad de Cuenca realizado por la
EMOQV, establece que el factor mas importante a tener en cuenta es el crecimiento del parque
automotor ya que representa el 75% de la contaminacion atmosférica, considerando que existe

110.00 vehiculos privados y 475 buses urbanos (Diario El Tiempo, 2016).

Es por eso que surge la necesidad de realizar estudios para el monitoreo de contaminantes
atmosféricos mediante el uso de sensores remotos dando 6ptimos resultados en la generacion
de modelos para determinar sus concentraciones (Hameed & Hasan, 2014), ya que permiten
mapear y determinar las concentraciones de los diferentes contaminantes en el area urbana y
poder estimar las zonas de mayor riesgo para la salud, ademas los datos satelitales se pueden
usar para monitorear la contaminacion del aire en areas de dificil acceso (Saraswat, Mishra , &

Kumar, 2017).



Varios estudios de contaminantes como el PM10 han demostrados relaciones entre los datos
satelitales y el mapeo de contaminacion atmosférica. Por lo cual las imégenes satelitales del
sensor Landsat son utilizadas para aplicaciones de monitoreo multitemporal de contaminantes
atmosféricos, ademas este método tiene una ventaja sobre otros ya que ofrece una amplia

cobertura del area de estudio (Saraswat et al., 2017).

En la presente investigacion se abordara el contaminante atmosférico, dioxido de nitrogeno
para realizar el analisis y formulacion de un modelo de regresion, que estime la concentracién

de NOy, en el area urbana de la ciudad de Cuenca.

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo General

= Valorar la concentracion de Dioxido de Nitrogeno atmosférico (NO>) en el area urbana
de la ciudad de Cuenca a través de imagenes satelitales.
1.2.2 Objetivos Especificos

= Obtener las imagenes satelitales del repositorio digital y los datos in situ de la
concentracion de NO2 de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire de la ciudad de
Cuenca del periodo 2014-2016.

= |dentificar un modelo de regresién que estime la concentracion de NO: en el area
urbana de la ciudad de Cuenca.

= Generar un mapa para la identificacion de las concentraciones de NO; en el &rea urbana
de la ciudad de Cuenca.

1.3 Fundamentacion tedrica

1.3.1 Teledeteccion

En la actualidad la percepcién remota o teledeteccion se ha convertido en uno de las

instrumentos mas relevantes en los distintos campos de la investigacion, esto se bebe a que nos



permite adquirir datos sobre las propiedades fisicas de los objetos y los recursos naturales en
funcién a muestreos y observaciones hechas desde una determinada distancia, dicho de otro
modo, sin estar en contacto directo con ellos (Soria & Matar de Saquis , 2016); Por lo tanto, la
teledeteccion es el proceso de inferir parametros de la superficie desde de las mediciones de la

radiacion electromagnética (EMR) hasta la superficie terrestre (Kumar, 2013)

Si el origen de la energia es proveniente de la radiacion solar, esta se, denomina
teledeteccion pasiva, y el producto generado es una escena digital (Richards & Jia, 2006). En
cambio si la energia no es proviene del Sol, sino que utiliza la plataforma de sensor, se establece

como teledeteccion activa, esta puede ser los dispositivos de radar (Richards & Jia, 2006).

Los datos que serdn recopilados pueden ser de muchas formas: variaciones en las
distribuciones de ondas acusticas (sonar), variaciones en las distribuciones de fuerza (medidor
de gravedad), variaciones en las distribuciones de energia electromagnética, etc. (Abdulrahman

, 2010).

Los datos recolectados por varios sensores seran analizados para obtener informacién sobre

los objetos o las caracteristicas que se investigan.

1.3.1.1 Elementos de la teledeteccion

La percepcion remota o teledeteccion es basicamente una ciencia multidisciplinaria que
incluye una combinacién de diversas disciplinas. Todas estas tecnologias estan integradas para
actuar como un sistema complejo en si mismo, conocido como sistema de deteccion remota

(Aggarwal, 2003).

Es por eso que el proceso implica una interrelacion entre la radiacion reflejada y los
elementos a ser analizados, el mismo que necesita 7 componentes para una operacion exitosa

(Figura 1) los cuales se enunciaran a continuacion (Abdulrahman , 2010).



Fuente de energia o iluminacién: El primer componente que se necesita es una fuente
energeética que prevea radiacion electromagnética al cuerpo o elemento.

Radiacion y la atmoésfera: A medida que la energia se desplaza desde el origen hasta
el cuerpo o elemento, se interrelacionara con el ambiente por el que atraviesa.
Interaccion con el cuerpo o elemento: La energia emitida, alcanza el cuerpo o
elemento mediante la atmosfera, e interactia en funcion de sus caracteristicas y la
radiacion.

Sistema sensor: Una vez dispersada o emitida la energia a partir del cuerpo o
elemento, se necesita un sensor para adquirir y registrar la radiacion electromagnética.
Recepcion y comercializacion: La energia que registro el sensor debe transmitirse
para que se codifique y almacene la informacién con el fin de convertir la informacion
a imagenes digitales (Instituto Nacional de Estadistica y Geografia , 2014).
Interpretacion y analisis: la imagen procesada se interpreta, visual y/o digital o
electrénicamente, con el objetivo de extraer informacién ya sea de fendmenos,
objetivos e incluso andlisis climaticos, etc. (Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia , 2014).

Aplicacién: finalmente se aplica los datos extraidos de las imagenes sobre el objetivo

para comprenderlo mejor.
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Figura 1: Componentes de un sistema de teledeteccion.

Fuente: (Aggarwal, 2003)



1.3.1.2 Espectro electromagnético

Es la energia que se propagada en una interrelacion avanzada de los campos eléctricos y
magnéticos (Kumar, 2013); (Centro de Ecologia Aplicada, 2014) , es decir un sistema que
clasifica, de acuerdo con la longitud de onda, toda la energia que se mueve, arménicamente, a
la velocidad constante de la luz (Frank, 2017). Se puede dividir en distintas regiones atendiendo

a las fuentes que producen las ondas electromagnéticas (Martinez, 2003).

Su rango inicia con las ondas largas hertzianas, pasando por el espectro visible, y finalmente

alcanza los rayos UV, X y gamma (Belletti , Godino, & Blesio, 2016).
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Figura 2: Espectro Electromagnético.

Fuente: (NASA, 2011)

1.3.2 Sensores

Una clasificacion de la teledeteccion es de acuerdo al proceder dentro del ambito de la

radiacion electromagnética (EMM) (Soria & Matar de Saquis , 2016).
1.3.2.1 Sensores pasivos

Estos dependen de una fuente de energia externa, siendo esta el sol (Soria & Matar de Saquis
, 2016), el mismo que registra linea por linea, el EMM reflejado o emitido por la tierra y la

atmosfera (Butler, Mouchot, & Barale, 1988). Los sensores pasivos transmitidos por el espacio



proporcionan la capacidad de obtener observaciones globales de la Tierra y de la atmésfera

(Mai, 2017) .

1.3.3 Imagenes satelitales

Se las define como matrices de celdas llamadas pixeles, las mismas que estan conformadas
por un numero establecido de filas y columnas. Estas determinan una area geografica
indivisible, estableciendo de tal manera las caracteristicas minimas que se diferencia en la
escena digital (Garcia & Barrera , 2015). Estas son captadas por un sensor que se encuentra en

el satélite, el mismo que gira alrededor del planeta. (Cervantes , 2014).

La dimension del pixel, depende del satélite y de la medida del sensor que capture la escena
(Quiroz, 2011). EI mismo incluye un dato numérico, que plasma la proporcién de energia solar
promedio que el area refleja, ademas esta en funcidn de lo exista sobre ella. (Garcia & Barrera

, 2015).

1.3.3.1 Resolucion de una imagen

Consiste en las especificaciones técnicas que tiene el satélite y el sensor que obtienen la
informacidn y esta se expresa de forma visual y digitalmente en la escena (Soria & Matar de

Saquis, 2016). Estas caracteristicas permiten luego obtener mayor o menor datos de la imagen.

- Resolucidn espacial: representa la cantidad del area o tamafio de la dimension méas
pequefia en la superficie de la tierra sobre el cual el sensor puede realizar una medicion
independiente, el tamario del pixel se expresa en metros (Liang, Li, & Wang, 2012).

- Resolucidn espectral: establece la cantidad y el ancho de las bandas espectrales que
diferencia el sensor. A mayor resolucion se obtendra datos del comportamiento de una
misma area en distintas bandas espectrales (Frank, 2017).

- Resolucién radiométrica: Se refiere al cambio més pequefio en el nivel de intensidad

que puede detectar el sistema de deteccion (Abdulrahman, 2010). Nos indica la medida
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en bits, es la gamma de valores de brillo disponibles, que en la imagen corresponde con
el alcance maximo de DN (Richards & Jia, 2006).
1.3.4 Plataformas espaciales

1.3.4.1 Landsat 7

El Landsat 7, se lanzo con éxito el 15 de abril de 1999, desde el Western Test Range de la
Base de la Fuerza Aérea Vandenberg (USGS, 2017). El instrumento Lansdat 7, Enhanced
Thematic Maper Plus (ETM+), tiene las mismas caracteristicas de los instrumento Thermatic
Maper de Landsat 4 y 5, ademas fueron incluidas mas caracteristicas que le hicieron mas
versatil y eficiente para estudios de cambio global, monitoreo y evaluacion de la cobertura

terrestre y mapeo de areas grandes (Irons, Taylor, & Rocchio, 2018).

El registro de datos Landsat es importante para la teledeteccion terrestre y la investigacion
del cambio global debido a su resolucion espacial relativamente fina, cobertura terrestre
extensa y linea de base temporal en un momento en que se ha producido un cambio terrestre

antropogeénico significativo (Teillet , Barker , Markham , & Irish , 2001).

Landsat 7 consta de 6 bandas multiespectrales (Tabla 1) las mismas se combinan de
diferentes maneras para conseguir varias tonalidades u alternativas de procesamiento, ademas
se resalta por la adiccion de una banda pancromatica con resolucion espacial de 15 metros, y

también consta de una banda térmica (Reuter, 2009).

Tabla 1. Distribucién de las bandas ETM+

BANDAS LONGITUD RESOLUCION
DE ONDA ESPACIAL
(micrémetro) metros
Banda 1 Blue 0.45-0.52 30
Landsat 7 Banda 2 Green 0.52-0.60 30
Banda 3 Red 0.63-0.69 30




ETM+ Banda 4 NIR 0.77-0.90 30

Banda 5 SWIR 1 1.55-1.75 30
Banda 6 Thermal 2.09-2.35 60
Banda 7 SWIR 2 10.4-12.5 30
Banda 8 Panchromatic 0.45-0.90 15

Fuente: (Wei, Gu, Meng , & Zhan, 2017); (Holden & Woodcock, 2016)

1.3.4.2 Landsat 8

Se lanzo el 11 de febrero de 2013, el mismo que se encuentra orbitando a una distancia de
entre 701 y 703 km sobre la superficie terrestre, pasa por un mismo sitio del planeta cada 16

dias y a los 8 dias del paso de Landsat 7 (USGS, 2016).

Landsat 8 esta formado por dos sensores: el OLI y el TIRS los mismo que visualizan
simultdneamente todas las escenas, pero son capaces de trabajar independiente si surge un

problema en cualquiera de los sensores (USGS, 2016).

Este sensor estd formado por 8 bandas multiespectrales con una resolucién 30 metros para
las bandas de 1 a 7 y 9. Una banda nueva (coastal/aerosol) utilizada para investigaciones de
aerosoles. La banda (cirrus) aplicada para detectar nubes. Ademas constan de la banda 8
(panchromatic) tiene una resolucién espacial de 15 metros. Y finalmente para la obtencién de
temperatura superficial se emplean las bandas térmicas 10 y 11, las cuales tiene una resolucion

de 100 metros (Tabla 2) (Arizaga, 2013).

