
Universidad de Cuenca

Facultad de Agronomía

Carrera de Ingeniería Agronómica

Análisis de cambios de cobertura del suelo mediante imágenes

Sentinel-2 y Landsat-8 en la subcuenca del río Burgay

Trabajo de titulación previo a la
obtención del título de Ingeniero
Agrónomo

Autores:

María Augusta Murillo Patiño

María Camila Obando Loja

Director:

Daniel Augusto Orellana Vintimilla

ORCID: 0000-0001-8945-2035

Cuenca, Ecuador

2024-06-06



2

Resumen

El análisis de las imágenes captadas por satélites han evidenciado su importancia en la

identificación y seguimiento de las particularidades de la superficie terrestre. Estos estudios

permiten detectar las alteraciones a lo largo del tiempo. Nuestra investigación se centró en

analizar la evolución de la cobertura del suelo en la subcuenca del río Burgay, utilizando

imágenes de los satélites Landsat-8 OLI y Copernicus S2 Sentinel-2 MSI, disponibles en la

biblioteca del Servicio Geológico de Estados Unidos (USGS). La metodología incluyó la

codificación en la plataforma Google Earth Engine y el uso del algoritmo clasificador

supervisado Random Forest. Se produjeron mapas de cobertura del suelo para tres

períodos de tiempo (2016, 2018 y 2020) independientemente para cada satélite. La

precisión de las clasificaciones fue alta, alcanzando el 95,33% (2016), 96,75% (2018) y

98,62% (2020) para Landsat-8, y el 99,28% (2016), 93,65% (2018) y 98,63% (2020) para

Sentinel-2. Los resultados resaltan la importancia de la resolución espacial en la

identificación de coberturas, con una diferencia de cambio del 6,37% (2016-2020) para

Landsat-8 (resolución: 30 m) y del 8,97% (2016-2020) para Sentinel-2 (resolución: 10 m).

Estos resultados no sólo indican cambios y persistencias en las coberturas del suelo,

también demuestran las ventajas y limitaciones de utilizar Google Earth Engine y la base de

datos de archivos públicos en su plataforma, para rastrear y monitorear estas transiciones

en el tiempo.

Palabras clave del autor: cambio cobertura, teledetección, Landsat-8, Sentinel-2,

Google Earth Engine, Random Forest
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Abstract

The analysis of images captured by satellites has demonstrated their importance in the

identification and monitoring of the peculiarities of the earth's surface. These studies make it

possible to detect alterations over time. Our research focused on analyzing the evolution of

land cover in the Burgay River sub-basin, using images from Landsat-8 OLI and Copernicus

S2 Sentinel-2 MSI satellites, available at the United States Geological Survey (USGS)

library. The methodology included coding in the Google Earth Engine platform and use of the

Random Forest supervised classifier algorithm. Land cover maps for three time periods

(2016, 2018, and 2020) were produced independently for each satellite. The accuracy of the

classifications was high, reaching 95.33% (2016), 96.75% (2018), and 98.62% (2020) for

Landsat-8, and 99.28% (2016), 93.65% (2018) and 98.63% (2020) for Sentinel-2. The

results highlight the importance of spatial resolution in land cover identification, with a

difference in change of 6.37% (2016-2020) for Landsat-8 (resolution: 30 m) and 8.97%

(2016-2020) for Sentinel-2 (resolution: 10 m) .These results not only indicate land cover

change and persistence, they also demonstrate the advantages and limitations of using

Google Earth Engine and the public archive database in its platform to track and monitor

these transitions over time.

Author Keywords: coverage change, remote sensing, Landsat-8, Sentinel-2, Google

Earth Engine, Random Forest

The content of this work corresponds to the right of expression of the authors and does not compromise the
institutional thinking of the University of Cuenca, nor does it release its responsibility before third parties. The
authors assume responsibility for the intellectual property and copyrights.

Institutional Repository: https://dspace.ucuenca.edu.ec/

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja

https://dspace.ucuenca.edu.ec/


4

Índice de contenido

Resumen..................................................................................................................................2

1. Introducción........................................................................................................................15

2. Objetivos............................................................................................................................ 17

2.1. Objetivo general........................................................................................................ 17

2.2. Objetivos específicos (OE)........................................................................................17

3. Revisión bibliográfica......................................................................................................... 18

3.1. Teledetección............................................................................................................ 18

3.2. Cobertura del suelo................................................................................................... 18

3.3. Cambios en la cobertura del suelo............................................................................19

3.4. Google Earth Engine.................................................................................................20

3.5. Interfaz de Google Earth Engine...............................................................................20

3.6. Características de los satélites..................................................................................21

3.6.1 Programa Landsat.............................................................................................21

3.6.2 Programa Sentinel.............................................................................................22

3.7. Preprocesamiento de imágenes en Google Earth Engine........................................ 23

3.8. Clasificación de imágenes.........................................................................................24

3.8.1. Clasificación supervisada.................................................................................24

3.8.2. Clasificación no supervisada............................................................................24

3.9. Machine Learning......................................................................................................24

3.10. Random Forest (RF)............................................................................................... 25

3.11. Diagrama de Sankey............................................................................................... 26

4. Metodología....................................................................................................................... 27

4.1. Recursos................................................................................................................... 27

4.1.1. Programas........................................................................................................27

4.1.2. Datos................................................................................................................ 27

4.2. Zona de estudio.........................................................................................................28

4.3. Metodología para el cumplimiento del objetivo específico 1.....................................30

4.3.1 Datos utilizados................................................................................................. 32

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



5

4.3.2 Preprocesamiento de Imágenes....................................................................... 34

4.3.3 Categorías de cobertura terrestre y datos de referencia (Datos de

entrenamiento y validación)....................................................................................... 37

4.3.4 Clasificación de imágenes (Random Forest Classifier) y evaluaciones de

precisión..................................................................................................................... 42

4.3.5 Detección de cambio de cobertura del suelo.................................................... 43

4.3.6 Validación.......................................................................................................... 43

4.3.7 Matriz de Confusión.......................................................................................... 44

4.4.Metodología para el cumplimiento del objetivo específico 2......................................47

4.5. Metodología para el cumplimiento del objetivo específico 3.....................................48

5. Resultados y discusión...................................................................................................... 49

5.1 Resultados del objetivo número 1..............................................................................49

5.1.1 Identificación y cuantificación de Coberturas.................................................... 49

5.1.2 Análisis de clasificaciones supervisadas en la cobertura del suelo.................. 53

5.1.3 Dinámica de Cambio en las coberturas de suelo mediante diagramas de

SANKEY.....................................................................................................................70

5.2 Resultados del objetivo número 2..............................................................................76

5.2.1 Ventajas y desventajas de las imágenes de Landsat-8 y Sentinel-2................ 76

5.3 Resultados del objetivo número 3..............................................................................79

6. Conclusiones......................................................................................................................80

7. Recomendaciones............................................................................................................. 81

8. Referencias........................................................................................................................ 82

9. Anexos............................................................................................................................... 94

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



6

Índice de figuras

Figura 1. Interfaz de Google Earth Engine.............................................................................21

Figura 2. Diagrama de bandas - Landsat-8........................................................................... 22

Figura 3.Diagrama de bandas - Sentinel-2............................................................................ 23

Figura 4. Zona de estudio correspondiente a la Subcuenca del río Burgay.......................... 29

Figura 5. Diagrama de Flujo...................................................................................................31

Figura 6. Nubosidad en las imágenes Landsat-8 y Sentinel-2...............................................36

Figura 7. Fmask en imágenes Landsat-8 y Sentinel-2...........................................................37

Figura 8. Mapa de índice NDVI..............................................................................................39

Figura 9. Distribución de datos de referencia........................................................................ 40

Figura 10. Distribución de coberturas de suelo Landsat-8, en el transcurso de 2016, 2018,

2020....................................................................................................................................... 50

Figura 11. Distribución de coberturas de suelo Sentinel-2, en el transcurso de 2016, 2018 y

2020....................................................................................................................................... 52

Figura 12. Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Landsat-8

en el año 2016....................................................................................................................... 55

Figura 13. Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Sentinel-2

en el año 2016....................................................................................................................... 57

Figura 14. Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Landsat-8

en el año 2018....................................................................................................................... 60

Figura 15. Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Sentinel-2

en el año 2018....................................................................................................................... 63

Figura 16. Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Landsat-8

en el año 2020....................................................................................................................... 66

Figura 17. Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Sentinel-2

en el año 2020....................................................................................................................... 68

Figura 18. Diagrama de Sankey representando los cambios en la cobertura del suelo en los

años 2016, 2018 y 2020 con Landsat-8.................................................................................72

Figura 19. Diagrama de Sankey representando los cambios en la cobertura del suelo en los

años 2016, 2018 y 2020 con Sentinel-2.................................................................................73

Figura 20. Análisis optimizado de puntos; Subcuenca del río Burgay. Satélite Landsat-8.... 74

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



7

Figura 21. Análisis optimizado de puntos; Subcuenca del río Burgay. Satélite Sentinel-2.... 74

Figura 22. Portada principal, tutorial...................................................................................... 79

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



8

Índice de tablas

Tabla 1. Datos utilizados........................................................................................................ 32

Tabla 2. Características de los satélites.................................................................................34

Tabla 3. Interpretación Visual en RGB................................................................................... 38

Tabla 4. Categorías de cobertura de suelo en Google Earth Engine.....................................41

Tabla 5. Principales componentes de la matriz de confusión................................................ 44

Tabla 6. Parámetros de precisión de clasificación................................................................. 46

Tabla 7. Escala de valorización del índice Kappa.................................................................. 46

Tabla 8. Diferentes propiedades satelitales que presentan los sensores L-8 y S-2;

seleccionadas para establecer ventajas y limitaciones entre los satélites.............................47

Tabla 9. Identificación y cuantificación de cobertura del suelo en la subcuenca del río

Burgay, satélite Landsat-8 en los años 2016, 2018 y 2020 (ha, %).......................................50

Tabla 10. Identificación y cuantificación de cobertura del suelo en la subcuenca del río

Burgay, satélite Sentinel-2 en los años 2016, 2018 y 2020 (ha, %).......................................51

Tabla 11. Matriz de confusión del sensor Landsat-8 en la subcuenca del río Burgay del año

2016....................................................................................................................................... 54

Tabla 12. Matriz de confusión del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del río Burgay del año

2016....................................................................................................................................... 56

Tabla 13. Matriz de confusión del sensor Landsat-8 en la subcuenca del río Burgay del año

2018....................................................................................................................................... 58

Tabla 14. Matriz de confusión del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del río Burgay del año

2018....................................................................................................................................... 61

Tabla 15. Matriz de confusión del sensor Landsat-8 en la subcuenca del río Burgay del año

2020....................................................................................................................................... 65

Tabla 16. Matriz de confusión del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del río Burgay del año

2020....................................................................................................................................... 67

Tabla 17. Ganancias y pérdidas en las diferentes coberturas del suelo para los períodos

2016-2018, 2018-2020 para los satélites, Landsat-8 y Sentinel-2.........................................71

Tabla 18. Resumen de comparación de los satélites Landsat-8 y Sentinel-2........................78

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



9

Índice de anexos

Anexo A. Codificación Landsat 8 2016.................................................................................. 94

Anexo B. Codificación Landsat 8 2018.................................................................................. 99

Anexo C. Codificación Landsat 8 2020................................................................................ 104

Anexo D. Codificación Sentinel 2 2016................................................................................109

Anexo E. Codificación Sentinel 2 2018................................................................................ 114

Anexo F. Codificación Sentinel 2 2020.................................................................................119

Anexo G. Tabla de valores Precisión general y Coeficiente Kappa - Intervalidation,

PlanetLAB de Landsat 8 y Sentinel 2...................................................................................124

Anexo H. Comparación de análisis de datos en QGIS vs GEE........................................... 125

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



10

Abreviatura y simbología

GEE: Google Earth Engine.
USGS: Servicio Geológico de los Estados Unidos.
NASA: Administración Nacional de Aeronáutica y el Espacio.
OLI: Imagen terrestre operativa.
TIRS: Sensor infrarrojo térmico
ESA: Agencia Espacial Europea.
SWIR: Short Wave Infrared (acrónimo con el que se designa a la parte del espectro

electromagnético del infrarrojo de onda corta).

