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Resumen

El analisis de las imagenes captadas por satélites han evidenciado su importancia en la
identificacion y seguimiento de las particularidades de la superficie terrestre. Estos estudios
permiten detectar las alteraciones a lo largo del tiempo. Nuestra investigacion se centro en
analizar la evolucion de la cobertura del suelo en la subcuenca del rio Burgay, utilizando
imagenes de los satélites Landsat-8 OLI y Copernicus S2 Sentinel-2 MSI, disponibles en la
biblioteca del Servicio Geoldgico de Estados Unidos (USGS). La metodologia incluyé la
codificacién en la plataforma Google Earth Engine y el uso del algoritmo clasificador
supervisado Random Forest. Se produjeron mapas de cobertura del suelo para tres
periodos de tiempo (2016, 2018 y 2020) independientemente para cada satélite. La
precision 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 resolucion espacial en la
identificacion de coberturas, con una diferencia de cambio del 6,37% (2016-2020) para
Landsat-8 (resolucion: 30 m) y del 8,97% (2016-2020) para Sentinel-2 (resolucion: 10 m).
Estos resultados no soélo 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 publicos en su plataforma, para rastrear y monitorear estas transiciones

en el tiempo.

Palabras clave del autor: cambio cobertura, teledeteccion, 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
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Abreviatura y simbologia

GEE: Google Earth Engine.

USGS: Servicio Geoldgico de los Estados Unidos.

NASA: Administracion Nacional de Aeronautica y el Espacio.
OLI: Imagen terrestre operativa.

TIRS: Sensor infrarrojo térmico

ESA: Agencia Espacial Europea.

SWIR: Short Wave Infrared (acrénimo con el que se designa a la parte del espectro
electromagnético del infrarrojo de onda corta).

S2: Sentinel-2

L8:Landsat-8

SVM: Maquinas de Vectores de Soporte

PCA: Analisis de Componentes Principales

RF Random Forest

QGIS: Quantum GIS

IGM: Instituto Geografico Militar Ecuatoriano
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1. Introduccion

Aparentemente uno de los indicadores mas evidentes que demuestran los cambios
superficiales de la Tierra, especialmente en relacién con el suelo, es la cobertura de suelo.
Estudios recientes demuestran que la extension y calidad de la cobertura de suelo esta
disminuyendo a escala local y global debido a las actividades antrdpicas y el cambio
climatico (Dwire & Brown, 2017). Es decir, el cambio en la cobertura de suelo esta teniendo
un impacto negativo en diversos aspectos de la superficie terrestre, como los ecosistemas

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

Esto genera un impacto en los ecosistemas terrestres y acuaticos, que afecta a la
capacidad de proveer servicios ambientales a la poblacion y produce efectos directos como
en el calentamiento global, la erosion del suelo, la pérdida de la biodiversidad, la seguridad
alimentaria e incluso a la salud publica (Uribe, 2015). El surgimiento de herramientas de
teledeteccion y sistemas de informacion geografica, que proveen una vision grafica
espacialmente explicita de las caracteristicas de la superficie del planeta, se han constituido
en una fuente de informacién esencial al momento de la caracterizacion de la cobertura del

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

El empleo de imagenes satelitales ha ganado relevancia, especialmente debido a su
capacidad para abarcar areas extensas, incluso aquellas de acceso complicado (Gorelick et
al., 2017). Ademas, la rapidez con la que se pueden obtener resultados preliminares de las
areas de interés y la disponibilidad de una variedad de satélites que ofrecen informacion en
distintas resoluciones e intervalos de tiempo hacen que sea fundamental en la investigacion

cientifica (Orimoloye, 2018).

Los estudios referentes a la deteccion de cambios de cobertura de suelo en amplias zonas,
tienden a ser realizados en temporalidades amplias, por lo que la informacién existente no
es del todo constante, considerando que algunas regiones tienen una dinamica mas activa
que otras (AHADY, 2022). Tal es el caso de la subcuenca del rio Burgay, perteneciente a la
cuenca del rio Paute, la cual es una importante arteria hidrografica del sur del pais y
representa un eje de procesos ambientales, sociales y econémicos (Pauta & Chang, 2016).
En esta subcuenca se han desencadenado multiples problemas ambientales por las

actividades antropicas y la mala gestion de recursos (Cardenas & Quesada, 2007).

Maria Augusta Murillo Patifio - Maria Camila Obando Loja
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Seria muy laborioso si procesamos los datos utilizando los métodos tradicionales, desde la
busqueda, el filtrado, la descarga y la creacién de mosaicos hasta el preprocesamiento,

como el enmascaramiento de nubes o la correccion atmosférica.

Estos datos ademas de requerir mucho esfuerzo y tiempo, también requieren una capacidad
de almacenamiento significativa y acceso a computacion de alta potencia. La plataforma de
computacién en la nube Google Earth Engine (GEE) se puede utilizar para procesar una
gran cantidad de imagenes rapidamente, 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 observacion de la tierra,
sino que también permite a los usuarios cargar sus propios datos para su procesamiento, o
cual brinda y nos brindé en el desarrollo de nuestro estudio la posibilidad de hacer un uso
integral de los datos de deteccion remota. Ademas, también cuenta con la capacidad de
computacion en la nube mas avanzada, disefada para el procesamiento de big data
(Zhang, 2022)

Por estas razones, el presente estudio utiliza la ventaja de la nueva tecnologia geoespacial
de GEE vy el registro histérico de datos satelitales Landsat-8 y Sentinel-2 para investigar el
cambio de cobertura del suelo dentro de la subcuenca del rio Burgay y evaluar las ventajas

y limitaciones de estos satélites en el analisis de las coberturas del suelo en la zona andina.
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2. Objetivos

2.1. Objetivo general

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

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

2.2. Objetivos especificos (OE)

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

cambios en la subcuenca del Rio Burgay mediante técnicas de teledeteccion.

OE 2: Comparar las ventajas y desventajas de las imagenes 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 analisis de cambio de cobertura del suelo en

cuencas andinas usando imagenes satelitales.

Maria Augusta Murillo Patifio - Maria Camila Obando Loja
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3. Revision bibliografica
3.1. Teledeteccion

La teledeteccion 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 fisica, la fotogrametria
y la ciencia de los datos para adquirir, procesar e interpretar las imagenes y datos
capturados por los sensores (Graciani et al.,, 2011). La teledeteccion permite obtener
informacion sobre la cobertura del suelo, la vegetacion, los recursos hidricos, la calidad del
aire y otros aspectos ambientales, lo que resulta fundamental para el monitoreo y la gestién

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

La teledeteccidn se basa en la interaccion entre la radiacion electromagnética emitida o
reflejada por la Tierra y los objetos en su superficie (Potavov, 2012). Los sensores remotos
capturan esta radiacion en diferentes rangos del espectro electromagnético, incluyendo la
luz visible, el infrarrojo y el microondas. La informacién recopilada se utiliza para generar
imagenes y datos que revelan caracteristicas de la superficie terrestre y sus cambios a lo

largo del tiempo (Arenas, 2016).

Las aplicaciones de la teledeteccion son amplias y abarcan areas como la agricultura, la
gestion de recursos naturales, la planificacion urbana, la deteccion de desastres naturales y
el estudio del cambio climatico (Ponce, 2010). La disponibilidad de imagenes satelitales de
alta resolucion, asi como el desarrollo de técnicas de procesamiento de imagenes y analisis
espacial, han impulsado el avance de la teledeteccion y su uso en una variedad de campos

cientificos y aplicaciones practicas (Rodriguez et al., 2005).

3.2. Cobertura del suelo

Las coberturas del suelo se refieren a la distribucion y composicién de los diferentes tipos
de superficie terrestre en una determinada area geografica. Estas coberturas representan
las diferentes clases del suelo, como bosques, cultivos, cuerpos de agua, areas urbanas,

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

El andlisis de las coberturas de suelo es fundamental para comprender los patrones
espaciales, los cambios temporales y las interacciones entre los diferentes componentes del
ecosistema (Saldana, 2019). Las coberturas de suelo se pueden identificar y clasificar
mediante técnicas de teledeteccién, que utilizan imagenes satelitales y otros datos
geoespaciales para obtener informacion sobre la composicion y distribucion de los distintos

tipos de cobertura. Estos datos se analizan utilizando algoritmos de clasificacion y analisis
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espacial para generar mapas de cobertura terrestre. Estos mapas proporcionan una
representacion visual y cuantitativa de las diferentes coberturas presentes en un area y son
utilizados en diversas aplicaciones, como la planificacion del uso del suelo, la conservacion

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

Las coberturas del suelo son dinamicas y estan sujetas a cambios debido a factores
naturales y humanos, como la deforestacion, la urbanizacion, la agricultura intensiva y los
eventos climaticos 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. Ademas, el analisis de las
coberturas del suelo puede ayudar a comprender los procesos ecoldgicos, evaluar la

biodiversidad y predecir posibles escenarios futuros (Garcia 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
distribucién y composicion de las diferentes superficies terrestres a lo largo del tiempo.
Estos cambios pueden ser causados por una variedad de factores, como la urbanizacién, la
deforestacion, la agricultura intensiva, los incendios forestales y los fenédmenos naturales
(Carvajal & Paboén, 2016). El analisis de los cambios en la cobertura del suelo es
fundamental para comprender las transformaciones del paisaje y sus implicaciones

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

Los cambios en la cobertura del suelo se pueden monitorear utilizando técnicas de
teledeteccion y analisis espacial. Las imagenes satelitales y otros datos geoespaciales
proporcionan informacion detallada sobre la distribucion de las diferentes coberturas de
suelo en diferentes momentos (Rosero, 2021). El andlisis de series temporales de imagenes
permite identificar y cuantificar los cambios en la cobertura del suelo, asi como analizar las
causas y los impactos asociados. Esta informacion es invaluable para la planificacion del
uso del suelo, la conservacion de los recursos naturales y la evaluacion de politicas 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 socioeconémicos, asi como para tomar decisiones informadas en relacion
con el desarrollo sostenible (IPCC, 2019). Permite identificar areas de deforestacion,
degradacién del suelo o expansion urbana, asi como areas de regeneracion o conservacion.
Ademas, proporciona una base para evaluar la pérdida de habitats, la fragmentacion 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 gestién efectivas y

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

3.4. Google Earth Engine

Google Earth Engine es una plataforma en linea desarrollada por Google que permite el
acceso y anadlisis de una gran cantidad de datos de teledeteccidon y geoespaciales de
manera rapida y eficiente. Esta plataforma integra una gran cantidad de imagenes
satelitales, datos climaticos, informacién geografica y otras fuentes de datos en una
infraestructura de computacion en la nube (GEE, 2023). Proporciona herramientas y
algoritmos de procesamiento y analisis geoespacial que permiten a los usuarios realizar
investigaciones, monitorear cambios ambientales, realizar analisis 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 interaccion de los usuarios
con la plataforma para realizar andlisis geoespaciales. A través de esta interfaz, los usuarios
pueden acceder a diversas funciones y herramientas para trabajar con datos geoespaciales

y ejecutar analisis personalizados (GEE,2023).

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

1. Editor de Cédigo: Proporciona un entorno de desarrollo integrado (IDE) donde los
usuarios pueden escribir, probar y ejecutar codigo en JavaScript o Python para crear
y modificar scripts de analisis geoespacial (GEE, 2023).

2. Explorador de Datos: Permite a los usuarios explorar el catalogo de datos
disponibles en Google Earth Engine, seleccionar imagenes satelitales, conjuntos de
datos climaticos, datos de elevacién y otros conjuntos de datos geoespaciales para
su analisis (GEE, 2023).

3. Map Viewer: Ofrece una interfaz de mapa interactiva que permite a los usuarios
visualizar y analizar datos geoespaciales, aplicar operaciones de analisis y realizar
consultas espaciales para obtener informacion detallada sobre una regién especifica
(GEE, 2023).

4. Panel de Resultados: Muestra los resultados de los analisis y visualizaciones
realizadas por los usuarios, generando graficos, 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 analisis geoespacial que los usuarios pueden utilizar
en sus proyectos, incluyendo funciones para el procesamiento de imagenes, el

calculo de indices y el analisis de series temporales (GEE, 2023).
Figura 1

Interfaz de Google Earth Engine
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Fuente: USGS, 2023.
3.6. Caracteristicas de los satélites

3.6.1 Programa Landsat

El programa Landsat, dirigido por la NASA y el Servicio Geoldgico de los Estados Unidos
(USGS), consiste en una sucesion de misiones satelitales disefadas para adquirir y
suministrar datos de imagenes de la Tierra durante un extenso periodo de tiempo. Estas
misiones han sido fundamentales para monitorear y comprender cambios en la superficie
terrestre, como la cobertura vegetal, los recursos hidricos, la urbanizacién y otros aspectos
ambientales. Desde su lanzamiento inicial en 1972 con Landsat-1, ha habido varias
misiones sucesivas que han proporcionado imagenes continuas y de larga duracion de la
superficie terrestre (USGS, 2023). La mision ha incluido siete satélites, siendo el Landsat-8
el mas reciente en ser lanzado al espacio en 2013, ademas de ser el mas tecnolégicamente

avanzado dentro de esta mision. 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
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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
colaboracién con la Comision Europea, consiste en una serie de misiones satelitales cuyo
objetivo principal es proporcionar datos de observaciéon de la Tierra para una amplia
gama de aplicaciones. Estas incluyen la monitorizacién ambiental, la gestion de recursos
naturales, la vigilancia maritima y la respuesta a desastres. El programa Sentinel se
integra en el marco mas amplio del programa Copernicus. Dentro de la constelacion
Sentinel, que se enfoca en la observacion de la tierra, se utilizan los satélites Sentinel 1,

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

La mision Sentinel-2 estd compuesta por una pareja de satélites multiespectrales en
6rbita polar, disefiados para la vigilancia de la Tierra. Esta misidén ofrece imagenes que se

utilizan en diversas aplicaciones, como la monitorizacion de la vegetacién, el suelo y el
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agua, asi como para el seguimiento de vias de navegacién interior y areas costeras.
Ademas, Sentinel-2 puede proporcionar informacion util para servicios de emergencia. La
constelacion consta de dos satélites idénticos, denominados Sentinel 2A y Sentinel 2B,
que se encuentran en la misma orbita, pero separados por 180°, lo que garantiza una

cobertura éptima de la Tierra (Picone, 2017).

Dispone de 13 bandas, entre las cuales cuatro (en azul, verde, rojo e infrarrojo cercano)
tienen una resolucion espacial de 10 metros, seis tienen una resolucién de 20 metros,
que incluyen bandas en red-edge y en el SWIR, mientras que las tres restantes tienen
una resolucion de 60 metros para la correccion atmosférica y la deteccion 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 imagenes, asi como una caja de
herramientas para la visualizacion y el procesamiento de imagenes S2 (Delegido et al.,
2016).

Figura 3

Diagrama de bandas - Sentinel-2
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Fuente: ESA, 2023.
3.7. Preprocesamiento de imagenes en Google Earth Engine

El preprocesamiento de imagenes en Google Earth Engine se refiere a las operaciones y
técnicas aplicadas a las imagenes antes de su analisis y procesamiento. Estas operaciones
tienen como objetivo mejorar la calidad de las imagenes, corregir distorsiones, reducir el

ruido y prepararlas para su posterior uso en analisis geoespaciales (Perilla & Mas, 2020).
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Algunas de las operaciones comunes de preprocesamiento en GEE incluyen el recorte de
imagenes para seleccionar areas de interés, el cambio de proyeccién y resolucion de las
imagenes, la mejora del contraste y la visualizacion de las imagenes, la eliminacién 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 imagenes satelitales y de otros tipos para su posterior

analisis y extraccion de informacion (Ji, 2020).

3.8. Clasificacion de imagenes

La clasificacion de imagenes es un proceso esencial en el analisis de datos de
teledeteccion, que implica asignar etiquetas o categorias a los pixeles o regiones de una

imagen en funcion de caracteristicas especificas (Richards, 2006).

3.8.1. Clasificaciéon supervisada

La clasificacién supervisada implica utilizar muestras de entrenamiento etiquetadas, donde
se conocen las categorias o clases a las que pertenecen los pixeles. Estas muestras se
utilizan para entrenar un algoritmo de clasificacion que luego se aplica a la imagen completa
para asignar etiquetas a los pixeles no etiquetados. Algunos algoritmos comunes utilizados
en la clasificacién supervisada incluyen Arboles de Decisién, Maquinas de Vectores de
Soporte (SVM) y Redes Neuronales Artificiales (Ruiz, 2017).

3.8.2. Clasificaciéon no supervisada

La clasificacién no supervisada, por otro lado, agrupa los pixeles en clases sin la necesidad
de muestras de entrenamiento previamente etiquetadas. El algoritmo analiza las similitudes
y diferencias entre los pixeles para agruparlos en clases distintas. Los algoritmos de
agrupamiento, como el K-means y el Analisis de Componentes Principales (PCA), son

comunmente utilizados en la clasificacion no supervisada (Ruiz, 2017).

3.9. Machine Learning

El Machine Learning es un area dentro del ambito 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 programacién explicita para cada tarea
especifica. EI Machine Learning utiliza algoritmos que aprenden de manera auténoma a
medida que se les presenta mas informacién 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 volumenes de datos, ya que
cuanta mas informacion se proporcione al algoritmo, mejor sera 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 caracteristicas 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

interaccion con un entorno y la obtencién 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 prediccion del clima, el procesamiento de
imagenes 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 clasificacion conjunto, que utiliza la agregacion de arranque o
empaquetado para generar un conjunto de clasificacion (usando arboles de decision
multiples) cada arbol entrena un cierto subconjunto de datos de entrenamiento completos
(Waske & Braun, 2009).

Segun Mahdianpari et al (2018) y Xia et al. (2018) las razones por las que RF consiguio un

interés considerable en las ultimas dos décadas son las siguientes:

Buen manejo de los valores atipicos y los conjuntos de datos mas ruidosos;
Buen rendimiento con alto dimensional y multi-fuente conjuntos de datos;

Mayor precision que otros clasificadores populares,

b~

Aumenta la velocidad de procesamiento mediante la seleccion de variables

importantes.
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Otro factor que hizo su popularidad sobre otros algoritmos de aprendizaje automatico, es su
codificacién simple, ya que solo se requiere optimizar dos parametros: el numero de arboles
de clasificacion deseados y el numero de variables de prediccion (ntree y mtry) utilizadas en
cada nodo para hacer crecer el arbol, lo que facilita la aplicacién (Rodriguez-Galiano et al.,
2012).

3.11. Diagrama de Sankey

El diagrama de Sankey es una representacion grafica utilizada para visualizar flujos de
energia, materiales o recursos en un sistema dado. Su estructura se basa en la disposicion
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 representacion visual intuitiva de
como se distribuyen los recursos o la energia a lo largo de un proceso o sistema. Al
observar el diagrama, los usuarios pueden identificar facilmente las principales fuentes de
entrada, los puntos de consumo o salida, asi como los flujos intermedios entre diferentes

etapas del proceso (Hernandez, 2016).
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4. Metodologia
4.1. Recursos
4.1.1. Programas
1. Google Earth Engine

Usamos la plataforma Google Earth Engine ya que su funcionamiento esta basado en la
nube permitiendo el andlisis y procesamiento de grandes volumenes de datos

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

La plataforma QGIS fue la que utilizamos para la presentacion 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 imagenes satelitales y mapas topograficos

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

- Conjunto de datos de limites de cuencas y subcuencas hidrograficas proporcionados
por el Geoportal del instituto geografico militar ecuatoriano (IGM,2015).

-> Datos de la plataforma Google Earth Engine proporcionados por el Servicio
Geoldgico de EE.UU (USGS) como fuente de las imagenes satelitales Landsat-8 en
los afios 2016, 2018, 2020 (USGS, 2023)

- Datos de la plataforma Google Earth Engine proporcionados por Copernicus como
fuente de las imagenes satelitales Sentinel-2 en los afos 2016, 2018,
2020(Copernicus, 2015).

-> Base de datos de cobertura terrestre mundial proporcionado por el Servicio
Geologico de EE.UU USGS (USGS, 2023).

-> Capa adicional de indices de vegetacion (NDVI, NDWI y NDBI) creada mediante
codificacién en la plataforma Google Earth Engine para la identificacién de

coberturas segun indices.
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4.2. Zona de estudio

La zona de estudio corresponde a la Subcuenca del rio Burgay, cuyas coordenadas son
2°49'43"S 78°52'48"0 (Figura 4) localizada en la provincia del Canar entre las ciudades
Biblian y Azogues, la misma que forma parte de la Cuenca del rio Paute. La subcuenca del
rio Burgay representa el 8,7% del area total de esta cuenca, con un area de 447,04 km?y
una pendiente promedio de 15,4% (Calle & Chang, 2016). La subcuenca se caracteriza por
tener un relieve montanoso, con un rango altitudinal que va desde los 2300 hasta los 4200

msnm.

Hay una variedad de coberturas presentes en la subcuenca del rio Burgay. La vegetacion
predominante consiste en vegetacion lefiosa (23,9%), la cual se localiza principalmente en
la zona media de la cuenca. En las areas mas altas de la cuenca se encuentran pastizales
(19,5%) y vegetacion de paramo (13,9%), mientras que en las areas mas 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 rio Burgay
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4.3. Metodologia para el cumplimiento del objetivo especifico 1

Para la identificacion y cuantificacion de las coberturas mas representativas en la
subcuenca del rio Burgay y su consiguiente deteccion de cambio lo aplicamos y evaluamos
mediante el desarrollo de codigo en la plataforma Google Earth Engine utilizando el
algoritmo clasificador supervisado Random Forest y series de tiempo de imagenes
Landsat-8 y Sentinel-2 en presentacién de “Composites” anuales posteriormente para cada
ano elegido. Estos Composites se refieren a imagenes o conjuntos de datos que se han

generado combinando multiples imagenes individuales en una sola imagen compuesta.