Tabla 2. Distribucion de las bandas en OLI 'y TIRS

BANDAS LONGITUD DE RESOLUCION

ONDA ESPACIAL

(MICROMETROS) (METROS)
Banda 1 Coastal/aerosol 0.43-0.45 30
Banda 2 Blue 0.45-0.51 30

Landsat 8

(OLI) Banda 3 Green 0.53-0.59 30
Banda 4 Red 0.64-0.67 30
Banda 5 NIR 0.85-0.88 30




Banda 6 SWIR 1 1.57-1.65 30

Banda 7 SWIR 2 2.11-2.29 30

Banda 8 Panchromatic 0.50-0.68 15

Banda 9 Cirrus 1.36-1.38 30

(TIRS) " «Banda10  Thermal (TIRS) 1 10.60-11.19 100
*Banda 11  Thermal (TIRS) 2 11.50-12.51 100

* Las bandas TIRS se adquieren a una resolucion de 100 metros, peros se vuelven a muestrear a 30
metros.
Fuente: (USGS, 2016)

1.3.4.3 Comparacion de las bandas multiespectrales de las imagenes satelitales

Landsat 7 y Landsat 8

Historicamente, los investigadores han utilizado una variedad de enfoques para ayudar a
normalizar los datos de series de tiempo, como la correccién radiométrica (Schott, Salvaggio,

& Volchok, 1988).

Estos enfoques de normalizacién han sido evolucionados y reemplazados con la calibracion
de imagenes a reflectancia (Vogelmann , Gallant , Shi, & Zhu, 2016). Los primeros esfuerzos
de la calibracion radiométrica se centraron en el desarrollo de productos de reflectancia
(Homer , Dewitz, Fry, & Coan, 2007), mientras que las actividades se centran en conjuntos de

datos corregidos. (Zhu & Reed, 2012).

La serie de satélites Landsat 4-8, ha tenido una notable historia de actividades de calibracion
asociadas con ellos, y la calibracidn de sus sensores es muy bien entendida, es por eso que el
Landsat 7 ETM+ fue colocado en una 6rbita muy cercana a la del Landsat 8 OLI con el fin de
facilitar la calibracion cruzada entre los instrumentos (Teillet et al., 2001). La calibracion
cruzada entre sensores puede basarse en mediciones de pre lanzamiento en el laboratorio

utilizando fuentes comunes.

En un estudio realizado en el afio 2016 en cuanto al anélisis de las propiedades radiométricas

del Landsat 8 frente al Landsat 7 de las 6 bandas se llegd a la conclusion de que las bandas
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verdes, rojas y dos de infrarrojos de onda corta mostraron una concordancia especialmente alta
entre los dos sensores, a excepcion de la banda azul, seguida de la banda verde y luego de la
banda roja que existe una mayor variabilidad, esto se debe a que las longitudes de onda de las
bandas visibles para Landsat 7 y 8 son casi idénticas (Tabla 3), las explicaciones pueden
deberse a las correcciones atmosféricas y las diferencias en las propiedades atmosféricas

durante la adquisicién de los datos (Vogelmann et al., 2016).

Estas diferencias generalmente tienen un mayor impacto en las bandas visibles que en el
infrarrojo cercano y las ondas infrarrojo de onda corta. La variabilidad para el infrarrojo
cercano y las dos bandas de onda corta e infrarroja es muy baja, lo que implica que la
radiometria para estas bandas es bastante similar entre Landsat 7 y Landsat 8 (\Vogelmann et

al., 2016).

Tabla 3. Rangos de longitud de onda (en micrometros) para las bandas de reflectancia
comunes a los sensores en Landsats 4, 5, 7 y 8.

Banda espectral Landsat 7 ETM+ Landsat 8

oLl
Azul-Blue (Banda 1 ETM+;Banda 2 OLI) 0.45-0.52 0.45-0.51
Verde-Green (Banda 2 ETM+;Banda 3 OLI) 0.52-0.60 0.53-0.59
Rojo-Red (Banda 3 ETM+; Banda 4 OLI) 0.63-0.69 0.64-0.67
Infrarrojo cercano-NIR (Banda 4 ETM+; Banda 5 OLI) 0.76-0.90 0.851.57-
Infrarrojo de onda corta 1-SWIR1 (Banda 5 ETM+; Banda 6 OLI) 1.55-1.75 1.65-0.88
Infrarrojo de onda corta 2-SWIR2 (Banda 7 ETM+; Banda 7 OLI) 2.09-2.35 2.11-2.29

Fuente: (Vogelmann et al., 2016).

1.3.5 Pre procesamiento de imagenes satelitales

Es la primera etapa en la cual los valores brutos entregados por los sensores son corregidos
(Rosales, Martinez , & Martinez , 2010), para reducir las distorsiones radiométricas y

geomeétricas. Dichas distorsiones son las variaciones en los datos de brillo de los pixeles y esto
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se da por la interferencia atmosférica y por consecuencia de los instrumentos (Campbell &

Wynne, 2011).

1.3.5.1 Correccion radiométrica al Tope de la Atmdsfera (TOA)

Las imagenes del sensor Landsat 7 y 8 tienen ndmeros digitales (DN) cuantificados y
calibrados a escala. Los valores de DN se transforman a valores de radiancia y después a
reflectancia. EI primer paso convierte los datos originales en valores de radiancia a través de la
informaciodn del metadato. La segunda transforma los valores obtenidos en el paso anterior a
valores de reflectancia (Hameed & Hasan, 2014); (Abad, 2016). Para los sensores Landsat, los
productos T1 los valores del metadato tienen componentes que transforman directamente los
DN a valores de reflectancia, sin necesidad de convertir los valores de radiancia (USGS, 2016);

(Abad, 2016).
1.3.5.2 Método de Chéavez de sustracciones de pixeles oscuros

Es un método simple de correccion atmosférica ya que no necesita ninguna informacion
sobre las condiciones atmosféricas. Se asume que hay pixeles donde la reflectividad es muy
baja 0 nula y por tanto, cualquier valor de reflectividad obtenido en estos pixeles se considera
que es debido a la dispersion atmosférica. Restando este valor a cada pixel se obtiene una
correccion atmosférica sencilla ya que se esta eliminando el efecto de la dispersion (Sendra,

Camacho, Sanchez, & Mufioz, 2015).

Las entradas que se necesita para este modelo se basa principalmente en mediciones de
imagenes y el metadato , que proporciona informacion importante, como la fecha de obtencion
de la imagen, el angulo de elevacion del sol, la ganancia y el sesgo (Ding, Shi, & Wang, 2015).
Este método permite generar mejores resultados a partir del analisis de datos obtenidos por
teledeteccidn para estudios en los que las correcciones de dispersion atmosférica son criticas

(Chavez , 1988).

12



1.3.6 Indices espectrales

Los indices espectrales son un instrumento que proporciona informacion de forma inmediata
y no destructiva (Running, Thornton , Nemani, & Glassy, 2000); (Buzzi, Rueter, & Ghermandi,
2017) de areas extensas con una resolucion espacial regular y temporal alta (Irisarri ,

Oesterheld, Paruelo , & Texeira, 2012);(Buzzi et al., 2017).
Los indices espectrales pueden clasificarse en cuatro grupos segun (Buzzi et al., 2017):

a) Indices de vegetacion simple: DVI, NDVI (Rouse, Haas, & Schell, 1973) y el RVI
(Jordan , 1969).

b) Indices de vegetacion generados para acoplarse al suelo desnudo: SAVI y el MSAVI2
(Huete A. , 1988).

¢) Indices de vegetacion que combinan correcciones para reducir la influencia del suelo
desnudo o los apectos atmosféricos: EVI (Huete, Didan, Miura, Rodriguez, & Gao,
2002) y el EVI2 (Jiang, Huete , & Didan , 2008).

d) Indices de vegetacion estiman para aumentar la relacion lineal del indice y los factores

biofisicos: GNDVI (Gitelson , Kaufman, & Merzlyak, 1996).

La aplicacion de los indices de vegetacion en la teledeteccion es habitual, es por esto que
los cuatro indices pretenden aproximar correlacion de los valores espectrales obtenidos por

sensores remotos Y los factores biofisicos (Romero, Paz, Palacios , & Bolafios, 2009).
1.3.6.1 Indice de vegetacion normalizada (NDVI)

Es el mas conocido y usado. Su fortaleza es su formulacion de racionamiento, que permite
la reduccion de los efectos topograficos, las condiciones de iluminacién, la sombra de la nube
y la atenuacion atmosfeérica (Testa , Soudani, Boschetti , & Borgogno, 2018). EI NDVI generan

rangos que van de -1 a 1, los valores cercanos a -1 representan masas de agua, y los valores
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menores a 0.1 representan rocas y nieve, y vegetacion sana de alta densidad como los bosques

que dan valores superiores a 0.6 (Rugel , Henderson , Carpiano, & Brauer, 2017).
1.3.6.2 Indice de vegetacion mejorado (EVI)

El EVI supera los problemas del NDVI (Adole, Dash, & Atkinson , 2018), este se disefid
con el objetivo de corregir la sefial de vegetacion con una mejora en areas de biomasa alta y
mejorar la vigilancia de la vegetacion a través un desacoplamiento de la sefial base del dosel

y una reduccion de las influencias de la atmosfera (Aulia, Setiawan, & Fatikhunnada, 2016).
1.3.6.3 Indice de Diferencia de Agua Normalizada Modificado (MNDWI1)

Se ha demostrado que este indice es menos sensible a las impurezas de sub-pixeles que otros
indices espectrales de agua (Dube & Mutanga, 2015). El valor de MNDWI variade -1 a1, con
valores méas grandes que indican una mayor fraccién de agua en el pixel. Los pixeles de agua
tienen valores de MNDW!| positivos debido a su mayor reflectancia en la banda verde que en
la banda SWIR, mientras que los pixeles no acuaticos (suelo y vegetacién) tienen valores de
MNDWI negativos debido a su menor reflectancia en la banda verde que en la banda SWIR

(Xu H., 2006).
1.3.6.4 Indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI)

Propuesto por (Huete A., 1988), su objetivo es minimizar los efectos de base del suelo en
la sefial de vegetacién mediante la incorporacion de un factor constante de ajuste al suelo L, el
factor elegido depende de la densidad de la vegetacion que uno desea analizar vegetacion
(Silleos , Gitas , Alexandridis , & Perakis , 2006); por lo tanto, es Util para la interpretacion de
varios parametros de cultivos y para monitorear la variabilidad temporal y espacial de la

vegetacion (Gontia & Tiwari , 2010).

1.3.6.5 Indice de vegetacion ajustado modificado (MSAVI)
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Sugerido por (Qi, Chehbouni , Huete , Kerr, & Sorooshian, 1994) el mismo que consiste en
la modificacion del factor L del indice SAVI. Ambos estan destinados a corregir mejor el brillo
del fondo del suelo en diferentes condiciones de cobertura de vegetacion (Silleos et al., 2006).
La limitacion particular de MSAVI es su desempefio como un estimador LAI (indice de area

foliar) en doseles densos (Xie , Huang , Dash, & Song, 2015)
1.3.6.6 Indice de estrés hidrico (MSI)

Este indice relaciona la informacion referida a la produccion de biomasa en los cultivos,
captada por la porcion del espectro rojo e infrarrojo cercano, y la referida a la humedad en la
planta, detectable en el infrarrojo medio (FORMAGRO, 2015). El resultado explica que la

momento que la vegetacion se agota, existe un aumento del MSI (Gonzaga, 2014).

