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RESUMEN

Cuenca presenta alta contaminacién atmosférica incluyendo emisiones por material par-
ticulado, que afectan a la salud de los pobladores y al desarrollo bidtico por su interaccién
y permanencia en la atmésfera. Se identifica una ecuacién empirica para estimar con-
centraciones de PMio a partir de correlaciones entre mediciones terrestres del contami-
nante con valores derivados de imagenes satelitales Landsat 8. Se genera un modelo de
regresion lineal multiple aplicando la reflectancia en el tope de la atmésfera (TOA) y ni-
veles digitales (DN), con un coeficiente de determinacién multiple R? 0.55 y un valor-p de
0.002. Se obtiene un mapa de distribucién de PMio para estimar concentraciones de este
contaminante en sitios sin cobertura de la red de monitoreo de la ciudad. Incluir bandas
térmicas en los modelos mejora notablemente el coeficiente de determinacién. Sin em-
bargo, existen zonas donde los valores estimados de PMio superan los rangos promedio,
recomendando una validacién in situ.

Palabras clave: calidad del aire, contaminacién urbana, material particulado, PMio, sen-
sores remotos, Landsat 8.

ABSTRACT

Cuenca city presents high atmospheric pollution values due to traffic, industrial activity,
and urban expansion, among other factors. Within the city main pollutants, particulate
matter affects the citizen’s health and biotic development due to their atmospheric in-
teraction and permanence. The aim of the study is to identify an empirical equation to
estimate particulate matter less than 10 micrometers in diameter (PMio) concentrations
through correlations between in situ measurements of this pollutant with values derived
from Cuenca’s urban area Landsat 8 satellite imagery. A multiple linear regression model
is generated applying top of the atmosphere reflectance (TOA) and digital numbers (DN),
which gives a multiple determination coefficient R? of 0.55 and a p-value of 0.002. The
generated PMio distribution map allows the estimation of the pollutant’s concentration
in places where the monitoring network has no coverage. However, there are certain lo-
cations where estimated PMio values overpasses the average range, for which an in-situ
validation is suggested.

Keywords: air quality, urban pollution, particulate matter, PMio, remote sensing, Landsat 8.

Universidad del Azuay 381



I. INTRODUCCION

La contaminacién atmosférica ha sido estudiada y analiza-
da dada su relacién directa con la generacién de problemas
ambientales y de salud en los habitantes, principalmente de
areas urbanas con un marcado desarrollo industrial y produc-
tivo. Esto ha despertado la necesidad de monitorear las con-
centraciones de diversos contaminantes a través de equipos
in situ, de manera que se puedan determinar las causas, for-
mas de dispersién y las medidas preventivas y de control que
se deben tomar para poder afrontar el problema (Christopher
& Gupta, 2010; Grantz, Guo et al,, 2014).

Las redes de monitoreo son los instrumentos utilizados para
suministrar informacién regular sobre la calidad de aire, de-
terminando parametros como monoxido de carbono, ¢xidos
de nitrégeno, 6xidos de azufre, ozono, material particulado y
datos meteorolégicos (Jung, Y., Park, W., & Park, O. 2003; Gros-
so, Ferreira, & Mesquita, 2007). Estas cuentan con una buena
resolucién temporal y exactitud (Li & Hou, 2015). Las redes de
vigilancia requieren de un anélisis del territorio a monitorear,
para determinar asi el numero y ubicacién de las estaciones,
asi como la cantidad de parametros de estudio, considerando
la disponibilidad de recursos de la zona (Ministerio del Am-
biente, 2010). A mas de limitaciones econdmicas, las redes de
monitoreo terrestres no ofrecen una cobertura global de las
concentraciones de contaminantes, debido a que una esta-
cién representa un solo punto de observacién y su generali-
zacion podria verse limitada con respecto al area de estudio.
(Guo et al., 2014; Gupta et al.,, 2006; Othman, Jafri, & Lim, 2010).

El andlisis de la atmdsfera puede realizarse aplicando nue-
vas tecnologias, como es el caso de Sistemas de Informacién
Geografica (SIG) y sensores remotos. Los sensores remotos
permiten, a través de imagenes satelitales, analizar propie-
dades fisicas de la atmésfera, de manera que se pueden de-
terminar concentraciones de contaminantes con una mayor
area de visualizacién y estudio, aumentando asi el rango de
observacion. De esta manera se aporta a los datos de moni-
toreo in situ permitiendo analizar los patrones de dispersién
del contaminante a nivel global, regional o local (Grosso, Fe-
rreira, & Mesquita, 2007). Los valores de concentracién de
contaminantes pueden obtenerse directamente con el uso de
sensores propios para su deteccién o del procesamiento de
estas imagenes y correlaciones de datos obtenidos con estas
concentraciones. Algoritmos de determinacién de Profundi-
dad Optica de Aerosoles (AOD) y de reflectancia en el tope de
la atmésfera (TOA) son generalmente utilizados para la deter-
minacién de aerosoles, que posteriormente permiten estimar
valores de material particulado.