Utilizamos imagenes aéreas de alta resolucion disponibles en GEE, como capa de
referencia para entrenar y validar las clasificaciones. Hicimos comparaciones entre las
imagenes clasificadas para cada afno de estudio para encontrar lugares donde hubo

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

Cabe destacar que, todas las imagenes que utilizamos en este estudio las preprocesamos y
normalizamos en la plataforma Google Earth Engine mediante el desarrollo de cddigo para
cada uno de los grupos de las imagenes Landsat-8 y Sentinel-2 que empleamos, fue
indispensable Google Earth Engine en todo el proceso de tratamiento de imagenes; también
utilizamos el conjunto de datos de referencia; todo esto previo a la clasificacion de la

cobertura del suelo.

El andlisis que realizamos posteriormente identificd areas modificadas a través del tiempo.
Los procedimientos generales se resumen a continuacién y de manera concisa en el
diagrama de flujo ilustrado en la Figura 5. En esta figura, el preprocesamiento de imagenes,
la categorizacién de la cobertura terrestre y la clasificacién de imagenes se muestra como el

paso 1, y la deteccion del cambio de cobertura de suelo se muestra como el paso 2.
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Figura 5

Diagrama de Flujo
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Nota. Diagrama de flujo del procesamiento de datos. Expone el procedimiento para el
preprocesamiento de imagenes, categorizacion de coberturas, clasificacién de imagenes
como el paso 1y la detecciéon 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 seleccién de imagenes en la clasificacion de la
cobertura terrestre, Google Earth Engine nos proporciond acceso en linea a los datos de
Landsat archivados como una coleccién del USGS (Huang et al., 2017). Luego procedimos
a seleccionar en la biblioteca de la USGS la coleccion “Landsat-8 Surface Reflectance Tier
1 data (L8sr)” que mostré tener dentro de su disposicion caracteristicas como los datos de
nivel 1, que representan la informacion cruda capturada por el sensor antes de aplicar

correcciones atmosféricas u otros procesamientos especificos.

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

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

Ademas, también utilizamos datos del geoportal del instituto geografico militar ecuatoriano,
para la descarga del conjunto de datos de limites de cuencas y subcuencas hidrograficas.
Finalmente agregamos datos adicionales, como capas necesarias para la realizacién del
estudio. Todos los datos utilizados se resumen en la Tabla 1, y las caracteristicas de los

satélites se resumen en la Tabla 2.
Tabla 1

Datos utilizados

Resolucién Espacial
Capa de Datos Fuente Fecha

(m)

Conjunto de datos

de limites de Geoportal del
cuencas y instituto  geografico 1:50000 2013
subcuencas militar ecuatoriano

hidrograficas.

USGS Landsat-8 2016,2018,2020
. Datos de la

Reflectancia de

. plataforma Google
superficie (SR), Earth Engine
Collection 1 Tier 1 o onada gr ¥ 30 Identificador de
TOA Reflectancia ger?/icio Geolz ico coleccion:

46 EE.UU (US Gg) LANDSAT/LCOS8/
' CO1/T1_TOA"
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Sentinel-2
Copernicus S2

Base de datos de
cobertura terrestre

NDVI, NDWI y NDBI

Imagenes aéreas de
alta resolucion

Datos de la
plataforma Google
Earth Engine
proporcionados por
Copernicus

Datos de la
plataforma Google
Earth Engine

proporcionado por el
Servicio Geoldgico
de EE.UU (USGS)

Capa adicional de
indices creada por
Autoras  mediante
codificaciéon en la
plataforma Google
Earth Engine para la
identificacion de
coberturas  segun
indices.

Datos de la
plataforma Google
Earth Engine

proporcionado por el
Servicio Geoldgico
de EE.UU (USGS)

10

30

30, 10

33

2016,2018,2020

Identificador de
coleccion:
COPERNICUS
S/22

2016,2018,2020

2016,2018,2020

2016,2018,2020

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

Caracteristicas de los satélites

Plataforma Satelital Landsat-8 Sentinel-2
Sensor oLl MSI
Extension de la escena 179 x 185 kildmetros 100x100 kildbmetros
Resolucion espacial 30 metros 10/ 20 metros

Repeticion ciclo 16 dias 5 dias

Banda2(Azul:0,49-0,51um) Banda2(Azul:0,46-0,52um)
Banda3 Banda3 (verde:0,54-0,58um)
Bandas utilizadas (verde:0,53-0,59um) Banda4(rojo:0,65-0,69um)
Banda4(rojo:0,64-0,67um) Banda8A(NIR:0,86-0,89um)
Banda5(NIR:0,85-0,88um) Banda11(SWIR1:1,57-1,66um

Banda6(SWIR1:1,57-1,65u )

m) Banda12:(SWIR2:2,10-2,29u
Banda7:(SWIR2:2,11-2,29 m)

m)

Fuente: USGS, 2013; ESA, 2023.

4.3.2 Preprocesamiento de Imagenes

Las imagenes 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 topograficos. El proceso de preprocesamiento busca reducir al minimo estos
efectos segun sea necesario para una aplicacion especifica (Young et al., 2017).

Todo el procesamiento de datos de imagenes de teledeteccidn que realizamos fue
empleando la tecnologia de computacién 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 coleccién de escenas de
imagenes “LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA” para los anos: 2016, 2018 y 2020 en el caso de
Landsat-8 y la coleccion “COPERNICUS S/2” para las imagenes Sentinel-2. Las
seleccionamos basandonos en la disponibilidad de imagenes aéreas de alta resolucién para

el area de estudio.
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En si el preprocesamiento que realizé Google Earth Engine en los conjuntos de imagenes
que utilizamos fue minimizar todos los efectos que abarca la coleccién como las diferencias
entre los sensores remotos (RS), la diferencia entre Landsat OLI, los sensores Landsat
anteriores, el efecto de preprocesamiento (por ejemplo, correccion atmosférica) y el efecto
de diferentes huellas (Roy & Zhang et al., 2016). La codificacion en la nube realiza todo este

procesamiento de normalizacion y correccion.

En consecuencia, el codigo selecciond todas las escenas de reflectancia superficial
corregidas de los satélites disponibles en la plataforma para los afios 2016, 2018 y 2020 en
las colecciones “LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA”y “COPERNICUS S/2”

Nuestra area de estudio esta cubierta por la composicidén de un grupo de escenas para cada
afio. Cabe mencionar que, en GEE, si los usuarios no seleccionamos especificamente el
path y el row de las escenas, o las coordenadas de estas; automaticamente se seleccionara
todas las imagenes que se cruzan con el limite del area de estudio. Es por eso que
indicamos en la codificacion que toda la busqueda se realice especificamente dentro del

recorte del area de estudio.

Cabe destacar también que para el gran problema de nubes y sombras que se suele
encontrar en toda escena, utilizamos la funcion Fmask para reducir y casi en su totalidad
anular este factor. Fmask es un algoritmo basado en objetos (funcion de mascara) el cual lo
aplicamos a las escenas de Sentinel-2 y Landsat-8 seleccionadas. Todo esto con el fin de
crear observaciones claras de nubes e imagenes libres de sombras de nubes seleccionando

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

Como parte esencial de nuestra metodologia, implementamos el algoritmo Fmask para el
preprocesamiento de las imagenes provenientes de los satélites Landsat-8 y Sentinel-2.
Fmask es una funcién disponible en Google Earth Engine que nos permite realizar una
interpretacion visual mejorada de nuestras imagenes. Esta etapa es fundamental debido a
las diferencias significativas en la resolucién espacial entre ambas plataformas. Mientras
que Landsat-8 ofrece una resolucion de 30 metros en varias bandas espectrales, Sentinel-2
proporciona una resolucion mas detallada de 10 metros para las bandas visibles e
infrarrojas cercanas (Flood, 2017). A pesar de las capacidades avanzadas de estos
satélites, seguimos enfrentando desafios naturales como la presencia de nubes que pueden

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

Chuvieco en el 2010, las describe como el obstaculo natural para una definicion clara.
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Por lo tanto, la codificacién del algoritmo Fmask fue esencial para el enmascaramiento de
las nubes en cada imagen, lo que evitd obstaculos significativos en la obtencién de datos de
entrenamiento. Las figuras proporcionadas ilustran claramente el impacto del algoritmo
Fmask, mostrando una mejora notable en la claridad de las imagenes después de su
aplicacion. 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 visualizacion puede ser aceptable sin la aplicacién
de Fmask, especialmente en areas con una alta presencia de nubes que no afectan la

delimitacion del estudio.
Figura 6

Nubosidad en las imagenes Landsat-8 y Sentinel-2

A

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

Fmask en imagenes Landsat-8 y Sentinel-2

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

4.3.3 Categorias de cobertura terrestre y datos de referencia (Datos de entrenamiento

y validacién)

El paisaje heterogéneo hizo posible que identificaramos 5 clases de cobertura terrestre en el
area de estudio. Todos los datos de entrenamiento y validacién que recolectamos estan
basados en el manual de interpretacion visual de imagenes de alta resolucion de Google
Earth. Este método es ampliamente aplicado y reportado constantemente en la literatura
(De Sousa et.al, 2020). Adicional, para fortalecer la recoleccion de datos, utilizamos como
guia el mapa de indices de diferencia normalizada NDVI con la clasificacion de cobertura

(Figura 8) y la interpretacion visual de imagenes con composiciones de color RGB (Tabla 3).
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Tabla 3

Interpretacion Visual en RGB

38

Satélite-

Aino

Capa de Datos

Combinacion de
bandas (R-G-B)

Imagen Satelital

Composite Anual

Landsat-8
2016

Landsat-8
2018

Landsat-8
2020

Sentinel-2
2016

“‘LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA”

‘LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA”

‘LANDSAT/LCO8/CO1/T1_TOA”

“‘COPERNICUS S/2”

Analisis de
Vegetacion (6-5-4)

Falso Color para
deteccién de
zonas Urbanas
(7-6-4)

Analisis de
Vegetacion (6-5-4)

Analisis de
Vegetacion
(8A-11-2)
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Sentinel-2

2018 “COPERNICUS S/2” Usos Agricolas
(11-8A-2)
Falso Color para

Sentinel-2 deteccion de

“COPERNICUS S/2”

2020 zonas Urbanas

(12-11-4)
Figura 8

Mapa de indice NDVI

Putuchi

Nota. (A) Calculo de mediana NDVI para suelo desnudo. (B) Calculo de indices:NDVI ,
NDWI 'y NDBI.
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Delineamos 500 puntos de referencia para los afos 2016, 2018 y 2020 tanto para
Landsat-8, como para Sentinel-2; todo esto lo hicimos respectivamente en funcion de las
caracteristicas previamente mencionadas para la recoleccion de datos, con una
consideracion de no menos de 100 puntos por categoria de cobertura de suelo; la
distribucion de los datos de referencia se muestra en la Figura 9 (Congalton, 1988). En
conclusion, creamos un conjunto de datos de entrenamiento que consistié en un 70% de
observaciones seleccionadas al azar; el 30% restante de las observaciones lo utilizamos
para el conjunto de datos de validaciéon para garantizar que no hubiera superposicion 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 validacion lo usamos en la evaluacion de la precisién de los mapas de

clasificacion de cobertura terrestre producidos.
Figura 9

Distribucién de datos de referencia

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

Categorias de cobertura de suelo en Google Earth Engine

Clase Nombre de la Clase { Cobertura)
0 Cuerpos de agua.
1 Suelos descubiertos, centros poblados.
2 Bosque
3 Pastos y Cultivos.
4 Paramos

Se clasifico a “Pastos y Cultivos” en una sola categoria ya que en algunas condiciones y
etapas de crecimiento, los pastos y los cultivos pueden tener caracteristicas espectrales
similares en las bandas utilizadas por los sensores remotos como Landsat-8 y Sentinel-2.
Esto puede dificultar su distincién en imagenes de teledeteccion, especialmente en areas

donde ambos tipos de vegetacién estan presentes de manera intercalada.

Ademas, los conjuntos de datos de teledeteccion disponibles tienen una resolucion espacial
limitada, lo que significa que cada pixel en la imagen representa un area relativamente
grande en la superficie terrestre. En areas donde los cultivos y los pastos estan
entremezclados, la resolucién espacial puede no ser suficiente para distinguir entre estas

clases con precision.

Los algoritmos de clasificacién automatica 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 clasificacion y reducir

la complejidad del analisis.

Ya que nuestro estudio tiene como objetivo evaluar el cambio de cobertura de suelo en
general, agrupar pastos y cultivos en una sola clase logré ser suficiente para proporcionar
informacién sobre la distribuciéon y la extensiéon de las areas agricolas dentro de la

Subcuenca.
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4.3.4 Clasificacion de imagenes (Random Forest Classifier) y evaluaciones de
precision

Random Forest es un algoritmo que se compone de multiples arboles de decision, 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
comparacion con otros clasificadores no paramétricos ampliamente utilizados (Pelletier et
al., 2016). Actualmente es uno de los algoritmos mas aplicados para la clasificacion de la
cobertura terrestre utilizando datos de teledeteccién (Rodriguez-Galiano et al., 2012). Por
estas razones y por las mencionadas en el capitulo de revision bibliografica lo elegimos

como algoritmo clasificador en nuestro estudio.

Basandonos en las recomendaciones de estudios previos y ensayos previos de nuestros
datos; codificamos mediante el lenguaje JavaScript en Google Earth Engine 100 arboles en
el algoritmo Random Forest (ntree=100), mientras que mtry se establecié con el valor

predeterminado (raiz cuadrada del numero total de caracteristicas).

La evaluacién de precision en la clasificacion supervisada es un proceso para determinar la
exactitud de los resultados obtenidos por un algoritmo de clasificacion en comparacion con
las clases de referencia conocidas (Zurgani et al., 2018). La etapa final del analisis de datos
de teledeteccion implica la realizacion de evaluaciones de precision utilizando diferentes
métricas cuantitativas. Se han seleccionado medidas como la precision general, el
coeficiente Kappa, asi como la precision del productor y del usuario para determinar la
precision global de la clasificacion de la cobertura terrestre en cada uno de los afios
correspondientes a las imagenes de Landsat-8 y Sentinel-2 (2016, 2018, 2020).

Estas son técnicas muy utiles y efectivas para determinar una vez terminada la clasificacion,
que tan efectivas fuimos como usuarias y si la clasificacion cumplié con un correcto
desarrollo (Tsutsumida & Comber,2015). Continuando con los analisis de evaluacién de
nuestro modelo de clasificacion, fue estimada la matriz de confusién 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 clasificacion de cobertura
terrestre que producimos los validamos mediante el conjunto de datos de validacion usados
en el cdédigo, los cuales fueron 75 de los datos de referencia. Esta medida fue seleccionada

en base a estudios anteriores (Congalton, 1991).
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4.3.5 Deteccion de cambio de cobertura del suelo

Las imagenes de clasificacion 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 area de las cinco diferentes clases de cobertura terrestre y observar los cambios que se
produjeron en ese momento. Estas areas de cobertura las expresamos usando graficos de
barras para las imagenes en cada afio, una tabla que expone su extensién en hectareas y

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

Finalmente realizamos diagramas de Sankey para visualizar la dinamica de la cobertura
terrestre en el area de la subcuenca del rio Burgay, el cual mostré los resultados de la
clasificacion 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 dinamica de la
cobertura terrestre que comparan estos cambios: Landsat-8 (2016-2020) , Sentinel-2
(2016-2020).

4.3.6 Validacion

Es indispensable en la produccion de informacion mediante la clasificacidon supervisada
validar nuestros datos. La validacion 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
imagenes que se esté realizando. En el caso de un estudio en tiempo real con series de
imagenes multitemporales, lo ideal seria un estudio in-situ de las areas que se estén

analizando.

En el cambio de cobertura con la media de mosaicos anuales, caso presente de nuestro
estudio; una inter validacién entre los evaluadores del algoritmo RF con sus respectivas
matrices de confusién y la utilizacion de la validacion con imagenes satelitales de alta

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

Los resultados de nuestros datos de clasificacion 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 analisis visual de los resultados; y mediante matrices de

confusién (exactitud, precision, sensibilidad, especificidad) con métricas de precision
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(precisién global “Overall Accuracy”, precisidon del productor, precision del usuario vy

coeficientes kappa).
4.3.7 Matriz de Confusién

La matriz de confusion se emplea frecuentemente como un recurso para evaluar la
precision de una clasificacién supervisada.

La matriz de confusidon es una representacion tabular empleada para evaluar como se
desempefa un algoritmo de clasificacién, contrastando sus predicciones con las clases
reales de las muestras. La matriz esta compuesta por cuatro componentes principales:
Verdadero Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadero Negativo (VN) y Falso Negativo
(FN) (Tabla 5) (Bonilla & Taipe, 2021).

Ademas de estos componentes, en la matriz de confusion también se pueden calcular dos
métricas adicionales: la Comision y la Omisién. La Comision representa la proporcién de
muestras que fueron incorrectamente clasificadas como pertenecientes a una clase
especifica, mientras que la Omisiéon indica la proporcién de muestras reales de una clase
que fueron incorrectamente clasificadas como no pertenecientes a esa clase. Estas
métricas proporcionan una visidbn mas completa de como el algoritmo de clasificacién esta

funcionando en términos de sus predicciones y sus resultados reales (Pons,2015).
Tabla 5

Principales componentes de la matriz de confusion

Clase positiva Clase negativa
(Prediccién) (Prediccion)
Clase Verdadero Falso Positivo (FP)
real Positivo (VP)
Clase Falso Megativo Verdadero
real (FM) MNegativo (VN)

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

sensibilidad y la especificidad.

La exactitud, denominada “Accuracy” en inglés, describe cuan cercano esta el resultado de
una medicion al valor verdadero. En términos estadisticos, la exactitud esta ligada al sesgo
de una estimacién. Se representa como la proporcién de resultados verdaderos (tanto
verdaderos positivos (VP) como verdaderos negativos (VN)) dividido entre el nimero total
de casos examinados (verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos, falsos
negativos) (De Ullibarri & Pita, 1999).

La precision, mencionada anteriormente y empleada en el objetivo 1, denota la consistencia
de validacién en una clasificacion, focalizandose en la dispersion del conjunto de valores
obtenidos mediante mediciones repetidas de una magnitud. Una menor dispersion indica
una mayor precision. Se calcula como la proporcién 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 fracciéon de verdaderos positivos, mientras que la especificidad, es la

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

La Sensibilidad, o Tasa de Verdaderos Positivos (True Positive Rate) también conocida
como TP, indica la proporcion 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 estadistica utilizada para evaluar la
concordancia entre dos o0 mas observadores o métodos al clasificar datos categéricos. Su
valor varia entre -1y 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

Parametros de precision de clasificacion

Parametro Farmula

Pracision global o porcentaje de acuerdo p== n
- FI" = '.'.-- | - i2)

Precision del productor [ Xg =
. s Pu = h'l f 3

Precision del usuario [ Xy

Coeficients Kappa

Fuente: Ariza, 2017, p.130.

Donde:
m = ntmero total de clases
N = niimero total de pixeles en las m clases de referencia
Xi; = elementos de la diagonal de la matriz de confusién
Xyi = suma de los pixeles de la clase { de referencia

Xiy. = suma de los pixeles clasificados como la clase i

Tabla 7

Escala de valorizacion del indice Kappa

Valor Indice Kappa Grado de acuerdo
<0.0 Sin acuerdo
0.0-0.20 Insignificante
0.21-0.40 Discreto
0.41-0.60 Moderado
0.61-0.80 Sustancial
0.81-1.00 Casi perfecto

Fuente: Landis y Koch, 1977.
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4.4.Metodologia para el cumplimiento del objetivo especifico 2

Para el desarrollo de este objetivo fueron utilizadas métricas de evaluacién de la
clasificacion supervisada, debido a que estas caracteristicas inherentes satelitales difieren
de una imagen a otra y de esta manera establecer el analisis del porqué las imagenes
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 estan: La resolucion espacial, numero de bandas espectrales, frecuencia de

captura, revisitacion rapida, 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

Caracteristicas de sensores satelitales Landsat-8 y Sentinel-2

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

Numero 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 imagenes de una ubicacion en la
Tierra (Xu et al; 2012).

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

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

Costo Indica el precio asociado con la adquisicion 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 mas relevantes que

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

En el desarrollo de la metodologia para lograr el tercer objetivo, que consiste en crear un
tutorial de teledeteccion para el analisis de cobertura, hemos organizado el tutorial de
manera dinamica en 8 partes. Cada capitulo esta estructurado con procedimientos
detallados y especificos, acompanados de capturas de pantalla numeradas que ilustran
paso a paso lo que se debe hacer para llevar a cabo una clasificacion de cobertura en
Google Earth Engine utilizando los lenguajes de programacion 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 codificacion principal que hemos empleado en

nuestro proyecto.
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5. Resultados y discusién

Los resultados se presentan divididos en tres partes de acuerdo a nuestros objetivos
planteados. La primera parte corresponde a la identificacion y cuantificacion de las
coberturas mas representativas en la subcuenca y su respectiva dinamica de cambio. En la
segunda parte, diferentes caracteristicas en la clasificacién 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 imagenes Landsat-8 y Sentinel-2 para el estudio de la cobertura
del suelo. Y por ultimo, la tercera parte es el tutorial producido para el analisis de cambio de

cobertura del suelo en cuencas andinas usando imagenes satelitales.

5.1 Resultados del objetivo nimero 1

En esta seccion los resultados responden al primer objetivo: Identificacién y cuantificaciéon
de las coberturas mas representativas en la subcuenca y su respectiva dinamica de cambio;
iniciando por un recuento cuantitativo de cada cobertura del suelo y su distribucion en la
subcuenca para cada satélite en los respectivos afios 2016, 2018 y 2020, seguido de una

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

5.1.1 Identificacion y cuantificacion 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) Paramos.

Iniciando con Landsat-8, las estimaciones fueron generadas en base a la extensién de
cobertura de suelo clasificada Tabla 9.