Presenta valores que varian entre -1 y 1, donde los valores aumentan a partir de que la
vegetacion se agota, un cultivo en buen estado hidrico tiene valores entre 0.2 7 0.45, mientras
que la vegetacion bajo estrés hidrico se observan dentro de los valores 0.45 y 0.6
(FORMAGRO, 2015); por lo tanto, este indice permite reconocer el aspecto de estrés hidrico
de un cultivo o una cobertura vegetal, y esta vinculado la planta con su temperatura y la

disponibilidad de humedad en el suelo (Palacios, Bisher , & Cabrera , 2009); (Gonzaga, 2014).
1.3.6.7 Indice normalizado de areas quemadas (NBR)

Es un cociente normalizado del mismo tipo que el NDVI, pero se fundamenta en el contraste
espectral desde el NIR (0.78-0.90 um) al SWIR1 (2.09-2.35 um) (Hernandez , Gonzélez,
Arbelo, & Nufiez, 2009). EI mismo asemeja las areas deterioradas por los incendios desde de
las bandas, el cual su rango de variabilidad, al estar estandarizado, queda entre -1y +1 (Manzo
& Lbpez, 2013). En areas quemadas, los valores de NBR disminuyen al mismo tiempo que

aumenta la severidad del incendio (Escuin , Navarro , & Fernandez , 2013)
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El NBR mejora discriminacion de regiones quemadas en contraposicién con el NDVI
localizados en el espectro visible ya que los datos del NIR y SWIR presenta un mejor contraste

en estas grupo de superficies (Roy, Jin, Lewis, & Justice, 2005); (Manzo & Ldpez, 2013).
1.3.6.8 Indice de Diferencia Normalizada Edificada (NDBI)

Sirve para mapear automaticamente las areas urbanizadas, el mismo fue propuesto por (Zha,
Gao, & Ni, 2003), el cual aprovecha las respuestas espectrales Unicas de las areas edificadas y

otras cubiertas terrestres (Chunyang , Peijun, Dingyong , & Yuanyuan , 2010).

Se basa en la respuesta espectral Unica de las tierras edificadas que tienen una mayor
reflectancia en el rango de longitud de onda MIR en un rango de longitud de onda NIR. Este
indice resalta las regiones urbanas en el cual se generan una reflectancia mayor en la region de
infrarrojo de onda corta (SWIR), en contraposicién con la region infrarroja cercana (NIR) (Zha

et al., 2003).
1.3.7 Contaminacion atmosférica

Se comprende como la aparicion en el aire de elementos o formas de energia que involucren
peligro o inconvenientes graves para la poblacion y los bienes (Diez, 2018). La principal fuente
de contaminacion esta asociado a las actividades antropogénicas derivadas principalmente por
el uso de combustibles fosiles generando asi diversos tipos de contaminantes que producen

efectos sobre la salud (L6pez & Pacheco, 2015)

Es por esto que en las tltimos afos, varios investigadores han divulgado que la dispersion
de contaminantes por procesos de combustion, constituyen una de los motivos principales en

la disminucion de la calidad del aire (Toro, Ramirez, Quiceno, & Zuluaga, 2001)
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De acuerdo a la Organizacion Mundial de la Salud la polucion atmosférica es considerado
como una de las prioridades mundiales importantes en salud (Regueira , Schlatter, & Diaz,

2009).

1.3.7.1 Diéxido de nitrégeno (NO2)

El dioxido de nitrégeno esta presente en las ciudades como uno de los elementos
atmosfericos de gran relevancia, ya que su origen esta ligado principalmente a los procesos de
combustion (Esquival & Cuba, 2006); (Regueira et al., 2009). Los o6xidos de nitrégeno son

muy reactivos y al absorber deterioran el sistema respiratorio (Regueira et al., 2009).

Para medir los efecto en la Salud de los contaminantes atmosféricos, es esencial monitorear,
por un lado, la morbilidad y por otro conocer los niveles de los contaminantes atmosféricos
(Prieto, Mancilla, & Astudillo, 2007), para lo cual en la Ciudad de Cuenca se ha implementado
una red de vigilancia que establece 19 puntos de monitoreo pasivo para el NO2 permitiendo

medir valores de inmision.

1.3.7.2 Normativa

La Normativa de Calidad del Aire Ambiente (NCAA) para fuentes moviles, establece el
limite permitido de exposicion de 200 pg/m3 a corto plazo dichos valores concuerdan con los
fijados por la OMS, asi mismo para periodos a largo plazo determina un maximo de

concentracion de 40 pg/m3 (Municipalidad de Cuenca , 2016).

1.3.8 Regresion de Minimos cuadrados parciales (PLSR)

PLS fue desarrollado en la década de 1960 por Herman Wold como una técnica
economeétrica (Gallego, 2009), la misma que combina dos técnicas del analisis multivariante;
el analisis de componentes principales y la regresion lineal multiple (Valdéz, 2010). La

regresion PLS se utiliza generalmente cuando se tiene un gran numero de variables predictoras,
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siendo esta una técnica de modelado lineal que se puede simular varias variables y procesar
variables colineales fuertes y variables independientes ruidosas (Chen & Qi, 2017), esta no

supone un error cero en los datos del predictor (Curran & Hay, 1986 ).

La regresion PLS asume que si existe un buen muestreo, los vectores en el espacio del
predictor (independientemente del error) deberian proporcionar un poder predictivo superior
para las observaciones adicionales, cuando se genere un grado alto de relacion de las variables
predictoras (SAS, 2000), lo que busca el PLRS es un equilibrio entre la explicacion de las

variaciones en las variables tanto de respuesta como de prediccion (SAS, 2000).

La diferencia que existe entre el PLSR y los componentes principales es que se basan

Unicamente en las variables X (Wolter, Townsend, & Sturtevant, 2008).

La regresion PLS es utilizada en diferentes estudios tal es el caso del estudio realizado por
(Yonghua , Siong, & Xudong, 2008), donde se generé un modelo de regresién de minimos
cuadrados parciales basado en el andlisis estadistico de la salinidad del suelo y el uso de
imagenes satelitales Landsat, dando como resultado que los PLSR es una herramienta para
recuperar la salinidad del suelo con resultados precisos. Asi mismo un estudio realizado en
Canada por (Wolter et al., 2008), se ha empleado imagenes Landsat multitemporal para mapear
la distribuciéon y abundancia del gusano cogollero, en donde se ha utilizado la PLSR para
establecer las correlaciones entre los valores en tierra y los datos del sensor Landsat.
Finalmente un estudio realizado por (Burgos & Copo, 2017) en la ciudad de Quito donde han
empleado el uso de imagenes satelitales Landsat 8 y el uso de la regresion por minimos
cuadrados parciales para la estimacion de las concentraciones de ozono troposférico, generando
asi el modelo de prediccion de O3, en base a una matriz multivariable, mediante la regresion

PLS.
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1.3.8.1 Coeficiente de determinacion (R2)

indice de la proporcion de variacion de la variable a explicar expresado por el modelo

(Gallego, 2009).

Este se calcula como:

R2 = (JYT’ )2 (1)

OyOyp

Donde:
Oy =Desviacion estandar de los datos medidos.
O y=Desviacion estandar de los datos predichos.
O yy= Covarianza entre los datos medidos y predichos.
1.3.8.2 Raiz cuadrada del error cuadratico medio de prediccion (RMSEP)
Este método de validacién consiste en calcular el grado de error entre los datos predichos
¥; y los medidos y; para un grupo de p muestras de corroboracién (Gallego, 2009). Su valor

es calculado como:

RMSEP = Jiz?zl(yi—w 2)
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CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

La metodologia aplicada en el estudio se fundamento en el procedimiento (Saraswat et al.,
2017). En efecto, la investigacion combina imagenes satelitales Landsat 7 y 8, en la que se
usaron 6 bandas multiespectrales compatibles de los sensores. En la figura 3 se muestra en
orden, cada uno de los métodos usados para la obtencion de la concentracion de didxido de

nitrogeno en el &rea urbana de la ciudad de Cuenca.

BUSQUEDA DE IMAGENES SATELITALES
LANDSAT

v

IMAGENES NO
FUNCIONALES l

no

Si
Y

IMAGENES SATELITALES VALIDA‘ES DE LA
CIUDAD DE CUENCA DEL PERIODO
2014-2016

v

CORRECCION RADIOMETRICA Y
ATMOSFERICA DE LAS IMAGENES

Y

DATOS DE LA
CONCENTRACION DE
NO2 DE LA RED DE
MONIITOREO DE
CALIDAD DE AIRE DE LA
CUIDAD DE CUENCA

DATOS

NETEOROLOGICOS CALCULO DE LOS INDIICES ESPECTRALES
DEL INER

v

EXTRACCION DE PIXELES DE LAS
IMAGENES CORREGIDAS Y LOS INDICES
ESPECTRALES

L J

MATRIZ DE DATOS MULTIESPECTRALES,
| CONCENTRACIONES IN SITUDENO2Y T°, |m
HR, P.

Y

MODELO DE REGRESION PLSR

v

VALIDACION DEL MODELO DE REGRESION

v

Figura 3. Metodologia de investigacion.

Elaborado por: Autor
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2.1 Busqueda de las imagenes satelitales Landsat

La exploracion de informacion satelital se establecidé en la ciudad de Cuenca,

correspondiente al cantén Cuenca. La misma se encuentra a 2550 msnm, al sur del Ecuador,

su extension es de 72 km? aproximadamente (Abad, 2016). La ciudad posee una temperatura

variable de 10 a 15 °C y pluviosidad alrededor de 700 mm (PDOT, 2015).
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Figura 4. Ubicacién del area de estudio. Fuente: (Municipalidad de Cuenca , 2016)

Elaborado por: Autor

Las imagenes satelitales empleadas en la presente investigacion fueron Landsat 7 ETM+y

Landsat 8 OLLI, las cuales se adquirieron del sitio web de la NASA y del Servicio Geologico

de los Estados Unidos [https://earthexplorer.usgs.gov/]. Se especifico el periodo de busqueda

desde el 2014 al 2016, mediante un andlisis de los datos espectrales validos para el proyecto.
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2.2 Imégenes satelitales validas de la ciudad de Cuenca

Las iméagenes recopiladas deben cumplir con un criterio de bajo porcentaje de nubosidad
dentro del area de estudio, especificamente en los puntos de monitoreo pasivo de calidad del

aire, para evitar obtener datos erroneos en la extraccion de los pixeles.

La informacion obtenida se descarga en formato TAR comprimido, que contiene 7 bandas
multiespectrales de Landsat OLIy 6 bandas multiespectrales de Landsat ETM, ademas incluye
un archivo MTL con datos de los niveles digitales (ND), y caracteristicas propias de cada

imagen satelital.

Las imagenes Landsat ETM+ y OLI recolectadas son productos de categoria de coleccién
T1, que ya cuentan con orto rectificacion y correccion geométrica (He, Liang , Wang, Cao, &

Gao, 2018).

2.3 Correcciones de las imagenes Landsat 7y 8

Para estudios de estimaciones de concentraciones de contaminantes atmosféricos con
imagenes satelitales se requiere de las correcciones para convertir los ND en unidades de

reflectancia y eliminar distorsiones (Saraswat et al., 2017).

Las bandas multiespectrales de Landsat 7 y 8 utilizadas son: blue, green, red, nir, swirl y
swir2. Segun se ha podido observar, la resolucion radiométrica de las iméagenes son similares

en dichas bandas, por ende se realizan las correcciones radiomeétricas y atmosféricas.

2.3.1 Relleno de las iméagenes satelitales Landsat 7

Las imagenes Landsat 7 necesitan una correccion previa para eliminar el bandeado
producido por un error en el funcionamiento del sensor SLC-OFF. Para la correccion de los
datos invalidos se utilizé el algoritmo gap fill aplicado en el software ArcGIS 10.3 (Vega,

2012).

