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RESUMEN 

 

Los ecosistemas de humedales brindan un ambiente ideal para el reservorio de la 

biodiversidad en cuanto a fauna y flora y pueden ser la base de la prosperidad 

socioeconómica, cultural, natural y ambiental de sectores aledaños; sin embargo, procesos 

de contaminación de origen antrópico afectan la calidad del agua en las ciénagas Guartinaja, 

Momil y Sapal de Córdoba-Colombia teniendo como desventaja adicional la poca 

disponibilidad de información para la evaluación de la calidad del agua. Este estudio tiene 

como objetivo la evaluación de los parámetros de calidad del agua y su variación, durante la 

temporada seca, mediante modelos estadísticos aplicando percepción remota. Para ello 

fueron tomadas las mediciones realizadas de los parámetros de calidad de agua del 5 de 

febrero de 2021 y los valores de reflectancia de las imágenes satelitales LANDSAT 8 para la 

estimación de los modelos estadísticos mediante la implementación de regresión lineal 

múltiple de pasos sucesivos posterior a la evaluación estadística de distribución normal de 

datos, generando finalmente modelos digitales. Los modelos obtenidos presentaron una 

correlación entre los datos in situ y los estimados para los casos de Conductividad Eléctrica 

(CE), pH, Temperatura y Turbiedad por encima de 0,6 de R2, mientras que Oxígeno disuelto 

(OD) por encima de 0,8. Estos modelos fueron aplicados adicionalmente para las fechas 3 de 

enero y 28 de febrero. De acuerdo con los resultados, las condiciones para el uso del agua de 

las ciénagas cumplieron con la normativa internacional para la protección de la vida acuática 

exceptuando pH y no cumplieron en su mayoría para consumo humano. 

 

Palabras Clave: LANDSAT 8, Regresión Lineal Múltiple, Calidad del agua, percepción 

remota. 
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ABSTRACT 

 

Wetland ecosystems provide an ideal environment for the biodiversity reservoir in terms of 

fauna and flora and can be the basis of socioeconomic, cultural, natural, and environmental 

prosperity of surrounding sectors; however, the contamination processes of anthropic origin 

decrease the water quality in the Guartinaja, Momil and Sapal swamps from Córdoba-

Colombia, having as additional disadvantages the little availability of information for the 

evaluation of water quality. This study has as objective the evaluation of the water quality 

parameters and their variation, during the dry season, through statistical models applying 

remote sensing. For this, the measurements made of the water quality parameters on February 

5, 2021 and the reflectance values of the LANDSAT 8 satellite images were taken for the 

estimation of the statistical models through the implementation of multiple linear regression 

of successive steps after the statistical evaluation of normal data distribution, finally revealing 

digital models. The models obtained appeared between the in-situ data and those estimated 

for the cases of Electrical Conductivity (EC), pH, Temperature and Turbidity above 0.6 of 

R2, while dissolved Oxygen (DO) above 0.8. These models were additionally applied for the 

dates January 3 and February 28. According to the results, the conditions for the use of water 

from the swamps complied with international regulations for the protection of aquatic life, 

except for pH, and most of them did not comply for human consumption. 

 

Keywords: LANDSAT 8, Multiple Linear Regression, Water quality, remote sensing. 
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1. INTRODUCCIÓN 

 

Los ecosistemas de humedales son reservorios hídricos que se forman naturalmente debido 

a las condiciones geomorfológicas e hidrológicas de una región en específico, con la 

capacidad de almacenar agua, ya sea de manera temporal o permanente (Boletín de Prensa 

Instituto Humboldt 2021). Estas condiciones brindan un ambiente ideal para el reservorio de 

la biodiversidad en cuanto a fauna y flora, puesto que, en conjunto con el almacenamiento 

del agua, cumplen con unas funciones medioambientales o servicios ecosistémicos de gran 

relevancia (Vivanco Font 2017); sin embargo, las presiones sobre el recurso hídrico por 

actividades antrópicas generan la necesidad de mantener estándares calidad del agua para 

preservar las dinámicas ecosistémicas y sus funciones primarias (Sepulveda Vargas et al. 

2020).  

En Córdoba-Colombia, la Ciénaga Grande del Bajo Sinú, formada por la dinámica del río 

Sinú en la zona baja de la cuenca, entre los municipios de Chimá, Cotorra, Lorica, Momil y 

Purísima, es la base de la prosperidad socioeconómica, cultural, natural y ambiental de 

sectores aledaños (Burgos Doria 2015; Sepúlveda Vargas et al. 2020); no obstante, a lo largo 

de su gestión en el aspecto ambiental, la Corporación Autónoma del Valle del Sinú y San 

Jorge han reportado problemáticas derivadas de actividades antrópicas como la ampliación 

de fronteras agropecuarias que involucra el transporte de pesticidas organoclorados - POCs 

que agotan el recurso del suelo y contaminan el agua (Lans C. et al. 2010; CVS 2011; Espitia 

Rico 2019).  

A nivel nacional se realizan mediciones de parámetros de calidad del agua durante las 

temporadas secas y lluviosas empleando la metodología de muestreo in situ en puntos 

distribuidos sobre el cuerpo de agua para la medición y determinación de parámetros físicos, 

químicos y biológicos con el fin de monitorear las presiones sobre las cuales pueden estar 

sometidos (IDEAM & INVEMAR 2017). Sin embargo, el monitoreo in situ suele presentar 

desventajas con respecto al tiempo y el alto costo que implica realizar campañas de 

mediciones de parámetros de calidad y el análisis en laboratorio para la actualización de base 

de datos. 

El tiempo que acarrea para la obtención de resultados no sólo es largo, sino que se limita a 

puntos de monitoreo insuficientes, teniendo en cuenta que existen zonas de difícil acceso 
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para cuerpos de agua de gran tamaño como lo es la Ciénaga Grande del Bajo Sinú (IDEAM 

2019). Por otro lado, los elevados costos que demandan las campañas de monitoreo provocan 

la disminución en la frecuencia de monitoreo en comparación a países extranjeros y, por 

tanto, una baja disponibilidad de datos que limita el análisis ambiental de dichos cuerpos que 

son necesarios para la preservación de sus condiciones óptimas (González-Márquez et al. 

2018).  

Las dificultades de acceso, economía y disponibilidad de información han justificado el uso 

de metodologías alternativas a nivel mundial a través del aprovechamiento tecnologías de 

percepción remota al ser económica, rápida y de fácil acceso (Sepúlveda Hirose & Vázquez 

González 2011). Ante esta ventaja, para el monitoreo de la calidad del agua se han integrado 

de modelos matemáticos generados por técnicas estadísticas como la regresión lineal 

múltiple, a partir de bandas espectrales de las imágenes satelitales y una base de datos 

generada por campañas de medición en cuerpos de agua superficial que permiten evaluar la 

calidad del agua a través del tiempo sin la necesidad de acceder nuevamente al sitio (Berdugo 

Muñoz & Reales López 2016).  

Para el mantenimiento de los servicios que brindan los ecosistemas de ciénaga, en especial 

sobre el recurso hídrico, es importante mantener un equilibrio sostenible en la relación 

humano-ambiente de tal manera que sea posible el aprovechamiento del recurso para el 

consumo humano (Figueroa Martínez et al. 2015). Razón por la cual, para el mantenimiento 

de la calidad del agua es requerida la evaluación de esta bajo la resolución 2115 de 2007 

partiendo de un seguimiento inicial (MinSalud & MinAmbiente 2007).  

Ante las limitaciones en la red de monitoreo nacional y el potencial aprovechamiento de 

imágenes satelitales de Landsat 8 a 30m de resolución espacial, disponibles desde el año 

2000, para suplir las deficiencias de la metodología de seguimiento tradicional a partir de las 

propiedades ópticas del agua mediante, la integración de datos de reflectancia, GPS y GIS 

(Xiao et al. 2015; Hussein & Assaf 2020; Veneros et al. 2020). Teniendo en cuenta que los 

parámetros de calidad del agua están relacionados de una manera directa e indirecta con las 

características de reflectancia que presenta el agua, o denominados “componentes 

ópticamente activos de la superficie” (United Nations 2020), entonces podemos afirmar que 
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la radiación solar reflejada en diferentes longitudes de onda por los cuerpos de agua se puede 

medir con la utilización de sensores remotos (Gómez & Dalence 2015).  

De esta manera, la posibilidad de adquirir información sobre grandes superficies en regiones 

donde el acceso es limitado por sus características políticas o geográficas, con la consecuente 

disminución de costos asociados a la toma directa de datos, que en conjunto a la aplicación 

de  modelos matemáticos generados por métodos de regresión lineal múltiple resulta en una 

herramienta útil para la adquisición de datos de manera periódica, permitiendo a su vez 

detectar y monitorear cambios a resoluciones espaciales detalladas (IGAC 2011; Ritchie et 

al. 2003).  

Dicho esto, se destacan dos problemas fundamentales: los procesos de contaminación por 

actividades antrópicas y la dinámica subyacente que afectan la calidad del agua para las 

ciénagas Guartinaja, Momil y Sapal como parte de la Ciénaga Grande del Bajo Sinú y, por 

otro lado, poca frecuencia del monitoreo en cuerpos de agua que afectan la disponibilidad de 

información para la evaluación de la calidad del agua. Así, la presente investigación propone 

la utilización de modelos matemáticas empíricos e imágenes espectrales Landsat 8 para 

conocer la variación de la calidad del agua en las ciénagas de Guartinaja, Momil y Sapal a lo 

largo de la temporada seca para su aprovechamiento en la gestión ambiental del recurso 

hídrico y futuras investigaciones. 
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2. OBJETIVOS 

2.1. OBJETIVO GENERAL 

Evaluar la variación de parámetros de calidad del agua de las Ciénagas de Guartinaja, Momil 

y Sapal, Córdoba, en la temporada seca mediante modelos estadísticos aplicando percepción 

remota. 

2.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 Analizar el comportamiento de los parámetros de calidad del agua en la ciénaga del 

Bajo Sinú a partir de las mediciones realizadas in situ.  

 Determinar modelos estadísticos a través de la técnica de regresión lineal de pasos 

sucesivos y su respectiva validación para cada parámetro de calidad. 

 Valorar el estado de la calidad del agua durante la temporada seca a partir de la 

distribución espacial de cada parámetro. 
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3. REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

3.1.MARCO TEÓRICO 

3.1.1.   Percepción remota satelital 

Al hablar de percepción remota satelital, se hace referencia a la adquisición de información 

en un lugar y tiempo determinado para el estudio de un fenómeno u objeto sin la necesidad 

de estar en contacto directo con este (Kharuf-Gutierrez et al. 2018; Alonso 2019; Instituto 

Geográfico Nacional 2020). Para entender la percepción remota se debe tener en cuenta que 

esta actúa como un sistema en donde entre la superficie de la tierra y el sensor existe una 

interacción energética, el cual es recibido por el sensor donde la señal detectada pueda 

almacenarse y, en última instancia, ser interpretada para una aplicación determinada 

(Villegas 2008). 