S2: Sentinel-2
L8:Landsat-8
SVM: Máquinas de Vectores de Soporte
PCA: Análisis de Componentes Principales
RF Random Forest

QGIS: Quantum GIS

IGM: Instituto Geográfico Militar Ecuatoriano
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1. Introducción

Aparentemente uno de los indicadores más evidentes que demuestran los cambios

superficiales de la Tierra, especialmente en relación con el suelo, es la cobertura de suelo.

Estudios recientes demuestran que la extensión y calidad de la cobertura de suelo está

disminuyendo a escala local y global debido a las actividades antrópicas y el cambio

climático (Dwire & Brown, 2017). Es decir, el cambio en la cobertura de suelo está teniendo

un impacto negativo en diversos aspectos de la superficie terrestre, como los ecosistemas

terrestres, la biodiversidad y el clima (Díaz & Gaspari, 2017).

Esto genera un impacto en los ecosistemas terrestres y acuáticos, que afecta a la

capacidad de proveer servicios ambientales a la población y produce efectos directos como

en el calentamiento global, la erosión del suelo, la pérdida de la biodiversidad, la seguridad

alimentaria e incluso a la salud pública (Uribe, 2015). El surgimiento de herramientas de

teledetección y sistemas de información geográfica, que proveen una visión gráfica

espacialmente explícita de las características de la superficie del planeta, se han constituido

en una fuente de información esencial al momento de la caracterización de la cobertura del

suelo y del estudio del cambio a través del tiempo (Pastrana, 2021).

El empleo de imágenes satelitales ha ganado relevancia, especialmente debido a su

capacidad para abarcar áreas extensas, incluso aquellas de acceso complicado (Gorelick et

al., 2017). Además, la rapidez con la que se pueden obtener resultados preliminares de las

áreas de interés y la disponibilidad de una variedad de satélites que ofrecen información en

distintas resoluciones e intervalos de tiempo hacen que sea fundamental en la investigación

científica (Orimoloye, 2018).

Los estudios referentes a la detección de cambios de cobertura de suelo en amplias zonas,

tienden a ser realizados en temporalidades amplias, por lo que la información existente no

es del todo constante, considerando que algunas regiones tienen una dinámica más activa

que otras (AHADY, 2022). Tal es el caso de la subcuenca del río Burgay, perteneciente a la

cuenca del río Paute, la cual es una importante arteria hidrográfica del sur del país y

representa un eje de procesos ambientales, sociales y económicos (Pauta & Chang, 2016).

En esta subcuenca se han desencadenado múltiples problemas ambientales por las

actividades antrópicas y la mala gestión de recursos (Cardenas & Quesada, 2007).

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja
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Sería muy laborioso si procesamos los datos utilizando los métodos tradicionales, desde la

búsqueda, el filtrado, la descarga y la creación de mosaicos hasta el preprocesamiento,

como el enmascaramiento de nubes o la corrección atmosférica.

Estos datos además de requerir mucho esfuerzo y tiempo, también requieren una capacidad

de almacenamiento significativa y acceso a computación de alta potencia. La plataforma de

computación en la nube Google Earth Engine (GEE) se puede utilizar para procesar una

gran cantidad de imágenes rápidamente, debido a que proporciona una forma de

procesamiento concurrente (Phan, 2020). La plataforma no solo almacena grandes

cantidades de datos de una variedad de sistemas satelitales de observación de la tierra,

sino que también permite a los usuarios cargar sus propios datos para su procesamiento, lo

cual brinda y nos brindó en el desarrollo de nuestro estudio la posibilidad de hacer un uso

integral de los datos de detección remota. Además, también cuenta con la capacidad de

computación en la nube más avanzada, diseñada para el procesamiento de big data

(Zhang, 2022)

Por estas razones, el presente estudio utiliza la ventaja de la nueva tecnología geoespacial

de GEE y el registro histórico de datos satelitales Landsat-8 y Sentinel-2 para investigar el

cambio de cobertura del suelo dentro de la subcuenca del río Burgay y evaluar las ventajas

y limitaciones de estos satélites en el análisis de las coberturas del suelo en la zona andina.

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja
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2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Analizar los cambios de la cobertura del suelo en la subcuenca del río Burgay

mediante el uso de imágenes Sentinel-2 y Landsat-8.

2.2. Objetivos específicos (OE)

OE 1: Identificar y cuantificar los principales tipos de cobertura del suelo y sus

cambios en la subcuenca del Río Burgay mediante técnicas de teledetección.

OE 2: Comparar las ventajas y desventajas de las imágenes de Landsat-8 y

Sentinel-2 para el estudio de la cobertura del suelo en la zona andina.

OE 3: Producir un tutorial para el análisis de cambio de cobertura del suelo en

cuencas andinas usando imágenes satelitales.

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja
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3. Revisión bibliográfica

3.1. Teledetección

La teledetección es un método empleado para adquirir datos sobre la superficie terrestre y

otros objetos desde una distancia, utilizando sensores remotos instalados en aviones o

satélites (Pontius, 2004). Esta disciplina combina los principios de la física, la fotogrametría

y la ciencia de los datos para adquirir, procesar e interpretar las imágenes y datos

capturados por los sensores (Graciani et al., 2011). La teledetección permite obtener

información sobre la cobertura del suelo, la vegetación, los recursos hídricos, la calidad del

aire y otros aspectos ambientales, lo que resulta fundamental para el monitoreo y la gestión

del medio ambiente (Veneros et al., 2020).

La teledetección se basa en la interacción entre la radiación electromagnética emitida o

reflejada por la Tierra y los objetos en su superficie (Potavov, 2012). Los sensores remotos

capturan esta radiación en diferentes rangos del espectro electromagnético, incluyendo la

luz visible, el infrarrojo y el microondas. La información recopilada se utiliza para generar

imágenes y datos que revelan características de la superficie terrestre y sus cambios a lo

largo del tiempo (Arenas, 2016).

Las aplicaciones de la teledetección son amplias y abarcan áreas como la agricultura, la

gestión de recursos naturales, la planificación urbana, la detección de desastres naturales y

el estudio del cambio climático (Ponce, 2010). La disponibilidad de imágenes satelitales de

alta resolución, así como el desarrollo de técnicas de procesamiento de imágenes y análisis

espacial, han impulsado el avance de la teledetección y su uso en una variedad de campos

científicos y aplicaciones prácticas (Rodriguez et al., 2005).

3.2. Cobertura del suelo

Las coberturas del suelo se refieren a la distribución y composición de los diferentes tipos

de superficie terrestre en una determinada área geográfica. Estas coberturas representan

las diferentes clases del suelo, como bosques, cultivos, cuerpos de agua, áreas urbanas,

pastizales y otros tipos de vegetación (Zambrano, 2021).

El análisis de las coberturas de suelo es fundamental para comprender los patrones

espaciales, los cambios temporales y las interacciones entre los diferentes componentes del

ecosistema (Saldaña, 2019). Las coberturas de suelo se pueden identificar y clasificar

mediante técnicas de teledetección, que utilizan imágenes satelitales y otros datos

geoespaciales para obtener información sobre la composición y distribución de los distintos

tipos de cobertura. Estos datos se analizan utilizando algoritmos de clasificación y análisis

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja
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espacial para generar mapas de cobertura terrestre. Estos mapas proporcionan una

representación visual y cuantitativa de las diferentes coberturas presentes en un área y son

utilizados en diversas aplicaciones, como la planificación del uso del suelo, la conservación

ambiental y la gestión de recursos naturales (Poveda et al., 2022).

Las coberturas del suelo son dinámicas y están sujetas a cambios debido a factores

naturales y humanos, como la deforestación, la urbanización, la agricultura intensiva y los

eventos climáticos extremos (IPCC, 2019). El monitoreo de los cambios en las coberturas

del suelo a lo largo del tiempo es esencial para evaluar los impactos ambientales, identificar

tendencias y desarrollar estrategias de manejo sostenible. Además, el análisis de las

coberturas del suelo puede ayudar a comprender los procesos ecológicos, evaluar la

biodiversidad y predecir posibles escenarios futuros (García et al., 2022).

3.3. Cambios en la cobertura del suelo

Los cambios en la cobertura del suelo se refieren a las modificaciones que ocurren en la

distribución y composición de las diferentes superficies terrestres a lo largo del tiempo.

Estos cambios pueden ser causados por una variedad de factores, como la urbanización, la

deforestación, la agricultura intensiva, los incendios forestales y los fenómenos naturales

(Carvajal & Pabón, 2016). El análisis de los cambios en la cobertura del suelo es

fundamental para comprender las transformaciones del paisaje y sus implicaciones

ambientales, sociales y económicas (Montero & Viales, 2015).

Los cambios en la cobertura del suelo se pueden monitorear utilizando técnicas de

teledetección y análisis espacial. Las imágenes satelitales y otros datos geoespaciales

proporcionan información detallada sobre la distribución de las diferentes coberturas de

suelo en diferentes momentos (Rosero, 2021). El análisis de series temporales de imágenes

permite identificar y cuantificar los cambios en la cobertura del suelo, así como analizar las

causas y los impactos asociados. Esta información es invaluable para la planificación del

uso del suelo, la conservación de los recursos naturales y la evaluación de políticas y

estrategias de manejo ambiental (Correa, 2018).

El monitoreo de los cambios en la cobertura del suelo es esencial para evaluar los impactos

ambientales y socioeconómicos, así como para tomar decisiones informadas en relación

con el desarrollo sostenible (IPCC, 2019). Permite identificar áreas de deforestación,

degradación del suelo o expansión urbana, así como áreas de regeneración o conservación.

Además, proporciona una base para evaluar la pérdida de hábitats, la fragmentación del

paisaje y la calidad del agua y los suelos. El seguimiento continuo de los cambios en la
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cobertura del suelo es fundamental para implementar estrategias de gestión efectivas y

promover un uso sostenible de los recursos naturales (Camacho, 2017).

3.4. Google Earth Engine

Google Earth Engine es una plataforma en línea desarrollada por Google que permite el

acceso y análisis de una gran cantidad de datos de teledetección y geoespaciales de

manera rápida y eficiente. Esta plataforma integra una gran cantidad de imágenes

satelitales, datos climáticos, información geográfica y otras fuentes de datos en una

infraestructura de computación en la nube (GEE, 2023). Proporciona herramientas y

algoritmos de procesamiento y análisis geoespacial que permiten a los usuarios realizar

investigaciones, monitorear cambios ambientales, realizar análisis de cobertura terrestre

(Gorelick et al., 2017).

3.5. Interfaz de Google Earth Engine

Google Earth Engine ofrece una interfaz de usuario que facilita la interacción de los usuarios

con la plataforma para realizar análisis geoespaciales. A través de esta interfaz, los usuarios

pueden acceder a diversas funciones y herramientas para trabajar con datos geoespaciales

y ejecutar análisis personalizados (GEE,2023).

Los componentes clave de la interfaz de Google Earth Engine son:

1. Editor de Código: Proporciona un entorno de desarrollo integrado (IDE) donde los

usuarios pueden escribir, probar y ejecutar código en JavaScript o Python para crear

y modificar scripts de análisis geoespacial (GEE, 2023).

2. Explorador de Datos: Permite a los usuarios explorar el catálogo de datos

disponibles en Google Earth Engine, seleccionar imágenes satelitales, conjuntos de

datos climáticos, datos de elevación y otros conjuntos de datos geoespaciales para

su análisis (GEE, 2023).

3. Map Viewer: Ofrece una interfaz de mapa interactiva que permite a los usuarios

visualizar y analizar datos geoespaciales, aplicar operaciones de análisis y realizar

consultas espaciales para obtener información detallada sobre una región específica

(GEE, 2023).

4. Panel de Resultados: Muestra los resultados de los análisis y visualizaciones

realizadas por los usuarios, generando gráficos, diagramas y mapas interactivos

para comunicar los hallazgos de manera efectiva (GEE, 2023).
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5. Bibliotecas y Herramientas: Google Earth Engine proporciona una variedad de

bibliotecas y herramientas de análisis geoespacial que los usuarios pueden utilizar

en sus proyectos, incluyendo funciones para el procesamiento de imágenes, el

cálculo de índices y el análisis de series temporales (GEE, 2023).

Figura 1

Interfaz de Google Earth Engine

Fuente: USGS, 2023.