Adicionalmente se representa la distribucién de estas coberturas identificadas en diagramas
de barras (Figura 10), que expresa por grupo la extensién en cada fecha temporal; al verlas
se puede apreciar que las coberturas que mayor extension ocuparon fueron pastos vy
cultivos en el 2018, seguido de paramos en el 2020, bosques en el 2016, suelos y centros

poblados en el 2018 conjuntamente con los cuerpos de agua.

Maria Augusta Murillo Patifio - Maria Camila Obando Loja



UCUENCA

Tabla 9

50

Identificacion y cuantificacién de cobertura del suelo en la subcuenca del rio Burgay, satélite

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

Coberturas 2016 % 2018 %o 2020 %
Cuerpos de Agua 21,8 0,04 2341 0,05 583 0,02
Suelas descublertas, 3615,74 8,07 3872,01 8,67 2597,19 5,81
centros pablados
Bosgue 1104762 2437 7810,55 17,48 A587.98 19,21
FPastos y cultivos 1895341 4232 25509.65 5712 19618,42 43 89
Paramos 11139,51 24,87 7442 63 16,66 1388552 31,06

Figura 10

Distribuciéon 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
distribucién de estas coberturas identificadas se encuentran en el diagramas de barras
(Tabla 10), que expresa por grupo la extension en cada fecha temporal; al verlas se puede
apreciar que las coberturas que mayor extension ocupan fueron pastos y cultivos en el
2016, 2020 y 2018 en ese orden, seguido de paramos 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

Identificacién y cuantificaciéon de cobertura del suelo en la subcuenca del rio Burgay, satélite
Sentinel-2 en los afios 2016, 2018 y 2020 (ha, %)

Coberturas 2016 % 2018 Yo 2020 %

Cuerpos de Agua 14,57 0,03 11,83 0,02 8,87 0,02

Suelos descubiertos,

centros poblados 229068 51 4887,02 10,47 3179.53 7,09
Bosque 8097 18,08 10128.45 22,64 12310,38 2747
Pastos y cultivos 2036118 45,46 16442,32 36,75 19067,38 42,55
Paramos 140201 31,3 13442,32 30,09 10241,58 22,85
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Figura 11
Distribucion de coberturas de suelo Sentinel-2, en el transcurso de 2016, 2018 y 2020
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Landsat-8 y Sentinel-2 lograron resultados favorables para la identificacion de coberturas
terrestres, mas no iguales, estas variaciones entre sensores se evidenciaron tras la
clasificacion. Siendo en los tres periodos de tiempo la identificacion de superficie de
cobertura superior en Sentinel-2 en comparacién con Landsat-8, con la Unica excepcioén del
ano 2018 en “Pastos y Cultivos” Unica cobertura analizada por el satélite Landsat-8 que
logro superioridad sobre Sentinel-2.

Xu Feng en el 2020 menciona que la identificacion de las coberturas con el satélite
Sentinel-2 en su estudio, es mas eficiente debido a la capacidad de Sentinel-2 para
discriminar sutilezas en la cobertura del suelo, especialmente en areas agricolas vy
boscosas, permitiendo un analisis mas detallado y preciso de los cambios. Segun Jara y
Delegido (2019) su frecuencia de revisita mejorada contribuye a capturar eventos rapidos,
como cambios en cultivos, esta caracteristica nos facilité la observacion de los paramos.
Esto concuerda con nuestros resultados debido a que la identificacion de coberturas con
este sensor fue mas rapida y sencilla en estas coberturas, la razén principal; una

combinacién de caracteristicas que en conjunto hicieron posible que nuestro analisis fuera
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mas simple. No obstante, los resultados con el sensor Landsat-8 también se mostraron

factibles segun nuestros resultados presentados.

5.1.2 Analisis de clasificaciones supervisadas en la cobertura del suelo

En esta seccion, reportamos los resultados de las clasificaciones supervisadas de la
cobertura de suelo, con su respectiva validacién y analisis de precision, en tres momentos

temporales: 2016, 2018 y 2020. Lo cual corresponde al objetivo 1.
Comparacion de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del afio 2016

Los resultados de la clasificacion de la imagen Landsat-8 vs la imagen Sentinel-2 de la
Subcuenca del rio Burgay en el afio 2016 evidencian una confiabilidad del 91% en adelante.
Esta confiabilidad se obtuvo al analizar las pruebas de precision en nuestras clasificaciones.
Segun Landis y Koch (1977) que exponen la interpretacion del coeficiente kappa adaptado a
esta investigacion; 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 comparacion
con Sentinel-2 (Tabla 12) que obtuvo el valor de 0,99. Y una precision general (Overall
Acuraccy ) de 0,95% L-8 y de 0,99% S-2. Todo esto expuesto en nuestra Matriz de
confusiéon Tabla 11 en donde las filas indican la fiabilidad de los pixeles de entrenamiento
digitalizados por nosotras las usuarias, y las columnas muestran el acierto de la clasificacion
de los pixeles por clases (Saldafia, 2019).

En las filas de la Tabla 11 (Landsat-8, 2016) la clase cuerpos de agua obtuvo 33 pixeles 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 pixeles de
entrenamiento digitalizados.

Sin embargo, estas altas tasas de precision no se replicaron en todas las clases. Por
ejemplo, la clase Bosque experimenté una confusién con los pixeles de paramo, lo que
resultdé en una caida de la exactitud de clasificacion al 95,65%. Asimismo, la clase Pastos y
cultivos mostré una confusion con los pixeles de bosque, obteniendo una exactitud del
92,59%. Por ultimo, la clase paramo fue la que mas errores experimentd en su clasificacion,
con pixeles 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 Pabon (2022)
en el cual al analizar 5 diferentes tipos de coberturas en la subcuenca del rio Tabacay
(bosque, paramo, tierra agropecuaria, vegetacion arbustiva y zona antrépica), presentaron
discrepancia de pixeles para la identificacién de paramo y bosque. La Figura 12, presenta el
mapa resultante de la cobertura terrestre, proporciona una visualizacién clara de la
clasificacion supervisada y la distribucion de las clases a lo largo de 2016 para Landsat-8,
sirviendo como un recurso valioso para la interpretacién de resultados y la identificacién de

areas de mejora.

Tabla 11

Matriz de confusién del sensor Landsat-8 en la subcuenca del rio Burgay del afio 2016

Satélite "  y
Landsat & Matriz de confusion
Suelos Bosque v
descubiartos, Vegelacion Exactitud
Cuerpos centros lefiosa Pastos v del usuario
Afio 2016 de agua. poblados. Mativa. Cultivos  Paramos  Total  Comisidn (%)
Cuerpos de
AQUE. i3 0 0 0 0 33 0 100
Suelos
descublertos, 34 0 0 0 34 0 100,00
cantros
poblados
Bosgue 0 0 22 0 1 23 1 05,65
Pastos y
Cultivos. 0 0 2 25 0 27 2 92 59
Clase
Actual Paramos. 0 0 4 0 29 33 4 a7.88
Total 33 34 28 25 30 150
Omisidn 0 0 B 0 1
Exactitud
del 100 100,00 7857 10000 96,67
productor
i)
indices globales
Owarall Acuracey 0953
Kappa 0.841
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Figura 12
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Mapa de cobertura terrestre del area de la subcuenca del rio Burgay, Landsat-8 en el afio

2016
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Sentinel-2 presentd un resultado del coeficiente kappa casi perfecto 0,99 de confiabilidad
segun la interpretacion de Landis y Koch (1977). Sus errores fueron casi minimos, es decir
la confusion entre sus pixeles 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 pixeles de entrenamiento
digitalizados, obteniendo el 100% de fiabilidad del usuario y el 100% del productor, de igual
manera resulté para las clases de bosques, pastos y cultivos y paramos. El error en esta
clasificacion (Sentinel-2, 2016) se encontré en la clasificacion de los pixeles de suelos
descubiertos, centros poblados, en esta clase los pixeles de esta categoria fueron
confundidos con los pixeles de paramos, bajando su exactitud del usuario a un 96,7%. La
Figura 13 presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, esto es nuestra clasificaciéon

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

Tabla 12

Matriz de confusién del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del rio Burgay del afio 2016

Eati_ilite Matriz de confusidn
Sentinel 2
Suelas Bosquea y
descubiertos,  Vegatacion Exactitud
Cuerpos centros lefiosa FPastos v del usuario
Afo 2016 de agua. poblados. Mativa. Cultivos  Péaramos  Total  Comisidn (%)
Cuerposde g 0 0 0 0 25 0 100
agua.
Suelos
descubiertos,
29 0 0 1 30 1 96,7
cantros
poblados
Bosque 0 0 n 0 o i 0 100,00
Paslos y 0 0 0 24 0 24 0 100,00
Cultivos
Clase _
Actus] Paramos. 0 [u] ] 4] 30 30 u] 100,00
Total 25 29 3 24 K3 140
Cirnision 0 0 i 4] 1
Exactitud
del 100,00 100,00 100,00 100,00 96,77
productor
(%)
indices globales
Owerall Acuraccy 0.992
Kappa 0. %91
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Figura 13
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Mapa de cobertura terrestre del area de la subcuenca del rio Burgay, Sentinel-2 en el afio

2016
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Comparacion de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del afo 2018

En el afo 2018 tanto los sensores Landsat-8 como Sentinel-2 presentaron una confiabilidad
del 92% en adelante; Interpretacion de casi perfecto (Landis y Koch 1977). Landsat-8, 2018
con una precision general de 0,96 (Overall Acuraccy ) y un indice Kappa de 0,95, manifesté
en sus filas (Tabla 13 ) 29 pixeles en la clase cuerpos de agua y 24 pixeles 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 clasificacién paramos presentoé el mayor
valor, confundié parte de sus pixeles con los de la cobertura de pastos y cultivos, por lo cual

obtuvo una exactitud del 92,59.
Tabla 13

Matriz de confusién del sensor Landsat-8 en la subcuenca del rio Burgay del afio 2018

Satélite
Landeat 8 Matriz de confusién
Suelos Bosque y
descublertos, Vegetacidn Exactitiid
Cuerpos cantros lefiosa Paslos vy del usuaria
Afo 2018 da agua poblados, Mativa, Cultivos  Paramos  Total  Comision (%)
Cuerpos de 29 i i o o 26 o 100
agua.
Suelos
iert
descubiertos, o 24 o o o 24 o 100,00
centros
poblados
Bosgue i} 0 39 1 0 40 1 a7 50
FI
astos y 0 1 1 2 0 34 2 94,12
Cultivos.,
Clase
Artual Paramos. 0 0 0 2 25 27 2 92,58
Total 249 25 40 k1 25 154
Omisién a 1 1 3 0
Exactitud
del 100 06,00 o7 .50 91,43 100,00
productor
(%)

Indices globales

Owerall Acuraccy

Kappa

0.967

0.959
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La clase pastos y cultivos tuvo pixeles clasificados en bosques y suelos descubiertos,
obteniendo una exactitud del 94,12% y finalmente los bosques confundieron pixeles de su
clasificacion con los de pastos y cultivos exhibiendo una exactitud del 97,50%. El mapa de
cobertura terrestre (Figura 14) muestra el resultado de nuestra clasificacion supervisada y la
distribucion de las clases a lo largo del afio 2018.
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Figura 14

Mapa de cobertura terrestre del area de la subcuenca del rio Burgay, Landsat-8 en el afio

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 clasificacion precisa de
coberturas terrestres, respaldado por la interpretacion de Landis y Koch (1977). No
obstante, la distribucion de errores entre las cinco clases resalta la complejidad inherente a
la tarea de clasificacién. Cada categoria de cobertura experimenté la clasificacion erronea
de pixeles con otras coberturas subrayando la importancia de reconocer las limitaciones y
desafios especificos asociados con el uso de Sentinel-2 en ese periodo. Las filas detalladas
en la Tabla 14 ofrecen una visibn mas especifica de la distribucion de errores en la

clasificacion.
Tabla 14

Matriz de confusion del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del rio Burgay del afio 2018

Satélite . .
Sentinel 2 Matriz de confusidn
Suelos Bosque v
descubierlos, Vegelacion Exactitud
Cuerpos centros lefiosa Pastos y del usuario
Afo 2018 de agua. poblados. Mativa. Cultivos  Paramos  Total  Comisidn (%)
Cuerposde g 0 1 0 0 17 1 94,12
agua.
Sualos
descubiertos, 27 0 0 1 28 1 96,43
centros
pablados
Bosque 0 0 22 1 0 23 1 45 65
Pastos y 0 0 0 29 1 a0 1 96,67
Cultivos.,
Clase
Actual | Paramos. 0 4 0 0 24 28 4 85,71
Total 16 Y 23 30 26 126
Cimision 1] 4 1 1 2
Exactitud
del 100,00 87,10 95,65 96,67 92,31
producton
(%)
indices globales
Owerall Acuraccy 0.936
Kappa 0.819
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La clase agua, con 16 pixeles de entrenamiento completamente digitalizados, exhibié una
confusion con la categoria de bosques, alcanzando una fiabilidad del usuario del 94% y una
precision del productor del 100%. Los suelos descubiertos y centros poblados presentaron
pixeles dispersos en la cobertura de paramos, 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 paramos, con una
exactitud del usuario y del productor del 96,67%.

El mayor error en la clasificacién de Sentinel-2 en 2018 se evidencié en la categoria de
paramos, donde los pixeles 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 desafios especificos en la diferenciacion de estas clases
particulares (Kelly-Fair et al; 2022).

Estos hallazgos subrayan la necesidad de considerar no solo las métricas globales, sino
también las peculiaridades en la clasificacion de categorias especificas.

La Figura 15, presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, proporciona una
visualizacién clara de la clasificacion supervisada y la distribucion de las clases a lo largo de
2018 para Sentinel-2.
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Figura 15

Mapa de cobertura terrestre del area de la subcuenca del rio Burgay, Sentinel-2 en el afio
2018
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Comparacion de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del afo 2020

Los resultados de clasificacion de cobertura terrestre para los satélites Landsat-8 y
Sentinel-2 en el afo 2020 muestran una alta precision general de clasificacion cercana al
98,6%, lo que segun los criterios de Landis y Koch (1977) se considera una interpretacion

casi perfecta.

Para Landsat-8 (Tabla 15), se observa una alta precisién 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 comisién del 2% lo que indica que hubo una pequefa cantidad
de falsos positivos. La clase "Bosque y Vegetacion lefiosa Nativa" presenté una exactitud
del 92,31%. A pesar de la alta precisiéon de Landsat-8, este sensor tiene limitaciones
significativas en términos de resolucién espacial y frecuencia de revisita. Con una resolucion
espacial de 30 metros y un tiempo de revisita de 16 dias, Landsat-8 no proporciona la
capacidad necesaria para detectar cambios rapidos en los cuerpos de agua o eventos
cortos pero significativos, como las proliferaciones de algas (Toming et al., 2016). Esta
limitacion en la resolucién espacial puede resultar en la confusion de pixeles entre cuerpos
de agua y bosques, especialmente en areas donde ambos tipos de cobertura estan
presentes en proximidad. La baja resolucién puede hacer que sea dificil distinguir los bordes
de los cuerpos de agua, lo que puede llevar a errores en la clasificacion de la cobertura

terrestre (Sandoval et al., 2020).

La precision del 100% en la clasificacion de clases de cobertura terrestre, como "Suelos
descubiertos, centros poblados", "Pastos y Cultivos", y "Paramos", se atribuye a varios
factores interrelacionados respaldados por la literatura cientifica. Segun autores como
Gaitan et al., 2018, la combinacion de la resolucion espacial relativamente alta de Landsat-8
y la calidad radiométrica y geométrica mejorada de sus imagenes contribuye

significativamente a la precisién en la clasificacion de cobertura terrestre.

La Figura 16, presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, proporciona una
visualizacién clara de la clasificacion supervisada y la distribucion de las clases a lo largo de
2020 para Landsat-8.
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Tabla 15

Matriz de confusién del sensor Landsat-8 en la subcuenca del rio Burgay del afio 2020

Satélite . .
Landsat 8 Matriz de confusidn
Suelos Bosque y
descublertos, Vegetacian Exactitud
Cuerpos centros lefosa Fastos v del usuario
Afo 2020 de agua.  poblados. Mativa. Cultives Paramos  Total  Comisidn (%)
Cuerpos de 44 0 2 0 0 36 2 94
agua.
Suelos
descubiertos, 30 0 0 0 30 0 100,00
centros
pablados
Bosque 0 0 24 0 0 24 0 100,00
Pastos y 0 0 0 33 0 33 0 100,00
Cultivos,
Clase
Actual Paramos. 0 o 0 o 22 22 0 100,00
Total 34 30 26 33 22 145
Omisidn 0 0 2 0 ]
Exactitud
|
de 100 100,00 92,3 100,00 100,04
productor
(%)
indices globales
Owerall Acuracey 0.986
Kappa 0.9g82

Maria Augusta Murillo Patifio - Maria Camila Obando Loja



UCUENCA

Figura 16

66

Mapa de cobertura terrestre del area de la subcuenca del rio Burgay, Landsat-8 en el afio

2020
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Basado en la matriz de confusion proporcionada para Sentinel 2 en el afno 2020, se puede
observar que todas las clases, excepto "Pastos y Cultivos", muestran una precision del
100% (Tabla 16).

La clase "Pastos y Cultivos" presenta una precision ligeramente menor, con una exactitud
del 93,75%. Los pastos y cultivos pueden variar en términos de su estado de crecimiento,
tipo de cultivo, practicas agricolas y manejo del suelo, lo que puede generar variabilidad
espectral dentro de esta clase y dificultar su distincion clara de otras clases, como los
bosques. La Figura 17 presenta el mapa resultante de la cobertura terrestre, esto es nuestra
clasificacion supervisada y la distribucién de las clases a lo largo del afio 2020 para el

satélite Sentinel-2.

Tabla 16

Matriz de confusion del sensor Sentinel-2 en la subcuenca del rio Burgay del afio 2020

Sseitt?:z 2 Matriz de confusidn
Suelos Bosgue y
descubiertos, Vegetacidn Exactitud
Cuerpos centros lefiosa  Pastos y del usuario
Ao 2020 de agua. poblados. Mativa Cultives  Paramos  Total  Comisidn (%)
Cuerpos de 31 0 0 0 0 31 0
agua. 100,00
Suelos
descubiertos, 0 26 0 o 0 26 0
centros
poblados 100,00
Bosgue a 0 7 0 o 27 0 100,00
FPastos vy
i} 0 2 30 o 32 2
Cultivos, 93,75
Clase
Actual | Péramos. 0 0 0 0 30 30 0 100,00
Total K1 | 26 29 30 30 146
Cimisidn 0 i} 2 0 0
Exactitud
del 100,00 100,00 93,10 100,00 100,00
productor
(%)
indices globales
Owerall Acuraccy 0.986
Kappa 0.952
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Figura 17

68

Mapa de cobertura terrestre del area de la subcuenca del rio Burgay, Sentinel-2 en el afio

2020
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Estos resultados sugieren que tanto Landsat-8 como Sentinel-2 pueden proporcionar
informacién precisa y confiable sobre la cobertura terrestre en un periodo de tiempo
determinado, lo que los convierte en herramientas valiosas para la investigacion cientifica,
la gestion ambiental y la toma de decisiones en la planificacién del territorio.

Los resultados de precision obtenidos para los afios 2016, 2018 y 2020 revelan diferencias
significativas entre Landsat-8 y Sentinel-2 en términos de clasificacion de la cobertura del
suelo en la subcuenca del rio Burgay. Los porcentajes mas altos de precision general
obtenidos con Sentinel-2 en comparacién con Landsat-8 en 2016 y 2020 podrian atribuirse
a su mayor resolucion 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 monitorizacion de cambios en el uso del suelo y la vegetacion debido a
su alta resolucién temporal y espectral. En particular, los resultados de evaluacién de
precision general muestran un rendimiento superior de Sentinel-2 en todos los afos
estudiados, con puntajes mas altos que los obtenidos con Landsat-8. Por ejemplo, en el afio
2016, Sentinel-2 alcanz6 una precision general del 99,28%, mientras que Landsat-8 obtuvo
un puntaje ligeramente inferior del 95,33%. Este patrén se repite en los afios 2018 y 2020,
donde Sentinel-2 continia mostrando una mayor precision en la clasificacién de la cobertura
del suelo en comparacion con Landsat-8.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que, en el afio 2018, Landsat-8 mostré una
precision general ligeramente superior a la de Sentinel-2, aunque la diferencia fue minima.
Este hallazgo podria atribuirse a factores como la presencia de nubes o la calidad de las
imagenes adquiridas durante ese afo, como mencionado por autores como Aldaz et al.
(2023), quienes analizaron el impacto de la interferencia atmosférica en las imagenes de

Sentinel-2.
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5.1.3 Dinamica de Cambio en las coberturas de suelo mediante diagramas de
SANKEY

El diagrama de sankey presentado visualiza la extension de la categoria de cobertura
terrestre en el area de la subcuenca del rio Burgay en cinco afios, 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 analisis cronoldgico detallado revela dinamicas significativas en las coberturas de
suelo, resaltando tanto las ganancias como las pérdidas en diversas categorias (Tabla 17).
Los resultados obtenidos indican un incremento del 3% en areas de pastos y cultivos entre
2016 y 2020 para Landsat-8 y un 7% para Sentinel-2; como afirma Vaca (2019), en su
estudio “Metodologias para la evaluacion de la influencia de actividades agropecuarias en la
calidad del agua”, indica que en la cuenca alta, la vegetacion natural presenta relictos de
bosques con minima intervencion; 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 areas que experimentaron cambios fueron
predominantemente zonas agricolas o forestales (Figura 18) En los datos del
2020-Landsat-8, hay una pérdida aparente de tierras agricolas; sin embargo, muchas areas
nuevas estan clasificadas como bosques.