Un sistema de percepción remota satelital o teledetección se encuentra constituido por los 

siguientes componentes.  

1. Fuente de energía. Es el origen de la radiación electromagnética que detecta el sensor, 

cuando proviene de una fuente externa a este se denomina teledetección pasiva, si el 

haz de luz es emitido por el sensor, se denomina teledetección activa 

2. Cubierta terrestre. Conformada por todas las cubiertas presentes en la tierra, ya sean 

coberturas vegetales, suelos, construcciones, cuerpos de agua, etc.  

3. Sistema sensor. El sensor tiene como función capturar la energía que proviene de la 

cubierta terrestre para codificarlas y grabarlas, posteriormente las envía al sistema de 

recepción  

4. Sistema de recepción- comercialización. La recepción se encarga de recibir la 

información transmitida por el sensor, grabarlo en el formato indicado, realizar las 

correcciones necesarias y se distribuye a los usuarios  

5. Intérprete. Es el responsable de transformar esos datos en información temática en su 

área de interés, en forma visual o digitalmente con miras a dar respuesta a un 

problema determinado. 
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6. Usuario final. Analizar el resultado producto de la interpretación, así como de las 

aplicaciones que de él se deriven. 

Los sistemas de percepción remota o teledetección pasiva se encuentran basados en la 

medición de la radiación electromagnética emitida o reflejada por los objetos como producto 

de la incidencia de una radiación natural o luz solar (Lozano Santos 2017). Para ello, a pesar 

de que no existe interacción material entre los objetos de la superficie terrestre y el sistema 

sensor del satélite espacial, sí existe una interacción de radiación en dirección del objeto al 

sensor (López Montecinos 2019). 

3.1.2. Radiación electromagnética 

Si se toma como partida que los objetos de la superficie terrestre, aparte de emitir su propia 

radiación, se encuentran expuestos a la radiación de los demás objetos y fundamentalmente 

la proveniente del sol; como respuesta a estas interacciones y de acuerdo con el tipo de objeto, 

la radiación puede: reflejarse con dirección al espacio; absorberse de tal manera que 

incrementa la energía del objeto; transmitirse ya sea a otros objetos o hacia la superficie 

terrestre (Universidad de Murcia 2006). Sin embargo, también se debe tener en cuenta que el 

comportamiento reflectivo de la superficie depende de las condiciones ambientales (factores 

externos) o por las características fisicoquímicas del objeto en cuestión (factores internos) al 

momento de capturar una imagen (Innovatione AgroFood Design 2019).  

En el espectro electromagnético, la radiación solar domina las regiones de radiación visible 

y al infrarrojo reflejado; la radiación terrestre domina el infrarrojo térmico; y las radiaciones 

artificiales, es decir, generadas por el sensor, corresponden al espectro de microondas (radar) 

no aparecen en la naturaleza (López Montecinos 2019). Sin embargo, en cuanto a la 

teledetección pasiva se realiza la medición de dos tipos: 

• Radiación solar reflejada por los objetos (luz visible e infrarrojo reflejado).  

• Radiación terrestre emitida por los objetos (infrarrojo térmico).  
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Figura 1. Espectro electromagnético. 

Tomada de: Zhu et al. (2017) 

De esta manera las imágenes multiespectrales capturadas por sensores satelitales, mediante 

la medición de la radiación solar reflejada y de acuerdo con las propiedades ópticas de los 

cuerpos de la superficie terrestre, transforman los niveles de radiancia a valores numéricos y 

son almacenadas en formato digital, teniendo en cuenta que el producto dependerá de la 

longitud de onda en la que el sensor capte radiación (Salvatierra 2004; USGS 2013; CAI & 

ICTS 2020).  

 3.1.2.1. Respuesta espectral del agua. La incidencia de la luz sobre un cuerpo de 

agua, en caso tal de que sea clara, puede alcanzar una profundidad de 10 metros si la longitud 

de onda se encuentra entre los 0,5 a 0.6 µ y disminuyendo su incidencia hasta 10 centímetros 

entre un rango de longitud de 0.8 a 1.1 µ. Las excelentes propiedades para transmitir la 

radiación electromagnética en el espectro visible y de absorción en el infrarrojo las contiene 

el agua clara. Sin embargo, cuando esta presenta condiciones de turbidez, las consecuencias 

para la respuesta espectral dependerán del tipo de turbidez. Si es fitoplancton, aparecen 

cambios significativos en verde (aumento) y azul (disminución). Estos resultados permiten 

el desarrollo de diferentes ecuaciones empíricas. Si son residuos inorgánicos, la reflectividad 

aumenta, principalmente en el rojo visible (Universidad de Murcia 2006). 
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3.1.3.  Satélite LANDSAT 8 

El satélite Landsat-8, inicialmente nombrado Landsat Data Continuity Mission (LDCM),  fue 

lanzado el 11 de febrero de 2013 operado por la Administración Nacional de Aeronáutica y 

el Espacio (NASA) y el Servicio Geológico de Estados Unidos (USGS), con el objetivo de 

brindar disponibilidad de imágenes multiespectrales de la cobertura global, sinóptica y 

repetitiva de la superficie de la Tierra de manera gratuita al público para permitir estudios 

relacionados a la diferenciación, análisis, caracterización y monitoreo de los cambios que se 

presentan en la cobertura y uso de la Tierra durante periodos prolongados que puedan abarcar 

décadas de estudio (Reuter et al. 2015). 

El Satélite Landsat 8 tiene la capacidad de medir los rangos de frecuencia del espectro 

electromagnético a través de dos sensores principales, teniendo en cuenta que cada rango 

corresponde una banda, es decir un color pero que puede no ser visible (Loyd 2013). Estos 

sensores son el Operational Land Imager (OLI) con 9 bandas en el espectro de luz visible e 

infrarrojo cercano y por otro lado el Sensor Infrarrojo Térmico (TIRS) con una cámara 

termográfica de dos canales que se traducen en imágenes térmicas o bandas en un rango de 

10–12.5 µm.  (Rocchio & Barsi 2016; Earth Observing System 2021).  

 3.1.3.1.      Sensor Operational Land Imager (OLI). Fue fabricado por Ball 

Aerospace & Technologies Corporation y las imágenes que produce se caracterizan por 

presentar una resolución radiométrica de 12 bits y una resolución espacial de 30 metros para 

las bandas del espectro visible (RGB) e infrarrojo cercano y de onda corta (NIR) a excepción 

de la banda 8 pancromática, la cual posee 15 metros de resolución espacial; estas imágenes 

son capturadas a lo largo de 185 kilómetros de ancho (Ariza 2013; Landsat Missions 2022). 

En la actualidad, las imágenes satelitales de LANDSAT 8 OLI con nivel 2 de procesamiento 

(L2SR), las cuales presentan datos de reflectancia al tope de la atmósfera (TOA), son 

generados a partir de las imágenes de colección nivel 1 (L1C) (Corrales Andino & Ochoa 

López 2016). Esto es debido a que, el proceso llevado a cabo por el algoritmo de Land 

Surface Reflectance Code (LaSRC) para el satélite LANDSAT 8, corrige directamente los 

efectos de dispersión y absorción de gases atmosféricos, aerosoles y vapor de agua (USGS 



20 

 

 

2013; Engebretson 2020), permitiendo que en los estudios ambientales actuales no sea 

necesario aplicar una metodología de preprocesamiento de las imágenes de nivel 1 de 

correcciones radiométricas y atmosféricas para corregir dichos problemas. 

 3.1.3.2.      Sensor TIRS. Fue diseñado y fabricado por el Centro de Vuelo Espacial 

Goddard de la NASA y corresponde al instrumento de que genera imágenes térmicas 

caracterizadas por poseer una resolución espacial de 100m y medir en el espectro infrarrojo 

de onda larga con el fin de estudiar la variación de temperatura de la superficie, el proceso 

de transferencia de calor y humedad en el ámbito de la agricultura, la gestión del agua, etc. 

(Montanaro et al. 2014). 

TIRS opera en un modo de barrido por medio de dos canales térmicos por medio del cual se 

ha estado recolectando imágenes infrarrojas térmicas desde marzo de 2013, sin embargo, al 

cabo de un año de su lanzamiento, se realizaron ajustes en la calibración para eliminar errores 

como los efectos contaminación en la banda 11 y hacer que las imágenes generadas fuesen 

lo más uniformes posibles con respecto a las escenas terrestres (Barsi et al. 2014).  

Tabla 1. Bandas del satélite Landsat 8. 

Tomada de: Landsat Missions 2022 

Bandas Color de banda Longitud de onda 

(µm) 

Resolución (m) 

1 Coastal Aerosol 0,433 - 0,453 30 

2 Blue 0,450 - 0,515 30 

3 Green 0,525 - 0,600 30 

4 Red 0,630 - 0,680 30 

5 Near Infrared Shortwave 

<(NIR) 

0,845 - 0,885 30 

6 Infrared Shortwave (SWIR 1) 1,560 - 1,660 30 

7 Infrared Shortwave (SWIR 2) 2,100 - 2,300 30 

8 Panchromatic 0,500 - 0,680 15 

9 Cirrus 1,360 - 1,390 30 

10 Thermal Infrared (TIRS 1) 10,30 - 11,30 100 

11 Thermal Infrared (TIRS 2) 11,50 - 12,50 100 

 



21 

 

 

3.1.4.  Modelos por Regresión Lineal Múltiple (RLM) 

La regresión lineal múltiple es una extensión de la regresión lineal simple con la diferencia 

de que en este caso se asumen más de una variable explicativa y es lineal porque posee 

inicialmente una intercepción y por cada término predictor, coeficientes estimados que 

permiten una relación lineal con la variable estimada, de tal manera que el RLM está definida 

por la siguiente ecuación (Boston University School of Public Health 2013; IBM 2021):   

 

Ecuación 1. Modelo de regresión lineal múltiple. 

Ŷ =  𝑏0 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑝𝑋𝑝               (1) 

Donde Ŷ es el valor estimado de la variable dependiente  

X1 - Xp variables explicativas o predictoras e independientes. 

b0 es el valor de Ŷ cuando las variables predictoras son igual a cero. 

b1 - bp son los coeficientes de regresión estimados.  

3.1.4.1.      Stepwise Regression 

Entre los modelos de RLM se encuentra Stepwise Regression o de Pasos Sucesivos, el cual 

es una modificación del Forward (Step Up) (NCSS Statistical Software 2013). Este tipo de 

modelo de regresión posee dos niveles de significación: uno para agregar variables y otro 

para eliminarlas, de tal manera que en el proceso verifica por cada que se agrega una variable 

candidata qué tan significativa resulta para explicar la variable dependiente (Eberly College 

of Science 2017). 