El material particulado forma parte de los aerosoles, corres-
pondiendo a las partes sélidas y liquidas, que no se depositan,
sino que permanecen en la atmdsfera, alcanzando grandes
distancias y facilitando asi su entrada al organismo a través
de la via respiratoria. Se clasifican en aquellas particulas con
didmetro menor a 10 micras (PMio) y aquellas con didmetro
menor a 2.5 micras (PMz2s). Las primeras pueden ingresar des-
de la nariz y la garganta hasta los pulmones, mientras que el
PMzs ingresa directamente a los alveolos pulmonares hacia
el torrente sanguineo (Brook et al., 2010). El material particu-
lado es de importancia ademés para el ambiente debido a su
capacidad de interaccién con la atmésfera terrestre. Se han
identificado impactos en aspectos bidticos como inhibicién
de la capacidad fotosintética en plantas y afecciones a la in-
tegridad fisica de la fauna cercana a focos de contaminacién,
incidiendo directamente en los ecosistemas (Christopher &
Gupta, 2010; Grantz, Garner, & Johnson, 2003; Guo et al., 2014).
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El uso de im&genes satelitales para el monitoreo de la cali-
dad del aire aporta una visién global de la zona de estudio,
indicando inclusive las fuentes de contaminacién y donde
se deben enfocar aquellas medidas de prevencién y control.
Esta tecnologia es aplicable a la estimacién de material par-
ticulado debido principalmente a sus caracteristicas fisicas
que pueden ser detectadas a partir del espectro electromag-
nético. A pesar de su limitacién temporal, las imagenes sate-
litales aportan con una visién Unica sobre la calidad del aire,
complementando los métodos convencionales (Wald & Baley-
naud, 1999).

La mayoria de estudios aplican distintos algoritmos de Pro-
fundidad Optica de Aerosoles (AOD) para su posterior correla-
cién con concentraciones de material particulado tanto PMio
como PMzs. Los algoritmos empleados varian en complejidad
pues introducen variables fisicas para su calculo. Dentro del
estudio de Aerosoles se ha utilizado el satélite Landsat con
resultados positivos en lugares como Arabia Saudita, donde
se toma en cuenta bandas RGB para encontrar un algoritmo
multiespectral que permita modelar el comportamiento del
PMio en la atmosfera, concluyendo que son métodos aplica-
bles para la generacién de mapas de distribucién de contami-
nantes y para ubicacién de puntos de contaminacién de areas
urbanas (Luo, Wong, Zhao, Yan, & Xiao, 2015; Othman et al,,
2010).

La mayoria de estudios han sido realizados a nivel del mar o
en localidades de baja altitud, con terrenos planos. Sin em-
bargo, el area de estudio para la presente investigacion se en-
cuentra dentro de los Andes Neotropicales, en una ciudad de
altura como es la ciudad de Cuenca a 2.550 m.s.n.m. con una
topografia compleja. Los Andes Neotropicales incluyen Perd,
Ecuador, Colombia y Venezuela entre otros paises, los cuales
se caracterizan por ser sitios de alta biodiversidad atravesa-
dos por la Cordillera de los Andes (Bird Life International &
Conservation International, 2005); cadena montafosa que
contribuye a la diversidad climatica y biética dentro de la
region (Kricher, 2010). El area de estudio presenta importan-
tes propiedades topograficas a analizarse, ya que el calculo
de material particulado estimado a partir de informacién sa-
telital puede verse influenciado por nubes convectivas o por
sombras inducidas por el terreno (Emili, Popp, Riffler, & Bern,
2016). Por tanto, el objetivo de esta investigacion es determi-
nar valores de PMioen el area urbana de la ciudad de altura de
Cuenca a partir de valores de reflectancia y niveles digitales
recuperados de imagenes satelitales Landsat 8.

1. METODO
A. AREA DE ESTUDIO

El 4rea de estudio comprendié la zona urbana de la ciudad de
Cuenca, perteneciente al cantén Cuenca, provincia del Azuay,
ubicada en la region seis de la Republica del Ecuador. La ciu-
dad cuenta con una superficie de 70,59 km? y una poblacién de
331.888 habitantes (INEC, 2010). Se localiza en la zona centro
sur del pais, a 2.550 m.s.n.m. en un valle del callején interan-
dino de la parte meridional de la Cordillera de los Andes. Se
encuentra atravesada por cuatro rios: Tomebamba, Yanuncay,
Tarqui y Machangara. Su clima es templado con una tempera-
tura promedio de 15 °C, sin embargo, puede presentar cambios
bruscos de clima en el transcurso del dia.

De acuerdo al Reporte de Calidad del Aire del 2011, la ciudad
de Cuenca presenta una deterioracién de la calidad del aire,
y, por tanto, en la calidad de vida de sus ciudadanos debido al



trafico vehicular, actividad industrial y expansién urbana. El
reporte concluye que ciertas areas de la ciudad no cumplen
con los parametros establecidos por las normativas naciona-
les e internacionales, destacando que el material particula-
do (PMzs) - obtenido a partir de correlaciones empiricas con
PMio - presenta concentraciones de contaminantes preocu-
pantes y nocivas para la calidad del aire de la ciudad (Alcaldia
de Cuenca & Red de Monitoreo EMOV EP., 2012).

B. RECOPILACION DE INFORMACION

Para la presente investigacién se obtuvieron tanto, datos in
situ de calidad del aire del area de estudio, asi como imagenes
satelitales que cubrieron la misma.