En contraste, los bosques experimentaron una disminucion del 22% entre 2016 y 2020 para
Landsat-8 y una disminucion del 27% para Sentinel-2 (Figura 19). Estos hallazgos
encuentran respaldo en estudios de zonificacion econdmica ecoldgica y analisis historicos
realizados por Bravo (2019), que documentan la reduccion de bosques primarios y
secundarios durante aproximadamente cinco afos debido a la deforestacion y actividades
antropogénicas.

En términos de cobertura de paramo, 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 clasificacion, resultd mas 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

71

Ganancias y pérdidas en las diferentes coberturas del suelo para los periodos 2016-2018,
2018-2020 para los satélites, Landsat-8 y Sentinel-2

Landsat-8 Landsat-8 Ganancia/ Sentinel-2 Sentinel-2 Ganancia/
Cobertura (2016 - (2018 - Pérdida (2016 - (2018 - Pérdida
2018) 2020) Landsat-8 2018) 2020) Sentinel-2
Pastos y
) 67% 70% +3% 79% 86% +7%
Cultivos
Bosque 64% 42% -22% 30% 57% +27%
Suelo
Descubierto
51% 66% +15% 40% 65% +25%
y Centros
Poblados
Paramos 48% 65% +17% 54% 60% +6%
Cuerpos de
2% 50% +48% - 1% +1%
Agua

El conjunto de lineas en el diagrama de Sankey representa la persistencia y transicion entre

los mapas de cobertura de suelo de un tiempo inicial y uno posterior, conectando dos

categorias y representando las transiciones o persistencias en ambos tiempos. El grosor de

cada linea es proporcional al tamano de area de tierra que experimenta la persistencia o

transicion correspondiente.

En adicion a esto, fue pertinente la generacion de mapas que marcaran con puntualidad

esta dinamica de cambio generadas por el analisis de Landsat-8 (Figura 20) y Sentinel-2

(Figura 21)

Estos son un analisis optimizado de puntos de las areas de las coberturas que

probablemente experimentaron cambios en la subcuenca del rio Burgay. Se pueden

observar 3 tipos de cambios generados en Google Earth Engine funciéon Land Use Change,

y codificacion Python (Anexo 4 y 5) entre el lapsus del 2016 a 2020.
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5.1.4 Dinamica de Cambios en las Coberturas Sankey

Figura 18

Diagrama de Sankey representando los cambios en la cobertura del suelo en los afios 2016, 2018 y 2020 con Landsat-8
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Figura 19

Diagrama de Sankey representando los cambios en la cobertura del suelo en los afios 2016, 2018 y 2020 con Sentinel-2
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Figura 20

Andlisis optimizado de puntos; Subcuenca del rio Burgay. Satélite Landsat-8

Histogram of classification_count

200,000

200,000

100,000

0.00 Cambios por intervalos del 2016-2020
Il 0 changes(51.78%)
1 Changes(41.85%)
B 2 Changes(6.37%)

i Ll

Nota. Anadlisis optimizado de puntos de areas de coberturas que probablemente
experimentaron cambios en la Subcuenca del rio Burgay. Satélite Landsat-8.

Figura 21

Analisis optimizado de puntos; Subcuenca del rio Burgay. Satélite Sentinel-2

Histogram of classification_count
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Il 0 Changes(39.29%)

1 Changes(51.75%)
B 2 changes(8.97%)

Nota. Analisis optimizado de puntos de areas de coberiur hojiv ablemente
experimentaron cambios en la Subcuenca del rio Burgay. Satélite Sentinel-2.
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Validacion PlanetLab

La aplicacion de modelos de clasificacion a imagenes de alta resolucion provenientes de
plataformas como PlanetLab ha sido un tema de interés creciente en la teledeteccién. Un
estudio reciente, liderado por Csillik et al. (2019), exploré la eficacia de un modelo de
clasificacion basado en aprendizaje profundo para discriminar caracteristicas especificas en

imagenes de PlanetLab. Sin embargo, este analisis no estuvo exento de desafios notables.

La validacién de nuestro modelo se llevé a cabo mediante un conjunto de datos de
referencia que incorporaba anotaciones precisas de cobertura terrestre. No obstante, se
observd que la clasificacion de areas boscosas y cuerpos de agua experimentd cierta
ambigliedad, destacando la necesidad de abordar especificamente la confusion entre estas

clases durante futuras mejoras del modelo.

Adicionalmente, hicimos hincapié en comparar la precisiéon global (OA) y el coeficiente
kappa entre nuestras intervalidaciones y la validacion en PlanetLAB. Estas evidentemente
mostraron que a pesar que nuestro modelo principal habia mostrado tener un excelente
rendimiento, al validarlas con las imagenes 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 precisién 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 desafios para cualquier
algoritmo de fusion de datos; razén por la cual la validacién con imagenes satelitales de alta
resolucion es de los métodos mas utilizados para la verificacion de datos, presentado
nuestros resultados similitud con su estudio de reflectancia adaptativa espacial y temporal
en el que validaron sus resultados de la clasificacion con imagenes satelitales de alta
resolucion adquiridas en diferentes fechas de forma independiente. Kelly-Fair et al. (2022),
en su estudio de la cobertura de arboles de caucho en los suelos de Indonesia, valida sus
datos mediante una reclasificacion e imagenes de alta resolucion obtenidas de la plataforma
NASA Worldview, sus resultados de validacion fueron éptimos en la escala del 87% al 93%

de precision general y coeficiente Kappa.
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5.2 Resultados del objetivo nimero 2

En esta seccion reportamos las caracteristicas que presentan cada satélite: Landsat-8 y
Sentinel-2, las cuales potenciaron o limitaron la calidad de andlisis, al estudiar la cobertura

del suelo en la Subcuenca del rio Burgay. Lo cual corresponde al objetivo 2.
5.2.1 Ventajas y desventajas de las imagenes de Landsat-8 y Sentinel-2

Precision: Landsat-8 tiene una ventaja en precisidon gracias a su experiencia probada en la
correccion geométrica y radiométrica de imagenes. Sin embargo, puede experimentar
problemas en areas con nubosidad persistente, lo que puede afectar la calidad de las
imagenes. Por otro lado, Sentinel-2 ofrece una mayor precision debido a tecnologias
avanzadas y correcciones atmosféricas integradas. No obstante, también puede tener
dificultades en areas con pendientes pronunciadas, lo que podria comprometer la precision

de los datos en terrenos accidentados.

Resoluciéon espacial: Landsat-8 ofrece una resolucién espacial de 30 metros, lo que
permite detectar detalles finos en la superficie terrestre. Esta resolucion es adecuada para
una amplia gama de aplicaciones, aunque puede no ser suficiente para aquellas que
requieran una resolucion muy alta. Por otro lado, Sentinel-2 proporciona una resolucion
espacial de 10 metros en bandas visibles e infrarrojas cercanas, lo que permite una mayor
discriminacién de caracteristicas terrestres. Sin embargo, esta resolucion también puede ser

limitada para aplicaciones que necesiten detalles extremadamente finos.

Resolucion espectral: Landsat-8 cuenta con una amplia gama de bandas espectrales que
facilitan la caracterizacion detallada de diferentes tipos de coberturas terrestres. Sin
embargo, la resolucion espectral podria no ser suficiente para algunas aplicaciones
avanzadas de teledeteccién. Por otro lado, Sentinel-2 ofrece una mayor resolucién espectral
con 13 bandas, incluyendo bandas especificas para la deteccion de la vegetacion y la
calidad del agua. A pesar de esta ventaja, podria generar problemas de redundancia

espectral en ciertos casos.

Resoluciéon temporal: Landsat-8 ofrece una frecuencia de revisita de 16 dias, 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 mas
frecuente. Por otro lado, Sentinel-2 tiene una frecuencia de revisita de 5 dias, lo que permite

un monitoreo mas frecuente y una captura rapida de cambios. Aunque esto proporciona una

Maria Augusta Murillo Patifio - Maria Camila Obando Loja



UCUENCA 7

mayor cantidad de datos para analisis, también puede generar una carga de trabajo mas

pesada en términos de procesamiento.

Calibracion y correccion: Landsat-8 requiere calibracidon y correccion posterior para
garantizar la precision de los datos. Por otro lado, Sentinel-2 realiza correcciones
automaticas en linea, lo que reduce la necesidad de procesamiento adicional y proporciona

datos mas listos para usar.

Usos: Landsat-8 es ideal para una variedad de aplicaciones, como monitoreo ambiental,
agricultura y gestion de recursos naturales. Por otro lado, Sentinel-2 es adecuado para
aplicaciones de agricultura de precisidon, deteccion 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 adquisiciéon para los usuarios. Sin embargo,
ambas plataformas pueden implicar gastos adicionales relacionados con el procesamiento y

analisis de las imagenes.
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Tabla 18

Resumen de comparacion de los satélites Landsat-8 y Sentinel-2

Aspecto Landsat 8 Sentinel 2
Experiencia probada en correccidn Mayor precision gracias a tecnologias
Precision geomeétrica y radiomeétrica, pero avanzadas y correcciones atmosféricas,
problemas en areas con nubosidad  pero dificultades en areas con pendientes
persistente pronunciadas
Resolucion 10 metros en bandas visibles e infrarrojas
. 30 metros
espacial cercanas

13 bandas, incluyendo bandas especificas

Resolucién Amplia gama de bandas . .
para la deteccion de la vegetacion y la
espectral espectrales ,
calidad del agua
Resalucion . - . . - .
iemporal Frecuencia de revisita de 16 dias Frecuencia de revisita de 5 dias

Calibracion y Requiere calibracion y correccian

. Realiza correcciones automaticas en linea
COMmeccion posterior

Agricultur recisidn, deteccidn
Monitoreo ambiental, agricultura, gricultura de precisio SAaccion de

Usos . cambios en la cubierta terrestre,
gestion de recursos naturales _ .
seguimiento de la calidad del agua
Datos gratuitos, posibles costos , , .
. 9 ) Datos gratuitos, posibles costos adicionales
Costos adicionales de procesamiento y

L de procesamiento v analisis
analisis P ¥

Las imagenes 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 andlisis a largo plazo en la regién andina. Ademas, algunas de sus bandas estan
optimizadas para penetrar la atmésfera, siendo beneficiosas para estudios en areas
montafnosas. Sin embargo, su resolucién espacial de 30 metros puede limitar la capacidad
para capturar detalles finos en terrenos accidentados, y su frecuencia de captura mas baja

puede ser una desventaja para el monitoreo de cambios rapidos.
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Por otro lado, Sentinel-2 ofrece una alta resolucion espacial de 10 metros y una visita
rapida, lo que facilité la identificacién de detalles finos y el monitoreo dindamico entre las
coberturas. Esto estd muy presente entre sus potencialidades para hacer seguimientos en
zonas andinas,seguimiento de la calidad del agua y agricultura de precision.

Aunque tiene una serie temporal mas corta y puede implicar costos asociados con el
procesamiento, la combinacién de ambas plataformas puede proporcionar una vision mas

completa de la cobertura del suelo en esta compleja regién montafiosa.

5.3 Resultados del objetivo niimero 3

Los resultados que presentamos para este objetivo, fue el desarrollo de un tutorial para el
analisis de cambio de cobertura del suelo en cuencas andinas usando imagenes satelitales.
El cual esta explicita y detalladamente redactado desde la creacion de una cuenta en
Google Earth Engine, la carga de la subcuenca , la busqueda y selecciéon de imagenes
hasta una clasificacion supervisada que se expone paso a paso la toma de datos de
entrenamiento. También se especifica el codigo utilizado en cada punto, utilizando el
lenguaje de programacion JavaScript; muchos de estos desarrollados por Google Earth
Engine y otros desarrollados por nosotras las autoras. Con pautas de como utilizarlo y los
posibles errores que se puedan encontrar y como evitarlos para una correcta aplicacion de
la codificacion. Por ultimo 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

MANUAL
PRACTICO-
TELEDETECGION
‘EN GOOGLE EARTH:
ENGINE
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6. Conclusiones

El uso de Google Earth Engine resulté ser la herramienta principal y esencial para el analisis
de la cobertura del suelo en esta tesis. Su capacidad para procesar y manejar grandes
volumenes de datos satelitales de manera eficiente permitié la generacion de resultados
robustos y altamente precisos. La plataforma no solo facilité la integracion de datos de
Landsat-8 y Sentinel-2, sino que también optimizé el rendimiento del algoritmo Random
Forest, mejorando significativamente la calidad y fiabilidad de los mapas de cobertura del
suelo producidos. Las caracteristicas 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 investigacion, demostrando su

valor incomparable en estudios de cambio de cobertura del suelo.

El diagrama de Sankey ha sido también una herramienta fundamental en este analisis,
proporcionando una representacion visual intuitiva y detallada de las transiciones entre
diferentes categorias de cobertura de suelo a lo largo del tiempo. Este tipo de diagrama
logré identificar facilmente los flujos de cambio y la persistencia de cada categoria,
facilitando la interpretacion de datos complejos. En particular, se destaco la utilidad del
diagrama para mostrar el incremento en areas de pastos y cultivos, asi como la disminucion
de areas forestales, ofreciendo una vision clara de coémo las actividades humanas estan

impactando el paisaje de la subcuenca del rio Burgay.

Finalmente podemos concluir que el analisis de los cambios de cobertura del suelo
utilizando imagenes de Landsat-8 y Sentinel-2 se revela como un recurso crucial para
comprender las dinamicas ambientales. Esto se traduce en una herramienta fundamental
para futuros estudios que aborden temas como gestion del agua, planificacién urbana
sostenible, conservacién forestal, agricultura y preservacion de ecosistemas fragiles como

los paramos en la Subcuenca del Rio Burgay.
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7. Recomendaciones

El uso de Random Forest como algoritmo clasificador de cobertura, es de los algoritmos
mas utilizados para el analisis de las coberturas del suelo, pero tienen una baja tasa de
prediccion. Para continuar con un analisis mas exhaustivo y efectuar predicciones en
trabajos futuros; sobre como podria cambiar la cobertura al cabo de una década o mas, se
recomienda el uso de algoritmos combinados en la plataforma GEE y el uso del modelo
integrado de Markov, a partir del analisis de tabulacion cruzada; Metodologia propuesta por
Al-sharif y Pradhan (2014).

Se recomienda tener siempre en cuenta la importancia de examinar detenidamente las
clases individuales al evaluar la precisién de la clasificacion, ya que las tasas de error
pueden variar significativamente entre ellas, lo que tiene implicaciones importantes para la

interpretacion y aplicacion de los resultados en estudios posteriores.

Las nuevas tecnologias lanzadas en noviembre del 2023 son realmente un avance en el
campo de la teledeteccion, pueden lograr una identificacion de cobertura a 3 metros del
suelo. En la validacion, para la descarga de imagenes satelitales de alta resolucion se
recomienda el uso de la plataforma Planet Lab a 3 metros; el cudl, por su gran efectividad y
claridad sdlo estan disponibles bajo pedido, sumando un peso econdémico al trabajo, pero de

igual manera también lo aflade de manera investigativa, se recomienda su uso.

El 27 de septiembre del 2021 fue lanzada la nueva mision de Landsat, nimero 9. Aunque
mantiene muchas caracteristicas similares a la de su predecesor Landsat-8; las
actualizaciones de este permitiran a futuro una toma de datos mas detallada. Se
recomienda el uso de la nueva versién y estudios comparativos entre las misiones. Esta
ultima recomendacién la realizamos basada en que uno de los principales propdsitos de
esta tesis fue siempre mantener un estilo comparativo entre Landsat-8 y Sentinel-2 (las
ultimas versiones de cada satélite al realizar la investigacion) de manera que el analisis

fuera lo mas actual posible hasta la presente fecha.
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Anexos

Codificacién Landsat-8 2016

BR R GRS RN R B unwawn e

FECAEESESEAEEEEREES

Wl bomds—ee . Featurelall ection] “users MAEUS, SUBOUERCA BUREAY 07) 2
This example demonstrates the use of the Landsat 8 Q4 beand to mask clowds

§ Function to mask clouds waing the quality Basd of Landsat 8
* war @asklE = functisn|isags) |
war a8 = lmage. select( BOA" )}
{ Check that the clowd bit is off
See hitps: /e, wsgs . gov/ land-resources/nliflands st/ Lleands ot -col Laction-1- Level - 1-geality - ss sessment - band
war nask = ga. biteisednd(] €< 4}, eq{d);
return image . cpdateFank (mask);

¥
lap the function ower ome year of Lendsst 8 TOA dets sed teie The sedisn
var composite = e, IesgpeCollection] "LANDSAT  LO8 L TL_ToA")
FilterOatel " J016-81-81", "3 1"}y
v Bounds [ bausds |
s (maskil)
Jmsdisng )

det total number of pisels

* war areaTotal = compoiite.reduceleglion({
reducer! o8 Reducer count(},
EeOmETry ! Bounds,

sealan 08, Adfuzt the scale sccording to your mesds
manPimels: 1218 /) Adfust a3 nesded

M

i H

Entract the total nember of pluels from the property

var totalPiseles s ee.Number{sreaTotal.get( 86" ) ). getinfo); Adjett the Bawd SLC0rd o
print( “Mimero total de pizsles;:”, totalPizsles);
Displey the results in & clowdy place
Map. setCenter(- 0. 80088, -21.7283, 11);
Magp . addLayer(composlite.clip] bounds), (beads: ['86', "85°, "B4°], men: @ 0}, Inages de agricsltewra”);
VB BUESTraS = Agus, merge|Bosque) . serge{Culrlive) mergeUrtans ) . nerge | Farano )
var entrenamiento = composite. sesplefegions(muestras, [ Clase"],20);
war randoscolusn = antrensmlents, randoslolomn| )
[Ty tra!.n:l.n‘u-ph = -ndnual.-n.".'.ur{u.!L'.!r-.i_unf arhom™
war validetionzamples rendomcolusn . fileer{ee Fileer. loef roandon® 8

print{entrevssieonts, lislt(1))
print(entreramlents. slze())

var bandas = [T02°, CRD°,
wvar claglflesclon = ea.C
var lmagen = cospoalte.cl

1) traind evtressalents, [ late”, bandng )

= var landcoverfalette = [
“RRCICEA", /F Agus (8)
“medlalc”, fF

1

FMap. addlayer | imagen_c1ip( bounds), [palette: LandeoverPalette, sin:d , mas: 2], "classificarion™);
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71

72 J/fCrear conjuntos de entrenamiento y wvalidscidm:

73

4

75 war randomcolumn = entrenamsiento.randonColumn|);

76 war trainingsemple = rondoscolumn.filter{ez.Filter.gte( rondom™, @.3));
77 var validationsample = randomcolumn. filter(ee.Filter.lte( random™, @.3));
7B //Entrenar el clasificador y realirar la clasificacide:

™

Ba

Bl war bandas - ['82°, "B3°, "B4", 'B5°, 'B&’, "BT];

B2 war clasificaclon = ee.Classifier.smnileRandonForest(10). train]trainingsample, “Clase™, bandas);
B3 war imagen = composite.classify(clasificacion);

81 Fivisualizar la clasificacidm:

BS

86

B Hap.addLayer(imagen.clip{bounds); { palette: lasdcoverPalette, min: @, max: 4 }; “classification™)}
B8 //Realizar ls clasificacidm en &l comjunto de wvalidscide:

B9

20

91 wvar classifiedvValidation = validetionsssple.classify(clasificacion);

82 //Obtener la matriz de confusidm:

93

94

95 » var errortatrix = classifiedvalidation.errortlatrin({
96 sctual: "Clase™,

97 pradicted: “classification®

LI '

1]

188 print(errortatris, “Matriz de Confusldn®);

191 /rCalcular la precisidn global y las precislones del wseario y del prodector:
a2

13

104  wvar overalliccuracy = errordatrin.accuracy();

188 print{"Precislin Global:”, owerallAccurscy);

106

107 war userAccurscy = errorMatris.consumersdccuracy();

108 print{"Precisidn del Uswario:™; userdccurscy)j

108

118  var producerdccuracy = errorfatris. producersdccurscy();

111  print{"Precizsidn del Productor:”, producerdccuracy);

112

113

114 /S Calculsr el coeficiente Kappa

115 wvar kappa = errocMatris.kappa();

118  print{"Coeficlente Kappa:™, kappa);

117

118

1189 /S Crear una imagen con la verdsd bdsica y la clasificecidn en cada pimel
128 wvar cl;iilfi.“ﬂ-"- - i-"n.':l]l-:t['cl;::‘ll‘:'cat:.:f'};

121 war truthImage = valldationsample.reduceTolmage([ Clase™], ee.Reducer.first());
122

113 7/ Concatenar las imdgenss de verdad bisica y clasificacidn

134 var combinedImage = eo.Image.cat([truthImage, classifiedimage]);

125

126 // Reducir la imagen a través de las regiones de interés (ROI)

137 = var confusionMatrix = combinedImage.reducefegion({

128 reducer: ee.Reducer.fixedHistogram(@, 4, 5), // @-4 son las clases posibles, sjusts segin sea necesario
129 geometry: bounds,

138 scale: 38, // Ajustar segin sea necesario

i3 maPixels: 1eld // Ajustar segin sea necesario

132 )i

133

134 // Extraer la matriz de confusidn

135 wvar matrix = confuslonMatrix.get( ' classification”);
138

137 // Mostrar la matriz de confusidn

138 print{"Matriz de Confusidn®, matrin);

139

148

141 wvar Burgay= imagen.clip(bounds);
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142