3.6. Características de los satélites

3.6.1 Programa Landsat

El programa Landsat, dirigido por la NASA y el Servicio Geológico de los Estados Unidos

(USGS), consiste en una sucesión de misiones satelitales diseñadas para adquirir y

suministrar datos de imágenes de la Tierra durante un extenso período de tiempo. Estas

misiones han sido fundamentales para monitorear y comprender cambios en la superficie

terrestre, como la cobertura vegetal, los recursos hídricos, la urbanización y otros aspectos

ambientales. Desde su lanzamiento inicial en 1972 con Landsat-1, ha habido varias

misiones sucesivas que han proporcionado imágenes continuas y de larga duración de la

superficie terrestre (USGS, 2023). La misión ha incluido siete satélites, siendo el Landsat-8

el más reciente en ser lanzado al espacio en 2013, además de ser el más tecnológicamente

avanzado dentro de esta misión. Cuenta con dos sensores OLI y TIRS. Las resoluciones de
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dicho sensor son: radiométrica de 16 bits, espacial de 30 m, espectral nueve bandas, 5 de

ellas en el visible y las cuatro restantes en el infrarrojo cercano y medio (Picone, 2017).

Figura 2

Diagrama de bandas - Landsat-8

Bandpass wavelengths for Landsat-8 OLI and TIRS sensor, compared to Landsat-7 ETM + sensor.

Note: atmospheric transmission values for this graphic were calculated using MODTRAN for a

summertime mid- latitude hazy atmosphere (circa 5 km visibility).

Nota. Ancho de banda para los sensores OLI y TIRS en Landsat-8 y ETM+ en Landsat-7.

Fuente: USGS, 2013.

3.6.2 Programa Sentinel

El programa Sentinel, desarrollado por la Agencia Espacial Europea (ESA,2023) en

colaboración con la Comisión Europea, consiste en una serie de misiones satelitales cuyo

objetivo principal es proporcionar datos de observación de la Tierra para una amplia

gama de aplicaciones. Estas incluyen la monitorización ambiental, la gestión de recursos

naturales, la vigilancia marítima y la respuesta a desastres. El programa Sentinel se

integra en el marco más amplio del programa Copernicus. Dentro de la constelación

Sentinel, que se enfoca en la observación de la tierra, se utilizan los satélites Sentinel 1,

2 y 3 en el ámbito terrestre (Copernicus, 2015).

La misión Sentinel-2 está compuesta por una pareja de satélites multiespectrales en

órbita polar, diseñados para la vigilancia de la Tierra. Esta misión ofrece imágenes que se

utilizan en diversas aplicaciones, como la monitorización de la vegetación, el suelo y el
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agua, así como para el seguimiento de vías de navegación interior y áreas costeras.

Además, Sentinel-2 puede proporcionar información útil para servicios de emergencia. La

constelación consta de dos satélites idénticos, denominados Sentinel 2A y Sentinel 2B,

que se encuentran en la misma órbita, pero separados por 180°, lo que garantiza una

cobertura óptima de la Tierra (Picone, 2017).

Dispone de 13 bandas, entre las cuales cuatro (en azul, verde, rojo e infrarrojo cercano)

tienen una resolución espacial de 10 metros, seis tienen una resolución de 20 metros,

que incluyen bandas en red-edge y en el SWIR, mientras que las tres restantes tienen

una resolución de 60 metros para la corrección atmosférica y la detección de nubes. El

primer satélite de la serie S2 fue lanzado el 23 de junio de 2015. La Agencia Espacial

Europea (ESA) ha proporcionado de forma gratuita las imágenes, así como una caja de

herramientas para la visualización y el procesamiento de imágenes S2 (Delegido et al.,

2016).

Figura 3

Diagrama de bandas - Sentinel-2

Fuente: ESA, 2023.

3.7. Preprocesamiento de imágenes en Google Earth Engine

El preprocesamiento de imágenes en Google Earth Engine se refiere a las operaciones y

técnicas aplicadas a las imágenes antes de su análisis y procesamiento. Estas operaciones

tienen como objetivo mejorar la calidad de las imágenes, corregir distorsiones, reducir el

ruido y prepararlas para su posterior uso en análisis geoespaciales (Perilla & Mas, 2020).
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Algunas de las operaciones comunes de preprocesamiento en GEE incluyen el recorte de

imágenes para seleccionar áreas de interés, el cambio de proyección y resolución de las

imágenes, la mejora del contraste y la visualización de las imágenes, la eliminación de

artefactos y el filtrado del ruido. Estas operaciones se realizan mediante el uso de las

funciones y herramientas proporcionadas por Google Earth Engine, que permiten a los

usuarios procesar y manipular imágenes satelitales y de otros tipos para su posterior

análisis y extracción de información (Ji, 2020).

3.8. Clasificación de imágenes

La clasificación de imágenes es un proceso esencial en el análisis de datos de

teledetección, que implica asignar etiquetas o categorías a los píxeles o regiones de una

imagen en función de características específicas (Richards, 2006).

3.8.1. Clasificación supervisada

La clasificación supervisada implica utilizar muestras de entrenamiento etiquetadas, donde

se conocen las categorías o clases a las que pertenecen los píxeles. Estas muestras se

utilizan para entrenar un algoritmo de clasificación que luego se aplica a la imagen completa

para asignar etiquetas a los píxeles no etiquetados. Algunos algoritmos comunes utilizados

en la clasificación supervisada incluyen Árboles de Decisión, Máquinas de Vectores de

Soporte (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (Ruíz, 2017).

3.8.2. Clasificación no supervisada

La clasificación no supervisada, por otro lado, agrupa los píxeles en clases sin la necesidad

de muestras de entrenamiento previamente etiquetadas. El algoritmo analiza las similitudes

y diferencias entre los píxeles para agruparlos en clases distintas. Los algoritmos de

agrupamiento, como el K-means y el Análisis de Componentes Principales (PCA), son

comúnmente utilizados en la clasificación no supervisada (Ruíz, 2017).

3.9. Machine Learning

El Machine Learning es un área dentro del ámbito de la inteligencia artificial que se centra

en desarrollar algoritmos y modelos que permiten a las computadoras aprender y tomar

decisiones basadas en datos, sin requerir programación explícita para cada tarea

específica. El Machine Learning utiliza algoritmos que aprenden de manera autónoma a

medida que se les presenta más información y datos. Estos algoritmos son capaces de

detectar patrones y relaciones en los datos, aprender de ellos y utilizar ese conocimiento
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para hacer predicciones o tomar decisiones en situaciones similares en el futuro (IBM,

2022).

El Machine Learning se basa en el procesamiento de grandes volúmenes de datos, ya que

cuanta más información se proporcione al algoritmo, mejor será su capacidad para aprender

y realizar predicciones precisas. Los diferentes enfoques del Machine Learning incluyen el

aprendizaje supervisado, donde se proporcionan datos de entrenamiento etiquetados para

que el algoritmo aprenda a asociar características con etiquetas predefinidas, el aprendizaje

no supervisado, donde el algoritmo busca patrones y estructuras ocultas en los datos sin

etiquetar, y el aprendizaje por refuerzo, donde el algoritmo aprende a través de la

interacción con un entorno y la obtención de recompensas o castigos (Simeone, 2018).

El Machine Learning tiene numerosas aplicaciones en diversos campos, como la medicina,

la industria, el comercio, la seguridad, la predicción del clima, el procesamiento de

imágenes y el procesamiento del lenguaje natural, entre otros. Se ha convertido en una

herramienta poderosa para extraer conocimiento valioso de grandes conjuntos de datos y

mejorar la toma de decisiones en diferentes industrias y sectores (Maisueche, 2018).

3.10. Random Forest (RF)

RF es un algoritmo de clasificación conjunto, que utiliza la agregación de arranque o

empaquetado para generar un conjunto de clasificación (usando árboles de decisión

múltiples) cada árbol entrena un cierto subconjunto de datos de entrenamiento completos

(Waske & Braun, 2009).

Según Mahdianpari et al (2018) y Xia et al. (2018) las razones por las que RF consiguió un

interés considerable en las últimas dos décadas son las siguientes:

1. Buen manejo de los valores atípicos y los conjuntos de datos más ruidosos;

2. Buen rendimiento con alto dimensional y multi-fuente conjuntos de datos;

3. Mayor precisión que otros clasificadores populares,

4. Aumenta la velocidad de procesamiento mediante la selección de variables

importantes.
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Otro factor que hizo su popularidad sobre otros algoritmos de aprendizaje automático, es su

codificación simple, ya que solo se requiere optimizar dos parámetros: el número de árboles

de clasificación deseados y el número de variables de predicción (ntree y mtry) utilizadas en

cada nodo para hacer crecer el árbol, lo que facilita la aplicación (Rodríguez-Galiano et al.,

2012).

3.11. Diagrama de Sankey

El diagrama de Sankey es una representación gráfica utilizada para visualizar flujos de

energía, materiales o recursos en un sistema dado. Su estructura se basa en la disposición

de nodos interconectados por flechas de ancho proporcional a la magnitud del flujo que

representan. Estas flechas pueden apuntar en varias direcciones, lo que permite mostrar

tanto flujos entrantes como salientes en un sistema. La principal utilidad del diagrama de

Sankey radica en su capacidad para proporcionar una representación visual intuitiva de

cómo se distribuyen los recursos o la energía a lo largo de un proceso o sistema. Al

observar el diagrama, los usuarios pueden identificar fácilmente las principales fuentes de

entrada, los puntos de consumo o salida, así como los flujos intermedios entre diferentes

etapas del proceso (Hernandez, 2016).
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4. Metodología

4.1. Recursos

4.1.1. Programas

1. Google Earth Engine

Usamos la plataforma Google Earth Engine ya que su funcionamiento está basado en la

nube permitiendo el análisis y procesamiento de grandes volúmenes de datos

geoespaciales de manera eficiente (Evans & Rodriguez, 2018).

2. QGIS

La plataforma QGIS fue la que utilizamos para la presentación de los mapas por su

versatilidad y amplio uso en la comunidad de SIG debido a su capacidad de visualizar,

analizar y editar datos geoespaciales, desde imágenes satelitales y mapas topográficos

hasta datos vectoriales y raster (Ortega & Cantos,2016).

4.1.2. Datos

➔ Conjunto de datos de límites de cuencas y subcuencas hidrográficas proporcionados

por el Geoportal del instituto geográfico militar ecuatoriano (IGM,2015).

➔ Datos de la plataforma Google Earth Engine proporcionados por el Servicio

Geológico de EE.UU (USGS) como fuente de las imágenes satelitales Landsat-8 en

los años 2016, 2018, 2020 (USGS, 2023)

➔ Datos de la plataforma Google Earth Engine proporcionados por Copernicus como

fuente de las imágenes satelitales Sentinel-2 en los años 2016, 2018,

2020(Copernicus, 2015).

➔ Base de datos de cobertura terrestre mundial proporcionado por el Servicio

Geológico de EE.UU USGS (USGS, 2023).

➔ Capa adicional de índices de vegetación (NDVI, NDWI y NDBI) creada mediante

codificación en la plataforma Google Earth Engine para la identificación de

coberturas según índices.
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4.2. Zona de estudio

La zona de estudio corresponde a la Subcuenca del río Burgay, cuyas coordenadas son

2°49′43″S 78°52′48″O (Figura 4) localizada en la provincia del Cañar entre las ciudades

Biblián y Azogues, la misma que forma parte de la Cuenca del río Paute. La subcuenca del

río Burgay representa el 8,7% del área total de esta cuenca, con un área de 447,04 km² y

una pendiente promedio de 15,4% (Calle & Chang, 2016). La subcuenca se caracteriza por

tener un relieve montañoso, con un rango altitudinal que va desde los 2300 hasta los 4200

msnm.

Hay una variedad de coberturas presentes en la subcuenca del río Burgay. La vegetación

predominante consiste en vegetación leñosa (23,9%), la cual se localiza principalmente en

la zona media de la cuenca. En las áreas más altas de la cuenca se encuentran pastizales

(19,5%) y vegetación de páramo (13,9%), mientras que en las áreas más bajas de la

cuenca prevalece la presencia de eucaliptos/matorrales abiertos (17%) y matorrales

intervenidos (17%) (Timbe & Timbe, 2012).
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Figura 4

Zona de estudio correspondiente a la Subcuenca del río Burgay
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4.3. Metodología para el cumplimiento del objetivo específico 1

Para la identificación y cuantificación de las coberturas más representativas en la

subcuenca del río Burgay y su consiguiente detección de cambio lo aplicamos y evaluamos

mediante el desarrollo de código en la plataforma Google Earth Engine utilizando el

algoritmo clasificador supervisado Random Forest y series de tiempo de imágenes

Landsat-8 y Sentinel-2 en presentación de “Composites” anuales posteriormente para cada

año elegido. Estos Composites se refieren a imágenes o conjuntos de datos que se han

generado combinando múltiples imágenes individuales en una sola imagen compuesta.