22



2.3.2 Correccion de reflectancia al tope de la atmosfera (TOA)

El célculo de la reflectancia existente de una cobertura absorbida por el sensor es restringido
por los procesos atmosféricos, y también por angulo de observacion (Ariza, 2013); (Casasola,

2016) . De esta forma, la reflectancia TOA, incluyendo la rectificacion para el angulo solar es:

A A
ph=—"2—=_L 3)

cos(8sz)  sin(Osg)

Donde:

P\ = Es el valor reflectancia planetaria 0 TOA, con correccion angular solar.
0se = Es el angulo de elevacion solar.
0sz = Es el angulo solar zenith.
Es el angulo solar zenith local, esta en funcién al angulo complementario de observacién y se

obtiene de:
0sz = 90* — Ose 4)
2.3.3 Correccion atmosférica DOS1

Este método de correccion atmosférica, se considera de tipo absoluto, y se supone que si
hay regiones en una imagen con datos bajos de reflectancia, cualquier reflectancia supuesta
corresponderia, al resultado de la dispersién atmosférica y estos valores son usados para
calibrar la totalidad de la escena (Chavez , 1988); (Aguas, 2016). De esta manera la reflectancia
de superficie terrestre (Frank, 2017) esta dada por:

mx(Ly—Lyp)*d?
Ps = ESUN 3+SEN (gsE)

(5)

Donde:

Lp = Es el efecto bruma.
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L; = Radiancia espacial en el sensor (radiancia en el satélite).
d = Distancia Tierra-Sol al instante de la captura de la escena.
ESUN, = Irrradiancia Media Solar exo atmosférica

6SE= Angulo local de elevacion del sol. El angulo del centro del escenario en grados se
proporciona en los metadatos (SUN_ELEVATION).

Las férmulas descritas completamente para las correcciones radiométricas y atmosféricas

de las imagenes satelitales, se muestran en el anexo 1.

Las correcciones radiométricas y atmosféricas se realizaron en el software QGIS 2.18.20 a

través de la herramienta Semi-Automatic Classification Plugin.
2.4 Calculo de los indices espectrales

Se calcularon 8 indices espectrales para las 8 imagenes satelitales Landsat ETM+ y Landsat
OLlI, para el periodo 2016, los cuales nos permiten identificar particulas en suspension, es por

esto que se aplicaron los siguientes:

= Indice de vegetacion normalizada (NDVI)

Landsat 7 Landsat 8
B4 — B3 B5 — B4
B4 + B3 B5 + B4
Fuente: (Rouse & Hass, 1973) Fuente: (Rugel etal. 2017)

= [ndice de vegetacion mejorado (EVI)

Landsat 7 Landsat 8
)5 (B4 — B3) )5 (B5 — B4)
"“(B4+6+B3—-7.5xB2+1) "“(B5+6+B4—7.5xB3+1)
Fuente: (Wei, Gu, Meng , & Zhan, 2017) Fuente: (Adole et al., 2018)

= Indice de Diferencia de Agua Normalizada Modificado (MNDWI)

24



Landsat 7 Landsat 8

B2 — B5 B3 — B6
B2 + B5 B3 + B6
Fuente: (Xu H., 2006). Fuente: (Mustafa & Hassoon , 2017)

= [ndice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI)

Landsat 7 Landsat 8
(B4 — B3) (B5 — B4)
1.5 1.5
(B4 + B3 +0.5) (B5+ B4 +0.5)
Fuente: (Wei, Gu, Meng , & Zhan, 2017) Fuente: (Gontia & Tiwari , 2010).

= [ndice de vegetacion ajustado modificado (MSAVI)

Landsat 7 Landsat 8
(2+*B4+1—./(2+B4+1)2 — 8+ (B4 — B3))) (2+*B5+1—,/(2+B5+1)2 — 8 (B5 — B4)))
2 2

Fuente: (Yan, Wu, & Wang, 2013) Fuente: (Xie etal., 2015)

= [ndice de estrés hidrico (MSI)

Landsat 7 Landsat 8

B4 — B5 B5 — B6

B4 + B5 B6 + B6
Fuente: (Gonzaga, 2014) Fuente: (Gonzaga, 2014)

= [ndice normalizado de areas quemadas (NBR)

Landsat 7 Landsat 8
B4 — B7 B5 — B7
B4 + B7 B5 + B7
Fuente: (Peng, Zhiming, & Chiwei, 2018) Fuente: (Roy et al., 2005)
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= [ndice de Diferencia Normalizada Edificada (NDBI)

Landsat 7

B5 — B4
B5 + B4

Fuente: (Xu H. , 2008)

Fuente: (Xu H. , 2008)

Landsat 8

B6 — B5
B6 + B5

A través de software ArcGIS se realiz6 el calculo mediante la herramienta modelbuilder

dicho procedimiento se basa en una calculadora raster para el computo de los valores

espectrales mediante imagenes satelitales.

2.5 Datos meteoroldgicos del cantéon Cuenca

Los datos meteorologicos se adquieren del Instituto Nacional de Eficiencia Energética y

Energias Renovables (INER). Existen 16 puntos de monitoreo de variables meteoroldgicas en

el canton Cuenca (INER, 2014). Para el estudio se eligieron las variables de precipitacion (PP),

humedad relativa (HR) y temperatura (T) debido a la correlacion existente con el didxido de

nitrégeno.

Tabla 4. Puntos monitoreo de variables meteoroldgicas correspondiente al Cantén Cuenca

Estaciones Coordenadas Elevacién

X Y (m)
Nulti 729704 9682466 2623
Santa Ana 730085 9672006 2651
Llacao 730418 9685180 2542
Tixan - Chiquintad 723017 9686678 2725
CTS - Yanuncay 720504 9677509 2561
UPS el Vecino 723584 9680788 2556
Irquis - Victoria del Portete 713645 9659192 2665
Quingeo 729055 9664593 2895
Cumbe 719190 9656242 3179
Bafios 712899 9672817 3062
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San Joaquin 714405 9680807 2764

Sayausi 715974 9681200 2727
Turi 721103 9674971 2768
Sinincay 689859 9672550 3720
Molleturo 676435 9692152 3524

Fuente: (Calle & Tinoco, 2018)
Elaborado por: Autor

Con los valores in situ de las estaciones meteoroldgicas se generé un modelo de
interpolacion en el software ArcGIS con la herramienta kriging que establece predicciones

aplicando un método estadistico.

2.6 Red de calidad de aire de la ciudad de Cuenca

La red de monitoreo pasivo de Cuenca es operada por la EMOV EP. Cuenta con 19 puntos
de registro de concentracion de NO2 que muestrea dos veces por mes durante 10 a 12 dias
consecutivos, y obtiene valores promedios mensuales (Municipalidad de Cuenca , 2016). En

la siguiente tabla 5 se observa las puntos de monitoreo de NO2 en Cuenca.

Tabla 5.Puntos de monitoreo pasivo NOzen la ciudad de Cuenca

Cddigo Nombre Escala
EVI Escuela Velasco Ibarra Vecinal
MEA  Mercado el Arenal Vecinal
0DO Facultad de Odontologia- Vecinal
U de Cuenca
CHT  Colegio Herlinda Toral Vecinal
TET Terminal Terrestre Vecinal
MUN  Municipio Urbana, vecinal
EIE Escuela}lgnamo Urbana, vecinal
Escanddn
CRB  Colegio Rafael Borja Vecinal
BAL Balzay CEA-U de Vecinal
Cuenca
EIA Escuela Ignacio Andrade Vecinal
CCA Colegio Carlos Arizaga Urbana, vecinal

Vega
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ECC  Escuela Carlos Crespi ll Vecinal
Escuela Héctor

EHS . . Vecinal
Sempértegui
BCB  Estacion de Bomberos Microescala
LAR  Calle Larga Microescala
VEG  Vega Mufioz Microescala
MAN  Machangara Vecinal
CEB  Cebollar Vecinal
MIS Misicata Vecinal

Fuente: (Municipalidad de Cuenca , 2016)
Elaborado por: Autor

2.7 Extracciones de valores de las imagenes satelitales, indices espectrales y variables

meteoroldgicas

Las imagenes satelitales corregidas la reflectancia TOA y atmosférica junto con los indices
espectrales y variables meteorologicas (T, HR, PP), se extraen los valores en funcion de las
estaciones de monitoreo pasivo de NO de la ciudad de Cuenca, con la funcién Extract Multi

Values to Points del software ArcGIS. (Gonzélez M. , 2016)

2.8 Base de datos

La matriz multivariante se generd con datos de NO>, las bandas multiespectrales corregidas
reflectancia en el TOA y atmosférica, los indices espectrales EVI, MNDWI, MSAVI, MSI,
NBR, NDBI, NDVI, SAVI ademas de las variables meteorologias de T, HR, PP. La matriz
consta de 23 variables independientes y una dependiente, ademas en figuran 19 observaciones
que corresponden a los puntos de monitoreo pasivo en el area urbana de Cuenca durante el

periodo de estudio.

2.9 Modelo de regresién y validacién

La matriz multivariante generada en el procedimiento anterior se utiliza para emplear un
modelo PLSR, el cual estd compuesto por una mezcla de analisis de componentes principales

y regresion lineal multiple (Abdi & Williams, 2013). Los modelos PLSR generan estabilizacion
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de los coeficientes estimados haciendo que sea un modelo mas sélido que los tradicionales

como: regresion lineal maltiple y regresion de principales componentes (Wolter et al., 2008).

2.9.1 Validacion

En el estudio realizado por (Yonghua et al., 2008), explican que para métodos de analisis
de regresion multivariante se pueden validar el modelo mediante la precision de 3 indices:

RMSEP, R2 y variancia explicada.

2.10 Generacion del mapa tematico de la concentracion de NO2

Este procedimiento se realiza aplicando el modelo PLSR, empleando el software ArcGIS
mediante la funcion modelbuilder para generar el mapa de concentracion de NO2 del periodo
de estudio. Ademas se gener6 un mapa de riesgos de la ciudad de Cuenca aplicando los limites

establecidos por la normativa ecuatoriana.
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CAPITULO 3. RESULTADOS

3.1 Imagenes satelitales validas

Para el presente trabajo se recolectaron imagenes Landsat 7 y 8, con un porcentaje de
nubosidad hasta del 30 % dentro del area de estudio, desde el periodo 2014 al 2016. El listado

de las imagenes preseleccionadas se presenta en la tabla 6,7.

Tabla 6. Imagenes satelitales de Landsat 7 del periodo 2014-2016

IMAGEN_LANDSAT 7 NUBOSIDAD FECHA
LEO7 _L1TP_010062_20140328 20161117 01_T1 29.00 28/3/2014
LEO7_L1TP_010062 20140702 20161112 01 T1 46.00 2/7/2014
LEO7_L1TP_010062_20150502_20161026_01_T1 50.00 2/5/2015
LEO7_L1TP_010062_20150822_20161026_01_T1 34.00 22/8/015
LEO7_L1TP_010062 20160824 20161007 01 T1 29.00 24/8/2016
LEO7 _L1TP_010062 20161027 20161122 01 T1 18.00 27/10/2016
LEO7 L1TP_010062 20161112 20170302_01_T1 37.00 12/11/2016

Elaborado por: Autor

Se obtuvieron 7 escenas Landsat 7 del periodo estudiado, en el cual, en el afio 2016 se

recolectd la mayor cantidad de informacion satelital.

Tabla 7. Imégenes satelitales de LANDSAT 8 del periodo 2014-2016

IMAGEN_LANDSAT 8 NUBOSIDAD FECHA
LC08_L1TP_010062_20140304 20170425 01_T1 57.59 4312014
LCO8_L1TP 010062 20140608 20170422 01 T1 52.72 8/6/2014
LCO8_L1TP 010062 20140726 20170420 01 T1 35.79 26/7/2014
LCO8_L1TP_010062 20141030 20170418 01 T1 41.71 30/10/2014
LCO8_L1TP_ 010062 20150219 20170412 01 T1 66.87 19/2/2015
LCO8_L1TP 010062 20150713 20170407 01 T1 11.65 13/7/2015
LCO8_L1TP 010062 20150915 20170404 01 T1 32.28 15/9/2015
LCO8_L1TP_ 010062 20151102 20170402 01 T1 44.43 2/11/2015
LCO8_L1TP_ 010062 20160105 20170404 01 T1 55.25 5/1/2016
LC08_L1TP_010062_20160206_20170330_01 T1 61.83 6/2/2016
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LC08_L1TP_010062_ 20160528 20170324 01 T1 60.55 28/5/2016
LCO8_L1TP_010062 20161019 20170319 01 T1 43.61 19/10/2016
LCO8_L1TP 010062 20161120 20170318 01 T1 27.75 20/11/2016

Elaborado por: Autor

Se recolectaron 13 imagenes Landsat 8 desde el 2014 hasta el 2016, y como se muestra en

la tabla 7 la mayor informacién y la menor proporcién de nubes fue en el dltimo afio.