Por otro lado, los modelos de regresión lineal múltiple deben cumplir con las siguientes 

condiciones (Amat 2017): 

• No colinialidad o multicolinialidad. Los predictores deben ser independientes; es 

decir, no debe de haber relación lineal o colinialidad entre ellos. 

• No autocorrelación (Independencia). Los valores de cada variable deben ser 

independientes entre sí, los redisuos no se relacionan. 

• Parsimonia. Entre menor sea el número de predictores de un modelo, menos 

asunciones y mayor precisión para explicar la variable respuesta Y.  
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• Relación lineal entre los predictores numéricos y la variable respuesta. 

• Distribución normal de los residuos: Los residuos se deben distribuir de forma normal 

con media cero. 

• Homocedasticidad: La varianza de los residuos debe de ser constante. 

• No debe haber valores atípicos, con alto leverage o influyentes en el modelo. 

Esta metodología hace aprovechamiento de la reflectancia de la superficie y las propiedades 

ópticas de los objetos en la superficie (United Nations 2020) que pueden ser aplicados para 

el monitoreo de la calidad del agua en conjunto con la aplicación de métodos estadísticos de 

regresión lineal múltiple (RMLS) que correlacionan los datos de parámetros de calidad con 

los respectivos valores de reflectividad extraído de imágenes multiespectrales (Briceño et al. 

2018). 

3.2. MARCO LEGAL 

El recurso hídrico como se ha planteado anteriormente requiere de un manejo integrado para 

evitar uso desmedido y alteración de este por actividades del tipo antrópicas. Por lo tanto, 

con la necesidad de realizar una buena gestión, en Colombia se cuenta con una serie de 

normas que permiten dar cumplimiento en pro de la preservación y protección de los 

ecosistemas de humedal (Tabla 1), entre ellos y algunos de los más importantes es La 

Convención Ramsar para la conservación y protección nacional e internacional de los 

humedales y por otro lado el Ministerio de Medio Ambiente y Desarrollo Sostenible 

(MAVDT) a través de la Política Nacional para Humedales Interiores de Colombia (Cruz 

2017).  

Tabla 2. Legislación ambiental en Colombia referente a los humedales y el recurso hídrico. 

Normativa Descripción 

Convención Relativa a los Humedales de 

Importancia Internacional Especialmente 

como Hábitat de Aves Acuáticas – 

RAMSAR (1971)  

Con el fin de planificar el “uso racional y/o 

sostenible de los humedales con respecto a 

los territorios asociados. 

 

Decreto 1594 de 1984 - Ministerio de 

Agricultura.  

Por el cual se reglamenta parcialmente el 

Título 1 de la Ley 09 de 1979, así como el 

Capítulo II del Título VI - Parte III - Libro 

II y el Título III de la parte III - Libro I - del 
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Decreto 2811 de 1974 en cuanto a usos del 

agua y residuos líquidos. 

Ley 357 de 1997. 

 

Por medio de la cual se aprueba la 

"Convención Relativa a los Humedales de 

Importancia Internacional Especialmente 

como Hábitat de Aves Acuáticas", suscrita 

en Ramsar el dos (2) de febrero de mil 

novecientos setenta y uno (1971). 

Resolución 0157 de 2004 – MAVDT 

  

Por la cual se reglamenta el uso sostenible, 

conservación y manejo de los humedales, y 

se desarrollan aspectos referidos a los 

mismos en aplicación de la Convención 

RAMSAR. 

Resolución 301 de 2010 – MAVDT 

 

Por la cual se crea el Comité Nacional de 

Humedales (CNH), y se adoptan otras 

determinaciones. 

Decreto 3930 de 2010 

Por el cual se reglamenta parcialmente el 

Título I de la Ley 9ª de 1979, así como el 

Capítulo II del Título VI -Parte III- Libro II 

del Decreto-ley 2811 de 1974 en cuanto a 

usos del agua y residuos líquidos y se dictan 

otras disposiciones. 

Decreto 1575 de 2007  

 

Por el cual se establece el Sistema para la 

Protección y Control de la Calidad del Agua 

para Consumo Humano. 

Resolución 2115 de 2007 – MAVDT 

Por medio de la cual se señalan 

características, instrumentos básicos y 

frecuencias del sistema de control y 

vigilancia para la calidad del agua para 

consumo humano. 

Resolución 631 de 2015 – MAVDT 

En el cual se reglamenta los valores 

máximos permisibles para el vertimiento de 

aguas residuales sobre cuerpos de aguas 

naturales para diferentes actividades 

productivas del país. 
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4. ESTADO DEL ARTE 

La implementación de la percepción remota destaca ampliamente en actividades 

medioambientales, industriales, agrícolas, de ordenamiento territorial y catastrales; lo cual 

resalta el interés de esta técnica para un gran número de disciplinas y deja en evidencia la 

necesidad de impulsar este tipo de tecnología de manera apropiada para que se integre como 

un refuerzo muy oportuno a la hora de reducir costos y tiempo invertido en la elaboración de 

un estudio o proyecto (Berdugo Muñoz & Reales López 2016). 

De las imágenes satelitales es posible realizar un análisis multiespectral de un área en 

específico mediante el procesamiento de imágenes satelitales en sistemas de información 

geográfica donde se observe el cambio en el aspecto físico (Veneros et al. 2020; Coutiño 

Román 2012). Bajo el contexto de un cuerpo de agua superficial, adicionalmente es posible 

la integración de modelos estadísticos que correlaciona los valores de reflectancia con los 

datos medidos in situ mediante la implementación de técnicas estadísticas, para la estimación 

de la concentración y distribución de parámetros de calidad de agua (Urbanski et al. 2016; 

González-Márquez et al. 2018; Torres‑Bejarano et al. 2021). 

Numerosas investigaciones implementan la metodología de percepción remota y regresión 

lineal múltiple para estimar la concentración y distribución parámetros de calidad del agua. 

Hussein & Assaf (2020) emplearon la percepción remota como una herramienta de monitoreo 

de la concentración de clorofila que relaciona el estado trófico y calidad de agua de presas 

en Jordania como una necesidad de asegurar el recurso en un país con un grave problema de 

escasez hídrica intensificado por el aumento demográfico y el cambio climático.  

González M. et al. (2018) determinaron la variación espacio temporal de fosfatos (PO4), 

conductividad eléctrica (CE), sólidos suspendidos totales (TSS), turbidez y pH en la playa 

Bahía Colorada, México a partir de imágenes Landsat 8, obteniendo modelos empíricos con 

coeficientes de determinación R2 en un rango de 0,637 a 0,955. Por otro lado, la clorofila a y 

la materia suspendida total respectivamente han sido estudiados por Hussein, N et al (2019) 

en cuerpos de agua continentales de Jordán y Obaid et al. (2021) en la presa de Vaal en la 
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región nororiental de Sudáfrica donde fueron empleados imágenes satélites Sentinel 2 y 

Landsat 8 para evaluar la calidad del agua. 

Adusei, Y. (2021) emplearon distintas metodologías correspondiente a bosques aleatorios 

(RF), máquina de vectores de soporte (SVM) y regresión lineal múltiple (MLR) para la 

determinación de modelos que permitieran la estimación de parámetros de calidad del agua 

(WQP) en el embalse de la presa Owabi localizado en Kumasi - Dhama,  tanto para imágenes 

Sentinel 2 como Landsat 8, de tal manera que a partir de los resultados de estimación se 

encontró el satélite y el método de estimación más preciso, obteniéndose para este caso el 

satélite Sentinel 2 y el método de bosques aleatorios; además se realizó la valoración 

comparando con valores de referencia de la Organización Mundial de la Salud (OMS). 

En uno de los ríos más contaminados del mundo, el río Tenessee de Estados unidos es 

monitoreado a través de sensores remotos para la evaluación de la calidad del agua; Hossain, 

et. al. (2021) estimó la turbidez por medio de un modelo numérico con la banda 4 del satélite 

Landsat 8 logrando un coeficiente de determinación R2 de 0,97. En el área de estudio de la 

presente propuesta de investigación, los autores Torres‑Bejarano et al. (2021) estimaron la 

distribución espacial para el año 2019 de los parámetros tales como oxígeno disuelto (OD), 

turbidez, temperatura, conductividad eléctrica (CE) y pH, mediante el empleo de imágenes 

Sentinel 2, datos tomados en campo en combinación con herramientas GIS y regresión lineal 

múltiple (RLM). 

Cabe mencionar que esta metodología involucra el cálculo del Índice Diferencial de Agua 

Normalizado (NDWI) para la delimitación del contorno de los humedales y análisis 

estadístico de los datos mediante pruebas como Shapiro Wilks (Castillo et al. 2005; Atencia 

Vergara et al. 2008; Berdugo Muñoz & Reales López 2016; Dietrichson 2019; Orjuela 

Romero & Díaz Ruiz 2019). 
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5. MATERIALES Y MÉTODOS 

5.1. ÁREA DE ESTUDIO  

La ciénaga Grande del Bajo Sinú se encuentra ubicada entre las subregiones Bajo y Medio 

Sinú del departamento de Córdoba, más específicamente entre las coordenadas 2506251.661 

a 2593079.192 norte y 4681542.866 a 4716792.098 este (Origen Nacional), tal como se 

observa en Figura 2, se compone por 17 ciénagas que incluyen las de Guartinaja, Momil y 

Sapal como área de interés. El área de estudio es caracterizada por presentar una 

geomorfología de tipo llanura de inundación que ocupa alrededor de 44.000 hectáreas; 

además, presenta una temperatura media anual de 27.6 °C y precipitación multianual de 1.350 

mm (Salazar Mejía 2008). 

 

Figura 2. Localización general del área de estudio. 

La metodología consta a grandes rasgos de los pasos presentados en la Figura 3 

comprendidos cada uno de ellos a continuación. 
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Figura 3. Diseño metodológico. 
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5.2. INFORMACIÓN PRIMARIA DE MEDICIONES DE CALIDAD DEL AGUA 

Los datos de parámetros de calidad del agua fueron tomados de las campañas de monitoreo 

realizadas en las ciénagas de Guartinaja, Momil y Sapal, llevadas a cabo el 5 y 15 de febrero 

de 2021 como parte del proyecto interno del programa de Ingeniería Ambiental de la 

Universidad de Córdoba “Estrategia de monitoreo hidrodinámico y de calidad de aguas a 

partir de la combinación de modelos matemáticos e imágenes reflectivos aplicados a dos 

ecosistemas cenagosos del departamento de Córdoba”, los datos con base en los cuales se 

realizó la calibración de los modelos son mostrados en la Tabla 2. 