143  Map.addLayer (Burgay,{paletie: landcoverPaletie, min:® , max: 4], "Burgay_20187);
144

148 war shapeBurgay = Burgay.reduceToVectors(

145 - {geometry : bounds ,

147 ffsentinel a 18 o landsat & 38
148 scale:da ,

149 geometryType: ‘polygon’,

158 maxPixels: lésll,

151 labelProperty: “clase’,

152 eightConnec ted : tree,

152 1;

154

155

156 wvar claseAgua=shapeBurgay.filter(ee.Filter.eq( clase”,@)]);

157 war claselrbanosshapeBurgay.filter(ee.Filter.eg{ clase™,1));
158 wvar claseBosquesshapeBurgey.filter(ee. Filrer eq{ clase™,2));
159 wvar claseCultivo=shapeBurgay.fllver(ee.Fllrer.eq{"clase”,3));
168 wvar clasePeramo=shapeBurgay.filter(ee.Filter.eq{ claze",4));

162  war lﬂﬂ‘uﬁcllsﬂul (geometry().aréa(l) divide(led).petInfo(]);

163 wvar srealrbanc= claseUrbanc,.geomstry().area(l). divide(led). . getinfo();
164 wvar sreaBosques=claseBosque.geometry().areall). dlvide(led). getInfol);
185 wvar sresfultivosclasefultivo.geometry().area(l). divide(led).getinfo();
166 wvar sreafaraso=claseParamo.geometry (). area(l). divide(les). getInfol);
167 war lll.-l'HlﬂﬂﬁlleWIWﬂ‘ﬂtIMWhh”;

169 pl‘ll‘lt{"tlaslf’iclcﬁor\- supervisada® )

178 print({"clase Agua”,areadgua);

171  print{“clase Urbana™, sresUrbens);

172  print{"clase Boigue", sresBosgue);

170 print(“clase Cultive” ,sreslultiva);

174 print{"clase Paramo™, aresParsmo);)

178  print{"suma”,suma);

178 print{"area Interes”™,bounds.geometry().area(). . divide(les));

178 wvar porcentafedguas|ee.Number(sresdgua).divide(ee. umber(tuma) ) . multiply(100) ). getinfal);
179 var porcentaheUrbanc={ee.Nusber(sresUrbanc) .dlvide[ee. Nunber|suma) ) multiply(100)). getinfof};

181  var porcentajeBosque={ee.Nusber(sreaBosque) .divide (ee. Munber(sums) ) multiply(100)) . getInfo()
182 wvar porcentajeCultivos={ee.Number(sresCultive).divide(ee.Susber{suma) ) . multiply(108) ). getInfo();
183 war porcentafeParamcs(ee.Number(areaParems) . divide|ee. unber(suma) ). multiply(100) ). getinfol);

185 print{"porcentaje agua”,porcentajelgual;

188 print{"porcentaje urbanc®, porcentahelirbanc);

187 print{"porcentaje bosque”,porcentajeBosque);
print({“porcentafe cultive”, porcentajeCultive);
print{“porcenta : e Faramo”, m'ﬂt.:"‘.’”};

war SumsPorcentaje= porcentajedguasporcentahelUrbancs porcentajeBosgues porcentajefultivo+porcentajeParamo)

print{ "SumaPorcentaje: ™, SumaPorcentafe);

image: imagen.clip(bounds ),
description: “Burgay 208167,
seale: 30,

reglon:takle

laa

189

19

191

192

193

194

195

194

197 = Export.image.toDrive({
198

199

288

281
w2}
03

Ips
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var argalnteres=ece. FeatureCollection( users /MAGUS/SUBTUENCA BURGAY 07);

Map . addLayer | arealnteres )

JFEliminar nubes y sombras

var clovd masks = require(’users/fiteprincipe/gectoals:cloud masks®);
" shadow™

var optlons = [“cloud™];

var landsatTOAcloudmask = cloud_masks.landsatTOR (options);

var L5coll = ee,ImageCollection(”LANDSAT/LTES/COL/T1_TOa™
FilterBounds{arealnteres)

e
rERE R mu e W=

=
w

var LAcoll = ee.ImageCollection( ' LANDSAT/LCBS/C81/T1 Toa")

16 .filterBounds{arcalnteres)

17 = .map(function(image){

1B return image.rename(['B8', "81°, "82°, "B3°, B4°, °"B5', "B&", 'E7', 'B&', 'BI", 'B18°, "BQA']);
19 1)

8

21

22 war landsatCollection = ee.ImageCollection(LScall.merge(LBcall});

23

24 fimds seca con pocas lluvias desde junio a septiesbre 2016-86-81°, "2816-8%-38
25 f/1816-18-81", "2016-12-38

16 Fr

7 var collectionl=landsatCollection

I8 FilterDete("2016-01-817, "1816-12-38%)

24 FilterMetadata] "CL U..D_fl’_‘\.ll:ﬁ‘ P lr::_:han', 1)

i .map( landsatTO4cloudmasi)

31+ .map( functionm {hlﬂﬂ]{

32

33 JF CALCULD DE INDICES

34 var ndvli = imagen.normalirzedDifference([“B4%,%83%]).rename(“N0VI®);
35 var ndul = Imagen.normaliredDifference(["B27,7 547 ]).rename( “NDWI™);
36 var ndbl = imagen.normallizedDifference(["85°,7547]).rename( “NDEI™);
7 imagen= imagen.addBands([mdbl, ndvl, mdwi]);

38

1] return imagen.clip(arealnteres);

48

41 )

42

43 var medisna=collectionl.median();

A4

45

45 var medisnaliVI= medisna.select( NINVI®);
47  war medianaMDWI= medisna.select( NDWI');
48 war medianaMDEI= medians.select( NDEI);

52 war agua= medianaMDWI.gte(2);

53 wvar vegetacion = medianaMDVI,.gte(9.2).and| mediasnahDVI.lte(@.43));
54 wvar vegetacionVigorosasmedianabDWI.gt(0.41);

55 war construcclon=medianaMDBI.gt(0.95);

58 //var sueloDesnudo = medlanaNDVT.lte(d.2).and(construccion. not());

57 war sueloDesnudo = medianabilVl.lee{d.2);

Bl SiMascaras
62 wvar mascara_sutloDesnudo= sueloDesnudo

63 .updateMask( susloDesnuda) ;

64 wvar mascara_sgua=agua

&5 JupdateMask(agua);

66 war mascara_vegetsclonsvegetsclon

&7 supdateMask(vegetacion);

68

69 war mascara_vegetaclonVigorosa= vegetaclonvigorosa
78 supdateMask( vegetacionVigorosa);
1 wvar mascara_construccion= construccion

T2 .updateMask( construccion);

73
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75 var

mosalc = ee. ImageCollection

76 ([mascara_sueloDesnuds.visuallize({palette: [ 84288 ]}).

7 mazcara_agua.visualize({palette: [ "blus"]}),

T8 mascara_vegetaciom.visuvalize({palette: [ ‘gres=n"]}),

79  mascara_vegetaclonvigorosa.visualize({palette: [“yellow"]}),
B0 //mascara_comstrucclon.visualize({paletve: ["red”]}),

81 ]).mosaie();

A4 var srea = oo, Image.pinelarea() . divide(les);
B85  Map.sddLayer(mediana, {bands:| 84", 83", "82" | man:@. 5}, Mediang’, tree);
aé fiMap . addLayer(slope;{}; "slope”,false);

87 Hap
a8 War

.addLayer(mosadc,{}, Mosaica’ )}
mascara_sueloDesmedo_ares = sascars_sueloDesnudo . sultiply(srea).select{[0],[ Swelo desnuda®]);

89 var maschra_sgua_area = mascers_sgua.sultiply(sres).select([0],] Agua]);

98  var mascara_vegetaclon_srea » mascara_wvegetaclon.sultiply(erea).select([8),] Vegetacion"]);
#1  var mascara_vegetacionVigoross_sres = mascers_vegetsciosVigoross.multiply(eres).select([@],[ vegetacion Vigorosa®])}
n

LL]

94 var ares_lmage = mascers_susloDesnudo_sres.sddBands(mascars_sgus_ires )

95 caddBands | mascers_vegeteclon_asres)

e caddBands (mascars_vegriscionVigorors_srea };

97 = var aress = area_lsage.reducefeglon((

EL] reducer e Reducer . sum( ),

L] geometry: srealnteres,

100 scale: D@,

11 manPixelsrield

102 }s

183 print('hectareas’ aress);

104 var
1a%  wvar
16 var
187  var
188 wvar

sresAguaneress. get{ " Agua” ) .getinfa();

arealuelosareas.get( " Suslo desnudo™) . getinfel);
areavegetaclon=areas. get (" vegetaclon™ ). getinfo();
areaVegetaclonVigorosa=areas  get (" vegetacion Vigorosa™) . getInfe():
sumazareadgus+ areaSuelo sareavVegetacionsareavegetacionvigorose;

188 print("suma” ;suma};

118 print{"area Interes”,arealnteres. geometry().area().divide(1es2]);

111  print{"porcentale agua”,ee.Menber{areadgua).divide(ee. umber(suma) ) multiply(108))

112 print{"porcentaje suele”,ee.Number(areaSuvelo).divide (oo Nomber (suma) ) .oultiply(168))

113  print{"porcentaje vegetacion”  ee . lumber{arestegetacion) . divide (e Nusber | some ) j coultiply{ 183} )

114 print("porcentaje vegetacion vigorosa®,ce.Mmber({ aresVegrtacionVigorosa).divide(ee. Musber(suma) ). multiply(18a})

116 Map

ccenterlbject{arealnteres, 3)
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Anexo B

Codlificacién Landsat-8 2018

1 var bounds—ee. Featurelol lection(® users/MacUs SUBCUEMIA BURGAY D7 )3

2

3 Jf This example demornitrates the wie of the Landist B Q4 band o madk ¢lowds.
4

5 /f Punction to mask clowds wsing the quality band of Lomdsat 8.

6= var maskLE = fumctiom{image) {

7 var ga = lmage.select{'BQa");

8 f/4 check that the clowd bit is off.

9 £ See https://wew.usgs . gov/ land-resources/nli/ landsat /landsat -collection-1-level -1-qual ity -assessment - band
12 war mazk = ga.bitwisednd(l €< 4).eq(d);

11 return image . updateMash (mask);

2}

13

14 /S Map the functlon over ome year of Landsat B TOA dats and take the mediasn.
15 wvar cosposite = ee.ImageCollection( LANDSAT/LCME/COL/TI_TOA")

16 fllterDate( 2018-81-81"; "2008-12-31")
17 Filterfounds (bounds )

18 +map (maskLB)

19 ~madlan(};

0

21 /F Get total rumber of plaels

22+ var preaTotal = composite.reducefeglon|{

Fi ] reducer! e Reducer.count(),

4 grometry: bounds,

2% ff adjust the scals sccording to your nesdi
18 113 // Adjust as needed

i

28

29 // Extract the total number of plxels from the property
0 var totalPlxeles s ee.Mumber{sreaTotal.get( 007 )).getlndo(); Adjurt the band sccording to your nesds

32 print(“Nimero total de piseles:”, votalPixeles);

3 /7 Dlsplay the results in & cloudy place
37 Map.setCenter(-78.0668, -1.7283, 11);
38 Hap.sddiayer(composite.clip{ bounds), {bends: ['B&°, 8%, "B&"], max: @.8)},"Imagen de agricultura™)j

48 var muestras = Agua.serge(Bosque) . merge(Cultive) . merge(Urbanc) . merge(Parano]);
41 var entrensmiento = composite.sssplefegions(muestras,[ Clase™],30);

var randomcolumn = entrenamiento.randonColuen();

var tralningsample = randoscoluen. filter(ee.Filter.gte( randon”,8.3));
var validationsample= randomcoluse.filter{ee.Filter. lte( “rendon",8.3));

print{entrenaniento. Limit (1))
print I:.-F'I\'r‘l'ﬂ-iﬂltﬂ slzel) ] )

var bandas = ['E2°, "B3°, "B4°,"85°, "BE’', 'B7']:
var clasificacion = ee.Classifier.smilefandomForest{18).trainentrenamiento, "Clase" bandas) ;
var imagen = composite.classify(clasificacion);

= war landcoverPalette = [
“EDLICB4", JF Agua (B)
“#ellalc™, Urbano (1)
“#985a31", // Bosque (2)
“EFSSSE", // Cultivo (3)
"#E29121°,// Paramo (&)

BOREC RN IR AR IS EBERRGEER
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63

78 Map.addLayer(imagen.clip( bounds),{palette:landcoverPalette, min:2 , max: 4}, “classification™);
71

72 fiCrear :nnjunta= de sntrenamisnto ¥ validacion:

73

75 war randomcolusn = entrenamiento.randomColumni);

76 wvar trainingsssple = rendomcolumn.filter(es.Filter.gte(“rendon™, #.3});
77  wvar validationsample = randomcolusn.filter{ee.Filter.lte( random™, @.3));
78 //Entrenar el clasificador y realizar la clasificacidn:

Bl var bandas = ['B2", 'B3', 'B4", 'B5", "B&", "E7'];

B2 war clasificacion = es.Classifier.smileRandonforest(l@).train(trainingsample, “Claze”, bandas);
B3 wvar imagen = composite.classify(clasificacion);

B4 //visualizar la clasificacidm:

B7 Map.addLayer (imagen.clip(bounds), { palette: landcoverPalette, wmin: @, max: 4 }, “classificetion™);
B8 //Realizar la clasificacidn en el conjunto de wvalidacidn:

81 var classifiedvValidation = validationsample.classify(clasificacion);
92 //Obtener la matriz de confusidn:

53

o4

85 = var errorMatrix = classifiedvalidation.errortatris((
56 actual: "Clase”,

87 predicted: “classification”™

88 });

99

188 print(errorMatrix, "Matrlz de Confusidn™);
181 Jicaleular la preclsion llal:ul. ¥ las precisiones del usuario ¥ del produc tor

184 var overalliccuracy = errorMatrix.accuracy();
185 print(“Precisldn Global:", overallAccuracy);

187 var userAccuracy = errortlatrix.consusersaccuracy();
188 p-‘lnt{ *Precleldn del Usuarlo:" » u:'n"l‘.:urﬂv-j;

118 wvar producerAccuracy = errorMatris.producersaccurscy();
111  print("Precisldn del Productor:™, producerAccurscy);

114 // Calcular el coeficlente Kappa
115 var kappa = errortatels.kappal);
116 print(“Coeflclente Kappa:®, kappa);

118 // Crear una Imagen con la verdad bdslca y la clasificacldn en cada pixel
126 wvar classifledImage = imagen.select( classification’);
121  ver truthImage = validetionsemple.reduceTolmage([ Clase™], ee.Reducer.first());

123 // Concatenar las Imdgenes de verdad bdslca y clasificacidn
124 var comblnedImage = ee.Image.cat([truthimage, classifledimage]);

126 // Reducir la imagen s través de las regiones de interés (ROI)
127 = var confusiontatrix = combinedImage.reducefegion({

128 reducer: ee.Reducer.fixeddlstogram(e, 4, 5), // @-4 son las clases posibles, ajusta segun sea necesario
129 geometry: bounds,

138 scale: 3@, // Ajustar segin sea necesario

131 maxPixels: 1213 // Ajustar segin ses necesario

132 }):

133

134 // Extraer la matriz de confusidn

135 wvar satrix = confusionMatrix.get( 'classification’);
136

137 // Mostrar la matriz de confusion

138 print{"Matriz de Confusidn™, matrix);

138
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148
141
142
143
144
145
146
147
148
149
158
151
152
153
154
155
156
157
158
150

161
162
163
164
165
166
167
168
168
i7e
17
172
173
174
175
178
177
e
170

181
182
183

1es
186
187
1EB

18
191
192
193
194
185
198
197
198
189

2a1
2az

var

r"l.up.nddLu:.':r[Hurw,{ﬂhtt::lmd:mfflhtt:, minz® , mex: -1-]-, “Burgoy 28187 );

Burgay= imagen.clip{bounds);

var shapeBurgay = Burgay.reduceToVectors(

WA
war
WEE
war
var

var
var
war
war
war
var

{geometry : bounds

fisentinel a 10 o landsat a 3@
scale: 3@

geosetryType: “polygon’,
manPixels:18=11,
labelProperty: ‘clase”,
eightConnected: true,

Hi

clasedguamshapeBurgay . Fllrer(ee.Filver eq( clase™,8));
claseUrbancsshapeBurgey . filter(ee.Filter.eq( " clase™,1));
:hu!nsqut-slup-d-ur;n.'Fll'r.er{ﬂ LFilrer.eq{“clase”,2));
claseCul tivo=shapeBurgay. filter(ee. Filrer.eq{ " clase™,3));
claseParamosshapeBurgay. filter(ee.Filter eq( clase” 4));

sresdguasclasedgue.geometry () .area( 1) . divide(led) . getinfo();
arealrbano= ¢laselrbanc. geometry (). areall). divide(led) . getInfol);
sreabosque=classlosque. grometry().area(l) . divide(1es) . getlnfa();
sresCultivosclaseCultive. geometry() .orea(l) . divide(led ). getInfol);
sreaParaso=claseParamo, geonetry( ) area(l) divide(1esd) . getInfal);
sunasargasguararsalrbancsarcalosguerareslultlvosarssfaren

Prini{": lasificac idn supervisada®™)

print("clase Agua”,sresigua);

print(“clase Urbana” ,sresUrbanc);

print(“clase Bosque” ,aresBotque);

print(“clase Cultive”,sresCultivo);

print(“clase Parama”, sresParsse);

print("suna”, sums)

print(“area Interes” bounds.geometry().ares().divide(led]);

var
W

var
var
var

porcentajesguas=(ee . Mumber (areadgua) .divide(ee.mber(suma) ) . multiply(100) ). getInfo()}
porcentahelrbancs (ee . Number [ areslrbans ). divide [ee. mber(suma) ) .multiply(100)).getInfo();

porcentajeBosques(ee . Number [ aresBosque ). divide (ee. mber(suma) ) .multiply(100)).getInfo();
porcentajeCul tivo={ee. Number (arealultive) . divide (ee. Number(suma) ) multiply(10a) ). getInfo();
porcentajeParamos(ee . Number [aresParamo ) . divide (ee.Mmber(suma) ) .multiply(100)).getInfo();

print{“porcenta _'_'le agua ~al porr'nt;jni‘u.] 3
print(“porcentaje urbanc®, porcentahelrbanc);
print("porcentaje bosque”,porcentajeBosque);
print(“porcentaje cultive®,porcentajeCultiva);
print(“porcentaje Paramo”, porcentajefaraso);

101

var SumaPorcentaje= porcents]edguasporcentahelrbancs porcentajeBosgues porcentajeCultive+porcentajeParama;

print("SunsPorcentaje: * ,SumaPorcentaje) ;

* Export.image.toDrive({
image: imagen. clio(bounds),
description: ”Burgay_2e18°,
scale:de,

H

region: table
i

Maria Augusta Murillo Patifio - Maria Camila Obando Loja



UCUENCA 102

wvar arealnteres-ee.FeatureCol lection( users MAGUS /SUBCUENCA _BURGAY _07])3

frEliminar nubes y sombras
var cloud masks = require( users/filtoprincipe/geetools:clowd masks® )3
F ™ shadow™
war options = [“cloud™];
9 wvar landsatTDAcloudmask = cloud masks.landsatTDa (options);

1
2
3
4 Map.addLayer(arealnteres);
5
&
7
:]

11 var LScoll = ee.ImageCollection(™ LANDSAT/ LTS/ CBL/TL_TOA™)
12 filterBownds {arealnteres)
13 J

15 war LBcoll = s¢,.ImageCollection( LANDSAT /LCRE/CEL/T]_ToA")
16 .filterBounds{arealnteres)
17 = .map(function(inage)(

18 return imsge.rensms(["0@°, "E17, "E2°, "E}T, "B4°, CEST, "BET, "E77, "BE", 89, 'B1@°, "BQA’]);
19}

L]

n

22 war landsstCollection = ee.ImageCollection{LScoll.merge{LBcoll));

k]

24 f/més seca con pocas lluviss desde junio s septissbre J018-84-817, "“2018-00-38
25 J/2018-18-81", "2018-12-30

26 "

7 var collectionl=landsatCallection

28 .filtll‘ﬂltl{"!ﬁl& 21-81", "1918-12-307)

25 .fi.:l.t.rnumu{‘:u.mu;: COMER™, “less_than™, 18@)

5 Jmap( landsatT0as Loudmasi)

31~ .map( Ffunctlon {imagen){

n

L Jf CALCULD DE INDICES

B4 var ndvi = imagen.normallzedDdfference([ 84",00%]) . rename( “NOVI®);
A5 var ndwl = lemagen.normallzedDifference([ 027 ,7847 ). rensme| “NOWI");
L1 var ndbl = laagen.normallzedDiffecence([ 857, 847 ])) . rensme( “NDBI ")}
a7 imagen= imagen.addBands([ndbl,ndvi ndwi]);

L]

L return imagen.clip(srealnteres);

&

4}

LH)

LE] var medisnascollectionl.medion();

&4

4%

L1 var medisnahDVI= mediens.select( NOVI');
47  war medlanaMOWI= medlana.select( NOWI™);
48 war medianaMDBIs medisna.select| MOBI');

52 var sguas medisnabWI.gte(0);

53 wvar vegetacion = mediansbiWT.gte(?.1).and| medianadv].lte(0.23});
var vegetaclonvigoross-nedianadVI.gr(0.43);

var construccionenedisnsMDBI.gt(0.95);

fivar sueloDesnudo = sedianabWI.lte(@.21).snd{constreccion.not()];
var susloDesnudo = medianadvi.lte(2.2);

JiMascaras

var mascara_sueloDesmudo= seeloDesnudo
updatetask] susloDesauds ) ;

Var mascara_sguasagus
-updaterask{agua);

var mascara_vegetaclon=vegetacion
.updatsMask{vegetacion);

var mascara_vegetacionVigorosa= vegetacionvigorosa
-updatefask( vegetaclonVigorosa);

var maicara construccion= construccion
updateMack|{ construccion);

GHHEERIRGREIRNSBRRYRRE
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74

75 war mosaic = ee.Imagefollection

76  ([mascara_sueloDesnudo.visvalize({palette: ['sasasa]}),

77  mascara_agua.visualize({palette: [ 'blue"]}).