Para la eleccion de las imagenes validas dentro de un afio se baso en dos razones: la primera
por la mayor cantidad recolectada en dicho periodo y la segunda por el menor porcentaje de
nubes dentro del &rea de estudio. Las imagenes seleccionadas para el presente proyecto son 8,
y estas son obtenidas desde el 5 de enero del 2016 hasta el 20 de noviembre del 2016. Se

consiguieron 5 que corresponden a las imagenes Landsat 8 y las 3 tltimas a Landsat 7.

3.2 Pre procesamiento de las imégenes satelitales

3.2.1 Correccién de bandeado de Imégenes Landsat 7

El relleno de imégenes satelitales solo se aplica para las Landsat 7 debido al error de
bandeado, es por esto que se aplica la correccion del algoritmo gapfill de (Vega, 2012). Esta es

una herramienta que se aplica en el software ArcGIS.

Para la correccion se aplicd 3 procedimientos: en el primero se debe realizar la seleccion de
banda, por banda que se desea rellenar, y para esto se debe elegir las bandas multiespectrales

originales de Landsat 7.

El siguiente procedimiento crea una tabla de atributos y se aplica la herramienta SetNull
que elimina los valores de las celdas iguales a 0, y por ultimo aplica la funcién Filter Low que

genera un relleno de las imagenes mediante interpolacion.
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3.2.2. Correccion de reflectancia al tope de la atmosfera (TOA)

Para este proceso se utilizaron las 5 imagenes originales Landsat 8 y las 3 imagenes Landsat

7 corregidas en el apartado 3.1.

Los datos se obtuvieron del promedio de las imagenes Landsat 7 y 8 del afio 2016. Dichos

valores extraidos se muestran en la tabla 8 y éstos tienen un rango de 0 a 1 debido a la

correccion TOA.

Tabla 8. Valores de reflectada TOA extraidos del periodo 2016

Estacion BLUE GREEN RED NIR SWIR1 SWIR2
TOA TOA TOA TOA TOA TOA
EVI 0,1380 0,1404 0,1461 0,2189 0,2327 0,1964
MEA 0,2049 0,2041 0,2169 0,2439 0,2889 0,2634
ODO 0,1110 0,1105 0,1188 0,1900 0,1937 0,1578
CHT 0,1330 0,1330 0,1533 0,1762 0,2261 0,2042
TET 0,1894 0,1898 0,2017 0,2128 0,3427 0,3708
MUN 0,1165 0,1117 0,1281 0,1483 0,2000 0,1801
EIE 0,1418 0,1402 0,1491 0,1844 0,1990 0,1795
CRB 0,1619 0,1591 0,1637 0,2623 0,2772 0,2095
BAL 0,0920 0,0867 0,0828 0,1865 0,1582 0,1100
EIA 0,1765 0,1817 0,1955 0,2321 0,2741 0,2267
CCA 0,1258 0,1259 0,1548 0,1918 0,2081 0,1762
ECC 0,1500 0,1584 0,1609 0,2952 0,2634 0,1828
EHS 0,1237 0,1375 0,1457 0,2670 0,2631 0,1932
BCB 0,1314 0,1290 0,1414 0,1665 0,2019 0,1822
LAR 0,1172 0,1143 0,1347 0,1493 0,1888 0,1700
VEG 0,1139 0,1110 0,1306 0,1655 0,2082 0,1815
MAN 0,1155 0,1224 0,1629 0,2376 0,2773 0,2382
CEB 0,1163 0,1208 0,1253 0,2133 0,2122 0,1584
MIS 0,0975 0,1027 0,0997 0,2362 0,2054 0,1286

Elaborado por: Autor

32



3.2.3 Correccion atmosférica DOS1

Las imagenes son las mismas que se utilizan en el procedimiento anterior. Para calcular el
valor del pixel corregido atmosféricamente se aplicé la herramienta Semi-Automatic
Classification Plugin en el software QGIS version 2.18.20 que utiliza las bandas junto con los
archivos metadato (MTL.) que contienen caracteristicas propias de las bandas. En este proceso

se aplica la ecuacion (5) para estimar los valores corregidos, en la tabla 9 se muestran dicho

valores.
Tabla 9. Valores atmosféricos extraidos del periodo 2016
Estacion BLUE GREEN RED NIR SWIR1  SWIR2
ATM ATM ATM ATM ATM ATM
EVI 0,1044 0,1331 0,1517 0,2458 0,2645 0,2333
MEA 0,1275 0,1409 0,2286 0,2688 0,3182 0,2983
ODO 0,0703 0,0944 0,1224 0,2142 0,2178 0,1837
CHT 0,1040 0,1261 0,1648 0,2035 0,2584 0,2413
TET 0,1228 0,1331 0,2198 0,2468 0,3880 0,4356
MUN 0,0927 0,1148 0,1310 0,1657 0,2235 0,2084
EIE 0,1021 0,1296 0,1557 0,2091 0,2235 0,2079
CRB 0,1286 0,1584 0,1726 0,2977 0,3084 0,2416
BAL 0,0507 0,0689 0,0803 0,2112 0,1798 0,1296
EIA 0,1139 0,2423 0,2089 0,2696 0,3036 0,2603
CCA 0,0905 0,1227 0,1648 0,2193 0,2361 0,2070
ECC 0,0677 0,1072 0,1631 0,3332 0,2924 0,2080
EHS 0,0880 0,1251 0,1539 0,3012 0,2910 0,2203
BCB 0,1318 0,1425 0,1453 0,1841 0,2254 0,2105
LAR 0,0831 0,0992 0,1411 0,1703 0,2115 0,1975
VEG 0,0784 0,0974 0,1343 0,1867 0,2331 0,2103
MAN 0,0863 0,1170 0,1740 0,2691 0,3090 0,2733
CEB 0,0848 0,1222 0,1299 0,2422 0,2386 0,1848
MIS 0,0535 0,0837 0,1012 0,2677 0,2315 0,1514

Elaborado por: Autor
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3.3 Indices espectrales

Los indices espectrales se calcularon con las ecuaciones descritas en la seccion (2.4), para
ello solo se utilizaron las bandas green, red, nir, swirl, swir2. Los valores obtenidos van desde
-1al, siendo -1 la ausencia, y 1 la presencia de agua, suelo o vegetacion, etc. dependiendo del
indice aplicado. Después de las consideraciones anteriores se realizd el promedio de indice por

indice, cuyos resultados se observan en la tabla 10.

Tabla 10. Valores promedio de los indices espectrales

Estacion EVI MNDWI MSAVI  MSI NBR  NDBI NDVI  SAVI
EVI 0,1023 -0,3296 0,6122 0,5869 0,0299 0,0397 0,2357 0,1562

MEA 0,0415 -0,1716 0,5530 0,7183 -0,0673 0,0952 0,0783 0,0573
OoDO 0,1001 -0,3593 10,5919 0,6337 0,0777 0,0079 0,2733 0,1645
CHT 0,0404 -0,2560 0,4865 0,6978 -0,0734 0,1073 0,0986 0,0644
TET 0,0327 -0,1793 10,4926 0,8677 -0,2595 0,2086 0,0488 0,0392
MUN 0,0385 -0,2977 04726 0,7821 -0,1143 0,1485 0,1175 0,0654
EIE 0,0640 -0,2249 0,5217 0,6663 0,0026 0,0337 0,1462 0,0923
CRB 0,1497 -0,3101 10,6789 06476 0,1043 0,0173 0,2661 0,1932
BAL 0,1531 -0,4557 10,6576 05223 0,2425 -0,0872 0,4410 0,2411
EIA 0,0744 -0,2267 0,5527 0,7215 0,0016 0,0707 0,1332 0,0917
CCA 0,0538 -0,3090 0,5253 0,6272 0,0353 0,0292 0,1430 0,0921
ECC 0,1842 -0,4089 10,7826 0,5734 0,2561 -0,0727 0,3944 0,2705
EHS 0,13%6 -0,3759 0,7218 0,6290 0,1562 -0,0179 0,3231 0,2310
BCB 0,0414 -0,2493 10,4948 10,7176 -0,0724 0,1049 0,1155 0,0691
LAR 0,0325 -0,2565 0,4588 0,8061 -0,0767 0,1105 0,0940 0,0538
VEG 0,0581 -0,3338 0,5104 0,7540 -0,059 0,1106 0,1632 0,0956
MAN 0,0814 -0,4178 10,6207 0,6963 -0,0070 0,0686 0,2155 0,1514
CEB 0,1210 -0,3672 10,6362 0,5999 0,1354 -0,0083 0,3036 0,1934
MIS 0,1752 -0,4699 0,7449 05549 0,2778 -0,0716 0,4507 0,2866

Elaborado por: Autor
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3.4 Variables meteoroldgicas

Para calcular las variables meteorolodgicas (T, HR, PP), se consider6 15 puntos de monitoreo
distribuidos en el canton Cuenca (ver Anexo 2). Los valores presentados en la tabla 11 se
aplicaron para generar un modelo de interpolacion en el software ArcGIS, en este
procedimiento se ajusta el tamafio de celda a 30 x 30, valores que corresponde a la dimensién
del pixel de las imagenes satelitales, con el cual se genera una distribucion espacial de las

variables.

Tabla 11. Valores promedio de las variables meteoroldgicas del periodo 2016 del Canton

Cuenca
Mefjéiglloégica PP HR T
Nulti 625,00 77,32 14,65
Santa Ana 834,60 78,82 13,69
Llacao 973,20 75,13 15,10
Tixan — Chiquintad 751,20 76,80 13,96
CTS — Yanuncay 826,90 73,06 15,26
UPS-el Vecino 841,10 69,31 15,68
Irquis — Victoria del Portete 998,20 84,83 12,78
Quingeo 714,00 80,86 12,47
Cumbe 765,20 86,64 10,61
Barfios 891,50 84,56 11,34
San Joaquin 997,30 78,54 13,39
Sayausi 864,90 76,33 13,89
Turi 894,60 81,41 13,56
Sinincay 934,40 75,61 14,25
Molleturo 536,80 85,87 9,17
Fuente: INER

Elaborado por: Autor

Después de lo anterior expuesto se obtiene el area de interés a través de la funcion extract
by mask, dichas areas interpoladas se muestra en el anexo 3. Al final se extraen los valores de

PP, HR y T del area urbana de Cuenca, los cuales se observan en la siguiente tabla 12.
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Tabla 12. Valores de variables meteorologicas del periodo 2016 de la ciudad de Cuenca

Estacion PP HR T

EVI 825,33 73,22 15,22
MEA 787,79 75,21 14,53
ODO 788,57 74,40 14,78
CHT 818,10 70,33 15,49
TET 846,53 70,24 15,50
MUN 845,19 73,10 15,00
EIE 850,69 75,63 14,52
CRB 934,80 77,32 13,93
BAL 785,38 76,13 14,16
EIA 673,35 73,63 14,93
CCA 801,89 70,89 15,39
ECC 857,88 71,29 15,29
EHS 801,49 74,09 14,75
BCB 843,05 73,38 14,96
LAR 839,89 73,71 14,93
VEG 849,07 72,55 15,08
MAN 582,53 76,09 14,68
CEB 783,18 74,93 14,52
MIS 882,77 76,79 14,03