Tabla 3. Datos de parámetros de calidad del agua por punto de monitoreo 5 de feb/2021. 

Ciénagas 
Puntos 

# 
EC 

[µS/cm] 

D.O. 

[ppm] 
pH 

Temperatura 

[°C] 

Turbidez 

[FNU] 

Guartinaja 

1 435,00 7,82 8,89 31,87 4,1 

2 438,90 6,19 9,36 31,992 40,16 

3 414,33 6,09 8,75 31,667 9,86 

4 441,73 6,79 9,21 30,928 24,22 

5 451,78 5,15 8,04 29,291 7,08 

6 450,43 3,09 7,57 28,448 7,9 

7 439,89 5,52 8,43 29,836 4,84 

8 440,25 5,47 8,17 29,633 7,56 

9 434,00 7,94 8,34 30,414 8,09 

Momil 

1 474,00 4,90 8,52 31,96 28,6 

2 469,50 4,04 7,03 29,83 19,9 

3 469,50 5,00 8,92 31,12 21 

4 466,50 3,92 7,11 29,66 21,3 

5 465,00 4,02 7,6 30,32 6,5 

Sapal 

1 505,50 4,18 8,2 31,52 28,9 

2 504,00 4,34 8,29 30,79 26,8 

3 499,50 4,64 8,37 31,19 27,2 

4 505,50 4,42 8,41 31,29 30,7 

5 507,00 4,42 8,22 31,84 33,8 

Se midieron los parámetros ambientales en 19 puntos de muestreo presentados en la Figura 

2, distribuidos de la siguiente manera: 9 puntos en la ciénaga Guartinaja, 5 puntos en la 

ciénaga Momil y 5 puntos en la ciénaga Sapal, siguiendo el protocolo de monitoreo y 

seguimiento del agua superficial (IDEAM - INVEMAR 2017). La medición se efectuó por 

mediante una sonda multiparamétrica marca HANNA modelo HI 9829 para la medición del 

pH, temperatura, turbidez, oxígeno disuelto (OD) y conductividad eléctrica (CE) cuyos 

resultados se presentan en la Tabla 2.  
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De manera simultánea se realizó la georreferenciación y la medición de la batimetría 

mediante los equipos GPS y Ecosonda Garmin echoMAP 73sv respectivamente. Cabe 

mencionar que este procedimiento es ajeno al desarrollo de este informe, es decir, los autores 

no participaron en la toma de datos en campo. En este proyecto, se tuvo en cuenta la 

distribución de los puntos de muestreo en consideración a las limitaciones económicas y el 

difícil acceso en algunas zonas, sin embargo, se mantuvo la representación de la 

heterogeneidad de la calidad del agua en la zona de estudio puesto que la distribución fue 

hecha de tal manera que abarcara la mayor superficie posible de las ciénagas. 

 

5.3. PROCESAMIENTO DE IMAGEN SATELITAL  

Como insumo principal fueron descargadas las imágenes espectrales (bandas 1- 7) capturadas 

por el satélite Landsat 8 del sensor Opertional Land Imager (OLI) con nivel 2 de 

procesamiento y las bandas 10 y 11 con nivel 1 de procesamiento capturadas por el sensor 

Thermal InfraRed Sensor (TIRS) desde la plataforma USGS (https://earthexplorer.usgs.gov/) 

para el día más cercano posible en que fue realizada la campaña de monitoreo in situ, 

correspondiente a dos días previos a la toma de datos; es decir, el 3 de febrero de 2021. Esto 

con el fin de que la imagen sirva para la extracción del contorno del espejo de agua y como 

referencia para la generación de las ecuaciones modelo.  

Adicionalmente fueron descargadas las imágenes disponibles que abarca una parte de la 

temporada seca del año 2021 correspondientes a las fechas del 01 de enero y 28 de febrero 

para la observación de la variación espacial de los parámetros ambientales una vez aplicados 

los modelos matemáticos.  

Para la delimitación de la superficie del conjunto de ciénagas Guartinaja, Momil y Sapal fue 

aplicado el índice diferencial de agua normalizado (NDWI) definido por la Ecuación 2 en el 

software ArcGIS Pro empleando la calculadora ráster. Dicho índice fue planteado por 

McFeeters en 1996 y se basa en la alta capacidad de absorción y baja radiación que refleja el 

agua en longitudes de onda dentro del espectro visible e infrarrojo, haciendo uso de las bandas 

espectrales GREEN (Verde visible) y NIR (Infrarrojo cercano), pues más allá de esta última, 

el agua no refleja luz considerable (Kumar Taloor et al. 2021). 

Ecuación 2. Índice diferencial de agua normalizado - NDWI. 

https://earthexplorer.usgs.gov/


30 

 

 

NDWI =  (𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 −  𝑁𝐼𝑅) / (𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁 +  NIR)                           (2) 

De esta manera, la reflectancia de las masas de agua destaca considerablemente frente a la 

reflectancia del suelo y la vegetación, permitiendo desarrollar procedimientos de análisis con 

respecto a dinámicas específicas asociadas a parámetros de calidad del agua (Earth Observing 

System 2022). 

5.3. INTERPOLACIÓN Y ANÁLISIS ESPACIAL DE PARÁMETROS DE CALIDAD 

DEL AGUA 

Con la implementación del método Distancia Inversa Ponderada (IDW) se realizó la 

interpolación de los datos que fueron tomados en campo y se evaluó la precisión del método 

con las tablas de validación cruzada; esto con el fin de describir el comportamiento por cada 

parámetro ambiental en las ciénagas junto a un análisis de identificación de zonas con 

características críticas de calidad del agua. 

 

5.4. EVALUACIÓN ESTADÍSTICA DE VARIABLES DEPENDIENTES E 

INDEPENDIENTES 

Se hizo la extracción de los valores de reflectancia de las bandas utilizadas por cada píxel de 

la imagen satelital de referencia (3 de febrero) donde se ubicaron los puntos de muestreo, 

para los cuales se hizo un reescalamiento empleando la Ecuación 3, donde 𝐷𝑁𝑜𝑢𝑡 

comprendida en valores de 0 a 1 teniendo en cuenta que los valores para imágenes 

LANDSAT 8 nivel 2 no se encuentran en este rango (USGS 2020).  

Ecuación 3. Algoritmo de reescalamiento Min-Max para el modelo (ERDAS 1999). 

𝐷𝑁𝑜𝑢𝑡 = 𝑀𝑖𝑛𝑜𝑢𝑡 +
(𝐷𝑁𝑖𝑛 − 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑛) × (𝑀𝑎𝑥𝑜𝑢𝑡 − 𝑀𝑖𝑛𝑜𝑢𝑡)

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑛 − 𝑀𝑖𝑛𝑖𝑛
                           (3) 

Para el caso de las bandas térmicas (10 y 11) fue calculada la temperatura de brillo; es decir, 

“la existente en el techo de la atmósfera (o en el suelo sin atmósfera) y sin influencia de las 

características emisivas de las superficies”. Para ello el primer paso consistió en la conversión 

de los Niveles Digitales (ND) a radiancias por medio de la Ecuación 4, donde L corresponde 

a la radiancia espectral recibida por el sensor en una banda en W m-2 sr-1μm-1, a0 y a1 son los 

coeficientes de calibración obtenidos de los metadatos por cada banda y ND es el nivel digital 

del píxel en esa banda (Morales 2010; Sarría 2018). 
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Ecuación 4. Radiancia espectral. 

𝐿 =  𝑎0 + 𝑎1 ∙ 𝑁𝐷                       (4) 

Una vez calculada la radiancia (L) por la Ecuación 4, para sensores LANDSAT la 

temperatura de brillo (TB) de acuerdo con la inversión de la ecuación de Planck, esta es 

estimada por la Ecuación 5, la cual fue aplicada teniendo en cuenta que k1 (en W m-2 sr-1μm-

1) y k2 (en grados K) corresponden a las constantes de calibración de cada banda. 

Ecuación 5. Temperatura de brillo. 

𝑇𝐵 =  
𝐾2

ln (
𝐾1

𝐿 + 1)
                       (5) 

Para la construcción de ecuaciones modelo por regresión lineal múltiple (RLM), el método 

asume que las variables de entrada deben poseer, en primer lugar, una distribución “normal” 

representada gráficamente por la forma de una campana o también conocida como “campana 

de Gauss” (USC 2012). Según la prueba Shapiro Wilk para determinar si un conjunto de 

datos sigue una distribución normal, el p-value debe ser mayor a 0,5 correspondiente al nivel 

de significancia (Dietrichson 2019), por lo que, en ocasiones, es requerida la transformación 

de los datos por medio de ajustes matemáticos (USC 2012; García 2016). 

De esta manera, los datos de reflectancia de las bandas utilizadas y de temperatura de brillo 

(variables independientes) en conjunto con los datos de los parámetros de calidad del agua 

(variables dependientes) presentados en la Tabla 2 para la conductividad eléctrica (CE), 

oxígeno disuelto (OD), pH, temperatura y turbiedad, fueron organizados en Excel e 

introducidos en el software R Studio, de tal manera que fue evaluada la naturaleza de los 

datos por medio de prueba de Shapiro-Wilk y en los caso donde no se presentó una 

distribución normal, se realizó la transformación de los datos por medio del ajuste 

matemático. 
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5.5. ESTIMACIÓN DE MODELOS ESTADÍSTICOS POR PARÁMETRO DE 

CALIDAD DEL AGUA 

Se hizo uso del método de regresión múltiple Stepwise Regression o “Paso Sucesivos” 

 a través del software a MatLab R2022a para la determinación de los modelos 

estadísticos a partir de la base de datos generada con valores de reflectancia y de los 

parámetros en campo con una distribución de datos normal; de tal manera que los modelos 

obtenidos con este método fueron escogidos acorde a los criterios estadísticos 

correspondientes al error cuadrático medio (RMSE) debiendo ser menor a 0,5; el coeficiente 

de determinación (R2) superior a 0,6; p-value menor a 0,05. (Rodríguez Jaume 2001; Carollo 

Limeres 2012). 

El coeficiente de determinación R2 permitió identificar la bondad del ajuste que 

presentaron los modelos, de esta manera, mientras más cercano se encontraba este valor a 1, 

mayor es el nivel de ajuste del modelo. Utilizando la raíz del error cuadrático medio RMSE, 

se identificó el ajuste que tiene el modelo con relación a los valores medidos en campo con 

los valores predichos. Por último, tenemos la herramienta que permitió identificar la 

compatibilidad entre los datos, llamada p-value (Gonzalez 2018; López 2018; Melillanca 

2018). 