Los datos in situ incluyeron basicamente mediciones de ma-
terial particulado menor a 10 micras, los cuales provienen de
la Red de Monitoreo de la Calidad del Aire de Cuenca de la
Empresa Publica Municipal de Movilidad, Transito y Trans-
porte, EMOV-EP, activa desde el afio 2010. Esta red esta pro-
vista de una subred activa de PMio, que cuenta con tres equi-
pos semiautomaticos de alto volumen para la obtencién de
muestras durante 24 horas consecutivas de exposicién, con
un intervalo de frecuencia de toma de muestras de 6 dias y
un porcentaje de error del 8% (Davila, 2016). Estos equipos
cuentan con una escala urbana/vecinal y se encuentran
distribuidos (Figura 1) en tres estaciones de monitoreo a lo
largo de la ciudad (Alcaldia de Cuenca & Red de Monitoreo
EMOV EP,, 2012), cuyas coordenadas se detallan en la Tabla I.
La base de datos se evalud en el programa Excel del paquete
Microsoft Office Professional Plus 2013 en busca de vacios de
informacién e incongruencias, y en los softwares R versién
3.2.2 y RStudio versién 0.99.484 donde se obtuvo estadistica
descriptiva, para finalmente resumir la informacién en una
matriz con datos promedio y maximos mensuales.

Las imagenes satelitales utilizadas correspondieron al satéli-
te Landsat 8. Su 6rbita se encuentra a 705 km de altura y tiene
una resolucién espacial de 30 metros para el sensor Operatio-
nal Land Imager (OLI) y 100 metros para el Thermal Infrarred
Sensor (TIRS); y una resolucién temporal de 16 dias (Knight &
Kvaran, 2014; Reuter et al,, 2015). Las imagenes se obtuvieron
de la base de datos de la USGS [http://earthexplorer.usgs.gov].
Se buscaron imagenes de los anos 2013 y 2014 de los cuales
se contd con una base de datos in situ completa, recuperando
aquellas en path: 10 y row: 62. Para su seleccién se analizé
que las imagenes cuenten con una cobertura de nubes menor
al 60%, procurando que el area de estudio se encuentre des-
pejada. Las imégenes elegidas para el estudio se encuentran
enlistadas en la Tabla II, trabajando con un total de siete ima-
genes para el periodo de estudio mencionado.
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Figura. 1. Mapa de ubicacién de estaciones de PM10 de la Red de Moni-
toreo EMOV-EP.
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TABLAI

COORDENADAS DE UBICACION DE ESTACIONES DE PMio DE LA
RED DE MONITOREO EMOV-EP (FUENTE DE DATOS: EMOV-EP,
2013)

CODIGO NOMBRE LATITUD LONGITUD
CCA Colegio Carlos Arizaga Vega |-2,880532° |-78,980024°
MUN Municipio -2,897001° -79,003000°
EIE Escuela Ignacio Escandén -2,916303° -79,034047°

TABLA II

IMAGENES UTILIZADAS PARA LA OBTENCION DE INFORMACION
SATELITAL (FUENTE DE DATOS: USGS, 2013 - 2014)

X NUBOSIDAD

CODIGO FECHA NUBOSIDAD AREA DE

ESTUDIO
LC80100622013124LGNO1 | 04/05/2013 59,86% 20%
LC80100622013220LGNOO | 08/08/2013 37,39% 15%
LC80100622013332LGN0OO | 28/11/2013 36,91% 0%
LC80100622014063LGNOO | 04/03/2014 58,61% 10%
LC80100622014159LGNO0 | 08/06/2014 56,76% 10%
LC80100622014207LGNOO | 26/07/2014 42,77% 5%
LC80100622014303LGNOO | 30/10/2014 3752% 10%

Adicionalmente se utilizé una base de datos meteoroldgica,
que se obtuvo de estaciones manejadas por la Escuela de In-
genieria Ambiental de la Universidad Politécnica Salesiana,
ubicadas en diferentes puntos del cantén Cuenca. Informa-
cién de temperatura y humedad relativa se utiliz6 en la fase
de validacién del modelo, a mas de un mapa térmico generado
con las imagenes satelitales Landsat 8 seleccionadas. Se ana-
lizara a profundidad el objetivo de uso y proceso aplicado a
estos datos en la seccién pertinente.

C. PROCESAMIENTO DE IMAGENES SATELITALES

Las imagenes Landsat 8 contienen esencialmente Numeros Di-
gitales (DN) cuantificados y calibrados a escala tanto enlas ima-
genes del sensor OLI y del sensor TIRS. Los datos de DN pueden
ser transformados a valores de radiancia y posteriormente de
reflectancia. La primera consiste en convertir la informacién a
valores de radiancia del sensor con informacion de calibracién
del mismo. La segunda transformacién convierte los valores de
radiancia del sensor a valores de radiancia en la superficie de
la tierra o reflectancia (Hameed & Hasan, 2014). Para el caso de
productos Landsat 8, especificamente del sensor OLI, los meta-
datos contienen factores que convierten directamente los DN a
valores de reflectancia, sin realizar la conversion de radiancia.
Para este proceso se aplicaron los algoritmos presentados en la
Ecuacién 1y la Ecuacién 2 (USGS, 2015).

p’l’ = Mchal + Ap

(o))

donde pX’ es la Reflectancia planetaria en el tope de la atmds-
fera (TOA), sin correccién para el angulo solar, Mp es el Factor
de escala multiplicativa especifico para cada banda obtenido
de los metadatos (REFLECTANCE_MULT_BAND_X, donde x
es la banda), Ap es el Factor de escala aditiva especifico para
cada banda obtenido de los metadatos (REFLECTANCE_ADD_
BAND_X, donde x es la banda), Qcal es el Valor de pixel stan-
dard cuantificado y calibrado (DN).
pA' pA'
pl = = — (2)
cosfg, sinfg,

donde pA es la Reflectancia planetaria en el tope de la atmds-
fera (TOA), pX’ es la Reflectancia planetaria en el tope de la
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atmosfera (TOA) sin correccion para el angulo solar, 6, es el
angulo de elevacién local del sol, proporcionado en los meta-
datos (SUN_ELEVATION), 6, es el angulo cenital del sol y 6,
es el resultado de 90° - 6.