Elaborado por: Autor
3.5 Estaciones de monitoreo de NO2

Los datos in situ del NOz se obtuvieron de 19 estaciones pasivas de monitoreo de la EMOV
EP que estan distribuidas por la ciudad de Cuenca. Los meses seleccionados dependen de las
fechas de las imagenes satelitales expuestas en el apartado 3.1, con dicha informacion se
calcula el promedio del contaminante por punto de muestreo en el afio 2016, la informacidn se

observa en la tabla 13.
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Tabla 13. Concentracion de NO> del periodo 2016

ESTACION ENERO FEBRERO MAYO AGOSTO OCTUBRE NOVIEMBE PROM*EDIO

EVI 22,80 18,20 21,10 20,00 22,60 17,80 20,42
MEA 29,50 23,10 23,20 19,20 26,70 22,80 24,08
ODO 23,30 15,40 19,70 17,00 22,60 25,90 20,65
CHT 22,50 16,30 21,80 16,10 24,30 21,90 20,48
TET 28,70 24,80 22,80 24,80 32,40 29,10 27,10
MUN 23,70 18,50 20,80 20,00 25,30 22,80 21,85
EIE 27,20 21,10 23,30 21,40 24,60 22,80 23,40
CRB 15,50 14,70 21,10 18,10 15,30 11,00 15,95
BAL 22,10 14,00 20,60 17,30 19,00 17,60 18,43
EIA 20,40 16,40 18,80 17,80 20,30 18,50 18,70
CCA 25,00 21,30 19,30 14,60 26,00 28,90 22,52
ECC 21,80 15,20 15,30 13,20 23,10 21,00 18,27
EHS 17,70 10,30 11,80 18,00 17,50 13,90 14,87
BCB 51,80 36,30 32,30 39,30 52,70 54,30 44,45
LAR 37,80 29,50 27,30 28,30 38,70 38,30 33,32
VEG 44,80 39,50 37,10 40,90 51,90 47,80 43,67
MAN 19,10 12,90 14,50 10,80 17,40 16,30 15,17
CEB 23,00 15,40 17,90 14,60 20,40 19,40 18,45
MIS 16,80 12,70 18,80 13,40 14,30 11,60 14,60

* Los datos calculado con los valores in situ de los puntos de monitoreo de NO; Fuente:
(Municipalidad de Cuenca , 2016)

Elaborado por: Autor

A continuacién, en la figura 5 se observa las concentraciones anuales por punto de muestreo
de NO2, contrastado con el limite determinado por la normativa Nacional y de la OMS. Se
identifica que las estaciones BCB, VEG sobrepasan el limite de 40 ug/m3 establecido para
periodos largos de exposicion. Las demés estaciones muestran valores por debajo de lo

normado.
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Figura 5. Concentraciones de NO: de las estaciones pasivas de monitoreo
Fuente: (Municipalidad de Cuenca , 2016)
3.6 Modelo de Regresion de Minimos Cuadrados Parciales (PLSR)

El modelo PLSR se aplica con la matriz (ver Anexo 4) formado por 24 variables y 19
observaciones, en la cual se distingue 1 variable a explicar siendo esta el NO. y 23 predictores
que estan divididas en 12 bandas multiespectrales (Blue-TOA, Green-TOA, Red-TOA, Nir-
TOA_Swirl-TOA, Swir2-TOA, Blue-ATM, Green-ATM, Red-ATM, Nir-ATM, Swirl-ATM,
Swir2-ATM), 8 indices espectrales (EVI, MNDWI, MSAVI, MSI, NBR, NDBI, NDVI, SAVI)

y 3 variables meteorolégicas (PP, HR, T).

La regresion de minimos cuadrados parciales se aplicd en el software R versiéon 3.5.1
mediante el paquete PLS, en la cual se ingresa la matriz del Anexo 4, mediante la instruccién
NO2 2016 <- read.csv2("~/BASE_DATOS 2016/NO._2016.csv", row.names=1). Como
paso siguiente se fijo el nombre de las variables a través del comando attach. Finalmente se
emplea el modelo de la siguiente manera: modelo-PLSR= plsr (NO>~. data= NO,_2016, scale=

TRUE).
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Con el comando scale todos los datos de la matriz multivariante se estandarizan, mediante

la divisidn por su desviacion estandar, para que todos los datos estén en el mismo rango.

El modelo PLSR esta conformado por cargas que representa la proporcion de informacion
que contribuye cada variable predictora a los distintos componentes. En la tabla 14 se presentan

los datos de las cargas antes mencionadas.
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Tabla 14. Valores de las cargas de las variables del modelo PLSR de NO»

Variables Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
BLUE-TOA - -0,30 027 -040 0,30 - 015 -011 o043 -032 014 -048 051 -033 - 013 031 -0,16
GREEN-TOA - -0,32 024 -0,29 0,29 - - -011 032 -036 0,20 0,21 0,17 - - - -0,22 0,551
RED-TOA 011 -0,32 - - 0,23 - - 031 021 011 - -0,28 0,23 - 0,16 - -042 -0,23
NIR-TOA -026 -0,23 0,13 0,25 - - -0,10 -0,14 -0,14 - - 025 -015 -022 0,27 -0,12 0,15 0,22
SWIR1-TOA - -0,34 - 025 -037 0,12 - - - - -0,18 - 0,17 - 0,16 - 0,37 0,27
SWIR2-TOA 015 -0,29 - -0,10 -044 034 - 0,11 - - - 010 -027 -0,12 0,23 - -0,19 -
BLUE-ATM 018 -0,22 0,23 - 029 -042 031 022 -123 o070 -038 012 -017 0,17 - - - -
GREEN-ATM - -0,24 - -0,12 054 -1,00 - 061 015 -0,20 0,22 - - -0,16 - - - -
RED-ATM 012 -0,32 - - 0,17 - - -0,30 017 0,15 - -0,16 - 017 -0,16 0,33 - -0,26
NIR-ATM 025 -0,23 012 0,16 - - -0,13 - - - - - -0,28 0,12 - -0,30 - -0,21
SWIR1-ATM - -0,33 - 0,14 -040 0,14 - 010 -0,15 - -0,19 - 016 018 -0,28 - 0,19 -
SWIR2-ATM 015 -0,29 - -0,20 -047 0,35 - 0,15 - - 0,12 - -0,27 015 -0,24 - -0,15 -
EVI -0,34 - 0,16 - - - - 027 011 -017 - -0,69 -0,20 0,40 - - -0,29 012
MNDWI 027 -016 021 -047 033 -020 017 -017 024 -030 -0,18 060 -095 045 - - - -0,26
MSAVI -0,34 - 011 0,25 - 0,10 - - -0,18 - 0,14 034 - -0,26 - - - -0,23
MSI 029 -011 - 092 -041 - - - 09 036 -013 0,17 -045 0,26 - - - -
NBR -0,32 0,10 - -0,18 0,24 - - - 0,33 - -0,30 0,28 - 019 -0,68 - - 0,11
NDBI 0,32 -0,10 - 049 -0,32 - - - -0,28 -015 017 -014 071 -029 -023 - -0,31 -021
NDVI 032 011 - - -0,12 0,17 - 025 012 -0,18 - 011 0,16 - - -043 027 -047
SAVI -0,34 - - 011 -0,13 - - 0,19 - - - 021 -017 011 - 0,83 -0,29 -
PP - 010 09 -0,26 -0,15 -0,14 - - - - 0,20 -0,10 0,2 - - - - -
HR -0,18 - -015 025 -015 -056 077 -048 -0,13 - 063 -028 -031 036 -023 - 0,15 -
T 0,20 - - - 018 055 -0,75 041 -0,40 - 057 -0,24 -042 043 -0,25 - 0,19 -

Elaborado por: Autor
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Al evaluar la tabla 14 se observa que las variables predictoras blue-TOA, MNDWI, nir-
TOA, HR estén presente en la mayor cantidad de componentes, esto explica la importancia que

tiene en el modelo PLSR mientras tanto swirl-TOA, green-ATM, nir-ATM, MSAVI, SAVI,

PP son las variables que menos informacion aportan.

Las cargas de las variables de los 3 componentes que se indican en la figura 6, y al analizar
el grafico se puede establecer que en los primeros 2 componentes no existe una discrepancia
relevante, ya que la proporcion de variancia explicada es muy similar. Segun (Alciatui |,
Escobar , De la Cruz, & Rincon , 2003) los primeros componentes contienen la informacién

mas relevante resumida mientras que los Gltimos contienen el ruido que significa malos

predictores.

Modelo PLSR de Didxido de nitrégeno
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————  Comp1(408%)

___________ Comp 2 (38.7 %)
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Figura 6. Cargas de las variables predictoras del modelo PLSR
Elaborado por: Autor

El resumen la regresion de minimos cuadrados parciales se visualiza en la tabla 15, que al

analizar los 3 componentes ya se explica el 85 % de la variancia de las variables, lo cual nos

indica que la variancia residual es explicada por los componentes faltantes.
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Para el estudio se tomd en cuenta 13 componentes o variables latentes que expresan el
99,99% de la variabilidad de las variables predictoras y el 77,78 % de la variancia de la variable
de respuesta, como se explica en la tabla 15. Los compontes necesarios para la prediccion del
NO: se eligieron en funcion a los criterios establecidos por (Jing & Chen, 2016 ), los cuales

se indicaran en la seccién de validacién del modelo PLSR.

Tabla 15. Variancia explicada del modelo PLSR de NO2 segun el nimero de componentes

COMPONENTES

co co co co co co co co co CcoO CcO CO CcO CO CcO CcO CcO CcO

MP MP MP MP MP MP MP MP MP
MP1 MP2 MP3 MP4 MP5 MP6 MP7 MP8 MmPo % O T TR TR TS Do SO e

X 40,82 7954 8515 8597 896 9225 9752 98,75 9938 99,72 99,81 9987 9999 99,99 100 100 100 100

go 4391 49,79 53,87 62 63,79 66,35 67,31 6877 7094 7414 76,08 77,14 77,78 9594 99,49 9999 100 100

Elaborado por: Autor

Los modelos PLSR capturan la mayor parte de la informacién de las variables predictoras
que es util para explicar y predecir la variable dependiente, y a su vez el modelo de regresion
reduce la dimensiéon al utilizar menos variables latentes que el nimero de variables

independientes (Zhang, Zhou , & Zhang , 2007).

