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Resumen 

 
La gestión eficiente de los recursos hídricos es fundamental para la sostenibilidad del Sistema 
Cutzamala que abastece al Valle de México. La estimación precisa de las variaciones de 
volúmenes de agua en las presas y lagunas de este sistema es un tema relevante. En este 
estudio se describe la etapa inicial y la metodología propuesta para evaluar el uso de imágenes 
de Radar de Apertura Sintética (SAR, Synthetic Aperture Radar) del satélite Sentinel-1A y el 
modelo de aprendizaje profundo red U-Net el análisis periódico de las variaciones de 
volúmenes de las lagunas del Sistema Cutzamala. Las imágenes de radar se procesan en la 
plataforma SNAP (Sentinel Aplication Platform) y con el modelo U-Net se extraen 
características topológicas para calcular el área y el perímetro de los cuerpos de agua. 
Adicionalmente, se emplean datos de altimetría del modelo digital de elevación SRTM (Shuttle 
Radar Topography Mission) para mejorar la precisión de las estimaciones de las variaciones 
de volúmenes de agua en los embalses. Los resultados contribuirán a mejorar la gestión de 
los recursos hídricos, en un contexto de cambio climático y creciente demanda de agua en la 
región promover el uso de nuevas tecnologías con sensores remotos y de los modelos de 
inteligencia artificial para incrementar la precisión de la disponibilidad de agua en embalses.  
 
 
Palabras claves: Teledetección, Aprendizaje profundo, Gestión de recursos hídricos, 
Segmentación de imágenes, Visión artificial.
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Introducción 

El monitoreo y la gestión eficiente de los recursos hídricos son fundamentales para la 
sostenibilidad ambiental del sistema Cutzamala que abastece al Valle de México (CONAGUA, 
2015). Las lagunas de este sistema desempeñan un papel clave en la regulación del agua, lo 
que resalta la importancia de contar con estimaciones precisas de los volúmenes 
almacenados. Las imágenes satelitales se han consolidado como herramientas valiosas para 
el monitoreo hídrico (Condeça et al., 2022). Sin embargo, la estimación precisa de los 
volúmenes de agua sigue siendo un desafío significativo. Estudios como el de Pham-Duc et 
al. (2022) muestran que el aprendizaje profundo aplicado a imágenes de satélite Sentinel 1, 
Sentinel 2 y Jason-3 permite estimar variaciones en los volúmenes de agua con alta correlación 
(R = 0.99) con las mediciones in situ. Los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) 
y recurrentes (RNN) se han aplicado exitosamente en imágenes Landsat para estimar 
volúmenes hídricos con un error cuadrático medio (RMSE) de 5.95 y un error absoluto medio 
(MAE) de 4.81 (Zhang et al., 2019; Tao et al., 2022). En este trabajo se describe la etapa inicial  
y la metodología adoptada para evaluar el uso de imágenes de radar y modelos de aprendizaje 
profundo para estimar las variaciones en los volúmenes de agua en los embalses del sistema 
Cutzamala, con el propósito de mejorar la gestión sostenible de los recursos hídricos. 
 

Materiales y Métodos  

 
 Localización de la zona de estudio 

El sistema Cutzamala es un sistema hídrico de almacenamiento, conducción, potabilización y 
distribuidor de agua dulce para la población e industria de la Ciudad de México y el Estado de México. 
Es una de las fuentes de abastecimiento de agua potable más grandes del país, su extensión 
comprende las aguas de cuenca alta del río Cutzamala, que provienen de las presas Tuxpan y El 
Bosque, en el estado de Michoacán y Colorines, Ixtapan del Oro, Villa Victoria, Valle de Bravo y 
Chilesdo en el Estado de México (Santos et al., 2021). 
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Figura 1. Esquema general del Sistema Cutzamala (Santos et al., 2021). 

 
 
El uso del suelo en la cuenca se distribuye en 46 % de bosque, 39 % de agricultura de temporal y 8 % 
de agricultura de riego, con un ligero incremento en las actividades agrícolas y de riego desde 1980. 
La urbanización desorganizada y la erosión del suelo son problemas importantes que agravan la 
gestión de los recursos hídricos. La calidad del agua está en riesgo, y se proyecta una reducción en la 
disponibilidad hídrica de 10 a 17 % debido al cambio climático, mientras que la demanda continúa 
aumentando en las zonas metropolitanas (CONAGUA, 2015). 
 