Los algoritmos presentados se aplicaron en las bandas del
sensor OLI, desde la Banda 1 a la Banda 7, excluyendo la ban-
da pancromatica (Banda 8) y cirros (Banda 9) debido a que su
resolucién espacial es diferente y sus aplicaciones son dis-
tintas a los propdsitos de la investigacién. Para tal propésito
se utiliz6 el software QGIS versién 2.10.1 - Pisa, con ayuda de
Semi-Automatic Classification Plugin versién 4.9.3 - Frascati,
desarrollado por Lucas Congedo que permite realizar la cla-
sificacién semi-automaética y supervisada de imagenes sate-
litales, pre-procesamiento de imagenes, post-procesamiento
de clasificaciones y calculos raster (Congedo & Munafo, 2012).

En una primera instancia del estudio, se pretendia utilizar
como variables la Profundidad Optica de Aerosoles (AOD, por
sus siglas en ingles Aerosol Optical Depth) que no es mas que
la diferencia entre la reflectancia TOA y la reflectancia en la
superficie terrestre (DOS1, por el método aplicado para su cal-
culo), segun indica la Ecuacién 3. Se realizé el calculo de esta
variable en las imagenes seleccionadas, sin embargo, no se
obtuvieron los resultados esperados, por lo cual el método no
se analizé a profundidad, pero sera discutido posteriormente.

0D = TOA — DOS1 )

D. CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS

Una vez aplicados los algoritmos a las bandas seleccionadas
de las imagenes del area de estudio, se procedié a armar la
base de datos que sirvié para la generacién del modelo de re-
gresion lineal multiple. Para esto se tomo el valor de reflec-
tancia TOA del pixel correspondiente a la ubicacién de las
estaciones de PMio in situ, para cada una de las bandas del
sensor OLI y adicionalmente el valor de DN de las bandas 10y
11 del sensor TIRS.

Estas ultimas bandas se adicionaron ya que probaron tener
éxito al momento de estimar material particulado, donde el
coeficiente de determinacién de Pearson aumenta notable-
mente al incluir la banda térmica del satélite Landsat en el
modelo de regresion (Lim et al., 2004), lo cual se plante6 com-
probar en este estudio también.

Los datos de PMio, por su parte, se obtuvieron de cada es-
taciéon considerando la fecha de toma de muestra posterior
mas cercana a la fecha de la imagen satelital, considerando
que la toma de muestras se realiza cada seis dias, por tanto,
asumiendo que el dato posterior mas préximo represent6 la
concentracion de PMio para el dia de toma de cada imagen.

De esta recuperacién de informacién se obtuvo una matriz
de datos con 21 observaciones, pues existen tres estaciones
y siete imagenes a analizar; con nueve variables a correlacio-
narse con la concentracion de PMio in situ, considerando los
valores de reflectancia TOA de la banda 1 ala 7y los DN de las
bandas 10 y 11.

E. OBTENCION, APLICACION Y VALIDACION DEL MODELO
DE REGRESION LINEAL MULTIPLE

Se utiliz6 el software R para la generacién de los modelos
de regresién lineal multiple. De manera inicial, se realizaron
combinaciones de cuatro, tres, dos y una de las nueve va-
riables utilizadas debido al nimero limitado de datos, para
determinar la mejor combinacién de las mismas. El modelo
de regresién corresponde a un modelo lineal y con multiples
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variables que ayudan a estimar o predecir la variable inde-
pendiente que en este caso es el PMio. Para aplicar el modelo
se siguid la Ecuacién 4, la cual permitié encontrar la mejor
combinacién de variables entre si.
(4)
y = bo + b1x1 + bzxz + -+ bnxn
donde y es la variable independiente, xi son las variables de-
pendientes o regresores y bi son las constantes determinadas
empiricamente.

A partir del coeficiente de determinacién R? (el cuadrado del
coeficiente de correlacién de Pearson) se evalua la variabi-
lidad de los datos explicados por el modelo, siendo valores
cercanos a 1 equivalentes a una relacién perfecta. En la inves-
tigacién se obtuvieron aquellos modelos con un coeficiente
de determinacién que explique una variabilidad mayor al 50%
(R? > 0.5) y con un nivel de significancia menor al cinco por
ciento (valor-p < 0.05), para analizar las variables que compo-
nen cada uno, de manera que pudieron eliminarse aquellos
con variables que tengan coeficientes de determinacién altos
entre si (covariables). Posteriormente, se seleccionaron los
mejores modelos que cumplian con las condiciones estable-
cidas y se realizé un analisis de los residuales de los mismos
para determinar el de mejor comportamiento estadistico, has-
ta obtener un modelo final que sirvié para la estimacién de
PMio en el area de estudio.