Utilizamos imágenes aéreas de alta resolución disponibles en GEE, como capa de

referencia para entrenar y validar las clasificaciones. Hicimos comparaciones entre las

imágenes clasificadas para cada año de estudio para encontrar lugares donde hubo

detección de cambio y ausencia de cambio en la cobertura del suelo.

Cabe destacar que, todas las imágenes que utilizamos en este estudio las preprocesamos y

normalizamos en la plataforma Google Earth Engine mediante el desarrollo de código para

cada uno de los grupos de las imágenes Landsat-8 y Sentinel-2 que empleamos, fue

indispensable Google Earth Engine en todo el proceso de tratamiento de imágenes; también

utilizamos el conjunto de datos de referencia; todo esto previo a la clasificación de la

cobertura del suelo.

El análisis que realizamos posteriormente identificó áreas modificadas a través del tiempo.

Los procedimientos generales se resumen a continuación y de manera concisa en el

diagrama de flujo ilustrado en la Figura 5. En esta figura, el preprocesamiento de imágenes,

la categorización de la cobertura terrestre y la clasificación de imágenes se muestra como el

paso 1, y la detección del cambio de cobertura de suelo se muestra como el paso 2.

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



31

Figura 5

Diagrama de Flujo

_______ paso 1

----------- paso 2

Nota. Diagrama de flujo del procesamiento de datos. Expone el procedimiento para el
preprocesamiento de imágenes, categorización de coberturas, clasificación de imágenes
como el paso 1 y la detección de cambio de cobertura como el paso 2.
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4.3.1 Datos utilizados

4.3.1.1 Landsat-8 Surface Reflectance Tier 1 data (L8sr)
Para centrarnos de la mejor manera en la selección de imágenes en la clasificación de la

cobertura terrestre, Google Earth Engine nos proporcionó acceso en línea a los datos de

Landsat archivados como una colección del USGS (Huang et al., 2017). Luego procedimos

a seleccionar en la biblioteca de la USGS la colección “Landsat-8 Surface Reflectance Tier

1 data (L8sr)” que mostró tener dentro de su disposición características como los datos de

nivel 1, que representan la información cruda capturada por el sensor antes de aplicar

correcciones atmosféricas u otros procesamientos específicos.

4.3.1.2 Copernicus Open Access Hub S2 (CS2)
Los datos para las imágenes del satélite Sentinel-2 los recolectamos del programa

Copernicus, que cuenta hasta el momento con 7 misiones disponibles (ESA,2023).

Además, también utilizamos datos del geoportal del instituto geográfico militar ecuatoriano,

para la descarga del conjunto de datos de límites de cuencas y subcuencas hidrográficas.

Finalmente agregamos datos adicionales, como capas necesarias para la realización del

estudio. Todos los datos utilizados se resumen en la Tabla 1, y las características de los

satélites se resumen en la Tabla 2.

Tabla 1

Datos utilizados

Capa de Datos Fuente
Resolución Espacial

(m)
Fecha

Conjunto de datos
de límites de
cuencas y
subcuencas
hidrográficas.

Geoportal del
instituto geográfico
militar ecuatoriano

1:50000 2013

USGS Landsat-8
Reflectancia de
superficie (SR),
Collection 1 Tier 1
TOA Reflectancia

Datos de la
plataforma Google
Earth Engine
proporcionado por el
Servicio Geológico
de EE.UU (USGS)

30

2016,2018,2020

Identificador de
colección:
LANDSAT/LCO8/
CO1/T1_TOA¹
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Sentinel-2
Copernicus S2

Datos de la
plataforma Google
Earth Engine
proporcionados por
Copernicus

10

2016,2018,2020

Identificador de
colección:
COPERNICUS
S/2²

Base de datos de
cobertura terrestre

Datos de la
plataforma Google
Earth Engine
proporcionado por el
Servicio Geológico
de EE.UU (USGS)

30 2016,2018,2020

NDVI, NDWI y NDBI

Capa adicional de
índices creada por
Autoras mediante
codificación en la
plataforma Google
Earth Engine para la
identificación de
coberturas según
índices.

30, 10
2016,2018,2020

Imágenes aéreas de
alta resolución

Datos de la
plataforma Google
Earth Engine
proporcionado por el
Servicio Geológico
de EE.UU (USGS)

3 2016,2018,2020

Nota. Fuentes de datos y descripciones utilizadas en el desarrollo de la clasificación
supervisada de cobertura terrestre.
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Tabla 2

Características de los satélites

Plataforma Satelital Landsat-8 Sentinel-2

Sensor OLI MSI

Extensión de la escena 179 x 185 kilómetros 100x100 kilómetros

Resolución espacial 30 metros 10/ 20 metros

Repetición ciclo 16 días 5 días

Bandas utilizadas

Banda2(Azul:0,49-0,51µm)
Banda3

(verde:0,53-0,59µm)
Banda4(rojo:0,64-0,67µm)
Banda5(NIR:0,85-0,88µm)
Banda6(SWIR1:1,57-1,65µ

m)
Banda7:(SWIR2:2,11-2,29µ

m)

Banda2(Azul:0,46-0,52µm)
Banda3 (verde:0,54-0,58µm)
Banda4(rojo:0,65-0,69µm)
Banda8A(NIR:0,86-0,89µm)
Banda11(SWIR1:1,57-1,66µm

)
Banda12:(SWIR2:2,10-2,29µ

m)

Fuente: USGS, 2013; ESA, 2023.

4.3.2 Preprocesamiento de Imágenes

Las imágenes capturadas por los sensores Landsat-8 y Sentinel-2 pueden experimentar

distorsiones debido a diversos factores como los propios sensores, los efectos solares,

atmosféricos y topográficos. El proceso de preprocesamiento busca reducir al mínimo estos

efectos según sea necesario para una aplicación específica (Young et al., 2017).

Todo el procesamiento de datos de imágenes de teledetección que realizamos fue

empleando la tecnología de computación en la nube de la plataforma GEE, que almacena

productos procesados de Landsat-8 Operational Land Imager (OLI) y Sentinel-2 A/B

Multi-Spectral Instrument (MSI). En este estudio utilizamos la colección de escenas de

imágenes “LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA” para los años: 2016, 2018 y 2020 en el caso de

Landsat-8 y la colección “COPERNICUS S/2” para las imágenes Sentinel-2. Las

seleccionamos basándonos en la disponibilidad de imágenes aéreas de alta resolución para

el área de estudio.
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En sí el preprocesamiento que realizó Google Earth Engine en los conjuntos de imágenes

que utilizamos fue minimizar todos los efectos que abarca la colección como las diferencias

entre los sensores remotos (RS), la diferencia entre Landsat OLI, los sensores Landsat

anteriores, el efecto de preprocesamiento (por ejemplo, corrección atmosférica) y el efecto

de diferentes huellas (Roy & Zhang et al., 2016). La codificación en la nube realiza todo este

procesamiento de normalización y corrección.

En consecuencia, el código seleccionó todas las escenas de reflectancia superficial

corregidas de los satélites disponibles en la plataforma para los años 2016, 2018 y 2020 en

las colecciones “LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA” y “COPERNICUS S/2”

Nuestra área de estudio está cubierta por la composición de un grupo de escenas para cada

año. Cabe mencionar que, en GEE, si los usuarios no seleccionamos específicamente el

path y el row de las escenas, o las coordenadas de estas; automáticamente se seleccionará

todas las imágenes que se cruzan con el límite del área de estudio. Es por eso que

indicamos en la codificación que toda la búsqueda se realice específicamente dentro del

recorte del área de estudio.

Cabe destacar también que para el gran problema de nubes y sombras que se suele

encontrar en toda escena, utilizamos la función Fmask para reducir y casi en su totalidad

anular este factor. Fmask es un algoritmo basado en objetos (función de máscara) el cuál lo

aplicamos a las escenas de Sentinel-2 y Landsat-8 seleccionadas. Todo esto con el fin de

crear observaciones claras de nubes e imágenes libres de sombras de nubes seleccionando

el mejor pixel libre de nubes (Zhu & Woodcock,2012)

Fmask

Como parte esencial de nuestra metodología, implementamos el algoritmo Fmask para el

preprocesamiento de las imágenes provenientes de los satélites Landsat-8 y Sentinel-2.

Fmask es una función disponible en Google Earth Engine que nos permite realizar una

interpretación visual mejorada de nuestras imágenes. Esta etapa es fundamental debido a

las diferencias significativas en la resolución espacial entre ambas plataformas. Mientras

que Landsat-8 ofrece una resolución de 30 metros en varias bandas espectrales, Sentinel-2

proporciona una resolución más detallada de 10 metros para las bandas visibles e

infrarrojas cercanas (Flood, 2017). A pesar de las capacidades avanzadas de estos

satélites, seguimos enfrentando desafíos naturales como la presencia de nubes que pueden

afectar la calidad y utilidad de las imágenes (Chuvieco, 2010).

Chuvieco en el 2010, las describe como el obstáculo natural para una definición clara.
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Por lo tanto, la codificación del algoritmo Fmask fue esencial para el enmascaramiento de

las nubes en cada imagen, lo que evitó obstáculos significativos en la obtención de datos de

entrenamiento. Las figuras proporcionadas ilustran claramente el impacto del algoritmo

Fmask, mostrando una mejora notable en la claridad de las imágenes después de su

aplicación. La Figura 6 muestra el antes de Fmask en L-8 y S-2 y La Figura 7 muestra el

después de Fmask en L-8 y S-2.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que, en algunas circunstancias, como en el

caso de Landsat-8-2018 (B -Figura 6), la visualización puede ser aceptable sin la aplicación

de Fmask, especialmente en áreas con una alta presencia de nubes que no afectan la

delimitación del estudio.

Figura 6

Nubosidad en las imágenes Landsat-8 y Sentinel-2

Nota. (A),(B),(C) Composites de imágenes sin algoritmo de enmascaramiento en los años
2016, 2018 y 2020 respectivamente del satélite Landsat-8 representados en color natural;
(D),(E),(F) Composites de imágenes sin algoritmo de enmascaramiento en los años 2016,
2018 y 2020 respectivamente del satélite Sentinel-2, representados en color natural.
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Figura 7

Fmask en imágenes Landsat-8 y Sentinel-2

Nota. (A),(B),(C) Composites de imágenes con algoritmo de enmascaramiento en los años
2016, 2018 y 2020 respectivamente del satélite Landsat-8 representados en color natural;
(D),(E),(F) Composites de imágenes con algoritmo de enmascaramiento en los años 2016,
2018 y 2020 respectivamente del satélite Sentinel-2, representados en color natural.

4.3.3 Categorías de cobertura terrestre y datos de referencia (Datos de entrenamiento
y validación)

El paisaje heterogéneo hizo posible que identificáramos 5 clases de cobertura terrestre en el

área de estudio. Todos los datos de entrenamiento y validación que recolectamos están

basados en el manual de interpretación visual de imágenes de alta resolución de Google

Earth. Este método es ampliamente aplicado y reportado constantemente en la literatura

(De Sousa et.al, 2020). Adicional, para fortalecer la recolección de datos, utilizamos como

guía el mapa de índices de diferencia normalizada NDVI con la clasificación de cobertura

(Figura 8) y la interpretación visual de imágenes con composiciones de color RGB (Tabla 3).
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Tabla 3

Interpretación Visual en RGB

Satélite-
Año

Capa de Datos
Combinación de
bandas (R-G-B)

Imagen Satelital
Composite Anual

Landsat-8

2016
“LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA”

Análisis de

Vegetación (6-5-4)

Landsat-8

2018
“LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA”

Falso Color para

detección de

zonas Urbanas

(7-6-4)

Landsat-8

2020
“LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA”

Análisis de

Vegetación (6-5-4)

Sentinel-2

2016
“COPERNICUS S/2”

Análisis de

Vegetación

(8A-11-2)
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Sentinel-2

2018
“COPERNICUS S/2” Usos Agrícolas

(11-8A-2)

Sentinel-2

2020
“COPERNICUS S/2”

Falso Color para

detección de

zonas Urbanas

(12-11-4)

Figura 8

Mapa de índice NDVI

Nota. (A) Cálculo de mediana NDVI para suelo desnudo. (B) Cálculo de índices:NDVI ,

NDWI y NDBI.
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Delineamos 500 puntos de referencia para los años 2016, 2018 y 2020 tanto para

Landsat-8, como para Sentinel-2; todo esto lo hicimos respectivamente en función de las

características previamente mencionadas para la recolección de datos, con una

consideración de no menos de 100 puntos por categoría de cobertura de suelo; la

distribución de los datos de referencia se muestra en la Figura 9 (Congalton, 1988). En

conclusión, creamos un conjunto de datos de entrenamiento que consistió en un 70% de

observaciones seleccionadas al azar; el 30% restante de las observaciones lo utilizamos

para el conjunto de datos de validación para garantizar que no hubiera superposición entre

ellas (Rodriguez-Galiano et al., 2012). El conjunto de datos de entrenamiento lo aplicamos

para mejorar el algoritmo clasificador supervisado Random Forest, mientras que el conjunto

de datos de validación lo usamos en la evaluación de la precisión de los mapas de

clasificación de cobertura terrestre producidos.