El Sistema Cutzamala está compuesto por siete presas: tres de almacenamiento (Tuxpan, Ixtapan del 
Oro y Colorines) y cuatro derivadoras (El Bosque, Valle de Bravo, Villa Victoria y Chilesdo) (Santos et 
al., 2021). En este reporte, nos centraremos exclusivamente en la presa derivadora de Valle de Bravo. 
 

 Datos Utilizados 

En este estudio se utilizan imágenes SAR (Synthetic Aperture Radar) del satélite Sentinel-1A 
desde la plataforma del Instituto de Geofísica de la Universidad de Alaska, Fairbanks (ASF, 
2024) que están a libre disposición. Las características de las imágenes se detallan en la Tabla 
1.  
 

Tabla 1. Características y valores de imágenes Sentinel-1A GRD (ESA, 2024). 

Característica Valor/Descripción 

Sensor Sentinel-1A 

Modo de adquisición Interferométrico de Apertura Sintética (InSAR) 

Polarización Dual (HH y VV)  

Resolución espacial 10 m x 10 m por pixel 

Resolución temporal Variable, la frecuencia de paso del satélite es por lo general es de 12 días. 



 

 

Artículo: COMEII-24022 

IX Congreso Nacional y II Congreso Internacional de Riego, Drenaje y Biosistemas 
23 al 25 de octubre de 2024 

Chapingo, Estado de México, México 
4 

Formato de datos GRD (Ground range detected) 

Cobertura espacial Global 

Información radiométrica Amplitud y fase (para imágenes SLC), amplitud (para imágenes GRD) 

Calibración radiométrica 
Realizada en el nivel 1 para garantizar la consistencia entre diferentes 
imágenes 

Corrección geométrica 
Corrección de rango terrestre, lo que significa que las distancias en la imagen 
se corresponden con las distancias reales en el terreno 

 

En general, las subcuencas del Sistema Cutzamala presentan un patrón estacional bien definido, 

caracterizado por una temporada de lluvias concentrada entre mayo y octubre y una temporada seca 

prolongada (CONAGUA, 2015). Para capturar la máxima variabilidad en los niveles de agua y evaluar 

la capacidad de almacenamiento de las presas, se ha seleccionado el periodo comprendido entre abril 

y mayo (pico de la temporada seca) y octubre y noviembre (inicio de la temporada de lluvias) del año 

2024. 

 
Se adquirieron dos imágenes del mes de abril y una del mes de mayo 2024. 
 

Tabla 2. Imágenes de radar obtenidas (ESA, 2024). 

Producto Fecha de adquisición 

S1A_IW_GRDH_1SDV_20240409T004849  04/09/2024, 00:48:49 

S1A_IW_GRDH_1SDV_20240421T004849 04/21/2024, 00:48:49 

S1A_IW_GRDH_1SDV_20240503T004849  05/03/2024, 00:48:49 

 
 
 

 Procesamiento de imágenes SAR 

En el estudio se utilizan productos de nivel 1 de la misión Sentinel-1A, los cuales, según la 
Agencia Espacial Europea (ESA, 2024), representan datos sin procesar. Estas imágenes se 
procesan en la plataforma SNAP 10.0.0 para realizar la calibración radiométrica, corrección 
geométrica y filtrado, según las directrices de la ESA y SEOM (2024). Este procesamiento es 
esencial para garantizar la calidad de los datos y asegurar la comparabilidad entre imágenes. 
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Figura 1. Esquema general del procesamiento de una imagen SAR con el software SNAP 10.0.0. 

 
El procesamiento de una imagen SAR consiste en aplicar un conjunto de técnicas a los datos 
originales de un radar de apertura sintética para obtener una imagen de alta calidad y 
georreferenciada. Este proceso implica cargar la imagen en el software SNAP 10.0.0, calibrar 
los valores de retrodispersión para que sean comparables, corregir las distorsiones 
geométricas causadas por el terreno y el sensor, y reducir el ruido característico del radar 
(speckle). Al final de este proceso, se obtiene una imagen que se utiliza para diversas 
aplicaciones, como la cartografía, la vigilancia ambiental y la gestión de desastres (Podest et 
al., 2017). El preprocesamiento transforma los datos originales de un radar en una imagen 
interpretable y útil para el análisis. 
 

 Construcción de conjuntos de datos (Muestreo) 

El conjunto de datos de entrada se crea por medio de una extracción de muestras de 128 x 
128 píxeles en las imágenes de radar procesadas. Se usa el algoritmo de Otsu para segmentar 
la imágenes de muestra y crear las máscaras de entrenamiento, test y validación.  Para generar 
un número de muestras mayor se aplican técnicas de aumento de datos tales como, rotaciones 
de hasta 30 grados, traslaciones de hasta 10 píxeles, escalados entre 0.9 y 1.1, y cambios de 
brillo de hasta ±20% (Tensorflow, 2022), esto con el fin de generar nuevas imágenes y 
aumentar la robustez en el entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo debido a que el 
número de muestras es limitado. 
 