78 mascara_vegetacion.visualize({palette: [ "green]}).

79 mascara_vegetacionVigorosa.viswalize({palette: ["yellow"]}),

B8 //mascara_construccion.vissalize({palette: [“red*]}}.

Bl ]).masadc{);

&2

B3

Ba var ares = . Image.pinelires() . divide(l=d);

BS Map . addL ayer (medisna, I"h;nd;:.[ ‘B4, CBA 2T ],-n:d. *.'I, “Hedisna®  tres);

&6 /iMap.addLayer(slope,( ), slope” ,false);

B? Map.addLayer({mosale,{}, Mosaleca® )i

BB  war mascara_sueloDesnudo_sres » mascars_seeloDesnudo.sultiply(srea).select([@],[ Swelo desnuda’]);
B8 wvor mascera_sgua_srea = mascors_sgus.multiply(sres).select([0],[ Agua’]);

88  wver mascars_vegetaclon_sres = mascers_vegetscion.multiply(eres).select([0],[ Vegetacion™]);

91  wvar mascara_vegetsclonvigoross_sres = mascars_vegetsclonvigoross.sultiply(sres).select([0], [ vegetacion vigorosa®])}

82

L]

4 var area_image = mascars_sueloDesmudo_ares,sddBand:(sazcers_sgus_sres |
1] LaddBandi| mascars_vegetscion_sces)
T «addBands (sascacs_vegetaclonvigoross_sres )
87 * var areds = srea_lnage.reducefegion{

o1 ] reducer tee Reducer.sum(),

] geometry: arealnteres,

188 scale: 19,

101 maxPixels: a1

102 });

183 print( hectareas’ ,sreas);

184 var areadgus=areas.get( dgua”).getinfol);

185 war arsaSuglo=aresas .';q't[' "Swelo desmado™ ). getl nfof ) ;

106  war areaVegetaclon=aress. get( vegetaclon™).getInfo();

187 war aresVegetacionVigorose=aress.get| vegetacion Vigorosa™).getinfo();

188 war sumasareaigus+ arsatuelo saresVegetacionssresVegetacionvigorose;

188 print(“smma”,suma);

118 print(“area Interes”,srealnteres.geometry(). areal). . divide(1e2)});

111  print(“porcentafe sgua”,ee.Nusber(sresdgua).divide(ee. Number(suma)) . multiply(108))

112  print(“porcentafe suelo”,ee.Mumber{areaSuelo).divide(ee.umber(suma)) . multiply(108))

113  print({“porcentaje vegetacion” ,ee.Number [ areaVegetacion ) . divide (ee. Susber [ suma ) ) coultiply( 168} )
114  print(“porcentafe vegetacion vigorosa®,ee. Mumber{ areaVegetacionVigorosa).divide(ee.Munber(suma) ). multiply(1ea})
115

116 Map.centerObject{arealnteres,3)

17
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Anexo C

Codlificacién Landsat-8 2020

1 wvar boundssee.Featurefollection( "users/Masus fsuBlEnca Bustay 0%);

4

3 S/ This example demonstrates the use of the Landsat 8 Q& band to mask clowds.
Kl

5 // Function to mask clowds using the guality band of Landsat 8.

6+ war maskLd = function(image) {

7 var ga = image.select{ BJA");

B {ff Check that the clowd bit iz off.

-] {f See https:/ /v usgs. gov) land -resources/nlif landsat flandsat-collection-1-level -1 -qual ity -assessment -band
1w’ var mask - ga.bitwiseAnd(l <« 2).eq(@);

11 return image, updaterask(mask);

12

13

14 // Map the function over one year of Landsat 8 TOA data and tske the medisn.
15 wvar composite = er.ImageCollection( LAMDSAT//LCSE, 081/ T1_ToA")

1B SFilterDate(" J828-01-81"°, “J82@-11-31")

17 . filterBounds (bounds )

18 map{maskll)

19 median);

28

21 /) Get total number of piwels
12~ war areaTotal = composite.reducefRegion({

23 reducer: =& Reducer.count(),

4 geometry: bounds,

15 scale: 38, // Adjust the scale according 1o yowr naeds
26 maxPinels: 1e13 // Adjust as needed

7 M

2B

23 /) Extract the total number of pinels from the property
3 wvar totalPizeles s ee.Nomber{sreaTotal.get{“067) ). getinda(); Adjust the bamnd sccording to your nesds

32 print("uiurrn total de pixeles:™, totalPixeles);

M /) Display the results in & clowdy place.
37  Map.setlenter(-78.8686, -2.7283, 11);
38 Map.addiayer(composite.clip( bounds), (bands: ["8&6°, “B5°, "B4°], max: @.8)}, Imagen de agricultura”};

40 wvar muestras = Agua.merge(Bosque).serge(Cultive).nerge(Urbanc) merge(Parens);
41  war entrenamlento = composite.ssmpleReglons (meestras,[ Clase” ], 30);

44  ver randomcolumn = entrensmisnto.randomColume();

46 wvar tralningsaspls = rondomcolumn.filver(ee.Filrer . gre( rondom™,0.3));
47  war valldetionssmple= randomcolusn.filver(ee.Filver. lte( randon™,8.3));

58 print{entrensmlento, limdt (1))
51 print(entrensmlento.slze())

53 wvar bandas = ['B2°, 'B3°, ‘B4’ 08", "B, “B7');
84 wer clasificacion = ee.Classifier.snllefandcaforest(10) . tralnfentrenamienta, “Clace” bandas);
55  var imagen = composite.classify{clasificacion);

58 * var landcoverPalette = [
(-] "WRCICHA™, // Agua (@)
Bl “medlale”, // Urbano (1)
[ ¥ "wdRSaldl”, F/ Bosgue (1)
[} "FreT, /) Cultive (3)
il "mBI1317,// Parama (4)

68 )i

7@ Map.addLayer(imagen.clip( bownds),{palette:landcoverPalette, minc® ; mam: 4}; “classification™);
73 /fCrear conjuntos de entrenamiento y wvalidacidn:

75  war randomcolumn = entrenamiento.randomColusn();

76 war trainingsample = randomcolumn.filter(es.Filter.gte( random™, 8.3));

7?7  wvar validationzsample = randomcolumn.filter(es.Filter.lte{"rendom™, @.3));
M  //Entrenar el clasificador y realizar la clasificacidm:
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var bandas = [“B2°, "B3°, 'B4’, "ES’, "B&°, "67'];

var clasificarion = ee.Classifier.snileRandonForest(le).train(trainingsample, "Clase”, bandas);
var imagen = composite.classify(clasificacion);

fivisualizar la clasificacidn:

“ap.addLayer(imagen. clip{bounds), { palette: landcoverFalette, min: @, max: 4 }, "classification™);

fiRealizar la clasificecidn en el :nnju'ntn de validacion:

var classifiedvalidation = validationsample.classify(clasificacion);:

fi0btener la matriz de confusion:

var errorfatrix = classifiedvalidation. errortatrix(]
actual: “Clase",
predicted: “classification”
H H
print [srrorfatrix, "“Matrir de Confusidn®);
ficaleular la precisidn global y las precisiones del usuario y del productor:

wvar overallAccuracy = errorMatrix.sccuracy();
print{“Precisidn Global:", ewerallAccuracy);

var userAccuracy = errorMatrix.consumersAccuracy();
print(“Precisidn del Uswario:®, userAccuracy);

iiEiEEEEEia:a:q:aas:s:a::t:na:

118 war producerAccuracy = errorfatrix.producersAccuracy();
111 print("Precisidn del Productor:”, producerAccurascy];
112

114 /J Calcular el coeficiente Kappa
115 wvar kappa = errorMatrix. ksppa();
116 print{ “Coeflciente Kappa:™, kappa);

119 // Crear una imagenm con la werdad bésica y la clasificacidn en cada pimel
128 war classifledimage = imagen.select( classification’);
121 wvar truthlsage = validstionsample.reduceTolmage(["Clase™], ee.Reducer.first());

123 // Concatenar la: imdgenes de verdad bésica y clasificacidn
124 war cosbinedImage = ee.Image.cat([truthImage, classifiedImage]);

128 // Reducir la i-n'en & través de lss rr;iu-ne-: de interés [ROI)
127 = var confusionMatrix = combinedImage.reduceRegion({

128 reducer: ee.Reducer. fivedHiistograsm(e, 4, 5), // -4 son las clases posibles, ajusta segun sea necesarlo
119 grometry: bounds,

i3g scale: M, /S Ajustar segun sea necesario

131 maPinels: 1el3 // Ajustar segln sea necesarlo

132 )}

133

ii4 // Fxtraer la matriz de confusidn

135 wvar matrls = confuslontatrds, gev('classification);
136

137 // Mostrar la matriz de confusidn

138  print("HMatrlz de Confusidn™, matrix);

1%

149

141  war Burgays imagen.clip(bounds);

1a2

143  Map.addisyer{Burgay, {palette: landcoverPalette, ndntd , max: 4}, "Burgay_2028");
144

148 war thapeBurgay = Burgay.reducelaoVectors(

i46 - {geomatry:bounds,

la7 f/sentinel & 10 o landsat & 30
148 scale: i ,

laa geometryType: "palygon”,

158 maxPivels: 10013,

151 labelProperty: ‘clase’,

152 eightConnacted: true,

153 H;

154
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154

155

156 wvar claseAgus=shapeBurgay.fllter(ee. Filter.eg( clase™,8));

157 wvar claseUrbano=shapeBurgay.filrer{ee.Filrer. egq( clase™,1));

158 var claseBosque=shapeBurgay.filrer(ee.Filter. eq( " clase”,2));

159 var claseCultivo-shapeBurgay.fllver(ee.Filver. eg{ clase™,3));

168 wvar claseParsmo=shapeBurgay.filver{ee.Filrer. eq( clase” 4));

161

162 wvar sresdguasclaseAgua.geometry().area]l).divide({led).getInfol);

163 war arealrbanow claselrbano.geometry().aresl).divide{led).getInfo();
164 war aresflosquesclaseBosque.geometry().area(l) . divide(l=d).getInfo();
1688 woar aresfultivosclaselultivo.geometryl).sreafl).divide{l=d).getInfol);
168 war aresfaramosclaseParamo.geometry().area(l) . divide{le4).getInfo();
187 war sumas= AR Ealirk BosquevarcalultivosaresParamn;

164

188 print{"clasificacidn supervissda™)
178 print(“clase .-'.gua".qu-nl..u.“
171 print(“clase Urbano®,sresUrbamc);

171 print("clase Bosgue®
170 print(“clase Cultive

sreaBosque)
sereafultiva);

174  print(“clase Paramo”, sresParemo);
178 print(“suma”  suma);
176  print("area Interes” bounds.gecmetey(). srea(). divide(1es));

178 var porcentajedguisee Musber(sreadgus).divide|ee . Susber|suma) ) multiply(100) ). petInfo();
178 wvar porcentahtUrbano={ee . mber | arsalerbang ) dlvide e Snber | guma) ) omul tiply(100) ). getInfol )

181 wvar porcentajeBosques={ee. Nunber|areslosque) .dlvide{ee. Nunber(|suma) ) omultiply (100) ). getInfo();
182 var porcentajeCultivos(ee.mmber(areslultive) divide(ee. Sunber (puma) ) multiply(100])) . getInfo();
183  var porcentajeParsmos=(ee. umber(aresfaremo).divide(ee. Nmber (| sums) ) multiply(100) ). getInfo();

165 Fl"lﬂlt'lp".ll{!f'tﬂl:! Jguu'.mtﬂujm]:

186 print (“porcentaje urbang™, porcentabelrbana);
187 print("porcentafe bu:qae'.pﬂtlﬂtljﬂﬂl“]:
188 print(“porcentafe cultive”,porcentajeCultive);
188 print("porcentaje Paramo™, porcentajeParsmo);

106

181 war Sumsforcentajes porcentsjedgussporcentabelrbancs porcentajeSosgues porcentajeCultivosporcentajeParama;

132

183 print(“SumaPorcentaje: ", SessPorcentaje) |

194
185
196

197 = Export.image. toDrive({
198 image: imagen.clip(bounds),
199 description: "Burgay_1019°,

109 scale:3a,
a1 reglon:table

W2 1)
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1 vwvar arcslnteres=ce. FeatureCollection| “users/MAGUS /SUBCUENCA BURGAY 0%);
2

3

4 HMap.addLayer(arealnteres);

5 J//Eliminar nubes y sombras

6 war clowd mesks = require( users/fitoprincipe/geetools:clowd masks"™);
7 S/ shadow”

8 war options = ["cloud"];

% war landsatTOAcloudmask = cloud masks.landsatTOA (options);

1a

11 wvar LScoll = ce.ImageCollection("LANDSAT/ LTS/ /COL/TL_TOA)

12 .filterBounds {arealnteras)

13 H

14

15 wvar LBeoll = ee.ImageCollection( ' LANDSAT/LCBS/C81/T1 TOA")

16 .filterBounds(arealnteres)

17 » .map(function(image){

18 return image.rename([ 82", "E1°, "B2°, "B3°, 'B4°, 'BS°, 'BE&°, "67°, "BA°, "B9°, "B1®°, “BQA']);
19 });

28

21

22 wvar landsatCollection = ee.ImageCollection{L5coll.merge({LBecoll));

3

24 f/mds seca con pocas lluvias desde junio a septiesbre 2820-86-81%, “2828-95-38
25 fileze-18-81", "2829-12-38

26 !

27 var collectionl=landsatCollection

28 filterDote("2020-81-81, “2828-12-387)

29 fFilterMetadata(“CLOUD_COWER™, “less_than™,188)

3@ .map(landsat TOA: loudmask )

31~ .map( functiom (imagen){

32

13 Y CALCULDO DE INDICES

34 wvar ndvl = imagen.normalizedDifference([ 847,783 ]). rename| "NOVI™);
% var ndwi = imagen.normalizedDifference([ 827,784 ]). rensme| "NDWI");
36 var ndbl = imagen.normalizedDifference(["85",%84%]).rename( “NDEI");
LT imagens imagen.addBands([ndbi,ndvi,ndwi]);

8

39 return imagen.clip(arealnteres);

48

4 1

42

43 var medisna=collectionl.median();

g

45

46  var medlianaNOvI= medlana.select( mOvi®);
47  var medlansNOWI= medisna.select( NOWI');
48 wvar medianaMDBI= mediana.select( NDEL");
a9

5@
51

52 wvar aguas medlanalDWI.gte(2);

53 wvar vegetaclion = madlenaNOvT.gte(0.2).and| sedlanshDVE. lre(0.42));
54 ver vegetaclonvigoross=aedlisnsMOvI. gu(o . 42);

58  wvar construccionsmedisnaNDBl.gt(e. 0%);

B8 J/var sueloDesnudo = medianshiDV].lve(d.2).snd| construccion.not());
57 war sueloDesnude = medisnaMDVI.lte(0.2);

58

L]

&0

Bl fMascaras

62 wvar mascara_sueloDesnudo= sueloDesnudo

63 cupdateMask( sue loDesnuda ) ;

G4 war mASCArE_AgussAgus

65 JupdateMask{agua);

66 wvar mascara_vegetaclon=vegetacion

67 Jupdatetask({vegetacion);

68

69 war mascara_vegetac 1n|'|'||'i|:nru:..l vegetacionVigorosa
78 .updatetask( vegetacionVigorosa);
71  wvar mascara construcciom= construcclion

72 .updateMask({ construccion);

73
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var mosale = ee ImageCollection
([mascara_suvaloDesnudo.visualize({palette: [ 2asaaa’]}),

mascara_agus.visuvalize{{palette: [“blu="]}},
mascara_vegetacion.visualize{{palette: [“gresn’]}),
mascara_vegetacionVigoross.visusalize{{paletter [“yellow” ]}).
f/mascara_construccion.visuvalize{{palette: [“red"]}).
1y.masaic();

var ares = oo, Image.plxelarea]) divide{led);
Map . addLayer (medisna, (bands:["B4°, 83", "82" ] mam@. 5}, ‘Medisna’ , bree);
{iMep. sddLayer(slope,{}, ‘slope’ , false);
Map . sddLayer(mosadc, {}, ‘Hosaica® )y
war n;:lr-_:uthnt:m_rg- = -:.url_:uqlﬂ“m.mlt iply {“}.slltcti'[u],["}-.-r]o desnudo’ ] )
WAr mascara_agua_area = -:.:pr-_lp.u.lrull!.pl'f{.'g-].iileclf[u].'[ dgua’ 1)
var mascara_vegetaclon_area = mascars_vegetaclon.multiply(ares). select([0]),[ vegetaclon']);
var mascara_vegetaclonvigoross_sres = mascara_wvegetaclonvigorosa.multiply(area) . select([@],[ vegetacion vigorasa'])j

§

srea_lmage = mascers_susloDesnuds_sres.sddland: (matcars_sgus_sres |
.sdedBands| mescers_vegetecion_srea)
eddBands [ mascers_vegete: lonvigorose_srea )
var areas = ares_lmage. reducefeglon({
reduger e, Reducer . sgum( ),
gronetry: arsalrteres,

ERSEZICEZESESRNEERAR YN

18a ecaler 0@,
191 manPinelsileld
10 )

183 print("hectoress’ Bress);

104 var sresdguasaress.get( dgus”).getinfo();

185  wvar sresSuelo=sress.get( Suslo desnwdo” ). getinfol);

186  var sresVegetaclon=areas. get( vegetacion™) getinfo();

187  war prgﬂqm;qiwiprqimi.pt{ “wegertacion Wigorosa™).getinfol];

108 war sumasarcadAgua+ areaSuelo srareaVegetacionsareaVegetacionvigorosa;

189 print("suma” ,suma)p

118 print(“asrea Interes” srealnteres.geometry(]).ares(). divide{led));

111 print("porcentaje agua”,ee.Number(areadgua ) .divide(ee . Nonber|{ s ) ) .maltiply{188) )

112 print("porcentade :-.Jel'.:'.u!.wtlmﬁnh].ﬁvidel'u.hhr{s-i}!.-.ll.l.i.pl'_r[]MJ‘.I

113 prist(*porcentaje vegetacion™,ee. Nunber(areavegetacion]. divideee. Munber (suma) ) .multiply(188))
114  print(“porcentaje vegetaclon vigorosa®  ee.Mumber( sresVegetacionvigorosa).divide(ee . Musber(suma) ). multiply(10a))
115

116 Map.centerObject{arealnteres, 8}

117
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Anexo D

Codificacién Sentinel-2 2016

R B R B R R SRR BN E RN R AR R E B v va v

dEESR RO R YR RNENCBEESR

=l
[

var bounds = ee.FestwreCollection] ™ users MAnies MSUBCIERCS SRty 07z

ff Function to mask clowds using the Sentinel-2 Q& bamnd.
function maskSiclouds(image]) {
var ga = imesge.select( Qada");

£f Bits 18 snd 11 are clowds and cirrus, respectively.
var clowdBitMask = 1 €4 18;
var cirrusBitMask = 1 << 11;

{4 Both flags should be set to zero, indicating clesr comditions.
var mazk = ga.bitwisednd{clowdBitMask).eqd).and(
ga. bitwissdnd{cirruaBitiask).eq{8));

Jf Return the masked and scaled data, withowt the 08 bands .

return image.updateMask(mask]).divide 15880
select(['B2', 'B3°, "B4', "B5°, "B&', "B7", "B&", "EEA", "E11°, "B12"])

copyProperties(image, [“iyitem:time start™]):

}

£ Hap the function over oné year of data and take the median.
S Load Sentinel-2 TOA reflactance dats.
var composite = ee.ImageCollection] COPERNICUS/S2°)
filterBownds ( bounds )
filterDate(’ 2016-21-81°, '2016-81-31°)
£ Pre-filrer to get less clowdy gramules.
.filtl!l'lf!t.Fi.lttl‘.ltt'C..CH.C"_F‘I!EL_JENCE"I"-'-;."E s 28))
-map (mask5aclouds )
medlan();

[ Get total number of plxels
var areaTotal = composite.reduceReglon(]
reducer: e, Reducer.count(),
geonetry: bounds,
scale: W@, A Adiust the scale ::(ard;rg o your npeds
mpxPlxels: 1el3 /) Adjust as meeded
3 E

£ Extract the total mmber of pixels from the property
var totalPlxeles = oo Mumber{areaTotal.get( 527 )).getinfol); { adjust the bamd agcording to your needs

print(“Nimero total de piweles:™, totalPizeles);

f/ Display the results im a clowdy place.
Map.setCenter(-78, 8666, -2.7263, 11);
Map. addLayer [ composite.clip(bounds), {bands: ["B2°, "E3°, "B2°], wmax: @.B}, “Imagen de agriculturs™)}

var musstras = Agua.merge(Bosgue) . merge({Coltivo) merge({Urbanc).merge(Faramo]);
var entrenamiento s composite.samplefegions{meestras, [“Clase™], 3a);

var randomcolumn = entrensmissto.randosColon();

var trainingsample = rondoscolumsm. filter{ee.Filter. gte| “rondom™, @.3));
var validstionzample = rasdoscolusn.filter (== Filter. lte("rendon™, @.3));

print(entrensmiento. limic{1));
print(emtrenamiento.size));

var bandas = ['B2°, 'B3', 'B4’, 'BS°, "B&", "B7", "BE", "BEA', "B11°, "B12');
var clasiflcaclon = ee.Classifier.smileRandonf orest(10) . train(tralningsanple, “Clase™, bandes);
var imagen = composite.classify(clasificacion);

var landcoverPalette = [
“BACICEB4A", // Agua (@)
“medlalc”, // Urbano (1)
“#d05a32", // Bosgue (1)
-Hm-, £ Cultivo (¥)
"#BI9121" // Paramo (4)
1