Figura 9

Distribución de datos de referencia

Nota. (A),(B),(C) Puntos de referencia del año 2016, 2018 y 2020 respectivamente del
satélite Landsat-8; (D),(E),(F) Puntos de referencia año 2016, 2018 y 2020 respectivamente
del satélite Sentinel-2, representados en color natural.
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Tabla 4

Categorías de cobertura de suelo en Google Earth Engine

Se clasificó a “Pastos y Cultivos” en una sola categoría ya que en algunas condiciones y

etapas de crecimiento, los pastos y los cultivos pueden tener características espectrales

similares en las bandas utilizadas por los sensores remotos como Landsat-8 y Sentinel-2.

Esto puede dificultar su distinción en imágenes de teledetección, especialmente en áreas

donde ambos tipos de vegetación están presentes de manera intercalada.

Además, los conjuntos de datos de teledetección disponibles tienen una resolución espacial

limitada, lo que significa que cada píxel en la imagen representa un área relativamente

grande en la superficie terrestre. En áreas donde los cultivos y los pastos están

entremezclados, la resolución espacial puede no ser suficiente para distinguir entre estas

clases con precisión.

Los algoritmos de clasificación automática pueden tener dificultades para discriminar entre

pastos y cultivos debido a la similitud en sus firmas espectrales. En algunos casos, clasificar

pastos y cultivos como una sola clase puede simplificar el proceso de clasificación y reducir

la complejidad del análisis.

Ya que nuestro estudio tiene como objetivo evaluar el cambio de cobertura de suelo en

general, agrupar pastos y cultivos en una sola clase logró ser suficiente para proporcionar

información sobre la distribución y la extensión de las áreas agrícolas dentro de la

Subcuenca.
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4.3.4 Clasificación de imágenes (Random Forest Classifier) y evaluaciones de
precisión

Random Forest es un algoritmo que se compone de múltiples árboles de decisión, los

cuales trabajan en conjunto, tal como sugiere su nombre. Se ha observado que este

enfoque puede ser menos afectado por el ruido y ofrecer una mayor eficiencia en

comparación con otros clasificadores no paramétricos ampliamente utilizados (Pelletier et

al., 2016). Actualmente es uno de los algoritmos más aplicados para la clasificación de la

cobertura terrestre utilizando datos de teledetección (Rodriguez-Galiano et al., 2012). Por

estas razones y por las mencionadas en el capítulo de revisión bibliográfica lo elegimos

como algoritmo clasificador en nuestro estudio.

Basándonos en las recomendaciones de estudios previos y ensayos previos de nuestros

datos; codificamos mediante el lenguaje JavaScript en Google Earth Engine 100 árboles en

el algoritmo Random Forest (ntree=100), mientras que mtry se estableció con el valor

predeterminado (raíz cuadrada del número total de características).

La evaluación de precisión en la clasificación supervisada es un proceso para determinar la

exactitud de los resultados obtenidos por un algoritmo de clasificación en comparación con

las clases de referencia conocidas (Zurqani et al., 2018). La etapa final del análisis de datos

de teledetección implica la realización de evaluaciones de precisión utilizando diferentes

métricas cuantitativas. Se han seleccionado medidas como la precisión general, el

coeficiente Kappa, así como la precisión del productor y del usuario para determinar la

precisión global de la clasificación de la cobertura terrestre en cada uno de los años

correspondientes a las imágenes de Landsat-8 y Sentinel-2 (2016, 2018, 2020).

Estas son técnicas muy útiles y efectivas para determinar una vez terminada la clasificación,

que tan efectivas fuimos como usuarias y si la clasificación cumplió con un correcto

desarrollo (Tsutsumida & Comber,2015). Continuando con los análisis de evaluación de

nuestro modelo de clasificación, fue estimada la matriz de confusión para cada una de las

clasificaciones la cual contiene las muestras de pixeles clasificados y el recuento total de

clasificaciones incorrectas para cada clase. Los mapas de clasificación de cobertura

terrestre que producimos los validamos mediante el conjunto de datos de validación usados

en el código, los cuales fueron ⅓ de los datos de referencia. Esta medida fue seleccionada

en base a estudios anteriores (Congalton, 1991).

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



43

4.3.5 Detección de cambio de cobertura del suelo

Las imágenes de clasificación de cobertura terrestre de las diferentes fechas, y satélites

Landsat-8 (2016, 2018, 2020) y Sentinel-2 (2016, 2018, 2020) las destinamos para calcular

el área de las cinco diferentes clases de cobertura terrestre y observar los cambios que se

produjeron en ese momento. Estas áreas de cobertura las expresamos usando gráficos de

barras para las imágenes en cada año, una tabla que expone su extensión en hectáreas y

porcentajes, y resume estadísticamente los cambios de las coberturas a lo largo del tiempo.

Finalmente realizamos diagramas de Sankey para visualizar la dinámica de la cobertura

terrestre en el área de la subcuenca del río Burgay, el cual mostró los resultados de la

clasificación y los cambios y persistencias de coberturas en tres intervalos de tiempo

2016-2018-2020 para Landsat-8 y Sentinel-2.

Adicionalmente también realizamos mapas con mediciones precisas de la dinámica de la

cobertura terrestre que comparan estos cambios: Landsat-8 (2016-2020) , Sentinel-2

(2016-2020).

4.3.6 Validación

Es indispensable en la producción de información mediante la clasificación supervisada

validar nuestros datos. La validación es crucial para asegurarse de que el modelo es capaz

de generalizar bien a datos no vistos y para entender su rendimiento en diferentes aspectos,

en otras palabras, mide el rendimiento de un modelo de aprendizaje supervisado

(Tsutsumida & Comber,2015).

Suelen haber opciones para realizar este proceso dependiendo el tipo de estudio con

imágenes que se esté realizando. En el caso de un estudio en tiempo real con series de

imágenes multitemporales, lo ideal sería un estudio in-situ de las áreas que se estén

analizando.

En el cambio de cobertura con la media de mosaicos anuales, caso presente de nuestro

estudio; una inter validación entre los evaluadores del algoritmo RF con sus respectivas

matrices de confusión y la utilización de la validación con imágenes satelitales de alta

resolución, son ampliamente halladas en la literatura (Xu et al., 2020).

Los resultados de nuestros datos de clasificación con Landsat-8 y Sentinel-2 fueron

validados de las dos maneras: En la plataforma PlanetLAB en los diferentes periodos de

tiempo (2016, 2018, 2020) para el análisis visual de los resultados; y mediante matrices de

confusión (exactitud, precisión, sensibilidad, especificidad) con métricas de precisión
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(precisión global “Overall Accuracy”, precisión del productor, precisión del usuario y

coeficientes kappa).

4.3.7 Matriz de Confusión

La matriz de confusión se emplea frecuentemente como un recurso para evaluar la

precisión de una clasificación supervisada.

La matriz de confusión es una representación tabular empleada para evaluar cómo se

desempeña un algoritmo de clasificación, contrastando sus predicciones con las clases

reales de las muestras. La matriz está compuesta por cuatro componentes principales:

Verdadero Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadero Negativo (VN) y Falso Negativo

(FN) (Tabla 5) (Bonilla & Taipe, 2021).

Además de estos componentes, en la matriz de confusión también se pueden calcular dos

métricas adicionales: la Comisión y la Omisión. La Comisión representa la proporción de

muestras que fueron incorrectamente clasificadas como pertenecientes a una clase

específica, mientras que la Omisión indica la proporción de muestras reales de una clase

que fueron incorrectamente clasificadas como no pertenecientes a esa clase. Estas

métricas proporcionan una visión más completa de cómo el algoritmo de clasificación está

funcionando en términos de sus predicciones y sus resultados reales (Pons,2015).

Tabla 5

Principales componentes de la matriz de confusión

Fuente: De Ullibarri & Pita, 1999.
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Las métricas derivadas de la matriz de confusión comprenden la exactitud, la precisión, la

sensibilidad y la especificidad.

La exactitud, denominada “Accuracy” en inglés, describe cuán cercano está el resultado de

una medición al valor verdadero. En términos estadísticos, la exactitud está ligada al sesgo

de una estimación. Se representa como la proporción de resultados verdaderos (tanto

verdaderos positivos (VP) como verdaderos negativos (VN)) dividido entre el número total

de casos examinados (verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos, falsos

negativos) (De Ullibarri & Pita, 1999).

La precisión, mencionada anteriormente y empleada en el objetivo 1, denota la consistencia

de validación en una clasificación, focalizándose en la dispersión del conjunto de valores

obtenidos mediante mediciones repetidas de una magnitud. Una menor dispersión indica

una mayor precisión. Se calcula como la proporción de verdaderos positivos dividida entre

todos los resultados positivos, incluyendo tanto verdaderos positivos como falsos positivos

(De Ullibarri & Pita, 1999).

La sensibilidad y la especificidad representan dos medidas que reflejan la capacidad de

nuestro estimador para distinguir entre los casos positivos y negativos. La sensibilidad se

representa como la fracción de verdaderos positivos, mientras que la especificidad, es la

fracción de verdaderos negativos (De Ullibarri & Pita, 1999).

La Sensibilidad, o Tasa de Verdaderos Positivos (True Positive Rate) también conocida

como TP, indica la proporción de casos positivos correctamente identificados por el

algoritmo. Por otro lado, la Especificidad, o Tasa de Verdaderos Negativos (True Negative

Rate) también conocida como TN, se refiere a los casos negativos clasificados

correctamente por el algoritmo. Estas métricas revelan qué tan eficientemente puede el

modelo detectar cada clase (De Ullibarri & Pita, 1999).

El coeficiente kappa (Tabla 7) es una medida estadística utilizada para evaluar la

concordancia entre dos o más observadores o métodos al clasificar datos categóricos. Su

valor varía entre -1 y 1, y se considera que un valor de kappa mayor a 0,8 indica un acuerdo

muy bueno, mientras que un valor menor a 0,4 indica un acuerdo pobre (De Ullibarri & Pita,

1999).
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Tabla 6

Parámetros de precisión de clasificación

Fuente: Ariza, 2017, p.130.

Tabla 7

Escala de valorización del índice Kappa

Fuente: Landis y Koch, 1977.
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4.4.Metodología para el cumplimiento del objetivo específico 2

Para el desarrollo de este objetivo fueron utilizadas métricas de evaluación de la

clasificación supervisada, debido a que estas características inherentes satelitales difieren

de una imagen a otra y de esta manera establecer el análisis del porqué las imágenes

Sentinel-2 y Landsat-8 presentaron potencialidades y limitaciones para analizar un mismo

lugar. Entre las propiedades satelitales que utilizamos para determinar estas ventajas y

desventajas están: La resolución espacial, número de bandas espectrales, frecuencia de

captura, revisitación rápida, longitudes de onda, costo y las aplicaciones (Tabla 8).

Tabla 8

Diferentes propiedades satelitales que presentan los sensores L-8 y S-2; seleccionadas

para establecer ventajas y limitaciones entre los satélites

Características de sensores satelitales Landsat-8 y Sentinel-2

Resolución espacial Hace referencia a la capacidad del sensor para
distinguir detalles en la superficie terrestre (Jensen
& John R. 2007).

Número de bandas espectrales Indica la cantidad de rangos espectrales que el
sensor pueda capturar (Campbell et al; 2013).

Frecuencia de captura Se refiere a la regularidad con la que el sensor
adquiere nuevas imágenes de una ubicación en la
Tierra (Xu et al; 2012).

Revisitación rápida Indica la capacidad del sensor para volver a
capturar una misma área en un corto periodo de
tiempo (Schwarz & Roy, 2019).