La matriz de coeficientes de regresion (ver tabla 16) de los modelos PLSR se usan para
demostrar la orientacion de la relacion entre las variables a explicar y las predictoras. (Yan,

Wu, & Wang, 2013)
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Tabla 16. Coeficientes de regresion del modelo PLSR de dioxido de nitrogeno

Variables Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp Comp
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
BLUE-TOA 0,02 014 021 0,96 1,83 3,33 3,94 4,49 4,67 2,82 072  -454  -724  -13513  -1615 -146,2 -144,1 -144,1
GREEN-TOA 0,07 -025 004 0,95 1,72 2,92 3,37 3,78 4,29 3,69 6,98 11,85 1568 119,39 1352 1245 1230 1231
RED-TOA 0,01 -020  -0,15 1,10 1,62 2,11 2,22 2,19 4,56 882 11,93 1331 16,18 104,78 1303 1227 1203 1202
NIR-TOA 063 -084 -068 0,80 0,93 0,68 043  -027 -1,30 -229 -268 -355 585 -83,98 -843 -888  -881  -881
SWIR1-TOA 023 -049 -055 -1,04  -1,66 234  -263 -301 -402 -546 -692 555  -3,43 59,36 80,6 87,9 90,1 90,1
SWIR2-TOA 008 012 025 -144 -172 094  -055 037 2,10 5,10 7,12 7,05 517 -48,11 459 516 528  -528
BLUE-ATM 0,28 0,24 0,79 4,17 5,32 6,82 7,67 9,04 894 1225 1113 1159 11,76 34,49 33,4 34,1 34,1 34,1
GREEN-ATM 0,06  -027 -063 -208 -2,35 415  -445  -356  -249  -167 065 1,25 1,19 -17,65 -163  -163  -162  -16.2
RED-ATM 000 023 -038 -111 -1,24 -184  -216 -28  -1,78 057 1,42 2,25 4,34 80,11 882 1165 117,7 1177
NIR-ATM 065 -08 -08  -097 -1,31 232 -28 -38 522 -7,11  -940 -11,75 -1449  -81,92  -1004 -1280 -129,2 -129,2
SWIR1-ATM 023 050 -066 -248  -345 462 511 578 751 997 -1242 -12,14 -10,59 38,17 31,6 30,6 31,6 31,6
SWIR2-ATM 008 -012 -033 -266 -3,24 -2,86  -262 -1,87 -054 197 3,88 3,52 1,61 -48,82 722 733 742 742
EVI 062 -065 -044 046  -057 069 -071 -051 -1,96 568 -10,52 -17,10 -1879 -5,01 -1,5 -7,6 9,3 9,2
MNDWI 0,45 0,41 0,50 -1,93 222 -316  -352  -471  -7,78 -14,13 -18,16 -17,61 -19,82  -14,54 2133 -141 142 -142
MSAVI -0,66 -0,73 -0,46 1,70 2,09 2,65 2,79 2,94 2,37 1,70 2,89 3,90 2,02 -83,41 -94,8 -92,3 -92,7 -92,7
MSI 0,56 0,62 1,09 6,73 7,38 8,52 9,07 1024 1373 1646 1694 1744 16,56 24,24 213 238 24,2 24,2
NBR -0,57 -0,57 -0,52 -0,62 -0,37 -0,25 -0,21 0,06 1,86 4,13 3,26 3,93 3,03 -47,07 -955 -1025 -103,1 -103,1
NDBI 0,57 0,58 0,64 1,64 1,19 0,37 002 -081  -453 -1056 -12,50 -13,45 -12,83  -58,23 -808 -883 -90,1  -90.2
NDVI 055 -053 -0,38 0,83 1,40 3,04 3,76 5,38 752 1004 1339 1828 22,88 162,69 189,2 1682  169,1  169,0
SAVI -0,61 -0,62 -0,49 0,14 0,18 0,44 0,53 0,94 0,78 0,40 1,93 4,84 6,60 77,15 94,1 150,8 150,9 150,9
PP 0,25 0,52 1,89 0,81 0,20 083 -1,15 -142 -048 160 4,42 5,33 6,20 21,81 258 24,6 24,8 24,8
HR 035 -038 -059 025 -045 075 -041 -091 -1,24 094 387 3,75 3,66 37,43 31,1 30,1 30,8 30,8
T 0,36 0,37 0,47 1,87 2,42 3,07 2,81 3,15 2,73 3,10 7,40 7,12 6,72 40,74 333 335 345 345

Elaborado por: Autor
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Se observa que en la figura 7 no existen datos anémalos en los 3 componentes analizados,
ya que por la distribucion o patrones de los residuos nos indican que su desviacion esta dentro
de los rangos normales. Ademas en el gréfico los valores entre paréntesis describen las

diferentes variancias de las variables latentes.

Comp 1(40.8 %) o o o o

1 o Comp 2 (38.7 %) o

° o ° o ° Comp 3 (5.6 %)

Figura 7. Residuos de 3 componentes del modelo PLSR

Elaborado por: Autor

3.7 Validacién

En la validacion y eleccion de los componentes (Jing & Chen, 2016 ) se establecio que los
valores de RMSEP deben ser los méas bajos posibles, en contraposicion el Rz deber ser el mas

alto, pero evitando los sobreajustes del modelo.

3.7.1 RMSEP

En la figura 8 se observa que el error cuadratico medio de prediccion que esta en funcion de
los componentes. Por lo tanto, en la eleccion del nimero optimo de variables latentes se baso
en la visualizacion del minimo local en la grafica para evitar un sobreajuste del modelo PLSR
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por esa razon se opto por escoger el componente 13, cuyo valor de RMSEP = 3,99 y representa

unidades de error promedio en la prediccion de valores (Nguyen & Lee, 2006).

NO2

RMSEP
4
|

MNamero de componentes
Figura 8. RMSEP del modelo PLSR en funcion a los 18 componentes
Elaborado por: Autor

En la figura 8 se observa que el PLSR necesita aproximadamente de 13 componentes para

expresar la mayor proporcién de la variabilidad de las variables predictoras y a explicar.

3.7.2 Coeficiente de determinacion

En el figura 9 se observa el porcentaje de variabilidad de la variable a explicar (NO2) expresado
por el modelo (Gallego, 2009), el valor de R2 para el componente 13 es de 0,78, dicho valor

estd en un nivel aceptable asi como lo establece (Chen & Qi, 2017).
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Figura 9. Coeficiente de determinacion del modelo PLSR
Elaborado por: Autor

Los valores medidos y predichos se ajustan a una tendencia lineal como se indica en la figura
10. Para generar el grafico se utiliz6 el RMSEP del componente 13 y los predictores para

obtener una visualizacion de los datos.

NO2,Componente 13
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Figura 10. Relacidn entre los valores medidos y predichos del NO-
Elaborado por: Autor

En general, los modelos de regresion minimos cuadrados parciales funcionaron bien en,

cuanto se refiere a la combinacién de imagenes Landsat y la adicién de las variables
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meteoroldgicas para determinar la concentracion de NO2, esto se evidencio en funcion al

RMSEP y R..

3.8 Mapa de la concentracion de didxido de nitrégeno de la ciudad de Cuenca

Al analizar la figura 11, se detectd la mayor concentracion de NO2 en las parroquias de
Totoracocha, Hermano Miguel, y San Sebastian con valores que van desde 34 a 45 pg/m3,
mientras que las concentraciones mas bajas se presentaron en Monay y Machangara con valores

gue no superaban los 15 pug/m3.
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Figura 11. Mapa de la concentracion de NO; de la ciudad de Cuenca aplicando el modelo PLSR
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Elaborado por: Autor
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Cabe recalcar que las concentraciones del NO2 aumentan mientras disminuye la dispersion del
contaminante es decir, estan influenciados por las condiciones climaticas (velocidad del viento)

(Fernandez, 2015).

Tabla 17. Comparacion de valores reales vs predichos

Estaciones Modelo
PUNtos pasivas Reg reS|or.1,
. ., Concentracion

monitoreo Concentracion

SO2 (Real) SQZ

(Predicho)

EVI 20,42 19,69
MEA 24,08 24,58
ODO 20,65 20,24
CHT 20,48 19,60
TET 27,10 27,66
MUN 21,85 33,58
EIE 23,40 22,41
CRB 15,95 15,86
BAL 18,43 19,37
EIA 18,70 18,21
CCA 22,52 25,94
ECC 18,27 19,22
EHS 14,87 15,01
BCB 44,45 42,71
LAR 33,32 32,82
VEG 43,67 31,95
MAN 15,17 15,40
CEB 18,45 16,08
MIS 14,60 16,04

Elaborado por: Autor

Como se menciond anteriormente los valores predichos tienen un error de 4 mas/menos en
la prediccion del NO2 en funcion a los medidos in situ lo que nos indica que los valores no se

alejan de los reales como se puede observar en la tabla 17.
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3.9 Mapa de nivel de riesgo a la exposicion de dioxido de nitrégeno

El mapa de riesgos se elaboro para conocer las zonas vulnerables a la exposicion del NO>

en la ciudad de Cuenca.

La figura 12 se realizé en funcion a los limites maximos permisibles de la norma ecuatoriana
y de la OMS para periodos largos de exposicion de NO>. Como se puede observar en el mapa
existen escasas zonas donde las concentraciones superan los 40 pug/ma3. Las parroquias urbanas
con valores de concentracion que sobrepasan lo establecido son: Totoracocha, Machangara,

Hermano Miguel, San Sebastian y Yanuncay.
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4. DISCUSION

Los resultados obtenidos nos indican que los modelos PLSR son eficientes, para la
evaluacion multivariable, debido a que dicha regresion se aplica generalmente a la
supervision de la percepcion remota multitemporal. La regresion de minimos cuadrados
junto con la regresion del componente principal (PCR), son procedimientos habituales para

el andlisis de matrices multivariantes. (Feilhauer, 2010)

Al utilizar la regresion de minimos cuadrados parciales se disminuye las dimensiones
de la matriz de variables predictoras, y garantiza la seleccion de variables que puedan
aportan la mayor proporcién de variabilidad de las caracteristicas de la concentracion de

NO: (Yongua et al., 2008).

La ciudad de Cuenca cuenta con 19 estaciones de monitoreo pasivo de NO2, que es un
limitante en el estudio realizado debido a que no se tiene datos continuos de
concentraciones por ese motivo se Ilevd a cabo un promedio de los datos recopilados. Otro
limitante es la cantidad de informacion satelital del sensor Landsat de los periodos 2014,
2015, 2016 por dicho motivo se combind las imagenes satelitales Landsat 7 y 8 para

recopilar mayor informacion digital.

Existen varias investigaciones que comparan los datos de Landsat OLI 8 con los datos
de Landsat ETM+ 7 utilizando informacion a cielo despejado para iguales ubicaciones y
utilizando los datos adquiridos con varios dias de discrepancia (Flood, 2014); (Li, Jiang, &
Feng, 2014). Segun (Vogelmann et al., 2016) indica que la variabilidad de banda por banda
en la percepcion remota es mayor en las regiones de longitud de onda més corta que en las
longitudes de onda mas largas, esto se debe a la diferencia de ocho dias para el contraste
de Landsat 7 vs 8. El estudio realizado por (Flood, 2014), determiné que la diferencia de

reflectancia en el tope de la atmodsfera, entre los dos sensores Landsat es de
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aproximadamente 6 % Yy la diferencia de reflectancia superficial es de aproximadamente 2
%. Ademas se analizd el indice espectral (NDVI) que se vio afectado en alrededor del 5%,
en promedio. Sobre la base de las consideraciones anteriores, (Li, Jiang, & Feng, 2014)
concluye que, los dos sensores son lo suficientemente similares como para que puedan

usarse combinados sin mayores inconvenientes para estudios multitemporales.

El estudio realizado por (Burgos & Copo, 2017) para la determinacién de contaminantes
atmosféricos mediante minimos cuadrados parciales obtuvo mejores resultados ya que se

aplico la informacion in situ de las estaciones automaticas de monitoreo.

La variable latente 0 componente 13 se estableciéo debido al niumero 6ptimo de
componentes utilizados para la regresion, para dicho procedimiento se comparé la raiz
cuadrada del error cuadratico medio de prediccion de validacién cruzada (RMSEP) de las
predicciones generadas con diferentes componentes (Udelhoven , Emmerling , & Jarmer ,

2003).

Los resultados de las concentraciones del NO2 en Cuenca, presenta que las zonas de
concentraciones media del contaminante fueron Centro Historico y las parroquias Hermano
Miguel y Totoracocha, esto se debe a que son lugares con alto tréfico vehicular ademas
de la presencia del aeropuerto, cabe agregar que la dispersion genera una menor

concentracion del NO2 (Fernandez, 2015).
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5.  CONCLUSIONES
Para el periodo de estudio se recolectaron 21 imégenes satelitales obtenidas de los
2 sensores de los cuales, se consider6 un total de 8 imagenes satelitales del afio
2016, de estas 5 fueron de Landsat OLI 8 y 3 de Landsat ETM+ 7. Las mismas se
eligieron en funcion al mayor nimero de imagenes Landsat en un afio y por el
menor porcentaje de nubosidad dentro del area de estudio.
La regresion de minimos cuadrados parciales se aplicé para la matriz de 23
variables predictoras y 1 variable a explicar (NO2), ademéas de 19 observaciones
(puntos de monitoreo). EI modelo con el componente 13 explican el 99,99 % vy
77,78% de la varianza de las variables predictoras y de la explicativa (NO2)
respectivamente, esto nos indica que los resultados obtenidos son confiables y
abarcan un gran porcentaje de variabilidad de los datos.
El modelo PLSR se analiz6 con el RMSEP = 3,99 en la prediccién de los datos
originales, y con un coeficiente de determinacion (R2= 0,78), estos resultados
nos indican que se obtuvieron valores significativos para predecir el NOa.
Se gener0 el mapa de las concentraciones de NO: de la ciudad de Cuenca que se
estimd con los coeficientes positivos de regresién del modelo PLSR vy las
variables predictoras, en el cual la mayor contaminacion se dio en las parroquias
de Totoracocha y Hermano Miguel, las que sobrepasan la norma ecuatoriana de
40 pg/ma3.
Finalmente se observa que la concentracion de dioxido de nitrogeno de 20 — 39
pg/m3 esta presenta en 44 % del area, mientras que la concentracion de 40 — 45
pg/m3 es la de menor porcentaje de area con tan solo 0,5 % en la ciudad de

Cuenca.