Adicionalmente, se realiz6 una validacion cruzada de los mo-
delos preliminares, aplicando el método que deja un valor
fuera. Esta validacién se realizé con el objetivo de medir el
comportamiento predictivo del modelo estadistico y determi-
nar si existe un sobreajuste del modelo seleccionado (Hynd-
man, 2010).

La ecuacién generada a partir del modelo se aplicé a las ima-
genes que presenten el area de estudio completamente des-
pejada. Por lo tanto, se utiliz6 la imagen del 4 de marzo, 26
de julio y 30 de octubre de 2014, las cuales no presentaron
nubosidad sobre la ciudad de Cuenca.

Por ultimo, se realizaron correlaciones de los resultados de
las concentraciones de PMio obtenidos con informacién de
temperatura ambiente, humedad relativa y temperatura del
suelo. Se obtuvieron datos de temperatura y humedad rela-
tiva de los dias y horas correspondientes a las imagenes sa-
telitales previamente mencionadas que fueron interpolados
con el método de CoKriging utilizando la altura de cada punto
como variable de correlacién. Posteriormente se realizé un
promedio de los rasters de temperatura ambiente y humedad
relativa generados. Para el caso de la temperatura del suelo,
se generaron mapas térmicos con las imagenes mencionadas
haciendo uso de las bandas térmicas y del indice de vegeta-
cién normalizado dentro de su algoritmo.

IIl. RESULTADOS Y DISCUSION
A. ANALISIS DEL MODELO GENERADO

Los resultados preliminares obtenidos de las combinaciones
utilizadas para generar los distintos modelos y que cumplen
con los criterios establecidos se resumen en la Tabla III. Se
incluy6 junto a ellos los valores de coeficiente de determina-
cién R? a mas de esto el R? ajustado y el valor-p con el cual se
puede comprobar que se cumplen los criterios previamente
establecidos.



TABLAIII
MODELOS PRELIMINARES RESULTANTES DE LAS REGRESIONES
LINEALES MULTIPLES

MODELO ECUACION R?
PMio =-130 + 0.005*DN_BI11 +
A 616*TOA_B2 - 45,6*TOA_B4
-193*TOA_B5

PMio = -127 + 0,004*DN_BI11 +
B 592*TOA_B2 - 223*TOA_B5 +
13,3*TOA_B6

PMi0 =-126.9 + 0,005*DN_

C B11 +582,7*TOA_B2 -
207,1*TOA_B5

RZAJ. | VALOR-P

0,5571| 0,4464 0,0081

0,5557 | 0,4446 0,0083

0,5548 | 0,4763 0,0027
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TABLA IV
ANALISIS ESTADISTICO DEL MODELO SELECCIONADO

Residuales:

Minimo Cuartill Mediana Cuartil3 Maximo
10,827  -4745 -2,078 6,020 13,262

Coeficientes:

Estimado  Error Valor-t Pr(>[tl)

Estandar

(Intercepcién)  -126,9 36,28 -3,499 0,00275 *x
DN_BI11 0,005039 0,001423 3,541 0,00251 el
TOA_B2 582,7 168,4 3,461 0,00299 el
TOA_B5 -207,1 84,29 -2,457 0,02506 *

A partir del andlisis de los modelos obtenidos, se eligié el mo-
delo C que cumpli6 con los criterios establecidos y que ade-
mas tuvo las mejores caracteristicas estadisticas para repre-
sentar el comportamiento del material particulado menor a
diez micras en el area de estudio. El modelo final es el que se
presenta en la Ecuacién 5.

= —126,9 + 582,7 * TOAgsnda 2
—207,1 * TOApgnga's )
4+0,005039 * DNganda 11

PM,,(u/m?)

donde PMio (ug/m?®) es la Estimacién de la concentracién de
material particulado menor a 10 micras en microgramos por
metro cubico en funcién de parametros multiespectrales del
satélite Landsat 8, TOA Banda 2 es la reflectancia en el tope
de la atmdsfera de la banda 2, TOA Banda 5 es la reflectancia
en el tope de la atmdsfera de la banda 5 y DN Banda 11 es el
numero digital de la banda 11.

El analisis estadistico del modelo se encuentra resumido en
la Tabla IV donde se indica un error residual estadndar de 7,589
pg/m?® con 17 grados de libertad, ya que se trabajé con 21 ob-
servaciones y 4 variables dentro del modelo. Conociendo que
los valores de PMio que se presentaron en el area de estudio
se encontraron entre 12 y 110 pg/m?® aproximadamente, se
considera un valor aceptable de error de estimacion de las
concentraciones.

El coeficiente de determinacién (R?) es de 0,5548; a pesar de
ser un valor aparentemente bajo, estudios previos en esta
area presentan valores de R? entre 0,6 y 0,8 (Amanollahi, Ab-
dullah, Farzanmanesh, Ramli, & Pirasteh, 2011; Grosso et al.,
2007; Gupta et al., 2006; Othman et al., 2010; Wang & Chris-
topher, 2003). Tomando en cuenta la gran cantidad de limi-
tantes al momento de realizar el modelo de regresién, prin-
cipalmente el nimero de observaciones, se puede decir que
el valor del coeficiente de determinacién es aceptable para la
estimacién de concentraciones de PMio en el drea de estudio,
aunque podria mejorarse tomando en cuenta un mayor nu-
mero de observaciones en investigaciones futuras.