Longitudes de onda Son los rangos específicos del espectro
electromagnético que el sensor puede detectar
(Avogadro & Padró, 2019).

Costo Indica el precio asociado con la adquisición de
datos del sensor (Foody & Giles, 2010).

Aplicaciones Se refiere a los diferentes usos y aplicaciones que
se pueden realizar utilizando los datos del sensor
(Gumma et al; 2011).

Nota. Estas propiedades satelitales fueron consideradas como las más relevantes que

presentan los sensores L-8 y S-2.
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4.5. Metodología para el cumplimiento del objetivo específico 3

En el desarrollo de la metodología para lograr el tercer objetivo, que consiste en crear un

tutorial de teledetección para el análisis de cobertura, hemos organizado el tutorial de

manera dinámica en 8 partes. Cada capítulo está estructurado con procedimientos

detallados y específicos, acompañados de capturas de pantalla numeradas que ilustran

paso a paso lo que se debe hacer para llevar a cabo una clasificación de cobertura en

Google Earth Engine utilizando los lenguajes de programación JavaScript y Python. Este

enfoque permite que el lector utilice el tutorial como un documento independiente o en

conjunto con la tesis, utilizando la misma codificación principal que hemos empleado en

nuestro proyecto.
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5. Resultados y discusión

Los resultados se presentan divididos en tres partes de acuerdo a nuestros objetivos

planteados. La primera parte corresponde a la identificación y cuantificación de las

coberturas más representativas en la subcuenca y su respectiva dinámica de cambio. En la

segunda parte, diferentes características en la clasificación supervisada utilizada por los

sensores, los presentamos con el fin de definir pruebas y representar de manera

comparativa estas ventajas y desventajas o en otras palabras estas potencialidades y

limitaciones que poseen las imágenes Landsat-8 y Sentinel-2 para el estudio de la cobertura

del suelo. Y por último, la tercera parte es el tutorial producido para el análisis de cambio de

cobertura del suelo en cuencas andinas usando imágenes satelitales.

5.1 Resultados del objetivo número 1

En esta sección los resultados responden al primer objetivo: Identificación y cuantificación

de las coberturas más representativas en la subcuenca y su respectiva dinámica de cambio;

iniciando por un recuento cuantitativo de cada cobertura del suelo y su distribución en la

subcuenca para cada satélite en los respectivos años 2016, 2018 y 2020, seguido de una

dinámica de cambio representada por diagramas Sankey y Land Use Change.

5.1.1 Identificación y cuantificación de Coberturas

Al aplicar el clasificador Random Forest a los datos de los sensores Landsat-8 y Sentinel-2

en Google Earth Engine utilizando sus bandas de reflectancia de superficie, se identificaron

las siguientes coberturas:

1) Cuerpos de agua

2) Suelos descubiertos y centros poblados

3) Bosque

4) Pastos y Cultivos

5) Páramos.

Iniciando con Landsat-8, las estimaciones fueron generadas en base a la extensión de

cobertura de suelo clasificada Tabla 9.

Adicionalmente se representa la distribución de estas coberturas identificadas en diagramas

de barras (Figura 10), que expresa por grupo la extensión en cada fecha temporal; al verlas

se puede apreciar que las coberturas que mayor extensión ocuparon fueron pastos y

cultivos en el 2018, seguido de páramos en el 2020, bosques en el 2016, suelos y centros

poblados en el 2018 conjuntamente con los cuerpos de agua.
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Tabla 9

Identificación y cuantificación de cobertura del suelo en la subcuenca del río Burgay, satélite

Landsat-8 en los años 2016, 2018 y 2020 (ha, %)

Figura 10

Distribución de coberturas de suelo Landsat-8, en el transcurso de 2016, 2018, 2020
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En el caso de Sentinel-2 las estimaciones fueron generadas con el mismo método; La

distribución de estas coberturas identificadas se encuentran en el diagramas de barras

(Tabla 10), que expresa por grupo la extensión en cada fecha temporal; al verlas se puede

apreciar que las coberturas que mayor extensión ocupan fueron pastos y cultivos en el

2016, 2020 y 2018 en ese orden, seguido de páramos en el 2016, bosques en el 2020,

suelos y centros poblados en el 2018 y cuerpos de agua en el 2016 (Figura 11).

Tabla 10

Identificación y cuantificación de cobertura del suelo en la subcuenca del río Burgay, satélite

Sentinel-2 en los años 2016, 2018 y 2020 (ha, %)
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Figura 11

Distribución de coberturas de suelo Sentinel-2, en el transcurso de 2016, 2018 y 2020

Landsat-8 y Sentinel-2 lograron resultados favorables para la identificación de coberturas

terrestres, más no iguales, estás variaciones entre sensores se evidenciaron tras la

clasificación. Siendo en los tres periodos de tiempo la identificación de superficie de

cobertura superior en Sentinel-2 en comparación con Landsat-8, con la única excepción del

año 2018 en “Pastos y Cultivos” única cobertura analizada por el satélite Landsat-8 que

logró superioridad sobre Sentinel-2.

Xu Feng en el 2020 menciona que la identificación de las coberturas con el satélite

Sentinel-2 en su estudio, es más eficiente debido a la capacidad de Sentinel-2 para

discriminar sutilezas en la cobertura del suelo, especialmente en áreas agrícolas y

boscosas, permitiendo un análisis más detallado y preciso de los cambios. Según Jara y

Delegido (2019) su frecuencia de revisita mejorada contribuye a capturar eventos rápidos,

como cambios en cultivos, esta característica nos facilitó la observación de los páramos.

Esto concuerda con nuestros resultados debido a que la identificación de coberturas con

este sensor fue más rápida y sencilla en estas coberturas, la razón principal; una

combinación de características que en conjunto hicieron posible que nuestro análisis fuera
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más simple. No obstante, los resultados con el sensor Landsat-8 también se mostraron

factibles según nuestros resultados presentados.

5.1.2 Análisis de clasificaciones supervisadas en la cobertura del suelo

En esta sección, reportamos los resultados de las clasificaciones supervisadas de la

cobertura de suelo, con su respectiva validación y análisis de precisión, en tres momentos

temporales: 2016, 2018 y 2020. Lo cual corresponde al objetivo 1.

Comparación de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del año 2016

Los resultados de la clasificación de la imágen Landsat-8 vs la imágen Sentinel-2 de la

Subcuenca del río Burgay en el año 2016 evidencian una confiabilidad del 91% en adelante.

Esta confiabilidad se obtuvo al analizar las pruebas de precisión en nuestras clasificaciones.

Según Landis y Koch (1977) que exponen la interpretación del coeficiente kappa adaptado a

esta investigación; determinamos que los resultados de las dos clasificaciones L-8 y S-2

presentan un grado de acuerdo Kappa casi perfecto.

La Tabla 11 muestra el valor del coeficiente Kappa para Landsat-8 de 0,94 en comparación

con Sentinel-2 (Tabla 12) que obtuvo el valor de 0,99. Y una precisión general (Overall

Acuraccy ) de 0,95% L-8 y de 0,99% S-2. Todo esto expuesto en nuestra Matriz de

confusión Tabla 11 en donde las filas indican la fiabilidad de los píxeles de entrenamiento

digitalizados por nosotras las usuarias, y las columnas muestran el acierto de la clasificación

de los píxeles por clases (Saldaña, 2019).

En las filas de la Tabla 11 (Landsat-8, 2016) la clase cuerpos de agua obtuvo 33 píxeles de

entrenamiento digitalizados, obteniendo el 100% en la exactitud del usuario y del productor.

De igual manera los suelos descubiertos conjuntamente con los centros poblados

obtuvieron 100% en la exactitud del usuario y del productor en los 34 píxeles de

entrenamiento digitalizados.

Sin embargo, estas altas tasas de precisión no se replicaron en todas las clases. Por

ejemplo, la clase Bosque experimentó una confusión con los píxeles de páramo, lo que

resultó en una caída de la exactitud de clasificación al 95,65%. Asimismo, la clase Pastos y

cultivos mostró una confusión con los píxeles de bosque, obteniendo una exactitud del

92,59%. Por último, la clase páramo fue la que más errores experimentó en su clasificación,

con píxeles confundidos principalmente con los de la clase Bosque, disminuyendo su

exactitud al 87,88% .
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Estos resultados obtenidos en nuestro estudio, sugieren similitud con los de Pabón (2022)

en el cuál al analizar 5 diferentes tipos de coberturas en la subcuenca del río Tabacay

(bosque, páramo, tierra agropecuaria, vegetación arbustiva y zona antrópica), presentaron

discrepancia de píxeles para la identificación de páramo y bosque. La Figura 12, presenta el

mapa resultante de la cobertura terrestre, proporciona una visualización clara de la

clasificación supervisada y la distribución de las clases a lo largo de 2016 para Landsat-8,

sirviendo como un recurso valioso para la interpretación de resultados y la identificación de

áreas de mejora.

Tabla 11

Matriz de confusión del sensor Landsat-8 en la subcuenca del río Burgay del año 2016
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Figura 12

Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Landsat-8 en el año

2016
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Sentinel-2 presentó un resultado del coeficiente kappa casi perfecto 0,99 de confiabilidad

según la interpretación de Landis y Koch (1977). Sus errores fueron casi mínimos, es decir

la confusión entre sus píxeles entre una clase y otra fueron inferiores a los clasificados con

Landsat-8. En las filas de la Tabla 12, cuerpos de agua expone 25 píxeles de entrenamiento

digitalizados, obteniendo el 100% de fiabilidad del usuario y el 100% del productor, de igual

manera resultó para las clases de bosques, pastos y cultivos y páramos. El error en esta

clasificación (Sentinel-2, 2016) se encontró en la clasificación de los píxeles de suelos

descubiertos, centros poblados, en esta clase los píxeles de esta categoría fueron

confundidos con los píxeles de páramos, bajando su exactitud del usuario a un 96,7%. La

Figura 13 presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, esto es nuestra clasificación

supervisada y la distribución de las clases a lo largo del año 2016 para el satélite Sentinel-2.

Tabla 12

Matriz de confusión del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del río Burgay del año 2016
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Figura 13

Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Sentinel-2 en el año

2016
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Comparación de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del año 2018

En el año 2018 tanto los sensores Landsat-8 como Sentinel-2 presentaron una confiabilidad

del 92% en adelante; Interpretación de casi perfecto (Landis y Koch 1977). Landsat-8, 2018

con una precisión general de 0,96 (Overall Acuraccy ) y un índice Kappa de 0,95, manifestó

en sus filas (Tabla 13 ) 29 píxeles en la clase cuerpos de agua y 24 píxeles en la clase

suelos descubiertos y centros poblados; obtuvieron el 100% de fiabilidad del usuario. En

cuanto a las clases que presentaron errores en su clasificación páramos presentó el mayor

valor, confundió parte de sus píxeles con los de la cobertura de pastos y cultivos, por lo cual

obtuvo una exactitud del 92,59.

Tabla 13

Matriz de confusión del sensor Landsat-8 en la subcuenca del río Burgay del año 2018
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La clase pastos y cultivos tuvo píxeles clasificados en bosques y suelos descubiertos,

obteniendo una exactitud del 94,12% y finalmente los bosques confundieron píxeles de su

clasificación con los de pastos y cultivos exhibiendo una exactitud del 97,50%. El mapa de

cobertura terrestre (Figura 14) muestra el resultado de nuestra clasificación supervisada y la

distribución de las clases a lo largo del año 2018.

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



60

Figura 14

Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Landsat-8 en el año

2018
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El rendimiento casi perfecto del coeficiente kappa de 0,93 en 2018, presentado por

Sentinel-2, es un testimonio de la eficacia de este satélite para la clasificación precisa de

coberturas terrestres, respaldado por la interpretación de Landis y Koch (1977). No

obstante, la distribución de errores entre las cinco clases resalta la complejidad inherente a

la tarea de clasificación. Cada categoría de cobertura experimentó la clasificación errónea

de píxeles con otras coberturas subrayando la importancia de reconocer las limitaciones y

desafíos específicos asociados con el uso de Sentinel-2 en ese período. Las filas detalladas

en la Tabla 14 ofrecen una visión más específica de la distribución de errores en la

clasificación.