5.6. DIGITALIZACIÓN DE MODELOS ESTADÍSTICOS 

Las ecuaciones modelo fueron introducidas en la calculadora raster del software QGIS 

empleando las bandas de las imágenes Landsat 8 del 3 de febrero de 2021, siendo la más 

cercana disponible a la fecha del muestreo en campo del 5 de febrero de 2021, obteniendo 

así un raster por cada parámetro; dicho procedimiento de digitalización fue repetido con 

ecuaciones obtenidas hasta encontrar aquellas que abarcara mayor área del cuerpo de agua y 

que mejor se asociara con el comportamiento natural de los parámetros estudiados. 

Adicionalmente se comprobó que los datos estimados sobre los puntos de muestreo tuviesen 

una buena correlación con respecto a los datos in situ, los cuales se ven representados en las 

gráficas de correlación (figura 9).  

Posterior a esto se generó el raster de los modelos de oxígeno disuelto (OD), conductividad 

eléctrica (CE), pH, turbidez y temperatura para las fechas del 02 de enero y 28 de febrero de 

2021 empleando las bandas respectivas; con los mapas ya obtenidos de la distribución de los 
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parámetros de calidad de agua en las ciénagas fueron comparados con los mapas de 

interpolación obtenidos en la primera fase.  

5.7. VALORACIÓN DE LA CALIDAD DEL AGUA  

Se evaluó la calidad del agua con referencia a la normativa citada en la Tabla 1 sobre los 

límites permisibles de parámetros de calidad del agua para consumo humano y conservación 

de la vida acuática. Además, se realizó el análisis de la variación de la calidad del agua a 

través de la temporada seca con la finalidad de identificar la tendencia ya sea en aumento o 

disminución de los valores de los parámetros asociados a zonas en específicas como puntos 

de interés, y así, fueron correlacionados con actividades de potencial impacto que se 

presentan en la zona. 
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6. RESULTADOS Y DISCUSIONES 

6.1. DATOS DE CAMPO 

Fueron anexados las tablas con las coordenadas y el valor de cada parámetro previamente 

organizado por ciénagas (Tabla 2), del mes de febrero en formato CSV al programa ArcGIS 

Pro; de igual manera fueron anexados los shape de las ciénagas de la temporada seca 

extraídas de imágenes satelitales Landsat 8 de la fecha 3 de febrero de 2021 por medio de la 

aplicación del NDWI. Así, a partir de estos insumos se empleó la herramienta de 

interpolación IDW por cada parámetro. 

6.2. INTERPOLACIONES Y ANÁLISIS ESPACIAL - TEMPORADA SECA 

A partir de los datos presentados en la Tabla 2 por parámetro de calidad del agua se verificó 

por medio de las tablas de validación cruzada qué tan precisas fueron las interpolaciones 

desarrolladas con el método IDW.  

 

Figura 4. Tablas de validación cruzada para el método IDW. 

En la Figura 4 se observa que la predicción de datos de conductividad eléctrica sobre las 

ciénagas es la más precisa pues es la que más se acerca de un error cuadrado medio de 0, 
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seguido de este se encuentran el pH, temperatura; mientras que oxígeno disuelto y turbidez 

son los menos precisos. 

 

6.2.1. Conductividad eléctrica 
 

La interpolación de la conductividad eléctrica en las Ciénagas muestra la proyección entre 

los valores obtenidos por cada uno de los puntos de monitoreo. En la Figura 5 observamos la 

variación de dicho parámetro por cada una de las ciénagas: La ciénaga Guartinaja es el 

humedal con más variación de CE de las tres ciénagas, sus valores van en un rango de 414,33 

a 451,78µS/cm presentando entre los puntos de monitoreo 5 y 6 (Figura 1) ubicados en la 

zona media de la ciénaga, los valores más altos de concentración, mientras que, en la zona 

oeste, entre los puntos de monitoreo 2 y 3, se encuentra la menor de concentración de este 

parámetro. 

 

Figura 5. Representación espacial de la conductividad eléctrica (CE). 

Por otra parte, la variación en la ciénaga Momil es representado por su color azul a verde, 

mayormente uniforme, entre un rango de valores de 465 a 474µS/cm. Por último, para la 

ciénaga de Sapal el rango de variación de CE es poco significativo, puesto que es uniforme 

su distribución, pero presentando los mayores valores de concentración entre las 3 ciénagas 

con valores promedio de 500µS/cm. 
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6.2.2. Oxígeno disuelto (OD) 

 

El oxígeno disuelto es uno de los parámetros más importantes como indicador del estado de 

la calidad del agua, puesto que las especies de peces, plantas, entre otros que albergan en los 

humedales necesitan del oxígeno (IDEAM 2007). Los resultados de la interpolación 

observados en la Figura 6 nos muestra la distribución del oxígeno disuelto en la ciénaga 

Guartinaja, con una mayor concentración en los extremos de la ciénaga en los puntos de 

monitoreo 1 (este) y 8 (oeste) con valores de 7,012 a 7,94 ppm, lo cual es un indicador de un 

mejor estado de calidad que en aquellas zonas en donde la concentración es menor, tales 

como en la interpolación alrededor de los puntos de monitoreo 5 y 6  ubicados en el centro-

oeste de la ciénaga, alcanzando valores entre 3,09 y 5,15 ppm. 

 

Figura 6. Representación espacial del Oxígeno Disuelto (OD). 

En la ciénaga de Momil el OD obtuvo una variación en un rango de 3,99 a 5 ppm, lo cual 

indica, aunque si bien son valores bajos de oxígeno disuelto en general para toda la ciénaga, 

no lo son con respecto a los obtenidos en la ciénaga Guartinaja, pues este tiene un espectro 

de valores más amplio, siendo por tanto este un indicador de menor estado de la calidad del 

agua. De igual manera, la ciénaga de Sapal si bien, presenta un rango de valores superior a 

la de Momil, este rango tiene una variación limitada entre 4,18 y 4,62ppm. 

 

6.2.3. pH 

 

Es definida como el logaritmo negativo de la concentración de iones de hidrógeno en una 

solución y expresa se asocia con el grado de acidez y alcalinidad de la solución (Satyam, N. 
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2021). Los resultados del pH evidenciados en la Figura 7, varían en la escala con valores 

neutros desde 7,0 hasta valores más básicos alcanzando así los 9,4. Los resultados de la 

interpolación muestran que para los puntos de monitoreo ubicados en la ciénaga de Momil 

los valores de pH fueron los más bajos. En la ciénaga Guartinaja la interpolación nos mostró 

que en los alrededores del punto de monitoreo 6 los valores de pH estuvieron por debajo de 

7,8 y a medida que nos alejamos de este los valores incrementan de manera gradual siendo 

que para la parte este de la ciénaga los valores fueron los más altos de la zona alcanzando a 

estar en el rango más alto de pH dentro de los valores cercanos a los 9,4. 

 

Figura 7. Representación espacial del pH. 

En la ciénaga de Sapal los valores de pH se encuentran entre los 8,2 y los 8,5, lo cual indica 

niveles más altos en comparación a los encontrados en la ciénaga Momil. Todo esto muestra 

que los valores de pH para la ciénaga de Momil y Sapal no cambian mucho en comparación 

a los de Guartinaja en donde se ve un rango un poco más amplio de valores. 

 

6.2.4. Temperatura 

 

La temperatura de la ciénaga Guartinaja es la que presenta una mayor variación, que, según 

los resultados de la interpolación, se puede evidenciar que desde la zona central de color azul 

y a medida que nos alejamos de este, ya sea hacia dirección este u oeste de la ciénaga los 

valores tienden a aumentar de manera gradual, siendo que, para la zona Este donde se 

encuentran los puntos de medición 1, 2 y 3 (Figura 1) se evidencian los valores más altos de 

temperatura.  
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En el caso de la ciénaga Momil en las zonas cercanas a los puntos 1 y 3 (norte y oeste de la 

ciénaga respectivamente), se presenta el rango más alto de temperatura y a medida que nos 

enfocamos en la zona centro-sureste la temperatura disminuye hasta no menos de los 29,4 

°C. Y por último en la ciénaga de Sapal es en donde se presenta una menor variación en la 

temperatura, encontrando de esta manera valores mínimos de 30 °C, siendo la zona suroeste 

la que menor valores de temperatura podemos obtener. Estos valores los podemos evidenciar 

en la Figura 8. 

 

Figura 8. Representación espacial de la Temperatura. 

 

6.2.5. Turbidez 

 

La turbiedad es un parámetro asociado al contenido de partículas en suspensión en el agua y 

por tanto es un indicador físico fundamental para evaluar la calidad del agua; es así como en 

los resultados de la interpolación (Figura 9) aquellas zonas con mayores niveles de turbiedad 

son representados espacialmente por una tonalidad amarillo pálido, mientras que las zonas 

con menor turbiedad con tonalidad rojiza, siendo para el caso de la ciénaga Guartinaja los 

puntos de monitoreo 1, 5, 6 y 7 (presentados en la Figura 1) las zonas de menor turbiedad, 

entre las tres ciénagas, en un rango de 4,1 a 12,7 FNU y el punto de monitoreo 10 la zona 

con los valores más significativos de la ciénaga entre 40 a 55,6 FNU. 

Por otra parte, las ciénagas de Momil presentan valores menores que alcanzan los 7,3 FNU, 

sin embargo, el rango más predominante en la ciénaga está entre 15,5 y 23,6 FNU; mientras 

que la ciénega Sapal presentó valores a lo largo de todo el espejo de agua variaciones poco 

significativas, manteniéndose en rangos de 29 a 34,5 FNU. 
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Figura 9. Representación espacial de la turbidez. 

6.3. MODELOS DE ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS DE CALIDAD DEL AGUA  

Las tablas presentadas a continuación contienen múltiples opciones de modelos de 

estimación por cada parámetro de calidad del agua, incluyendo en primer lugar aquellas 

escogidas para la digitalización presentadas en la sección 6.4. De igual manera, en la figura 

10 se observa la correlación entre los datos in situ y los estimados por cada parámetro.   

Dichos modelos son el resultado de la mejor relación posible entre los valores in situ del 5 

de febrero de 2021 y los valores de reflectancia de las imágenes espectrales y termales del 

satélite Landsat 8 del 3 de febrero de 2021. 

Tabla 4. Modelos de regresión lineal para la estimación de la conductividad eléctrica. 