52



6. RECOMENDACIONES

Los satélites Landsat 7 y 8 han generado resultados adecuados, tomando en consideracion
que la informacion digital se obtiene en forma gratuita , ademas abarca grandes extensiones de
area en una sola escena, con lo cual se reduce costes al momento de aplicar investigaciones
sobre contaminantes atmosféricos. Adicionalmente se puede usar otros sensores gratuitos como

Sentinel, Aster y Modis para contrastar investigaciones multitemporales.

Con la informacién resultante se puede comparar y validar las mediciones de las
concentraciones de los diferentes contaminantes atmosféricos, ademas se pueden identificar
zonas de mayor concentracion, es por esto que los modelos PLSR aplicado a estudios
multitemporales pueden ser usados por las instituciones gubernamentales para la toma de

decisiones sobre la contaminacién de atmosférica.
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8.  ANEXOS

Anexo 1. Férmulas utilizadas para la correccién atmosférica de Landsat 8

Conversion a radiancia en el techo de la atmosfera (TOA)

Los datos de las bandas del sensor TIRS y OLI estan derivados en 16 bits en formato no cifrado
y pueden ser re escalados a los valores de reflectancia y/ o radiancia en el techo de la atmosfera
TOA, usando para ello los coeficientes radiométricos provistos en el archivo de metadato

MTL.txt, tal y como se describe a continuacion (Ariza, 2013)
Ly = M Qca1 +A;

Donde:

LA = Es el valor de radiancia espectral en el techo de la atmésfera (TOA) medida en valores
de (Watts/m2*srad* pm)
ML = Factor multiplicativo de escalado especifico obtenido del metadato

(RADIANCE_MULT_BAND_x, donde x es el numero de banda)

AL = Factor aditivo de escalado especifico obtenido del metadato

(RADIANCE_MULT_BAND_x, donde x es el numero de banda)

@cal — producto estandar cuantificado y calibrado por valores de pixel (DN). Este valor se

refiere a cada una de las bandas de la imagen.

pA' = MyQcar + Ap
Donde:

PA" = Es el valor de reflectancia planetaria, sin correccion por angulo solar.

MP = Es el factor multiplicativo de escalado especifico por banda obtenido del metadato

(REFLECTANCE_MULT_BAND_Xx, donde x es el namero de la banda).
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A .. . .
P = Es el factor aditivo de escalado especifico por banda obtenido del metadato

(REFLECTANCE_ADD_BAND_Xx, donde x es el nimero de la banda).

Qcal _gggl producto estandar cuantificado y calibrado para valores de pixel.

Correccion atmosférica DOS1 de la reflectancia superficial

Es importante mencionar que la exactitud de las técnicas basadas en imagen es generalmente
menor que las correcciones basadas en medidas fisicas, pero son muy utiles cuando no estan
disponibles mediciones atmosféricas que pueden mejorar la estimacion de la reflectancia de la

superficie terrestre (Frank, 2017).

El efecto bruma es dado por (Sobrino, Raissouni , & Li, 2001).
Lp = Limin — Lpo1y

Lo . -
MM = Radiancia que corresponde a un valor digital para el cual la suma de todos los

pixeles con valores digitales menores o iguales a este valor es igual al 0.01% de todos los
pixeles de la imagen considerada (Sobrino, Raissouni , & Li, 2001) por lo tanto, la radiancia

obtenida con este valor de conteo digital (DNmin).

Loouss = Radiancia del objeto oscuro, con un valor asumido de reflectancia de 0.01
En particular para iméagenes Landsat:
Lyin = ML*ND,,,, + AL
Donde:
ML

= Factor multiplicativo de reescalamiento especifico de la banda, proveniente de los

metadatos (RADIANCE_MULT_BAND _x, donde x es el nimero de banda).
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AL = Factor aditivo de reescalamiento especifico de la banda, proveniente de los metadatos

(RADIANCE_MULT_BAND_x, donde x es el numero de banda).

ND in .. ;-
"™ = valor digital minimo.

La radiancia de objeto oscuro es dada por (Sobrino, Raissouni , & Li, 2001)

0.01 * [(ESUNy * SENgsg) * Tz) + Eaoun) * T
LDU‘I% = e

Por lo tanto, el efecto bruma es:

0.01 * [(ESUN; * SENgsg) * Tz) + Eaoun) * T
T * d?

Lp =L * NDy;, + AL

La técnica DOSL1 hace las siguientes suposiciones (Frank, 2017).

Donde:

Por lo tanto, el efecto bruma es:

0.01 * ESUN; = SENgsg)

L, = ML * NDp, + AL — —F
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Anexo 2. Mapa de ubicacion de las estaciones meteoroldgicas del canton Cuenca.

UBICACION DE LAS ESTACIONES METEOROLOGICAS
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Anexo 3. Mapas de interpolacion de humedad relativa, temperatura y precipitacion mediante el modelo Kriging de la ciudad de Cuenca.
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Anexo 4. Matriz multivariante

Estacid o, BLUE GREEN RED  NIR SWIRL SWIR2 BLUE GREEN RED NIR j%!h'ﬂ SWIRZ £yi \Npwi MsAVI MSI NBR  NDBI NDVI SAVI PP HR T
EVi 20,4167 0,1380  0,1404 0,1461 0,2189 0,2327 0,1964  0,1044 0,1331 0,1517 0,2458 0,2645  0,2333 0,1023  -0,3296 0,6122 0,5869  0,0299 0,0397 0,2357 0,1562 825,3280 73,2154 15,2187
MEA 24,0833 0,2049 0,2041 0,2169 0,2439 0,2889 0,2634  0,1275 0,1409 0,2286 0,2688 0,3182  0,2983 0,0415  -0,1716 0,5530 0,7183  -0,0673 0,0952 0,0783 0,0573 787,7880 75,2093 14,5291
ODO 20,6500 0,1110  0,1105 0,1188 0,1900  0,1937 0,1578 0,0703 0,0944 01224 0,2142 0,2178 0,1837 0,1001  -0,3593 0,5919 0,6337  0,0777 0,0079 0,2733  0,1645 788,5730 74,3968 14,7776
CHT 20,4833 0,1330  0,1330 0,1533  0,1762  0,2261 0,2042 0,1040 0,1261 0,1648 10,2035 10,2584 0,2413  0,0404  -0,2560 0,4865 0,6978 -0,0734 0,1073 0,0986 0,0644 818,0950 70,3344 15,4881
TET 27,1000 0,1894  0,1898 0,2017 0,2128  0,3427 0,3708 0,1228 0,1331 0,2198 0,2468 0,3880  0,4356 0,0327  -0,1793 0,4926 0,8677  -0,2595 0,2086 0,0488 0,0392 846,5260 70,2414 15,5039
MUN 21,8500 0,1165  0,1117 0,1281 0,1483  0,2000 0,1801 0,0927 0,1148 0,1310 0,1657 10,2235 0,2084 0,0385  -0,2977 0,4726 0,7821  -0,1143 0,1485 0,1175 0,0654 8451890 73,1019 15,0018
EIE 23,4000 0,1418  0,1402 0,1491 0,1844  0,1990 0,1795 0,1021 0,1296 0,1557 10,2091 10,2235  0,2079 0,0640  -0,2249 0,5217 0,6663  0,0026 0,0337 0,1462  0,0923 850,6850 75,6269 14,5212
CRB 15,9500 0,1619 0,1591 0,1637 0,2623  0,2772 0,2095 0,1286 0,1584  0,1726 0,2977 10,3084  0,2416 0,1497  -0,3101 0,6789 0,6476  0,1043 0,0173 0,2661 0,1932 934,7990 77,3224 13,9312
BAL 18,4333 0,0920  0,0867 0,0828 0,1865  0,1582 0,1100 0,0507 0,0689 0,0803 0,2112 10,1798  0,1296 0,1531  -0,4557 0,6576 05223  0,2425 -0,0872  0,4410 0,2411 7853820 76,1334 14,1571
EIA 18,7000 0,1765  0,1817 0,1955 0,2321 0,2741 0,2267 0,1139 0,2423 0,2089 0,2696 0,3036  0,2603 0,0744  -0,2267 0,5527 0,7215  0,0016 0,0707 0,1332 0,0917 673,3460 73,6328 14,9256
CCA 22,5167 0,1258  0,1259 0,1548 0,1918  0,2081 0,1762 0,0905 0,1227 0,1648 0,2193 10,2361  0,2070 0,0538  -0,3090 0,5253 0,6272  0,0353 0,0292 0,1430 0,0921 801,8860 70,8918 15,3859
ECC 18,2667 0,1500  0,1584 0,1609  0,2952  0,2634 0,1828 0,0677 0,072 0,1631 10,3332 10,2924 0,2080 0,1842  -0,4089 0,7826  0,5734  0,2561 -0,0727  0,3944 0,2705 857,8800 71,2885 15,2899
EHS 14,8667 0,1237 0,1375 0,1457 0,2670  0,2631 0,1932 0,0880 0,1251 0,1539 10,3012 10,2910  0,2203 0,1396  -0,3759 0,7218 0,6290  0,1562 -0,0179  0,3231 0,2310 801,4910 74,0853 14,7481
BCB 44,4500 0,1314  0,1290 0,1414 0,1665  0,2019 0,1822 0,1318 0,1425 0,1453 10,1841 0,2254  0,2105 0,0414  -0,2493 0,4948 0,7176  -0,0724 0,1049 0,1155 0,0691 843,0480 73,3832 14,9631
LAR 33,3167 0,1172 0,1143 0,1347 0,1493  0,1888 0,1700 0,0831 0,0992 0,1411 10,1703 10,2115 0,1975 0,0325  -0,2565 0,4588 0,8061  -0,0767 0,1105 0,0940 0,0538 839,8930 73,7059 14,9264
VEG 43,6667 0,1139  0,1110 0,1306  0,1655  0,2082 0,1815 0,0784 0,0974 0,1343 10,1867 10,2331 0,2103 0,0581  -0,3338 0,5104  0,7540  -0,0596 0,1106 0,1632  0,0956  849,0650 72,5505 15,0805
MAN 15,1667 0,1155  0,1224 0,1629 0,2376  0,2773 0,2382 0,0863 0,1170 0,1740 10,2691 0,3090 0,2733 0,0814  -0,4178 0,6207 0,6963  -0,0070 0,0686 0,2155 0,1514 582,5330 76,0865 14,6811
CEB 18,4500 0,1163  0,1208 0,1253  0,2133  0,2122 0,1584  0,0848 0,1222 0,1299 10,2422 10,2386 0,1848 0,1210 -0,3672 0,6362  0,5999  0,1354 -0,0083  0,3036 0,1934 783,1830 74,9336 14,5203
MIS 14,6000 0,0975  0,1027 0,0997 0,2362 0,2054 0,1286 0,0535 0,0837 0,1012 0,2677 0,2315 0,1514 0,1752  -0,4699 0,7449 0,5549  0,2778 -0,0716  0,4507  0,2866  882,7650 76,7859 14,0312
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