Tabla 14

Matriz de confusión del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del río Burgay del año 2018
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La clase agua, con 16 píxeles de entrenamiento completamente digitalizados, exhibió una

confusión con la categoría de bosques, alcanzando una fiabilidad del usuario del 94% y una

precisión del productor del 100%. Los suelos descubiertos y centros poblados presentaron

píxeles dispersos en la cobertura de páramos, con una exactitud del usuario del 96,43% y

una exactitud del productor del 87,10%. Asimismo, los bosques se confundieron con las

coberturas de pastos y cultivos, demostrando una exactitud del usuario y del productor del

95,65%. Por otro lado, los pastos y cultivos se confundieron con los páramos, con una

exactitud del usuario y del productor del 96,67%.

El mayor error en la clasificación de Sentinel-2 en 2018 se evidenció en la categoría de

páramos, donde los píxeles fueron confundidos con suelos descubiertos y centros poblados,

disminuyendo la exactitud del usuario a un 87,71%, y la exactitud del productor a un

92,31%, lo que sugiere posibles desafíos específicos en la diferenciación de estas clases

particulares (Kelly-Fair et al; 2022).

Estos hallazgos subrayan la necesidad de considerar no sólo las métricas globales, sino

también las peculiaridades en la clasificación de categorías específicas.

La Figura 15, presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, proporciona una

visualización clara de la clasificación supervisada y la distribución de las clases a lo largo de

2018 para Sentinel-2.
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Figura 15

Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Sentinel-2 en el año

2018
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Comparación de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del año 2020
Los resultados de clasificación de cobertura terrestre para los satélites Landsat-8 y

Sentinel-2 en el año 2020 muestran una alta precisión general de clasificación cercana al

98,6%, lo que según los criterios de Landis y Koch (1977) se considera una interpretación

casi perfecta.

Para Landsat-8 (Tabla 15), se observa una alta precisión general (Overall Accuracy) del

98,62% y un coeficiente "Kappa" de 0,9826. La clase de "Cuerpos de agua" tiene una

exactitud del 94% con una comisión del 2% lo que indica que hubo una pequeña cantidad

de falsos positivos. La clase "Bosque y Vegetación leñosa Nativa" presentó una exactitud

del 92,31%. A pesar de la alta precisión de Landsat-8, este sensor tiene limitaciones

significativas en términos de resolución espacial y frecuencia de revisita. Con una resolución

espacial de 30 metros y un tiempo de revisita de 16 días, Landsat-8 no proporciona la

capacidad necesaria para detectar cambios rápidos en los cuerpos de agua o eventos

cortos pero significativos, como las proliferaciones de algas (Toming et al., 2016). Esta

limitación en la resolución espacial puede resultar en la confusión de píxeles entre cuerpos

de agua y bosques, especialmente en áreas donde ambos tipos de cobertura están

presentes en proximidad. La baja resolución puede hacer que sea difícil distinguir los bordes

de los cuerpos de agua, lo que puede llevar a errores en la clasificación de la cobertura

terrestre (Sandoval et al., 2020).

La precisión del 100% en la clasificación de clases de cobertura terrestre, como "Suelos

descubiertos, centros poblados", "Pastos y Cultivos", y "Páramos", se atribuye a varios

factores interrelacionados respaldados por la literatura científica. Según autores como

Gaitán et al., 2018, la combinación de la resolución espacial relativamente alta de Landsat-8

y la calidad radiométrica y geométrica mejorada de sus imágenes contribuye

significativamente a la precisión en la clasificación de cobertura terrestre.

La Figura 16, presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, proporciona una

visualización clara de la clasificación supervisada y la distribución de las clases a lo largo de

2020 para Landsat-8.
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Tabla 15

Matriz de confusión del sensor Landsat-8 en la subcuenca del río Burgay del año 2020
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Figura 16

Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Landsat-8 en el año

2020
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Basado en la matriz de confusión proporcionada para Sentinel 2 en el año 2020, se puede

observar que todas las clases, excepto "Pastos y Cultivos", muestran una precisión del

100% (Tabla 16).

La clase "Pastos y Cultivos" presenta una precisión ligeramente menor, con una exactitud

del 93,75%. Los pastos y cultivos pueden variar en términos de su estado de crecimiento,

tipo de cultivo, prácticas agrícolas y manejo del suelo, lo que puede generar variabilidad

espectral dentro de esta clase y dificultar su distinción clara de otras clases, como los

bosques. La Figura 17 presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, esto es nuestra

clasificación supervisada y la distribución de las clases a lo largo del año 2020 para el

satélite Sentinel-2.

Tabla 16

Matriz de confusión del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del río Burgay del año 2020
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Figura 17

Mapa de cobertura terrestre del área de la subcuenca del río Burgay, Sentinel-2 en el año

2020
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Estos resultados sugieren que tanto Landsat-8 como Sentinel-2 pueden proporcionar

información precisa y confiable sobre la cobertura terrestre en un período de tiempo

determinado, lo que los convierte en herramientas valiosas para la investigación científica,

la gestión ambiental y la toma de decisiones en la planificación del territorio.

Los resultados de precisión obtenidos para los años 2016, 2018 y 2020 revelan diferencias

significativas entre Landsat-8 y Sentinel-2 en términos de clasificación de la cobertura del

suelo en la subcuenca del río Burgay. Los porcentajes más altos de precisión general

obtenidos con Sentinel-2 en comparación con Landsat-8 en 2016 y 2020 podrían atribuirse

a su mayor resolución espacial y capacidad para detectar cambios sutiles en la cobertura

del suelo. Esto se alinea con los hallazgos del autor Picone (2017), quien destaca la ventaja

de Sentinel-2 para la monitorización de cambios en el uso del suelo y la vegetación debido a

su alta resolución temporal y espectral. En particular, los resultados de evaluación de

precisión general muestran un rendimiento superior de Sentinel-2 en todos los años

estudiados, con puntajes más altos que los obtenidos con Landsat-8. Por ejemplo, en el año

2016, Sentinel-2 alcanzó una precisión general del 99,28%, mientras que Landsat-8 obtuvo

un puntaje ligeramente inferior del 95,33%. Este patrón se repite en los años 2018 y 2020,

donde Sentinel-2 continúa mostrando una mayor precisión en la clasificación de la cobertura

del suelo en comparación con Landsat-8.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que, en el año 2018, Landsat-8 mostró una

precisión general ligeramente superior a la de Sentinel-2, aunque la diferencia fue mínima.

Este hallazgo podría atribuirse a factores como la presencia de nubes o la calidad de las

imágenes adquiridas durante ese año, como mencionado por autores como Aldaz et al.

(2023), quienes analizaron el impacto de la interferencia atmosférica en las imágenes de

Sentinel-2.
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5.1.3 Dinámica de Cambio en las coberturas de suelo mediante diagramas de
SANKEY

El diagrama de sankey presentado visualiza la extensión de la categoría de cobertura

terrestre en el área de la subcuenca del río Burgay en cinco años, y la persistencia y el

cambio que se produjo de 2016 a 2018, de 2018 a 2020 y de 2016 a 2020. Landsat-8

(Figura 18) y Sentinel-2 (Figura 19).

Nuestro análisis cronológico detallado revela dinámicas significativas en las coberturas de

suelo, resaltando tanto las ganancias como las pérdidas en diversas categorías (Tabla 17).

Los resultados obtenidos indican un incremento del 3% en áreas de pastos y cultivos entre

2016 y 2020 para Landsat-8 y un 7% para Sentinel-2; como afirma Vaca (2019), en su

estudio “Metodologías para la evaluación de la influencia de actividades agropecuarias en la

calidad del agua”, indica que en la cuenca alta, la vegetación natural presenta relictos de

bosques con mínima intervención; sin embargo, en las cuencas media y baja, la cobertura

vegetal natural ha sido mayormente destruida para dar paso a la agricultura y pastizales.

En el 2018 Landsat-8, muchas áreas que experimentaron cambios fueron

predominantemente zonas agrícolas o forestales (Figura 18) En los datos del

2020-Landsat-8, hay una pérdida aparente de tierras agrícolas; sin embargo, muchas áreas

nuevas están clasificadas como bosques.

En contraste, los bosques experimentaron una disminución del 22% entre 2016 y 2020 para

Landsat-8 y una disminución del 27% para Sentinel-2 (Figura 19). Estos hallazgos

encuentran respaldo en estudios de zonificación económica ecológica y análisis históricos

realizados por Bravo (2019), que documentan la reducción de bosques primarios y

secundarios durante aproximadamente cinco años debido a la deforestación y actividades

antropogénicas.

En términos de cobertura de páramo, suelos descubiertos y centros poblados, estos

mantuvieron un porcentaje constante a lo largo de todo el periodo de estudio. En lo que

respecta a los cuerpos de agua, no se observaron diferencias significativas en los valores

entre los dos satélites, ya que ambos muestran una tendencia similar. Sin embargo, durante

el proceso de clasificación, resultó más sencillo identificar los cuerpos de agua utilizando

Sentinel-2, principalmente debido a la mayor cantidad y calidad de las bandas espectrales

disponibles en este satélite.
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Tabla 17

Ganancias y pérdidas en las diferentes coberturas del suelo para los períodos 2016-2018,

2018-2020 para los satélites, Landsat-8 y Sentinel-2

El conjunto de líneas en el diagrama de Sankey representa la persistencia y transición entre

los mapas de cobertura de suelo de un tiempo inicial y uno posterior, conectando dos

categorías y representando las transiciones o persistencias en ambos tiempos. El grosor de

cada línea es proporcional al tamaño de área de tierra que experimenta la persistencia o

transición correspondiente.

En adición a esto, fue pertinente la generación de mapas que marcaran con puntualidad

esta dinámica de cambio generadas por el análisis de Landsat-8 (Figura 20) y Sentinel-2

(Figura 21)
Estos son un análisis optimizado de puntos de las áreas de las coberturas que

probablemente experimentaron cambios en la subcuenca del río Burgay. Se pueden

observar 3 tipos de cambios generados en Google Earth Engine función Land Use Change,

y codificación Python (Anexo 4 y 5) entre el lapsus del 2016 a 2020.
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Cobertura
Landsat-8
(2016 -
2018)

Landsat-8
(2018 -
2020)

Ganancia/
Pérdida
Landsat-8

Sentinel-2
(2016 -
2018)

Sentinel-2
(2018 -
2020)

Ganancia/
Pérdida
Sentinel-2

Pastos y

Cultivos
67% 70% +3% 79% 86% +7%

Bosque 64% 42% -22% 30% 57% +27%

Suelo

Descubierto

y Centros

Poblados

51% 66% +15% 40% 65% +25%

Páramos 48% 65% +17% 54% 60% +6%

Cuerpos de

Agua
2% 50% +48% - 1% +1%
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5.1.4 Dinámica de Cambios en las Coberturas Sankey

Figura 18

Diagrama de Sankey representando los cambios en la cobertura del suelo en los años 2016, 2018 y 2020 con Landsat-8

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



73

Figura 19

Diagrama de Sankey representando los cambios en la cobertura del suelo en los años 2016, 2018 y 2020 con Sentinel-2

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



74

Figura 20

Análisis optimizado de puntos; Subcuenca del río Burgay. Satélite Landsat-8

Nota. Análisis optimizado de puntos de áreas de coberturas que probablemente
experimentaron cambios en la Subcuenca del río Burgay. Satélite Landsat-8.

Figura 21

Análisis optimizado de puntos; Subcuenca del río Burgay. Satélite Sentinel-2

Nota. Análisis optimizado de puntos de áreas de coberturas que probablemente
experimentaron cambios en la Subcuenca del río Burgay. Satélite Sentinel-2.
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Validación PlanetLab

La aplicación de modelos de clasificación a imágenes de alta resolución provenientes de

plataformas como PlanetLab ha sido un tema de interés creciente en la teledetección. Un

estudio reciente, liderado por Csillik et al. (2019), exploró la eficacia de un modelo de

clasificación basado en aprendizaje profundo para discriminar características específicas en

imágenes de PlanetLab. Sin embargo, este análisis no estuvo exento de desafíos notables.

La validación de nuestro modelo se llevó a cabo mediante un conjunto de datos de

referencia que incorporaba anotaciones precisas de cobertura terrestre. No obstante, se

observó que la clasificación de áreas boscosas y cuerpos de agua experimentó cierta

ambigüedad, destacando la necesidad de abordar específicamente la confusión entre estas

clases durante futuras mejoras del modelo.