 

 

 

 

Modelo de regresión lineal RMSE R2 p-value 

𝐿𝑜𝑔𝐶𝐸 =  2.7574 +  26.7 ∙ (
𝐵42 ∙ 𝐵2

𝐵3
) −  6.2865 ∙ 𝐵42   

−  3.5144 ∙ (
𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
)  −   90.798 ∙ 𝐵43

∙ (
𝐵2

𝐵3
)2  +  13.279 ∙ (

𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
)2  

 

0.0191 0,64 0,0122 

𝐿𝑜𝑔𝐶𝐸 =  2.6736 +  4.3128 ∙ (
𝐵42 ∙ 𝐵2

𝐵3
) −  0.84953 ∙ (

𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
)

+  42.333 ∙ 𝐵43 ∙ (
𝐵2

𝐵3
)2   −   212.53 ∙ 𝐵43

∙ (
𝐵2

𝐵3
)2 

0.0189 0,621 0,00602 

𝐿𝑜𝑔𝐶𝐸 =  2.6799 +  10.786 ∙ (
𝐵42 ∙ 𝐵2

𝐵3
) −  1.9421 ∙ 𝐵42

−  0.99882 ∙
𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
  −   98.392 ∙

𝐵44 ∙ 𝐵2

𝐵3
 

 

0,019 0,617 0,00646 
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Simultáneamente la precisión de los modelos de la Tabla 3 para conductividad eléctrica, de 

acuerdo con los valores del R2 es moderado; valores de RMSE satisfactorios por debajo del 

límite en todos los casos y finalmente por parte de la significancia (p-value) se cumplió en 

su totalidad la condición. Las bandas que mejor se relacionaron con este parámetro fueron 

Blue (banda 2), Green (banda 3) y Red (banda 4) encontrándose en un rango de longitud de 

onda de 0,452 a 0,673µm.  

Si tenemos en cuenta las bandas del satélite Sentinel 2 para la misma área de estudio por 

Torres‑Bejarano et al. (2021), tenemos que conductividad eléctrica (CE) comprende las 

bandas B3, B5, B7 y B8 que en términos de longitud de onda para el satélite Landsat 8 se 

traduce en la banda 3. Por otro lado, debido a la estandarización de los datos para una 

distribución normal, las ecuaciones modelos corresponden al logaritmo de la conductividad 

eléctrica.  

Tabla 5. Modelos de regresión lineal para la estimación del oxígeno disuelto. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En el caso de oxígeno disuelto (Tabla 4), fueron tomados la raíz cuadrada de los datos in situ 

para el mejoramiento de la precisión de la ecuación modelo número 1, viéndose reflejado en 

una reducción significativa del error cuadrado medio (RMSE) a 0,141 con respecto a los 

valores de 0,542 y 0,606 del resto de las opciones; sin embargo, el R2 para este parámetro 

indica una precisión superior al 80% y una significación inferior a 0,05 para todos los casos.  

Las bandas espectrales que mejor se correlacionan con la variable estimada en este caso son 

Blue (banda 2) y Red (banda 4), que al compararse con Sentinel 2 para dicho parámetro 

Modelo de regresión lineal - OD RMSE R2 p-value 

𝑂𝐷1/2 = 3.9406 −  28.099 ∙ 𝐵42  −  0.32123 ∙
𝐵4

𝐵2
 

−   1.08 × 10 ^ 9 ∙ 𝐵11 +  32.083 ∙
𝐵43

𝐵2
 

 

0,141 0,804 7,38e-05 

𝑂𝐷 =  13.956 −  0.26056 ∙
𝐵4

𝐵5
− 1.0037 ∙

𝐵4

𝐵2
−  5.8839 × 10 ^9

∙ 𝐵11 +  0.80915 ∙ (
𝐵4

𝐵2
)

2

  
0,606 0,835 2.32e-05 

𝑂𝐷 =  13.761 −  5.8013 ∙ 𝐵2 −  334.97 ∙ 𝐵42  −   1.9135 ∙
𝐵4

𝐵2
 

−  4.276 × 10 ^ 9 ∙ 𝐵11 +   674.73 ∙ 𝐵2 ∙ 𝐵42  

+  204.89 ∙
𝐵43

𝐵2
 

0,542 0,887 4.82e-05 
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coincide en longitud de onda las bandas 4 y 5 (Torres‑Bejarano et al. 2021); mientras que, 

dentro de las bandas termales, la que mejor se relaciona es la banda TIR 2 (banda 11).  

La correlación de estas bandas se encuentra soportadas por diversas investigaciones, 

especialmente en el artículo “Estimación de parámetros ambientales a partir de imágenes 

Landsat 8 y mediciones in situ, en Bahía de la Paz, BCS” por Gonzalez Marquez, L. et al. 

(2018) con LANDSAT 8 hacen uso de la banda TIR 2 en cuatro (4) de sus ecuaciones modelo 

para oxígeno disuelto (OD) y adicionalmente, en el artículo “Remote Sensing of Turbidity in 

the Tennessee River Using Landsat 8 Satellite” por (Hossain, et al. 2021) se menciona que 

la temperatura es una de las influencias más importantes para el oxígeno disuelto por lo que 

se puede establecer una relación entre esta banda termal y el respectivo parámetro el cual es 

ópticamente inactivo.  

Tabla 6. Modelos de regresión lineal para la estimación del pH. 

 

 

 

 

 

Las ecuaciones modelo de pH (Tabla 5) cumplen con los criterios estadísticos de error 

cuadrado medio (RMSE), el coeficiente de determinación (R2) y significancia (p-value) 

justos para considerarse válidos; sin embargo, en Sentinel se obtuvo un R2 de 0,842 y 

coincide con la banda 4 en Landsat 8, teniendo en cuenta que las bandas espectrales 

relacionadas con este parámetro se encuentran entre la banda Red (banda 4) y SWIR 2 (banda 

6) en un rango 0,452 a 1,651 µm, que adicionalmente coinciden con las empleadas en 

investigaciones llevadas a cabo en el Embalse el Guajaro, Atlántico por (Berdugo Muñoz & 

Reales López 2016); en la Bahía de la Paz, México por (Aviña 2018); en de Playa Colorada 

Bay, Sinaloa, Mexico por (González M. et al. 2018); en el embalse Owabi, Kumasi – Dhama 

(Adusei, Y. 2021), en donde la más repetida es la banda Red (banda 4) de Landsat 8. 

 

Modelo de regresión lineal - pH RMSE R2 p-value 

𝑝𝐻 =  10.454 +  18.352 ∙ 𝐵4 −  3.1284 ∙
𝐵4 −  𝐵5

𝐵4 +  𝐵5
 −  15.115

∙
𝐵6

𝐵2
 −  10.2 ∙  

𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
 +  26.32 ∙ (

𝐵6

𝐵2
)2  

 

0,432 0,659 0.00874 

𝑝𝐻 =  8.9888 +  36.576 ∙ 𝐵42  −  1.862 ∙ (
𝐵4 − 𝐵5

𝐵4 + 𝐵5
) − 6.2532

∙
𝐵6

𝐵2
 + 14.757 ∙ (

𝐵6

𝐵2
)2  

0,448 0,605 0.00783 
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Tabla 7. Modelos de regresión lineal para la estimación de la Temperatura. 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 8. Modelo de regresión lineal para la estimación de la Turbidez. 

 

 

 

Finalmente, las ecuaciones de los parámetros de temperatura (Tabla 6) y turbidez (Tabla 7), 

además de cumplir con los criterios estadísticos, integran las bandas en el espectro de 0,533 

a 1,651µm de longitud de onda, pasando desde la banda Green (banda 3) a la banda SWIR 1 

(banda 6); adicionalmente, el modelo de temperatura integra la banda termal TIR 2 (banda 

11) tal como fue empleada por Berdugo Muñoz & Reales López (2016) en sus respectivos 

modelos de temperatura. Por otro lado, al comparar con las ecuaciones obtenidas para 

temperatura por Torres‑Bejarano et al. (2021), las bandas que se relacionan de manera 

homóloga con Landsat 8 son las bandas de la 2 a la 7, mientras que para turbidez son las 

bandas 2, 6 y 7. 

  

Modelo de regresión lineal RMSE R2 p-value 

𝑇𝑒𝑚𝑝 =   42.602 +  46.462 ∙ 𝐵3 +  682 ∙ 𝐵52 −  2.0284 ∙
𝐵3

𝐵6
 

− 1.157 × 10 ^ 10 ∙ 𝐵11 −  10130 ∙ 𝐵3 ∙ 𝐵52  

+   1.3373 × 10 ^ 9 ∙ 𝐵11 ∙
𝐵3

𝐵6
 

 

0.576 0.794 0.00144 

𝑇𝑒𝑚𝑝 =  44.347 −  64.369 ∙ 𝐵4 −  475.18 ∙ 𝐵52  −  0.22484

∙
𝐵3

𝐵6
 −  1.1 × 10 ^ 10 ∙ 𝐵11 

+  6.8196 × 10^10 ∙ 𝐵4 ∙ 𝐵11 

0.668 0,7 0.00412 

Modelo de regresión lineal RMSE R2 p-value 

𝐿𝑜𝑔𝑇𝑢𝑟𝑏 =  0.19552 +   5.3989 ∙ B4 +  0.38474 ∙ B6/B5 0,207 0,634 0.000322 

𝐿𝑜𝑔𝑇𝑢𝑟𝑏 =  0.19072 +   5.0322 ∙ 𝐵3 +  0.34526 ∙ 𝐵6/𝐵5  0.212 0.614 
0.000494 
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6.4. MODELOS DIGITALES 

De las ecuaciones presentadas anteriormente, en la Tabla 8 se presentan a modo de resumen 

aquellas ecuaciones que obtuvieron mejores resultados de RMSE, R2 y p-value y de los 

cuales se presentan los diagrama de dispersión y correlación entre los valores medidos in situ 

y estimados de los parámetros de calidad del agua en la Figura 9, de tal manera que a partir 

de estos fueron generados los modelos digitales por cada parámetro para las fechas para las 

fechas 02 de enero, 03 y del 28 de febrero del año 2021. 

 

Tabla 9. Modelos de regresión lineal empleados. 