El coeficiente de determinacién ajustado fue de 0,4763, sien-
do este el mayor coeficiente de los tres modelos preliminares
analizados. Este valor fue positivo y relativamente alto por lo
que se acepta para el modelo final. El valor-p por su parte es
de 0,002738, un nivel de significancia aceptable considerando
que es menor a 0,05, siendo estadisticamente significativo.

Cddigo de significancia: 0 “***’ 0,001 **' 0,01’ 0,05 01’1
Error residual estandar: 7,589 en 17 grados de libertad
R-cuadrado multiple: 0,5548, R-cuadrado ajustado: 0,4763
Estadistica-F: 7,063 en 3 y 17 GL, valor-p: 0,002738

Del modelo seleccionado se pudo observar que la combina-
cién de informacién que present6 el coeficiente de determi-
nacién mas alto y que ademas cumplié con los criterios, inclu-
y6 bandas con resoluciones espectrales distintas. Se cuenta
con la reflectancia TOA de la banda 2 o banda azul, que cubre
longitudes de onda entre 0,45 y 0,51 um dentro del espectro
visible; reflectancia TOA de la banda 5 o banda del infrarrojo
cercano, con longitudes de onda entre 0,85y 0,88 um, ambas
con una resolucién espacial de 30 metros; y DN de la banda 11
o banda del térmico infrarrojo 2, con longitudes de onda entre
11,50 y 12,51 um y con una resolucién espacial de 100 metros.

A diferencia de otros estudios, el presente se ha visto limita-
do por la cantidad de observaciones con las que se trabaja,
Unicamente 21, por lo que se han visto necesarias las técni-
cas para la limitacién del numero de variables utilizadas, de
manera que estadisticamente los resultados puedan conside-
rarse representativos. Sin embargo, se ha observado en otros
estudios (Gupta et al., 2006; King, Kaufman, Tanré, & Nakaji-
ma, 1999; Li & Hou, 2015; Lim et al., 2004; Othman et al., 2010;
Wong, Matjafri, Abdullah, & Lim, 2009) que utilizan una mayor
cantidad de variables que las bandas generalmente utilizadas
son aquellas que corresponden al espectro visible, es decir,
las bandas 2, 3 y 4 para el caso del satélite Landsat 8. Estos
estudios presentan buenos resultados al momento de estimar
las concentraciones de PMio, pero, vale la pena sefialar que las
bandas citadas tienen alta correlacion entre si (Tabla V con
valores subrayados), lo cual podria estar introduciendo un
ruido o un error en los modelos generados en estos estudios.

TABLAV

MATRIZ DE CORRELACION DE VARIABLES MULTIESPECTRALES
Y TERMICAS

TOA_ |TOA_ |TOA_ |TOA_ |TOA_ |TOA_ |TOA_ |[DN_ |DN_
Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7 B10 |BIl1

TOA_B1 1,000
TOA_B2|0,974 1,000
TOA_B3|0,944 10,922 |1,000
TOA_B4/0,821 0,820 0,891 1,000
TOA_B5|0,714 0,761 |0,848 |0,840 |1,000
TOA_B6|0,461 0,455 [0,644 10,840 /0,785 [1,000
TOA_B7|0,398 |0,419 |0,539 |0,813 |0,699 {0,965 |1,000
DN_B10 0,122 0,170 0,304 /0,426 |0,455 |0,540 |0,518 |1,000
DN_B11 0,034 |0,083 |0,190 /0,310 /0,320 |0,420 |0,417 |0,971 |1,000

Las bandas del infrarrojo cercano han formado parte de los
modelos para la estimacién de la concentracién de material
particulado (Li & Hou, 2015; Wald & Baleynaud, 1999), con
resultados positivos como en el modelo generado en el pre-
sente estudio. Ademas, la incorporacién de las bandas térmi-
cas tuvo un resultado favorable pues presentaron una buena
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correlacién para los modelos preliminares, comprobando, asi
como en el estudio de Lim et al. (2004), que estas bandas per-
miten mejorar la estimacién de las concentraciones de PMio.

Las longitudes de onda encontradas en el modelo resultante
siguen ademads conceptos ldgicos, ya que el material particu-
lado esencialmente sera percibido dentro del espectro visible,
al ser un contaminante que se dispersa en el aire ambiente,
generando problemas de visibilidad. Asimismo, para el caso
de bandas dentro del espectro térmico como son las bandas 5
y 11, ya que el material particulado se relaciona a periodos de
mayor temperatura por ser épocas secas que no permitan que
los contaminantes se asienten en la superficie y se propicie
su dispersion.

B. VALIDACION DEL MODELO GENERADQ

Para seleccionar el modelo final se hizo un anélisis de los re-
siduales, donde finalmente se seleccioné el modelo C, el cual
presentd las graficas estadisticamente mas aceptables que
permiten tomar el modelo como vélido.
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Figura. 2. Graficas de diagndstico de residuales del modelo de regre-
sién seleccionado.

En la Figura 2 se pueden observar cuatro graficas para el ana-
lisis de residuales. La gréfica 1: Residuals vs. Fitted muestra
que, para el caso del modelo seleccionado, considerando la
baja cantidad de observaciones con las que se trabaja, se pudo
considerar que los datos se encuentran dispersos y no presen-
tan un patrén definido, por lo que no puede asegurarse una
relacién lineal de los datos debido a la falta de informacién.