Map.addLayer (inagen.clip(bounds), {palette: landeoverPalette, min: @, max: 4}, “classification™);

109
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72

73  /f Crear conjuntos de entrenamiento y validacicn:

74 war randomcolumn = entrenamisnts.randosCalumn();

75 war tralningsample = randoscolusn.filter{ee.Filter.gte( random™, @.3));

76 war validationsample = randomcolusn.filter(ee.Filter.lte( random™, @.3});

Frl

7B £ Entrenar =l clasificador ¥ realizar la clasificacion:

79 war bandas = [‘82°, ‘'B3*, ‘'B4’, 'BS', 'BE', 'E7', "E&", "BEA", 'B11°, "B12'];
BB war clasificacion = ee.Classifier.smileRandonForest(18).traln(trainingsample, "Claie”, bandas);
Bl war lmagen = composite.classify(clasificacion);

B2

B3 // Wisualizar la clasificacidn:

B4 Hap.sddLayer(imagen.clip(bounds), {palette: landcoverPalette, win: &, max: 4}, “classification™);
BS

B // Realizar la elasificacidn en el confjunto de wvalidscidn:

BE7 war classifiedvalidation = validationsasple.classify{clasificacion);

BB

88 // Obtener la matriz de confusidn:

80 wvar errorMatrix = classifiedvalidation.errortatrin((

g1 sctual: "Clase”,

92 predicted: “classification®

3 I

i

95  print(errortatrix, “Matriz de Confusidn™);
6

#7 /7 Calecular la precisidn global y las precisiones del wsuerio y del productor:
$8  war overalliccurscy = errorMatris.sccurscy();

#9  print(“Preclsidn Global:”, overallAccuracy);

188

181 var userAccuracy = errortatrlx.consumersaccuracy();

182 print("Precisidn del Usuario:™, userAccurscy);

183

lad war producerAccurscy = errorMatrls.producersdccurscy();

185 print("Preclslin del Productor:™, producerdccuracy);

187 // Calcular el coeficiente Kappa

188  war kappa = errortlatrix.kappa();

180 print(“Coeficiente Kappa:™, kappa);

118

111 // Crear una imagen con la verdad bdsica y la clasificecidn en cada pixel
112 wvar classifledImage = Imagen.select( classiflication’);

113 war truthImage = validationsample.reduceTolmage([ Clase™], ee.Reducer.first());
114

118 // Concatenar las i.lllig;:nl.-s- de verdad bésica y clasificecidn

116 wvar combinedImage = ez Image.cst([truthlmags, classifisdimage]]);

117

118  // Reducir la imagen a través de las reglomes de interds (ROI)

118 = var confusionMatrix = combinedImage.reducefegion({

12@ reducer: ee.Reducer.fixedHistogram{®, 4, 5), // @-4 son las clases posibles, ajusta segin sea necesario
121 geometry: bounds,

122 scale: 18, // Ajustar segin sea necesario

123 maxPixele: 1e13 /) Ajustsr segin sea necesario

124 1)

125

128 /) Extrasr la matriz de confusidnm

127 war matrix = confusfomMatrix.get('classiflication’);
124

128 // Mostrar la matriz de confusidn

138 print("Matriz de Confusidn®, matrix);

1n

132 war Burgay = imagen.clip(bounds);

133

134 Map.sddLayer(Burgay, {palette: landcoverPalette, min: 6, max: 4}, "Burgay Z8167);
135

135
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137  wvar shapeBurgay = Burgay.reduceToVectors(

13E - {peometry :bounds ,

139 fisentinel a 120 o landsat a 3@
1aa scale:1d ,

141 geometryType: "polygon’,

142 manPivels:18=11,

143 labelProperty: "clase”,

144 eightConnected:tree,

145 ) F

146

147

148 wvar claseAgua=shapeBurgay.fllter(ee.Filter.eq{ clase™,8));

148 wvar claseUrbano=shapeBurgay.filter(ee.Filter.eq{ clas=",1));

158 war claseBosque=shapeBurgay.filter(ee.Filrer.eq{ claze™,2));

151 wvar claseCultivo=shapeBurgey.filter(ee.Filter.eq{"clase™,3));

152 war claseParamo=shapeBurgay.filter(es.Filter.eq{ claze",4));

153

154 wvar aresfgua=clasefgua.geometry().arca(l).divide(l=d).getinfo();

155 war arealrbano= claselrbanc.geometry().area(l).divide(les). getInfo();

158 wvar sreaBosques=claseBosque.geometry().area(l).divide(l=4).getinfo();

157 war areaCultivowelaseCultive.geometry().area(l) . divide(led).getInfo();

158 wvar sresParamo-claseParsmo.gecmetry().area(l) divide(les).getinfo();

150 wvar suma=aresdgus+arsalrbancrareaBosquesaresCultivossareaParams;

164

181 print("clasificacidn supervissda™)

162 print(“clase Agua™,aresigua);

163 print("clase Urbsno” ,areslrbenc);

164 print(“clase Bosque” ,aréaBosque);

165 print("clase Cultive”, sresCultive);

166 print{"clase Paramo”, areaParsms);

167 print(“suma”, susa);

168 print{"urea !Intt-"t;“,M;,lr_tr-,'['_l,lrel{} Jdivide(led))

168

178  var porcentajesgua=(ee,Mumber(arcadgua) .divide(ee Nusber(sums) ) .multiply(1o@) ). getinfo();

171 wvar porcentahelrbanos|ee, Number|arealrbanc) . divide [ee. Nunber{suna)) multiply(108)).getInfol);
172

173  var porcentajeBosques(ee. Number(aresBosque).divide(ece. Number(suma) ) . multiply(188)) . .getInfo();
174  var porcenta]eCultivo=(ee Wumber (sreaCultive).divice(ee . Mumber(suna) ) milriply(108) ). getInfol);
178  wvar porcentajeParemos(ee. Number(aresParsmo) . divide(ee. Number(suma) ) .multiply(100)) . getInfo();
178

177  print("porcentaje agua®,porcentajedgua);

178 print{"porcentaje wrbano®; porcentahsUrbang);

179 print("porcentadie bosque” ,porcentajeBosgue);

188 print { “porcentaje cultive” ,pm-::.nt.jﬂ:ult ive);

181 print("porcentaje Paramon”; ﬂr‘(_tntljﬂh‘-j};

182

183  var SumaPorcentaie= porcents]edgussporcentahelUrbancs porcentajeBosques porcentajeCultivosporcentajeParamo;
184

188 print("SumaPorcentais: ",Mr:[ﬂt.j.};

188

187

188 = Export.image.toDrive({

189 Image:imagen. clip(bounds),

196 descr iption:"ﬂurgny_)ﬁl]&',

191 scale:da,

192 reglon: geometry

183 });
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var arealnteres=ee.FeatureCollection | users/MAGUS SUSCUENCA_BURGAY_07]);

var SentinelvizrParam=function|imagenl ,bandsL,nosbre, shown){
Map .addLayer (imagenL , {min:o,max: 2000 ,gamma:]l,opacity:1,bands:bandsL]} ,nombre , shown) ;

}i

W0 sl N W R

Map.addLayer (arealnteres);

18 //Eliminar nubes y sombras

11 var cloud masks = require(’users/Titoprincipe/geetools:clowd masks™);
12 var options = ["clowd"];

13 var SentinelEnmascarar = clowd masks.sentinel? (["cirrus’, opague’]);

15 var sentinel = ee.ImageCollection({ COPERMICUS/S27)
16 .filterBounds (arealnteres);

18 //2016-10-81", "2016-12-3@
19 //2816-81-981%, "2816-04-387
28  //quema 2916-96-@1°, "2016-03-38

bk | var collectionl=sentinel

22 fFilterDate("2016-01-917, “1016-121-387)

23 fllterMetadata(™CLOUDY PIXEL_PERCEMTAGE","less_than™, 188)

4 .map(SentinelEnmascarar)

25~ .map( function (imagen){

26

P Jf CALCULD DE INDICES

-] var ndvi = imegen.normalizedDifference([ B8","B4"]).rename({“NDVI");
29 var ndwl = imagen.normalizedDifference([ 837,587 ]).rename( " NDWL");
39 var ndbi = imegen.normalizedDiffersnce([ B117,"E8"]) . .rename{“NDBI™);
3 imagen= imagen.addBands([ndbi,ndvi,ndwi]);

a2

33 return imagen.clip{areaInteres);

34

5}

36

37 var sediana=collectionl.median();

8

39  wvar medianaNDvI= mediana.select( MOVI");
48  var medianshDWI= mediana.select( NDWI");
41 wvar medianaNDBI= mediana.select( MDEI");

44  var sgue= medianaMDWI.gte=(0);

45 var vegetacion = medianaNOWI.gte(o.2).and{ medianaMOVI.lte(2.43});
46 var vegetscionVigorosssmedisnalOVI.gt(2.43);

47 wvar construcclon=medianaMDBI.gt(@9.85);

48 //var sueloDesnudo = medianalDVI.lte(@.2).and(construccion.mot());:
43 var sueloDesnudo = medianaNDVI.lte(o.2);

81 [S/Mascaras
54  war mascara_sueloDesnudos sueloDesnudo

55 LupdateMask(sue loDesnudo) ;

56 war mascara_aguas=agua

57 -updatetask({agua);

58 war mascara_vegetacion=vegetacion

59 updatetask(vegetacion);

6@

61 war mascara_vegetacionvigorosa= vegetacionvigorosa
62 updatetask( vegetacionvigorosa);
63 war mascara_construccion= construccion

64 updateMask( construccion);

&5

1]

67 war mosalc = ee.ImageCollection

68 ([mascara_sueloDesnudo.visualize({palette: [ 3osssa]}),
639 mascara_agua.visuallze({palette: ["blus"]}).

78 mascara_vegetaclon.visualirze{{palette: ["greea’]}),

71 mascara_vegetacionvigoresa.visvalize({palette: ["yellaw’]}),
72 f/mascara_construcclon.visualire({palette: [“red"]})

73 ]).mozaic();
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75
]
7”7
7B
i)
Ba
Bl
B2
B3
B4
BS
BE
B7
1]
1]
o0
1
22
23
a4
L]
26
87
L]
-]
100
lal
1a2
123
lad
1a5
106
1a7
128
108
118
111
112
113
114

var area = ee,Image.plwelarea() . divide(le4);
//B12 BAA B4

e

B8A",'B3","B2°

SentinelvizParam(mediana,[ B32", 'B3°,"B2" ], Medlana’ ,true);

£
Map.
wvar
war
var
Var

Var

VEr

Hap .addLayer(slope,{}, "slope’ ,false);

addLayer(mosalc,{}, 'Mosaica’);

masca rl_:.u:.'l.nbg snudn_ur:- - n;:-r-_:ulﬂ:m. multiply{area).select( [ 3] ,I "Cuelo desnudo” ] ¥i

WASCArE_Agud_ares = mascars_agud.multiply(ares).select([8].[ Agus"]);

mascars_vegetacion_srea = mascars_wegetacion.sultiply(srea).select([@]),[ Vegetacion']);

masca rl_uglgtu; im'u'ilurn:.;_.'ﬂ = mascars_vegetac mi"ﬂr‘ﬂll. multiply(area).select( I_-QIJ ,I wvegetacion Vigorosa® ] 15

ares_lmage = mascars_sueloDesnudo_sres.sddBands (mascara_sgus_sréa |
(sdcBands | sascard_vegetscion _srea)
sddBands (mascara_vegetec loaVigoross_sres )}
aress = area_lmage.reduceleglon{

reduceriee . Reducer, sum{ ),
gerometry: arsalnterss,

ala: 18,

maxPixels:lel)

B F

print( hectareas” 8reas)}

war
war
war
war
var

sreabguassareas . get( “dgua” ). getinfe();

areaSuelo=areds . get("Suelo desnudo”).getinfo();
areaVegetacion=areas . get [ Vegetacion” ). getinfa();
areavegetacionVigorosasareas . get( “vegetacion Vigoross™).getInfo();
suma=areadguas areaSuelo sareavegetaclonsareavegetaclonvigorosa;

print (" suma”  suma) j

print(“area Interes”,arealnteres.geometry().orea).divide(led));

print(“porcentaje agua”,ee.Number(areadgua).divide(ee.umber(suma)) . multiply(100))

print(“porcentaie suslo”,ee.Number({areaSuelo).divide[ee. hunber (suma)] . multiply{10a})

print{“porcentaje vegetaclon” ,ee.MumberareaVegetacion).divide (ee. humber(suma) ) .multiply(108))

print(“porcentaje vegetacion vigorosa™,ee.Mumber{ arssVegetacionVigorosa).divide[ee.Number(suma)).multiply(18a))

Map.

centerfbject(arealnteres,8);
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Anexo E

Codlificacién Sentinel-2 201

8

1 war bounds s ee.FeatwreCollection] ™ user s/ MaGs  SUSDNNIE_ BUSGEY 07 )
2

3 /F Function to sask clouds using the Seatissl-I Q4 o

&= function maskSlclouds(image) {

. | var ga = imege.select("asa");

L

7 4 Bits 18 and 11 are clowds and clrres, respectively.

L] var ¢loudBitHask = 1 <« 18;

4 var cirrosBitMesk = 1 €€ 113

13

11 #F Both flags should be set to rero, Indicating clesr oond]tioms.
12 var mask = ga. bitwlsednd|(clovsBitiask) . eq(@) . and]

13 g Bitwisesnd (CirresBithask) . eq(@) );

14

15 M Return the masked amd scaled dats, without the Q4 bamdc

16 Fetan lmage. updateiack{mask) dvice] 1aeaa)

17 cemleck{['B3', '83°, "B4', 'ES", 85", "B7, "E&', "EEA", "EI1’, "E1I'])
18 copyProperties(image, [“system:time start™]);

13

8

21 /F Pap the function ower

ard ol of dats and taks the

22 /7 Load Sentinel-2 TOR reflectance data
23 var composite = ee. Inegefol lection| COPESMICLR/52")
4

L

FilterBounds{boundsj
5 .'f!.l'l:trl:lltt{ 2818-81-81", "1818-11-31")
26 {7 Pra-filter vo get less cloudy gramules.
F ¢ Filter(ee. Filter. 1t "CLOLDY PINEL PERCENTASE ", 29))
i | ~map(maskSiclouds )
F- | Jmedisn )y
L]
31 /S Get total nusber of pissls

32~ var sreaTotal = composite.reducefegion({
n reducer: ee.Reducer.count(),

34 geometry: bounds,
35 scale: 18,

ff Adjust tha icale sccording 1o your Aeedi

Adfust the band sccording to your

6 maxPiuels: 1e12 J Ad{ust a3 needed

LA 3 I

b= |

M /S Extract the total nusber of plusls from the property

4 war totalPlzeles = oo Mumber{sreaTotal . get (780" ). getlnfal);
a4l

42 print(“Nisero totsl de piseles:™, torslPiseles))

45

M/ Display the results la & clowdy place.

45  Map.setCenter(- 78, 8664,

48 var NURSTPRE = Agud.merge|Bodgus) eerge(Cultl
40 var antrananlente = compodlte. sampleleglon (maritrad, [°0

L]

1.7283, 11);

B3

48 Map.sddLayer({composite.clip(bounds), {bendsy ["84°; "B

51 war rendoscoluse s entrenssdento, randosColus| )

L

%3  war treiningresple = rendoscolusn.filter{es.Filter.gtel
84 war valldstlonsemples = rendomcolusn, 7ilter(es . Fliter.

1]

88 prirtientrensmiesta. Lislt{1));

!? print{entrensmiento, tize

H' war bandss = ['B2°, "B2

& wer clesificecion = ee.Classifier.emileRandonforest(19].trodn(tralningsanple,

(1

. ‘B4, 'BS', 'B&°, "§7', "B8°,

& war imsgen = compasite.classify(clesificecion);
&2

81+ war ]indtwr'l‘ilﬂt! = [

[} "L 3L u I Agua [B)

ES "Ew3i Ff Urbara (1)

BE " Eips, § Bongus (1)

&7 “FFEBB®~, [Ff Caltiva ([3)

=3 “#8X91IX1T S Paramo (4]

B

s B2°), wmmy 8.8},

) e Lrbans ) merge (Farang )

Lase™], W);

mhdoa™, @ 1]]]

]g.['..uﬂ o, B.5)))

BB, 'BI1', ‘BAZ');

Claze™, bendas)j

nead i

“Imagen de agricultura®))

114
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71
7z
73
74
73
78
7
7B
79
Bl
Bl
B2
L]
B84
BS
BB
&7
BE
B9
o0
91
a2
L
]
95
e
7
a8
1]

131
132
13%
134
135

Hap . addLayer O 11 py bscumdis ) lette: landcowerPalette, min: @, max: 4}, “classification™);
P ¥ pa

JF Crear conjuntos de entrenssisnto y validscide:

var randomcolumn = entrenamlento.randosColun();

wvar trainingsample = randomcolusn.filter(ee.Filter.gte( randon”, 8.3));
var validationsample = randoscoluss.filter{es.Filter. lte{"rendoe™, &.3));

#f Entrenar el clasificador y realirar la clasificacidn:

var bandas = ["B2', "BY", 'B4’, "BS", "B&", "E7", "B&", "BEA", "E11", "E12'];

var clasificacion = ee Classifier.smilefandomforest(1@).train(trainingsemple, "Clase”, bandas);
var imagen = composite.classify(clasificacion);

AFf Visualizar la clasificecidn:
Hap . addLayer (lnagen.clip{bounds), {palette: landcoverPalette, min: &, maw: 4}, “classification™);

ff Realizar la clasificacidn en el comjunto de wvalidecidn:

wvar classifiedvalidation = validationsasple.classify(clasificacion);

£f Obtener la matriz de confusidn:

var errorfatrixs = classifledvalidation.errortanein(
sctual: “Clase",
predicted: “classification”

I} H

print{errordatris, “HMatriz de Confusidn™);

4 Caleular la precisidm global y las precisiomes del wsuarlo y del productor:
var overalliccuracy = errorfatrix.sccuracy();
print{“Precisidn Global:", cverallAccurscy);

var userAccuracy = arrortatrls. consumersdccuracy ()
Pring{"ﬂrt(!-ﬁ.l.an del Usuario:®, uSErACCuUracy)

var producerdccurscy = srrorfatels. producersdccurscy();
print{“Precislén del Productor:™, prodecerdccurscy);

£ Calcular ¢l coeflclente Kappa
var kspps = errortatris.keppa();
print{“Coeficlente Kappa:™, kappa);

#f Crear una Imagen com la verdad bdslea y la clasificacidn en cads pixel
var classifiedimage « imagen.select( classification’);
var truthisage = validetionsesple.reduceTolmage([“Clase™], ee.Reducer.first(});

ff Concatenar laz imdgenes de verdsd bésica y clazificecide

var combinedinage = ¢o.Image.cat([truthissge, classifiedimage]);

JF Reducir la imagen a través de las regionss de interes [ROI)
var confusionMatrin = combinedImage.reduce@egion({
reducer: ee.Reducer.fixedtlistogran{®, 4, 5), // @4 son las clases posibles, ajusta segin sea necesario
geometry: bounds,
scaler 18, // Ajustar seglin sea mecesario
manPinels: 1el3 /) Ajustar segin sea necesario

B H

#f Extraer la matriz de confusidm
var matrix = comfusiomMatrix.get( classification”);

/i Postrar la matriz de confusidn
primt{“Matriz de Confusidn™, matrix);

var Burgsy = imagen.clip{bownds);

Mop._addLayer{Burgay, {palette: lamdcoverPalette, min: @, maw: £}, “Burgay 28187);
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136

137  var shapeburgay = Burgay.reduceToVectors|

138 -~ { peometry: bounds

135 fisentinel a 18 o landzat a 38
148 scale:l@ ,

141 geometryType: “polygon’,
142 manPiwels: 1de13,

143 labe]lProperty: “clase”,
124 eightlonmected: tree,
145 i

146

147

148 war clasedgus=shapeBurgay.filter{ee.Filter.eg( clas=",8));

145 war c llsﬂ.lr'h-m-:hmﬂurily_fi lter{ee.Filter.eq{ “clase",1));

158 wvar claseBosque=shapeBurgay.filter{ee.Filter.eq{ clase™,2));

151 wvar claseCultivo=shapeBurgay.filver(ee.Fllrer.eq( clase™,3));

152 war claseParamomshapeBurgay.filter(ee.Filrer.eq( clase” 4));

153

154 war sreafgussclaseigus.geometry().area(l) . divide(1=4).getInfa();

155 wvar srealrbano= clasalUrbang, geometry().area(l) . divide(les) . petinfo();
156 war sreaBosque=claseBosque.geometry().areall).dlvideled) . getlnfo();
157 war sreaCultivoselaseCultive.geometry().areall). divide{led).getInfol);
158 war aresfaramosclaseferamo.geometry().areal]).divide(le=d).getInfo();
159 var suma=aresdguararesUrbancraresBosquerarealultivorareaParam ;

160

161 pl‘lr\[{'c]nalfitdclaﬂ swperv]sada™)

162 print("clase Agua®,areadgus);

188 print("clase Urbanc™,srcslirbana)}

184 print(“clase Bosgue® ,sreaBosque);

165 print(“clase cultive”,srestultive);

166 print{"clase Paramo™, aresParamo);