Modelos de regression lineal RMSE R2 p-value 

𝐿𝑜𝑔𝐶𝐸 =  2.7574 +  26.7 ∙ (
𝐵42 ∙ 𝐵2

𝐵3
) −  6.2865 ∙ 𝐵42   

−  3.5144 ∙ (
𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
)  −   90.798 ∙ 𝐵43

∙ (
𝐵2

𝐵3
)2  +  13.279 ∙ (

𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
)2  

0.0191 0,64 0,0122 

√𝐷𝑂 = 3.9406 −  28.099(𝐵4)2  −  0.32123(
𝐵4

𝐵2
) −   1.08(10)9

∙ (𝐵11)  +  32.083(
𝐵43

𝐵2
) 

0.141 0.804 7.38e-05 

𝑝𝐻 = 10.454 +  18.352(𝐵4) −  3.1284 (
𝐵4 −  𝐵5

𝐵4 +  𝐵5
)

−  15.115 (
𝐵6

𝐵2
) −  10.2 (

𝐵4 ∙ 𝐵2

𝐵3
)

+  26.32 (
𝐵6

𝐵2
)

2

 

0.432 0.660 0.00874 

𝑇𝑒𝑚𝑝 =   42.602 +  46.462(𝐵3) +  682(𝐵5)2 −  2.0284(
𝐵3

𝐵6
) 

− 1.157(10)10 ∙ (𝐵11)  −  10130(𝐵3)

∙ (𝐵5)2  + 1.3373(10)9 ∙
𝐵11 ∙ 𝐵3

𝐵6
 

0.576 0.794 0.00144 

𝐿𝑜𝑔𝑇𝑢𝑟𝑏 =  0.19552 +   5.3989(B4) +  0.38474 (
B6

𝐵5
) 0.207 0.634 0.000322 

 

Cabe destacar que en el presente trabajo se realizaron modelos teniendo una imagen de 

referencia correspondiente al 3 de febrero de 2021, cuyos modelos fueron extrapolados a las 

2 fechas contiguas del 2 de enero y 28 de febrero del mismo año. Así mismo Torres‑Bejarano 

et al. (2021), para el área de estudio comprendida en la Ciénaga Grande del Bajo Sinú, 

utilizaron como imagen de referencia del satélite Sentinel 2 la fecha del 13 de diciembre de 
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2018 y a partir de dichos modelos realizaron la predicción para el 17 de enero de 2019. Por 

otro lado, Aviña (2018) en su investigación en Bahía de la Paz, México generaron modelos 

matemáticos a partir de una imagen de referencia y fue empleada a través de cada mes 

transcurrido entre marzo de 2013 y diciembre de 2017 para el cálculo de promedios 

mensuales de las estimaciones obtenidas. 

 

Figura 10. Diagrama de dispersión y correlación entre los valores medidos in situ y 

estimados de los parámetros de calidad del agua estudiados. 

6.4.1. Conductividad Eléctrica (CE) 

La conductividad eléctrica para el mes de enero, como se observa en la Figura 11a fue mayor 

en la Ciénaga Guartinaja en comparación con las otras fechas. Los resultados obtenidos en 

las Figuras 11b y 11c son similares en cuanto a distribución y concentración, en la ciénaga 

Momil y Sapal se presentó una concentración homogénea a diferencia de Guartinaja debido 

a los bajos niveles de conductividad eléctrica en la zona oeste de la ciénaga.  
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Figura 11. Modelación de la conductividad eléctrica para las fechas 02 de enero (a), 03 de 

febrero (b) y del 28 de febrero (c) del año 2021. 

Este parámetro puede asociarse con la turbidez puesto que este es un indicador de solidos 

suspendidos (SST) y coloides, teniendo en cuenta que en donde hay SST también podrían 

encontrarse sólidos disueltos (SDT) como iones que se asocian a la conductividad (IDEAM 

2020). En los resultados notamos una discordancia con este argumento puesto que ocurre el 

efecto contrario en el este de la ciénaga de Guartinaja y en bordes de la ciénaga de Momil; 

es decir, se evidenciaron los mayores valores de turbidez en los sitios de menores valores de 

conductividad. Sin embargo, este comportamiento se encuentra soportado por el estudio 

“Evaluación de la turbiedad y la conductividad ocurrida en temporada seca y de lluvia en el 

río Combeima (Ibagué, Colombia)” por Ospina Zuñiga, O. et al. en 2015, en donde se realizó 

un análisis del comportamiento de ambos parámetros a partir de muestreos de calidad de agua 

cruda en siete diferentes puntos a lo largo de su cauce y se encontró que no existe una relación 

directa o una tendencia definida entre la deposición de sedimentos que sí modificaron a la 

turbidez mas no necesariamente a la conductividad.  
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6.4.2. Oxígeno Disuelto (OD) 

La Figura 12 muestra la distribución del oxígeno disuelto en el cuerpo de agua, este presenta 

una variación muy evidente entre las 3 fechas estudiadas en el rango de 3,1 y 8,2 ppm. En la 

Figura 12a la distribución y concentración homogénea del parámetro se presenta 

específicamente en la ciénaga Guartinaja, mientras que en Momil y Sapal llegan a presentarse 

altas y bajas concentraciones en las zonas cercanas a las orillas de cada cuerpo de agua. 

Esta uniformidad en la distribución del OD también ocurre en la Figura 12c exceptuando la 

ciénaga de Guartinaja, debido a que, al oeste de esta, se presenta un aumento en la 

concentración de oxígeno disuelto equiparable al mismo aumento en la Figura 12b, siendo 

que en esta ocurre una mayor variación en todo el cuerpo de agua. 

 

Figura 12. Modelación del Oxígeno Disuelto para las fechas 02 de enero (a), 03 de febrero 

(b) y del 28 de febrero (c) del año 2021. 
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El oxígeno disuelto puede aumentar o disminuir de acuerdo con las condiciones del medio; 

para el caso de las ciénagas del Bajo Sinú, como humedales que cumplen con una función de 

amortiguación, las aguas que abastecen las ciénagas en temporada de lluvias arrastran 

sedimentos, materia orgánica y nutrientes que puede generar condiciones anaerobias en los 

bordes de las ciénagas puesto que aumenta la demanda biológica de oxígeno (DBO) (IDEAM 

2013); sin embargo, al tratarse de fechas de la temporada seca, las condiciones aerobias 

pueden aumentar y favorecer la diversidad de especie de peces, pero se tiene como factor en 

contra la temperatura, puesto que influye en la capacidad del oxígeno para disolverse, por lo 

que se puede establecer una relación inversa que se ve evidenciada entre la Figura 12 y la 

Figura 14 (Cotrino 2020). 

 

6.4.3. pH 

El pH en esta investigación se identificó como un parámetro de alta variabilidad espacial y 

temporal. Teniendo en cuenta la Figura 13b y 13c, en la zona oeste de la ciénaga Guartinaja 

se mantuvieron altos valores de pH, mientras que las ciénagas Momil y Sapal en gran parte 

de la superficie se puede evidenciar la tendencia a la neutralidad. Por otro lado, en la Figura 

13a la tendencia a valores básicos a neutros estuvo mucho más marcada que en las otras 

fechas. 

El pH de un cuerpo de agua puede aumentar por las descargas del afluente cargadas con altos 

contenidos de materia orgánica, sólidos suspendidos y compuestos como nitritos, nitratos, 

fosfatos y compuestos amoniacales, que entran en descomposición por las bacterias haciendo 

uso del oxígeno disuelto, razón por lo que este último disminuye y aumenta la DBO; este 

proceso puede ocasionar el aumento del pH, siendo el oxígeno disuelto uno de los factores 

que definen su dinámica en modelos de regresión múltiple generados para evaluar factores 

de alteración del pH del agua del río Chimbo ubicado en la provincia de Bolívar en Ecuador 

por García, S. et al. en 2019. 

De acuerdo con los resultados, la relación que mantienen el oxígeno disuelto (Figura 12) y el 

pH (Figura 13) no es necesariamente inversamente proporcional, aunque en algunas zonas sí 

se presenta este comportamiento en zonas de borde no se puede establecer una relación 

estrecha a diferencia de la relación inversamente proporcional con respecto a la temperatura 

(Figura 14).   
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Figura 13. Modelación del pH para las fechas 02 de enero (a), 03 de febrero (b) y del 28 de 

febrero (c) del año 2021. 

En su estudio Aviña (2018) encontró valores altos de pH durante meses con temporadas frías 

(enero-junio) y valores bajos en los meses de agosto-noviembre soportándose en que la 

temperatura afecta la constante de disociación del agua y produce cambios en la 

concentración relativa de los iones de hidronio e hidroxilo, además de haberse encontrado 

una alta relación entre ambos parámetros en un estudio de la costa oeste de Baja California 

(Hernández-Ayón, J. 2003). 

 

6.4.4. Temperatura 

Los resultados indican que los valores más altos de temperatura se observan en la Figura 14b, 

pocas son las zonas de baja temperatura, más específicamente la zona cercana al borde oeste 

de la ciénaga Guartinaja. En contraste, la Figura 14a y 14c hubo una disminución en la 

temperatura siendo evidente un mayor porcentaje de zonas con bajas temperaturas cercanas 

a los 23°C. La temperatura mide la energía cinética media de las moléculas de agua y 
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representa uno de los factores más influyentes en la dinámica de varios parámetros de calidad 

de agua como el oxígeno disuelto y pH debido a que promueve el crecimiento y proliferación 

de microorganismos, así como el proceso de fotosíntesis de la vegetación acuática (Villa 

2020). 

 

Figura 14. Modelación de la Temperatura para las fechas 02 de enero (a), 03 de febrero (b) 

y del 28 de febrero (c) del año 2021. 

6.4.5. Turbidez 

Un parámetro ambiental que es utilizado de manera frecuente como indicador de calidad de 

agua es la turbidez, ya que esta se basa en la cantidad de luz que es dispersada por las 

partículas suspendidas en una columna de agua. Los valores más altos de turbidez se 

alcanzaron en la zona oeste de la ciénaga Guartinaja para las fechas de febrero en la Figura 

15b y 15c. En las orillas de la ciénaga Momil también se presentan valores altos de turbidez 

alrededor de los 65,5 FNU que con el paso del tiempo se vio reducido como se muestra en la 

Figura 15. Es destacable en la Figura 15a que en la ciénaga Guartinaja, a diferencia de las 
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otras fechas, no se presenta estos elevados niveles de turbidez caso contrario de lo que sucede 

en la ciénaga Momil. 

 

Figura 15. Modelación de la Turbidez para las fechas 02 de enero (a), 03 de febrero (b) y del 

28 de febrero (c) del año 2021. 

Teniendo en cuenta que la turbiedad se encuentra asociada con la materia orgánica e 

inorgánica, entre otras partículas tales como el limo, microorganismos, plancton o carbonato, 

si bien estas tienen la capacidad de absorber la luz, el factor óptico no mantiene una 

correlación significativa entre los sólidos suspendidos y la turbiedad, puesto que depende de 

las características ópticas de reflectancia de las partículas no definen la concentración o 

gravedad específica (Salas 2019). El aumento de la turbidez en zonas de borde puede deberse 

especialmente a la deposición de sedimentos que el afluente arrastra hacia el conjunto de 

ciénagas. 

 

 

 



51 

 

 

6.5. NORMATIVIDAD DE LA CALIDAD DEL AGUA DE ACUERDO CON EL USO 

6.5.1. Consumo humano 

En Colombia la regulación sobre los rangos deseables o límites máximos permisibles de 

parámetros de calidad del para cuerpos de agua superficiales de acuerdo con el uso es 

limitada. El Reglamento Técnico para el Sector de Agua Potable y Saneamiento Básico 

(RAS) sobre la resolución 1096 del 2000 (Ministerio de Desarrollo Económico 2000), 

establecen rangos o límites aceptables, el oxígeno disuelto entre ellos, para fuentes de agua 

superficiales o subterráneas como base para la aplicación de procesos de tratamiento mínimos 

para la potabilización del agua para consumo humano; así mismo, la resolución 2115 de 2007 

por el Ministerio de Ambiente, Vivienda y Desarrollo Territorial (MAVDT) establece las 

características físicas para consumo humano tales como la conductividad, pH y turbiedad. 