La grafica 2: Normal Q-Q muestra que los residuales si se
encuentran aproximadamente dentro del patrén aceptable,
tomando nuevamente en cuenta que la cantidad de observa-
ciones es baja por lo que lo que pueden parecer patrones en
realidad podria explicarse por una falta de datos suficientes
para la interpretacién de la grafica de diagnéstico.

La grafica 3: Scale-Location indica una dispersién de los datos
alrededor de una linea curva; a pesar de que se pudo suponer
cierto patrén para las variancias de los residuales se consi-
derd6 aceptable dadas las condiciones limitantes previamente
mencionadas.
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La gréfica 4: Residuals vs. Leverage permite ver que uno de
los datos se encuentra por encima de la distancia Cook, el
dato #5, sin embargo, su distancia no es significativa. Para
asegurar que este dato no tiene una influencia ni un apalan-
camiento importante, se volvié a correr el modelo sin este
dato, dando resultados similares, sin afectar en gran medida
al modelo de regresion, por lo que se decidi6 mantener el dato
dentro del analisis.

Para complementar la validacién del modelo a partir del
analisis de residuales, se realiz6 una validacién cruzada que
comprende en dejar un valor fuera de los modelos preliminar-
mente seleccionados de manera que se puede identificar el
modelo con el mejor ajuste de los datos. Tras la validacién se
identificé el modelo C como aquel con menor error cuadrati-
co medio (77,7) y mejor comportamiento estadistico como se
puede observar en la Tabla VI. A mas de esto, se observan las
graficas resultantes de la validacién cruzada para los modelos
preliminares (Figura 3).

TABLA VI
ANALISIS DE VARIANZA MODELO A, BY C.

ANALISIS DE VARIANZA: MODELO A

GL zﬁglda I\éljg(lja ValorF  Pr(>F)
DN_BI11 1 522 522 8,58 0,0098 *x
TOA_B2 1 350 350 575 0,0290 *
TOA_B4 1 126 126 2,06 0,1700
TOA_B5 1 227 227 3,73 0,0714
Residuales 16 974 61

Error Cuadratico Medio: 97,5

ANALISIS DE VARIANZA: MODELO B

GL o guma I\C’[jg:f ValorF  Pr(-F)
DN_BI11 1 522 522 8,55 0,0099 **
TOA_B2 1 350 350 574 0,292 *
TOA_B5 1 348 348 5,69 0,0297 *
TOA_B6 1 2 2 0,03 0,8612
Residuales 16 977 61

Error Cuadratico Medio: 99

ANALISIS DE VARIANZA: MODELO C

Suma  Media

GL Cuad. Cuad. ValorF  Pr(>F)
TOA_B2 1 422 422 733 0,0149 *
TOA_B5 1 76 76 1,31 0,2676
DN_BI11 1 722 722 12,54 0,0025 **
Residuales 17 979 58
Residuales 16 977 61

Error Cuadratico Medio: 77,7
Cédigos Sign.: 0 “*** 0.001 **' 0.01 **’ 0.05”0.1°"1
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Figura. 3. Graficas comparativas de errores cuadraticos medios de
validacién cruzada para los modelos preseleccionados.

C. APLICACION DE ECUACION

Al momento de aplicar la ecuacién al area de estudio se ob-
servaron valores elevados al estimar las concentraciones de
PMio en zonas especificas de la ciudad. Por ende, se vio ne-
cesario comprobar si estos valores extremos se debian a la
influencia de variables meteorolégicas. Para esto se utilizaron
mapas interpolados de temperatura y humedad relativa ade-
mas de un mapa térmico, correspondientes a la hora y dia de
cada una de las imégenes satelitales utilizadas para represen-
tar el comportamiento de la concentracién estimada de PMio.
Se realiz6 una correlacién entre un promedio de los mapas de
material particulado, y un promedio de los mapas de tempe-
ratura, humedad relativa y temperatura del suelo, obteniendo
como resultado valores sin una relacién directa entre ellos,
los cuales se observa en la Tabla VII.

En la tabla se observa que ninguna de las variables meteo-
roldgicas analizadas presentdé correlaciones significativas con
respecto a la concentracién estimada de PMio, por lo que se
requiere de un analisis mas profundo y de validacién in situ de
estos valores extremos para encontrar la causa de estos erro-
res dentro del modelo, a realizarse en investigaciones futuras.
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TABLA VII
MATRIZ DE CORRELACION DE INFORMACION METEOROLOGICA
CON LA CONCENTRACION ESTIMADA DE PMio.

Estima- Humedad Tempera- Tempera-
ciéon PM1o  Relativa tura tura Suelo
Estimacién PMio 1,000
Humedad Relativa -0,110 1,000
Temperatura 0,087 -0,710 1,000
Temperatura Suelo 0,135 -0,495 0,446 1,000