Adicionalmente, hicimos hincapié en comparar la precisión global (OA) y el coeficiente

kappa entre nuestras intervalidaciones y la validación en PlanetLAB. Estás evidentemente
mostraron que a pesar que nuestro modelo principal había mostrado tener un excelente

rendimiento, al validarlas con las imágenes los porcentajes cayeron. Landsat-8 (2016) de

95,33% a 92,51%; Landsat-8 (2018) de 96,75% a 94,64% Landsat-8 (2020) de 98,62% a

95,4%. Los resultados en Sentinel-2 también mostraron descender: Sentinel-2 (2016) de

99,28% a 97,38%; Sentinel-2 (2018) de 93,65% a 91,42% Sentinel-2 (2020) de 98,63% a

94,16% todo esto respecto a la precisión global (OA). En cuanto al coeficiente kappa los

valores también descendieron Landsat-8 (2016) de 94,14% a 92,1%; Landsat-8 (2018) de

95,9% a 93,92% Landsat-8 (2020) de 98,26% a 95,21%. Sentinel-2 (2016) de 99,09% a

96,7%; Sentinel-2 (2018) de 91,98% a 90,71% Sentinel-2 (2020) de 98,28% a 92,67%.

Como afirma Tian et al. (2023) , los paisajes heterogéneos son desafíos para cualquier

algoritmo de fusión de datos; razón por la cual la validación con imágenes satelitales de alta

resolución es de los métodos más utilizados para la verificación de datos, presentado

nuestros resultados similitud con su estudio de reflectancia adaptativa espacial y temporal

en el que validaron sus resultados de la clasificación con imágenes satelitales de alta

resolución adquiridas en diferentes fechas de forma independiente. Kelly-Fair et al. (2022),

en su estudio de la cobertura de árboles de caucho en los suelos de Indonesia, valida sus

datos mediante una reclasificación e imágenes de alta resolución obtenidas de la plataforma

NASA Worldview, sus resultados de validación fueron óptimos en la escala del 87% al 93%

de precisión general y coeficiente Kappa.
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5.2 Resultados del objetivo número 2

En esta sección reportamos las características que presentan cada satélite: Landsat-8 y

Sentinel-2, las cuales potenciaron o limitaron la calidad de análisis, al estudiar la cobertura

del suelo en la Subcuenca del río Burgay. Lo cual corresponde al objetivo 2.

5.2.1 Ventajas y desventajas de las imágenes de Landsat-8 y Sentinel-2

Precisión: Landsat-8 tiene una ventaja en precisión gracias a su experiencia probada en la

corrección geométrica y radiométrica de imágenes. Sin embargo, puede experimentar

problemas en áreas con nubosidad persistente, lo que puede afectar la calidad de las

imágenes. Por otro lado, Sentinel-2 ofrece una mayor precisión debido a tecnologías

avanzadas y correcciones atmosféricas integradas. No obstante, también puede tener

dificultades en áreas con pendientes pronunciadas, lo que podría comprometer la precisión

de los datos en terrenos accidentados.

Resolución espacial: Landsat-8 ofrece una resolución espacial de 30 metros, lo que

permite detectar detalles finos en la superficie terrestre. Esta resolución es adecuada para

una amplia gama de aplicaciones, aunque puede no ser suficiente para aquellas que

requieran una resolución muy alta. Por otro lado, Sentinel-2 proporciona una resolución

espacial de 10 metros en bandas visibles e infrarrojas cercanas, lo que permite una mayor

discriminación de características terrestres. Sin embargo, esta resolución también puede ser

limitada para aplicaciones que necesiten detalles extremadamente finos.

Resolución espectral: Landsat-8 cuenta con una amplia gama de bandas espectrales que

facilitan la caracterización detallada de diferentes tipos de coberturas terrestres. Sin

embargo, la resolución espectral podría no ser suficiente para algunas aplicaciones

avanzadas de teledetección. Por otro lado, Sentinel-2 ofrece una mayor resolución espectral

con 13 bandas, incluyendo bandas específicas para la detección de la vegetación y la

calidad del agua. A pesar de esta ventaja, podría generar problemas de redundancia

espectral en ciertos casos.

Resolución temporal: Landsat-8 ofrece una frecuencia de revisita de 16 días, lo que

permite un monitoreo regular de cambios en la superficie terrestre. Sin embargo, esta

frecuencia puede no ser suficiente para aplicaciones que requieran un monitoreo más

frecuente. Por otro lado, Sentinel-2 tiene una frecuencia de revisita de 5 días, lo que permite

un monitoreo más frecuente y una captura rápida de cambios. Aunque esto proporciona una
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mayor cantidad de datos para análisis, también puede generar una carga de trabajo más

pesada en términos de procesamiento.

Calibración y corrección: Landsat-8 requiere calibración y corrección posterior para

garantizar la precisión de los datos. Por otro lado, Sentinel-2 realiza correcciones

automáticas en línea, lo que reduce la necesidad de procesamiento adicional y proporciona

datos más listos para usar.

Usos: Landsat-8 es ideal para una variedad de aplicaciones, como monitoreo ambiental,

agricultura y gestión de recursos naturales. Por otro lado, Sentinel-2 es adecuado para

aplicaciones de agricultura de precisión, detección de cambios en la cubierta terrestre y

seguimiento de la calidad del agua.

Costos: En cuanto a los costos, tanto Landsat-8 como Sentinel-2 ofrecen datos gratuitos, lo

que reduce significativamente los costos de adquisición para los usuarios. Sin embargo,

ambas plataformas pueden implicar gastos adicionales relacionados con el procesamiento y

análisis de las imágenes.
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Tabla 18

Resumen de comparación de los satélites Landsat-8 y Sentinel-2

Las imágenes satelitales Landsat-8 y Sentinel-2 son herramientas valiosas para el estudio

de la cobertura del suelo en las zonas andinas, cada una con sus propias ventajas y

desventajas. Landsat-8 destaca por su extensa historia de datos, brindando la posibilidad de

realizar análisis a largo plazo en la región andina. Además, algunas de sus bandas están

optimizadas para penetrar la atmósfera, siendo beneficiosas para estudios en áreas

montañosas. Sin embargo, su resolución espacial de 30 metros puede limitar la capacidad

para capturar detalles finos en terrenos accidentados, y su frecuencia de captura más baja

puede ser una desventaja para el monitoreo de cambios rápidos.

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



79

Por otro lado, Sentinel-2 ofrece una alta resolución espacial de 10 metros y una visita

rápida, lo que facilitó la identificación de detalles finos y el monitoreo dinámico entre las

coberturas. Esto está muy presente entre sus potencialidades para hacer seguimientos en

zonas andinas,seguimiento de la calidad del agua y agricultura de precisión.

Aunque tiene una serie temporal más corta y puede implicar costos asociados con el

procesamiento, la combinación de ambas plataformas puede proporcionar una visión más

completa de la cobertura del suelo en esta compleja región montañosa.

5.3 Resultados del objetivo número 3

Los resultados que presentamos para este objetivo, fue el desarrollo de un tutorial para el

análisis de cambio de cobertura del suelo en cuencas andinas usando imágenes satelitales.

El cual está explícita y detalladamente redactado desde la creación de una cuenta en

Google Earth Engine, la carga de la subcuenca , la búsqueda y selección de imágenes

hasta una clasificación supervisada que se expone paso a paso la toma de datos de

entrenamiento. También se especifica el código utilizado en cada punto, utilizando el

lenguaje de programación JavaScript; muchos de estos desarrollados por Google Earth

Engine y otros desarrollados por nosotras las autoras. Con pautas de cómo utilizarlo y los

posibles errores que se puedan encontrar y cómo evitarlos para una correcta aplicación de

la codificación. Por último se presentan los resultados y los mapas del cambio de cobertura

del suelo desarrollados con Python. Este tutorial se encuentra anexo a la tesis.

Figura 22

Portada principal, tutorial
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6. Conclusiones

El uso de Google Earth Engine resultó ser la herramienta principal y esencial para el análisis

de la cobertura del suelo en esta tesis. Su capacidad para procesar y manejar grandes

volúmenes de datos satelitales de manera eficiente permitió la generación de resultados

robustos y altamente precisos. La plataforma no solo facilitó la integración de datos de

Landsat-8 y Sentinel-2, sino que también optimizó el rendimiento del algoritmo Random

Forest, mejorando significativamente la calidad y fiabilidad de los mapas de cobertura del

suelo producidos. Las características avanzadas de Google Earth Engine, como su potente

capacidad de procesamiento en la nube y su amplia accesibilidad a datos geoespaciales,

fueron fundamentales para alcanzar los objetivos de esta investigación, demostrando su

valor incomparable en estudios de cambio de cobertura del suelo.

El diagrama de Sankey ha sido también una herramienta fundamental en este análisis,

proporcionando una representación visual intuitiva y detallada de las transiciones entre

diferentes categorías de cobertura de suelo a lo largo del tiempo. Este tipo de diagrama

logró identificar fácilmente los flujos de cambio y la persistencia de cada categoría,

facilitando la interpretación de datos complejos. En particular, se destacó la utilidad del

diagrama para mostrar el incremento en áreas de pastos y cultivos, así como la disminución

de áreas forestales, ofreciendo una visión clara de cómo las actividades humanas están

impactando el paisaje de la subcuenca del río Burgay.

Finalmente podemos concluir que el análisis de los cambios de cobertura del suelo

utilizando imágenes de Landsat-8 y Sentinel-2 se revela como un recurso crucial para

comprender las dinámicas ambientales. Esto se traduce en una herramienta fundamental

para futuros estudios que aborden temas como gestión del agua, planificación urbana

sostenible, conservación forestal, agricultura y preservación de ecosistemas frágiles como

los páramos en la Subcuenca del Río Burgay.
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7. Recomendaciones

El uso de Random Forest como algoritmo clasificador de cobertura, es de los algoritmos

más utilizados para el análisis de las coberturas del suelo, pero tienen una baja tasa de

predicción. Para continuar con un análisis más exhaustivo y efectuar predicciones en

trabajos futuros; sobre cómo podría cambiar la cobertura al cabo de una década o más, se

recomienda el uso de algoritmos combinados en la plataforma GEE y el uso del modelo

integrado de Markov, a partir del análisis de tabulación cruzada; Metodología propuesta por

Al-sharif y Pradhan (2014).

Se recomienda tener siempre en cuenta la importancia de examinar detenidamente las

clases individuales al evaluar la precisión de la clasificación, ya que las tasas de error

pueden variar significativamente entre ellas, lo que tiene implicaciones importantes para la

interpretación y aplicación de los resultados en estudios posteriores.

Las nuevas tecnologías lanzadas en noviembre del 2023 son realmente un avance en el

campo de la teledetección, pueden lograr una identificación de cobertura a 3 metros del

suelo. En la validación, para la descarga de imágenes satelitales de alta resolución se

recomienda el uso de la plataforma Planet Lab a 3 metros; el cuál, por su gran efectividad y

claridad sólo están disponibles bajo pedido, sumando un peso económico al trabajo, pero de

igual manera también lo añade de manera investigativa, se recomienda su uso.

El 27 de septiembre del 2021 fue lanzada la nueva misión de Landsat, número 9. Aunque

mantiene muchas características similares a la de su predecesor Landsat-8; las

actualizaciones de este permitirán a futuro una toma de datos más detallada. Se

recomienda el uso de la nueva versión y estudios comparativos entre las misiones. Esta

última recomendación la realizamos basada en que uno de los principales propósitos de

esta tesis fue siempre mantener un estilo comparativo entre Landsat-8 y Sentinel-2 (las

últimas versiones de cada satélite al realizar la investigación) de manera que el análisis

fuera lo más actual posible hasta la presente fecha.
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Anexos

Anexo A

Codificación Landsat-8 2016
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Anexo B

Codificación Landsat-8 2018
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Anexo C

Codificación Landsat-8 2020
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Anexo D

Codificación Sentinel-2 2016
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Anexo E

Codificación Sentinel-2 2018
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Anexo F

Codificación Sentinel-2 2020
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Anexo G

Tabla de valores Precisión general y Coeficiente Kappa - Intervalidation, PlanetLAB de

Landsat-8 y Sentinel-2

Precisión
general

Coeficiente
Kappa

Precisión
general - PL

Coeficiente
Kappa - PL

Landsat 8

2016 95,33 94,14 92,51 92,1

Landsat 8

2018 96,75 95,9 94,64 93,92

Landsat 8

2020 98,62 98,26 95,4 95,21

Sentinel 2

2016 99,28 99,1 97,38 96,7

Sentinel 2

2018 93,65 91,98 91,42 90,71

Sentinel 2

2020 98,63 98,28 94,16 92,67

María Augusta Murillo Patiño - María Camila Obando Loja



125

Anexo H

Comparación de análisis de datos en QGIS vs GEE
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