Por último, para el caso de Temperatura no existe una regulación nacional definida, sin 

embargo, en Perú se establecen los Estándares de Calidad Ambiental, definiendo que, para 

las aguas superficiales destinadas a la producción de agua potable, la temperatura del agua 

debe encontrarse en un rango de variación de 3°C más o menos con respecto al promedio del 

cuerpo de agua en específico (MINAM 2017). Dichas regulaciones se encuentran 

establecidas en la Tabla 9.  

Tabla 10. Estándares de calidad del agua para consumo humano. 

Parámetro 
Mínimo 

deseable 

Límite 

máximo 

permisible 

Organización 

OD (ppm) ≥4  RAS 

CE (µS/cm)  1000 MAVDT 

pH 6,5 -9,0 - MAVDT 

Temperatura (°C) Δ3  ECA – Perú 

Turbiedad (FNU)  2 MAVDT 

 

A partir de la Tabla 9 sobre los estándares de calidad del agua para consumo humano, 

podemos inferir que, de los modelos digitales generados en diferentes fechas de la temporada 

seca del año 2021, tenemos que: 

 El oxígeno disuelto (OD) se mantiene por encima del mínimo deseable en la totalidad 

de las ciénagas, exceptuando para la fecha del 5 febrero en la zona centro-este y en el extremo 
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oeste de la ciénaga Guartinaja; en el sur y centro de la ciénaga Momil y en la zona oeste de 

la ciénaga Sapal.  

 Para conductividad eléctrica, lo valores máximos alcanzan los 572µS/cm, muy por 

debajo del límite de 1000µS/cm por lo que cumple con la resolución 2115 de 2007. 

 En el caso del pH, para las tres fechas existen zonas que no cumplen y que tienden al 

estado de pH básico por encima de 9 en el caso de la ciénaga Guartinaja, acentuándose en la 

fecha del 28 de febrero, mientras para Momil y Sapal pasan de no cumplir en la fecha del 3 

de enero con pH's por debajo de 6,5 en la mayoría del espejo de agua a cumplir para la fecha 

del 5 de febrero para luego decaer por las zonas sur en Momil y este en Sapal alcanzado el 

28 de febrero.  

 De la temperatura, se tuvo en cuenta que de acuerdo con el artículo “Crecimiento y 

mortalidad de la Cachana (Cynopotamus atratoensis) en la ciénaga Grande de Lorica, 

Colombia” por Olaya Nieto, et al. (2015) la temperatura media anual en la zona de estudio 

es de 28°C, por lo que el rango para consumo humano debe encontrarse entre 25 y 31°C. De 

esta manera, tenemos que este rango se cumplió para las zonas centrales de cada ciénaga. 

 La turbidez no cumplió con las condiciones mínimas para consumo humano en las 

tres ciénagas y las tres fechas, puesto que se encuentra muy por encima del límite de 2 UNT, 

alcanzando valores de hasta 65,5 UNT. 

6.5.2. Vida Acuática 

A nivel nacional no se encuentra definido límites máximos permisibles para parámetros de 

calidad del agua, sin embargo, a nivel internacional existen las “Canadian Water Quality 

Guidelines for the Protection of Aquatic Life - CCME” que por sus siglas en inglés son las 

directrices canadienses sobre la calidad del agua para la protección de la vida acuática, 

considerando los ciclos de vida y etapas de vida más sensibles a largo plazo con respecto a 

las afectaciones de origen antropogénico (CCME 2021); dentro de los tipos de cuerpos agua, 

aquellos de agua dulce tales como los humedales, poseen disposiciones para los parámetros 

de oxígeno disuelto y turbiedad 

Por otra parte, los Estándares de Calidad del Agua de Perú para la conservación del ambiente 

acuático en agua dulce, como lagunas y lagos, presenta entre los parámetros fisicoquímicos 

enlistados, a la Conductividad Eléctrica, pH y Temperatura (MINAM 2017). En la Tabla 10 

se encuentran los estándares de calidad del agua. 
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Tabla 11. Estándares de calidad del agua para protección de vida acuática. 

Parámetro 
Mínimo 

deseable 

Límite máximo 

permisible 
Organización 

OD min (mg/L) 6 - 5,5   CCME 

CE (µS/cm)   1000 

ECA – Perú  pH 6,5 - 9,0   

Temperatura (°C)   28 

Turbiedad (FNU)   30 - 60 CCME 

 
Entonces, para la Tabla 10 sobre los estándares de calidad del agua para la protección de la 

vida acuática, podemos inferir que, de los modelos digitales generados en diferentes fechas 

de la temporada seca del año 2021, tenemos que: 

 Los límites para el oxígeno disuelto (OD) son más flexibles en comparación a 

consumo humano, por lo que se mantiene dentro del rango deseado en la totalidad de las 

ciénagas a excepción nuevamente de la fecha del 5 febrero sobre las mismas zonas, pero más 

reducidas. 

 Para conductividad eléctrica, cumple con la resolución 2115 de 2007 en todas las 

fechas y ciénagas al tratarse del mismo límite que para consumo humano.  

 Las condiciones de límite para pH poseen los mismos resultados de vida acuática 

tanto para consumo humano puesto que el rango según la normativa ECA de Perú es el 

mismo. 

 De la temperatura es un parámetro muy variable, sin embargo, para las fechas 

estudiadas, los valores que sobrepasan los 28°C se concentran en los bordes de las ciénagas. 

Por lo tanto, podría considerarse que las ciénagas mantienen en gran parte, unas buenas 

condiciones para la protección de las especies acuáticas que favorecen la retención del 

oxígeno disuelto como uno de los parámetros más importantes de la calidad del agua y 

protección de la vida acuática (Kumar, M., & Puri, A. 2012).  

 Para la turbidez, a diferencia de los límites para consumo humano, se cumple para las 

tres ciénagas presentar valores por debajo de los 60 UNT, exceptuando las zonas de borde 

del oeste de la ciénaga Guartinaja y alrededor de ciénaga Momil, cumpliendo en su totalidad 

para la ciénaga Sapal.  
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7. CONCLUSIONES 

La combinación entre la percepción remota y métodos de regresión lineal múltiple para la 

estimación de parámetros de calidad del agua a través de modelos matemáticos es un método 

que resulta útil para el respectivo monitoreo, facilitando la gestión ambiental, social y 

económica de las ciénagas Guartinaja, Momil y Sapal. Haciendo uso de imágenes satelitales 

LANDSAT 8 para el desarrollo de la metodología, representó una ventaja, puesto que no 

requiere de un preprocesamiento para las imágenes nivel 2 ya que vienen integradas y además 

poseen bandas térmicas que aumentan el número de bandas que se correlacionan con 

parámetros importantes tales como temperatura y oxígeno disuelto. 

Los modelos presentaron una buena correlación entre los valores in situ y los estimados por 

cada parámetro de calidad del agua para la fecha de la toma de datos en campo 

correspondiente al 5 de febrero de 2021 representado en la Figura 9, haciendo uso de una 

imagen satelital LANDSAT 8 del 3 de febrero del mismo año y 19 puntos de muestreo en 

total, de esta manera, se obtuvieron resultados satisfactorios para los modelos digitales para 

los parámetros estudiados no sólo en la fecha del 5 de febrero de 2021, sino también para el 

03 de enero y 28 de febrero. Por otro lado, las condiciones de nubosidad que cubren el área 

de estudio limitan la aplicación de los modelos matemáticos, alterando o impidiendo que los 

resultados se generen.  

Aunque si bien las interpolaciones por métodos como el de Distancia Inversa Ponderada 

(IDW) son una herramienta, que como los modelos generados, permiten conocer el estado de 

calidad del agua a través de puntos de muestreo de parámetros, los modelos al ser 

digitalizados a partir de imágenes satelitales nos brindan información más detallada de la 

distribución de los parámetros en sí, de tal manera que mejora la calidad de información para 

la identificación de zonas particulares y de interés en donde pueden presentarse procesos de 

contaminación que afecten las dinámicas ecosistémicas o la calidad de vida de habitantes 

aledaños. 

De esta manera, los modelos desarrollados a partir de estas imágenes satelitales nos ayudan 

a entender los diferentes procesos físicos, químicos y biológicos que ocurren en la zona de 

estudio, contribuyendo así a la prevención de aportes negativos de origen antrópico. La 
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valoración de la calidad del agua por medio de la regulación nacional e internacional según 

el uso ya sea para consumo humano o para la protección de la vida acuática, las ciénagas 

poseen las condiciones adecuadas o suficientes para la preservación de las dinámicas de las 

especies acuáticas, exceptuando zonas en específico para el pH, mientras que, para consumo 

humano, el agua no cumplió para los parámetros de oxígeno disuelto, pH, turbidez y 

temperatura en zonas de borde. 
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8. RECOMENDACIONES 

Aumentar el número de puntos de muestreo para aumentar la precisión de los modelos 

digitales generados que permitan una comparación entre los datos in situ y los estimados, 

mejorando por tanto en la correlación entre estos. Así mismo, dada la limitación con respecto 

a las nubes, es recomendable aumentar las campañas de monitoreo, sobre todo en zonas 

tropicales en donde hay mayor nubosidad. 

 La toma de datos in situ para fechas lo más cercana posible a 5 de febrero permitirá 

que para futuras investigaciones se pueda realizar la validación de los modelos presentados 

puesto que las campañas de monitoreo más cercanas en términos de temporada seca fueron 

realizadas el 13 de diciembre de 2018 planificada con el paso del Satélite Sentinel 2, por lo 

que no se encontraba disponible para LANDSAT 8, además que, de acuerdo con el boletín 

N°248 del IDEAM del año 2022 las condiciones hidrometeorológicas en el departamento de 

Córdoba por el fenómeno de La Niña no permitieron la obtención de imágenes despejadas 

de nubosidad en el área de estudio (CVS 2022). 

 Es importante, por tanto, coincidir las fechas de campaña de monitoreo con la fecha 

en que el satélite atraviese por la zona para disminuir el margen de error, puesto que los 

valores de reflectancia extraídos de los puntos de monitoreo deberían ser del mismo día de 

la toma de datos, pues variación al paso de los días disminuye la correlación entre los datos 

in situ y los valores de reflectancia, aumentando la dificultad para generar modelos de alta 

precisión. 
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