La base de datos se constituye con muestras de imágenes con dos clases: A) cuerpos de agua 
(ríos, lagunas) y B) áreas terrestres (infraestructura urbana, suelo desnudo, vegetación). Las 
muestras de la clase A se caracterizan por una textura homogénea y una baja reflectividad, 
mientras que las muestras de la clase B presentan mayor variabilidad en la textura y una señal 
de retorno más intensa 

Comentado [Reviewer1]: Duda: ¿se utiliza data 

augmentation porque no se tienen suficientes datos o es 

la configuración típica del modelo?  
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 Red Neuronal Convolucional (CNN U-Net) 

El modelo de aprendizaje profundo CNN U-Net es una arquitectura de red neuronal 
convolucional diseñada para tareas de segmentación de imágenes biomédicas (Ronneberger 
et al., 2015). La red consta de dos partes principales: una descendente y otra ascendente. En 
la parte descendente, se aplican de forma sucesiva convoluciones (conv 3x3), funciones de 
activación ReLU y operaciones de pooling (max pool 2x2) para extraer características de bajo 
nivel; en la parte ascendente, se emplean convoluciones y operaciones de upsampling (up-
conv 2x2) para reconstruir la imagen a su resolución original, concatenando en cada nivel las 
características obtenidas en la parte descendente para preservar los detalles finos. Las 
conexiones entre ambas partes permiten que la información de contexto se propague a lo largo 
de la red para mejorar la precisión de la segmentación. La U-Net es especialmente eficaz en 
tareas que cuentan con conjuntos de datos limitados (Ronneberger, et al., 2015). Si bien el 
tamaño del conjunto de datos fue un factor importante, otras características de U-Net, como 
su capacidad de capturar detalles finos, su arquitectura simétrica y su capacidad de 
generalización, influyeron la selección de este modelo. 

 

 

Figura 2. Arquitectura U-Net (ejemplo para 32x32 píxeles en la resolución más baja (Ronneberger, et 
al., 2015). 

 

 Segmentación 

El modelo entrenado permite segmentar las imágenes SAR del área de estudio en diferentes fechas. 
Técnicas de topología de imágenes (algoritmo de Canny) se aplican para calcular el área y perímetro 
del lago (Sarkar, 2020) para detectar los contornos en las imágenes segmentadas. Posteriormente, se 
calculan el área y el perímetro en función de la escala espacial. 
 

 Estimación de Volúmenes 

Comentado [Reviewer2]: ¿Es esta la razón por la que 

se seleccionó el modelo U-Net? 
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La estimación de volúmenes se realiza comparando los resultados obtenidos de las imágenes 

SAR del mes de abril con el mes de octubre 2024 y  con los datos de referencia de campo 

proporcionados por la CONAGUA, con base en curvas de área y capacidad. Adicionalmente, 

se utilizan los valores de altimetría del modelo digital de elevación SRTM (que se obtienen en 

la corrección geométrica durante el procesamiento de las imágenes en el software SNAP) para 

calcular la altura del nivel del agua y estimar los volúmenes mediante gráficas de altitud versus 

capacidad. 

 

Resultados y Discusión 

La segmentación de las imágenes SAR mediante la red U-Net normalmente debe proporcionar 
resultados precisos en la delimitación de los cuerpos de agua en el Sistema Cutzamala. La 
combinación de imágenes SAR y altimetría permitirá obtener estimaciones confiables de las 
variaciones de volumen de las lagunas, con una correlación cercana a los datos in situ 
proporcionados por CONAGUA. Además, se anticipa que el modelo presentará un error 
cuadrático medio (RMSE) y un error absoluto medio (MAE) comparables a los reportados en 
estudios previos en otras áreas del conocimiento. Durante el Congreso se pretende presentar 
los primeros resultados y conclusiones preeliminares del estudio. 

 
Conclusiones 
 
Este estudio pretende mostrar la importancia del uso de imágenes SAR y técnicas de 
aprendizaje profundo, como la red U-Net, como herramientas efectivas y de bajo costo para 
estimar con mayor precisión los volúmenes hídricos en cuerpos de agua de difícil acceso. Lo 
cual, conlleva a mejorar la gestión de los recursos hídricos en el Sistema Cutzamala. 
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