D. MAPA DE ESTIMACION DE CONCENTRACION DE PMio

Una vez seleccionado el modelo final y validado de manera es-
tadistica, se aplicd la ecuacién encontrada a imagenes satelita-
les que presentaron el area de estudio completamente despe-
jada; obteniendo asi un mapa para cada una de estas imagenes
en los que se pudo visualizar el comportamiento del PMio esti-
mado en la ciudad de Cuenca, como se observa en la Figura 4.
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Figura. 4. Mapa de estimacién de la concentracién de PM1o0 en la ciu-
dad de Cuenca. a) Mapa para el 4 de marzo de 2014. b) Mapa para el 26
de julio de 2014. c) Mapa para el 30 de octubre de 2014.
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En los mapas resultantes se mostraron valores estimados de
PMio que alcanzaron concentraciones altas que sobrepasan
los 50 pg/m?, valor limite para la concentracién promedio
en 24 horas segun la OMS, e inclusive una gran cantidad de
pixeles que presentan valores mayores a 100 pg/m?3, valor li-
mite segun la normativa ecuatoriana. Sin embargo, se obser-
varon pixeles con valores extremos los cuales se encuentran
en distintos lugares del area de estudio. Las correlaciones
realizadas con las variables temperatura ambiente, hume-
dad relativa y temperatura del suelo no proporcionaron una
explicacién para la causa de estos valores, razén por la cual
se decidi6 tomarlos como valores inciertos para su posterior
validacién en futuras investigaciones. Para determinar el li-
mite sobre el cual los datos se consideran como inciertos, se
tomo el valor maximo de concentracién de PMio en el area de
estudio para el periodo de datos utilizado en el modelo de re-
gresion, es decir 2013 - 2014, fijando este valor en 85,4 pg/m>.

IV. CONCLUSIONES

Una caracteristica importante de las redes de monitoreo es su
alcance espacial, con un radio de monitoreo corto y limitado,
existiendo la necesidad de contar con un numero minimo de
estaciones, el cual segiin la OMS es de dos para ciudades con
poblaciones menores a un millén de habitantes (Martinez &
Romieu, 2003). Sin embargo, se ve necesario un mayor alcan-
ce, por lo cual en este caso de estudio se aplica una técnica
alternativa, como es la teledeteccién, para estimar las con-
centraciones de este contaminante.

El modelo generado para la estimacién de este contaminan-
te aplica valores multiespectrales y térmicos de las imagenes
satelitales Landsat 8 trabajadas. Se puede destacar de la in-
vestigacién realizada que el uso de la Profundidad Optica de
Aerosoles (AOD) no present6 resultados demasiado significa-
tivos como en otros estudios previamente mencionados, sino
que el uso de la reflectancia en el tope de la atmésfera (TOA)
tuvo mejores resultados por lo cual fue aplicada para la gene-
racién de los modelos de regresién lineal multiple, arrojando
resultados que representaron de mejor manera la realidad de
la calidad del aire en el area de estudio. A mas de esto, se in-
cluyeron los numeros digitales (DN) de las bandas térmicas
en el modelo, con un buen resultado, incluyendo la banda 11
en el modelo final.

Los resultados de la regresién lineal multiple fueron acepta-
bles, generando una ecuacién empirica que permitié estimar
los valores de las concentraciones de PMio y representar de
manera visual el comportamiento de este contaminante en
la ciudad. Con un coeficiente de determinacién de 0,55, con-
siderado admisible segun la revisién del estado del arte y to-
mando en cuenta la cantidad limitada de informacién con la
que se cuenta para realizar el analisis pertinente. Ademas de
esto, el coeficiente de determinacién R? ajustado de 0,47 y un
valor-p de 0,002 permiten reconocer la ecuacién encontrada
como estadisticamente aplicable, habiendo realizado ademés
un analisis de los residuales siendo este de entre los modelos
preliminares el de mejor comportamiento. A mas de esto, la
validacién cruzada dejando uno afuera realizada para los mo-
delos preliminares indica que el modelo C presenta el menor
error cuadratico medio (777) a partir del cual se puede reco-
nocer que el modelo no se encuentra sobreestimado y permite
predecir, aunque con cierta incertidumbre el comportamiento
del PMio en el 4rea de estudio.

Los mapas generados se ajustaron al comportamiento obser-
vado en el area de estudio, pues las zonas con mayor con-
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centraciéon de contaminantes vienen a estar representadas
por aquellos lugares donde la actividad industrial y el trafico
vehicular son elevados, asi como otras circunstancias que
pueden contribuir a la propagacién del PMio en la ciudad. No
obstante, existen pixeles en los cuales la estimacién de con-
taminante sobrepaso los rangos que se manejan en el periodo
de andlisis de los datos del modelo (2013 - 2014), por lo que se
marcaron como datos inciertos (datos mayores a 85,4 pg/m?®).

Durante la investigacién se intenté encontrar una correlacién
de estos datos y variables como temperatura ambiente, hu-
medad relativa y temperatura del suelo, de manera que pue-
dan explicarse estos valores sobrestimados, sin embargo, no
se tuvo un resultado positivo, viéndose necesaria una vali-
dacién in situ en los puntos en cuestién la cual requiere de
tiempo y necesidad de dias con poca nubosidad para poder
realizar las mediciones y obtener las imagenes despejadas;
razén por la cual no se realiza los monitoreos en esta ocasidn,
sino que se mantiene pendiente para la validacién de resulta-
dos en futuras investigaciones.

El modelo generado para la estimacién de PMio es una pri-
mera aproximacion al comportamiento de este contaminan-
te en la ciudad, considerando que la cantidad de equipos de
muestreo (tres) existentes por parte de la Red de Monitoreo
de Calidad de Aire de la EMOV-EP es insuficiente para realizar
una interpolacioén de los datos generados, razén por la cual no
existen mapas de distribucién del mismo en los informes de
calidad del aire anuales presentados por esta entidad.
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