167 print(“suma”,Suma)|

188 print(“area Interes”,bounds.geometry().ores().divide(led));

16§

170 var porcenta]eAguss={ee. Nunber(aresigua).divide (oo umber | e ) ) multiply(100) ). getInfal )}
1M1 wvar Wt.ﬂlmr“w{ﬂ.mr[mm:l.dl'.-ldl[ﬂ._lrﬂll._”.mltlplp[]ﬂ.l:l}..lt]nfn[};

172

178  wvar porcentsjeBoiques (ee. Number | sresBosgue) .divide(ee. Nunber(sume) ) multiply(100) ) . getInfo();
174 war porcentajeCultivos(ee.bumber(sresultive).divide (e Nusber(tums) ). multiply(i100)).getInda();
17%  var porcentadeParanc={ee  Mmsber | areaParens) a1 vlde (es. Nanber (pums) ) omaltiply (100} ) . gettafal);

176

177 print(“porcentaje sgua”,porcentajelgua);

178 print(“porcentaje urbamo”™, porcemtaheUrbenc);
178 print{"porcentaie botque”  porcentsjelotgue);
8@ print{“porcentaje cultive” _.p-oﬁ:tnl:.‘:ﬂull,‘iw};
181 print(” pnrr-ﬂtnjr Paramo” porcwll.jﬂr-nj;
182

116

183  wvar SumaPorcentajes porcentajedgussporcentshelrbancs porcentafeBosgues porcentajefultivosporcentajeParama;

184

185 print("SumaPorcentaje:”  SumaPorcentaje);
186

187

168 =~ Export.image.toDrive(q

1 image:imagen.clip(bounds),
1% description:"Burgay_1018",
181 scale:da,

192 reglon: gecmetry

183 1)

1

195
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1 wvar arealnteres=ee.FeatwreCollection”users/MAGUS/SUBCUENCA BURGAY 0");
2

3= war SentinelVizPeram=Ffunction(imagenl bandsl ,nombre, shown )|

4

5 Map.addLayer(imagenl, {min: 3, max: 2008, gamma:]l,opacity:1,bands:bandsL}, nombre, shown) ;
6

7 b

8

9 HMap.addLayer(arealnteres);

18 //Eliminar nubes y sombras

11 wvar clowd sasks = require(’users/fitoprincipe/geetools:cloud masks®);
12 war options = [“clowd™];

13 wvar SentinelEnmascarar = cloud masks.sentinel2 (["cirrus’;’opague’]);
14

15 var sentinel = ee.ImageCollection( “COPERNICUS/S2")

16 LFilterBounds (arealnteres);

17

18  //202e-19-017, “2028-12-3

19 //ie2e-@l1-817, "le2e-94-3a"

20 f/quena 2828-086-817, T2020-03-38

ki | var collectionlesentinel

2 FilterDate("2020-01-017, “2020-12-387)

23 Miltertetadata(“CLOUDY PIKEL_PERCENTAGE®,"less_than™, 18@)

4 .map(SentinelEnmascarsr)

5= .map( function (imagen){

]

7 £ CALCULD DE IMDICES

8 var ndvi = imagen.normalizedDifference([ B8, B4"]).rename( "NDVI™);
ki var fdwl = imsgen.normallzedDifference(["837, 88" ]) . rename( "NDWI™);
39 var ndbl = imsgen.normalizedDifference([ 811", B8] ). rename( “"NDBI");
n imagens imagen.asddBands([ndbi,ndvi,ndwi]);

32

13 return imagen.clip{arealnteres);

i
var medisns=collectionl.median();

var sedianaMivi= mediana.select( NOVI');
var medisnabiDWI= medisns.select( MDWI");
var mediansMDBI= medisns.select NDEI');

var sgus= medisnsNDWI.gt=(2);

var vegetacion = medianaNIVI.gte(2.2).and{ medianaNDVI.lte(@.43));
var vegetacionVigoross=medianaMOVI.gt(0.43);

var construccion=medisnaMDBI.gt(9.05);

fivar sueloDesnuds = medianaMVI.lte(@.2).and(construccion.not());
var sueloDesnudo = medianaMIVI.1lte(2.2);

LEERRGRLREEEEYERY

un oy
=

wn
i

f/Mascaras
var mascara_sueloDesnudo= sueloDesnudo
updateMask(sueloDesnuda) ;
var mascara_agus=agua
«updateMask(agua);
var mascars_vegetacionsvegetacion
.updateMask(vegetacion);

var mascara_vegetacionVigorosa= vegetaclonvigorosza

.updateMask( vegetacionVigorosa);
var mascara_construcclon= construccion

updateMask( construccion);

T EEEE FEEREE
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var mosaic = e, ImageCollection
{[mascara_susloDesnude.visualize{{palecte: [ sawaaa]}),

mascors_sgua.visualize{{palette: [ “blus"]})s
mascara_vegetaclon. visualize({palette: [“gresa”]}),
mascara_wvegetacloWigoross. visuvalize({palette: ["pellow"]})s
fimascars_construccion.visualize{{palette: [‘red®]}).
1).mosaic();

var sres s =&, Image. pizelares() divide(1s4)]

JFB1Y BE&A B4

J7BBAT, R, B2

SentinelVizPares(sedisna, [ B2, "B3°,CB2" ], Mediena”  tree);

fiMap . addLayer(slops, (], "'slope’, false);
Hap , addLayer {mosade, {}, Hosalca® );
var mascara_sueloDesnude_sres = sascers_seeloDesnudo.sultiply(sres).select{[o], [ Svele desnudo’]);
vr mascara_agus_srea = mascers_sges.multiplyferes).select[[@],] agus]k;
vEr mascara_vegetaclon_sres = mascars_vegetacion.multiply(eres).selecu([o],[ vegetacion']);
var mascara_vegetac lonvigorots_srea = mascers_wegetaclosvigorosa.maltlply[(area) . select([@],[ vegetacion vigoross']h;

var area_lmage = mascers_susloDesruds sres, sdolend: (setcers_afus_sres |
cadaBands [ mBlCarE_vegetaclon_sres)
adcifland; (mascers_regeted lonvigorose_sres )}
* war arest = ares_leage.reducefeglon||
reducer tee . Reducer. sun( ),
grometey: arealnteces,

scale: 10,
maxPinelsileld
3T

H
print( hectareas” aress)j

var aresAgus=sceas.get] Agua” ).getinfel);

18 wvar aresbuelosaress.get( Suslo desnwdo”).getinfo();

181 var aresvegetacion=areas.get( vVegetaclon™ ). getinfe();

182 wvear aresVegetscionVigorossseress . get( vegetecion Vigorose™).petinfe();

183  wvar cma=ardadguas areaSuslo sareavegetasclosssceavVegetacloavigorosa)

1d print{"sums”, sumsl;

185 print{“area Interes”,sreainteres.geometry().sreaf). .divide{les)});

186 print{"porcentaje sgua”,ee.Mumber(sresigus] . divide(|ee. Nunber|soms ) ) ol tiply (188} )

187 print(“porcentaje swelo” ;e .Number(areaSuelo) . divide|ee. Ssbher({soma ) ) sl tiply{ 188} )

188 print("porcentaje vegetacion” oo Nunber|dreaVegetscion). divide [ee. Mmber(sump) ) multiply(18a))

188 print(“porcentaje vegetscion vigorosa®™,ee.Nember{ sresVegetscionilgoross).divide (e . Ssber{sume ) ) omultiply{18a) )

eI I EICEEECTEEEE R ddEdddEdBESE

112 Hap,centerdbiect(arealnteres,s);
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Anexo F

Codlificacién Sentinel-2 2020

WDl O A B i RO RS

EE385E

£ Function to mask clowds using the Sentinmel-2 QR bamd.
function maskS2clouds(image) |
war ga = image.select( " Qada");

/4 Bits 18 and 11 are clouds and cirrus, respectively.
var cloudBitMask = 1 €4 19;
var clrrusBitMask = 1 <€ 113

/4 Both flags should be s&t to rero, indicating clesr comditions.
woar sask = ga.bitwisednd(clowdBitMask).eq(d).and]
o bitwi sednd { cirrusBd timsk ) . =q{@) ) ;

/i Return the sasked and scaled data, without the Q& bands.

return image . updaterask{mask) divice(1000a)
select(['82°, '83°, "B4°, "B5°, "B&°, "§7', "EE°, "EBEA", "B11°, "B12°])
copyProperties(image, [“system:time start™]);

ff Map the function over one year of dats snd take the medisn.
£ Load Sentimel-2 TOA reflectance dats.
var composlte = ee. ImageCollection( COPERNICUS/52°)
. FllterBounds [ bounds )
SillterDate(  2028-01-81°, "1I9-12-31°)
ff Pre-fllver to get less cloudy pranules.
TLllter(ee Filter. lt( CLOUDY PIXEL PERCENTAGE, 24))
Jmap{maskSdelouds )
Jmedian();

£ Get total mumber of plusls
var areaTotal = composite.reduceBagion((
reduceri ee. Reducer.count(),
geonetry: bounds,
scalar 19, /) Adjust the scale according to your mesds
manPlesls: 1eld /) Adjuat as needed

I H

Jf Intract the total nusber of plasls from the property

var totalPixeles = e bumber(areaTotal. . get( 02" )).getInfo(); // Adjust the band according to your

print(“Nimero total de pimeles:™; totalPlzeles);

ff Dlsplay the results in & clowdy place

Hap.setCenter(-70.8666, -1.7263, 11);

119

Aeede

Hap .addLayer (composite.clip(bounds), (bands: ["B4°, "B)°, "B1°], max: @.8)}, “Imagen de agricultura®™)j

var musstras = Agua.merge{Bosgue).merge(Cultivo]) . .merge(Urbanc) . merge (Faraso) ;
var entrensalento = composite.sasplefeglons (mmstras, [“Clase™], 3);

var randomcolumn = entrenamiento.randosColumn();

var trainingsemple = randomcolumn.filter(ee.Filter.gte( random”™, 0.3));
var validationsample = randomcolumn. filter{ee.Filter.lte( random™, @.3));

print(entrenaniento. Linit{1));
print(entrenaniento.size());

var bandas = [*B2°, "B3", ‘Ba*, 'B5', "B&", ‘BT, 'BA‘, "BEA', "E11°, ‘B12"];

var clasificaclion = se.Classifier.smileRandonForest(12).train{trainingsanple, "Clase”, bandas);

var imagen = composite.classify(clasificaclon);

var landcoverPalette = [
“SBCICR4™, J/ Agua (@)
"2el3lalc”, /f Urbano (1)
"=pR5adz”, /f Bosque (2]
“FFE@@2", // Cultive (3)
"EE9121" S/ Paramo (4]
Ii
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71 Map.addLayer(imagen.clip{bounds), {palette: landcoverPalette, min: @, maw: 4}, “classification™);

73/ Crear conjuntos de entrenamiento y validacidn:

74 wor rondomcolusn = entrenamiento.randosColumn();

75  wer tralnlngsssple = randomcolusn.filter(ee Filter gte(“randon™, 6.3));
76 war validationsample = randomcolusn.filter(ee.Fllter.lte( " random™, @.3));

78 // Entrenar el clasificador y realizar la clasificacidn:

79 wer bendes = ["82°, "BD}°, "BA", "BS°, "BE&°, BT, "BE", "EBEA", "E11°, "B12];

B0 war clasificacion = ee.Classifier.smileRandomforest(18).train(trainingsample, “Clase”, bandss);
Bl war imagen = composite.classify{clasificacion);

B3 // visualizar la clasificacide:
B4  Hap.addiayer{imagen.clip{bounds), {palette: landcoverPalette, min: @, max: 4}, “classification™);

B8 // Realizar la clasificacidn &n 2l comjunto de validascidm:
B7 war classifliedvalidation = valldationsasple.classify(clasificacion);

B9 // Obtener la matriz de confusidn:
0 var errorMatrix = classifiedvalidation.errortatris({

81 sctual: "Clase”;

a2 predicted: “classlficatlon”

93 Ih

o4

98  print(errorMatrix, “Hatriz de Confusidn™);
i1

#7 // Caleular la preclsidn global y las preclslonses del usuarlo y del productor:
98  wvar overslliccuracy = errorMatrix.sccuracy();
98  print(“Precisidn Global:", owersllAccurscy);

101 wvar userAccuracy = errorfatrix,consumersiccuracy();

182 print(“Preclsidn del Usuario:”, userdccuracy);

123

184 war producerAccurscy = errorPatrl.producersdccurascy();

183 print("Precisidn del Productor:”™, producerACcuracy);

log

187 // Caleular el coeficiente Kappa

188 war kappa = errorMatrix.ksppal);

188 print(“Coeflclente Kappa:™, kappa);

1ie

111 // Crear una imagen con la verdad bdsica y la clasificacidn en cada pinel
112 wer classifiedImage = imagen.select('classification’);

113 wvar truthlmage = validationsample.reduceTolmage([“Clase™], ee.Reducer.first());
114

115 // Concatenar las Imdgenes de verdad bdslca y clasificacidn

116 war combinedImage = e¢.Image.cat([truthimage, classifiedimage]);

117

118 // Reducir la imagen a trawis de las reglomes de interds (ROI)

119~ var confusionfatrix = combinedimage.reduceRegion({

118 reducer: ee.Reducer.fixeddistogram{®, &, 5), // @4 son las clases posibles, ajusta segin sea necesario
111 grometry: bownds

1x2 scale: 18, // Ajustar segim sea necesario

123 maxPixels: 1213 // Ajustar segin sea necesario

124 1)

135

128 // Extraer la matriz de confusidn

137 war matrix = confusionMetrix.get( classificetion”);
128

128 // Mostrar la matriz de confusidn

138 print(“Matriz de Confusidn™, matrix);

in

132 war Burgay = imagen.clip(bounds};

133

134  Map.sddLayer(Burgay, {palette: landcoverPalette, min: &, max: 4]}, “Burgsy 20007);
135

Maria Augusta Murillo Patifio - Maria Camila Obando Loja



UCUENCA

137  wvar shapeBurgay = Burgay.reduceToVectors|

1386
138 =
139
148
141
142
143
144
145
148
1a7
148 wvar
149  war
158 wvar
151 war
152 wvar
153
154  wvar
158  wvar
156 wvar
157  war
158 wvar
159 wvar
lea

{ prometry :bounds ,

ffsentinel & 18 o landsat & 38
scaleld

geometryType: “polygon’,
maPivelsr lde13,
labelProperty: “clase’,
elghtfonnected: true,

3 F

clasedgua=shapeBurgey.filter(ee. Filter.eg( clase™,0]);
claseUrbanc=shapeBurgay . filter{ee . Filter eq( clase™,1));
claseBosque=shapeBurgay . Filter{ee. Fllrer eq( clase™,2));
claseCultivo=shapeBurgay . filver (ee . Fillver.eq( clase™,3));
claseParamo=shapeBurgay . filter{ee. Fllter.eq( clase™,4));

sreadgussclaseigus . geometry() .area(l) . divide(led).getinfo();
sraalrbancs claseUrbane.geosetry().area(l) divide{les). getinfa();
sreabosque=c laseBosque . geometry (). aren(l) . divide{les). getinfa();
sradCultive=claselultive. geometry (). areafl ). divide(led ). getInfol );
preaParamo=c laseParsmo, geometry (). area 1) . dlvide(lea) . getinda();
suma=argasguasareslrbancesarealoiquessreslult lvosareafarang

181 printf{"clagiflcacldn supervisada™)

162 print( clase Agua” ,aresdgua);

188 print{"clase Urbana™, srealrbena )

164 print("clase Bosgue™ , areaBosque);

188 print{"clase Cultive™ ,srealultive);

166 print{"clase Paramo”, sreaPersso);

167 print("suma”,suma);

168 print( ares ]n'l:erﬂ-'..Hlul'ld:l..‘lull!'ll'jl{]'.-l'lrﬂ']-.ﬂvi.d!{I!'I}};

169
178 wvar
171 wvar
171
173 wvar
174 wvar
175  war
178

porcentafedguss [ ee . Musber (aresigua ) .divide {ee . Nowber [ coma) ) cmult iply[108) ) .getinfo();
porcentahelrbanos { er . Nusber [ arsalrbano ) . divide (e . Nusber(suma ) ) cmultiply(108) ). getInfol )}

porcentajeBosques{ee. Mumber [ areaSosque ) .divide (ee. Nusber (suma ) ) oultiply(108) ). getInfol);
porcentafeCultivos{ee. Number (arealultive) . divide(ee . Mumber (suma) ) . multiply (100} ). getInfo();
porcentafeParamon{ee. Nunber [ aresParsmo) . divide[ee. Nusber [ sums) ). multiply(108)).getInfaf);

177 print{“porcentaje agua”,porcentajedgua);

178 print{“porcentaje urbano™, porcentahelrbang);
178 print{“porcentale bosque” ,porcenta]eBosque);
188 print(“porcentaje cultive®,porcentajeCultive);
181 print{“porcentaje Paramo”, porcentsjePacams);

121

188 wvar SumsPorcentaje= porcentsjedgussporcentshelrbesnos porcemtesje=Bosquss+ porcentajelultivos+porcentsj=Parsmo;

185 print("SumaPorcentaje:”,SumaForcentaje);

1B6
187

188~ Export.image.toDrive({
188 image:imagen.clip(bounds),
158 description: Burgay_28z8",

191 scale:ia,

192 reglon:geometry
193 });

1594

185
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E!ﬂlm\dmmhwml—

var arsalnteres=—ee.FeatureCollection( users /MAGUS /SUBCUENCA BURGAY O0");
var SentinelvizParam=function(imagenl  bandslL,nosbre, shown){

Hap .addLayer (imagenl , {min: 8, max: 2008, gomms:1,opacity:1,bands:bandsl},nombre, shown);
b

Hap.addLayer(arealnteres);

//Eliminar nubes y sombras

var cloud masks = require(’users/fitoprincipe/geetools:cloud masks");
var options = ["clowd™];

var SentinelEnmascarar = clowd masks.sentinel? (["cirrus’, opague”]);

var sentinel = ee.ImageCollection{”COPERMICUS/527)
FilterBounds(arealateres);

//202e-18-01%, "282e-121-38

f/2@28-a1-817, "I1828-84-38"

{/quema 2820-85-21°%, "lale-&3-38

wvar collectionl=sentinel

filterDote(“2028-81-817, “12829-12-387)
filterMetadata("CLOUDY PINEL PERCEMTAGE™,"less than™, 188)
map(Sentinel Enmascarar)

Cmap| functiom (imagen){

F£f CALCULD DE INDICES

var ndvi = imagen.normalizedDifference([ 887, 847 ]).rename{ " NDVI™);
var ndwi = imagen.normalizedDifference(["837,"B8"]). rename( “NDWI");
var ndbi = imagen.normalizedDifference([ 811,88 ]).rename( "NDE1");
imagen= imagen .addBands([ndbi,ndvi ndwi]);

return imagen.clip{ercalnteres);

I3 H
var mediana=collectionl.median();

var medianaNiVI= mediana.select( MOVI®);
var mediasnaMDWI= medisna.select( MOWI');
var medianaMDBI= mediana.select( NDEI"};

var agus= mediansMDWI.gt=(8);

var vegetacion = mediamaNOVI.gre(9.2).and( sedianaNOVI.lte(@.43));
var vegetacionVigoross=medianahDVI.gt(2.43);

var construcclon=medianaNDBI.gr(e.a5);

f/var sueloDesnudo = mediamaNDVT.lte(@.2).and{construccion.not());
var sueloDesnudo = medianaNDVI.lre({o.2);

J//Mascaras
var mascora_sueloDesnudos sueloDesnudo
Jupdatetask(sueloDesnudo) ;
VAF BASCArA_SEud=agus
Jupdatetask{agua);
var mascars_vegetacionsvegetacion
updateMask{vegetacion);

var mascora_vegetacionVigorosa= vegetacionVigorosa
.updateMask( vegetacionvigorosza);

var mascara_construccion= construccion
supdateMask( construccion);

122
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&E

67  war mgsaic = ee,Imagefollection

68 ([mascara_sueloDesmudo.visualize({palette: [“Sa<aaa”]}),

65 mascers sgus.visuvalize{{palette: ["blu="]}}.

78 mascara_vegetacion.visvalize({{paletve: [ green”]}),

71 mascara_vegetacionVigorosa.vissalize({palette: [“yellow®]}).

T2 /rmascaras_constreceion.visuvalize({palette: [ "red”]}),
73 ]).mosale();

T4

75

78 wvar srea = e Inage.pixelires() . divide(led)}

” /B2 BEA B4

TR f7EBA", "B3", "B2"

ki SentinelVizParam{medisna, [ 884" ,"83° 82" ], "Medlana”  trwe)i;

Bl ffMep . addLoayer(slope,{}, "slope" ,False);

B2 Map.addiayer{mossle, (), Mosalca’);

B}  var mascars_sueloDesnude_sres = mascars_sueloDesmude . sultiply(eres).select([0],[ Suels desnuda’])y

Bd  war madcars_sgui_ires » madcara_agua.omultiply(erea).select{[0],] "Apua]);

B85 var mascars_vegetsclon_sres = mascara_vegetacion.sultiply(srea).selecu([o],[ vegetacion®]);

B8 var mescars_vegetaclonvigoross_sres = mascers_wvegeteclosvigorcas.multiply (eres). select([@],[ vegetacion Vigorosa']))

ar

a8

B war ares_lmage = mascars_ijus loleinudo _ares. sddBand: [mascars_sgus_sres |

e .adands| ssscers_wegetacion_sres)

i < addBand; (maggere_vegeted lonvigorose_sres |}

91~ var areds = area_lsage. reducefeglon(
” reduteries, Reducer. suml),

[ gomitry acaalntecds,
o8 scaler 10,

8 masPinels:leld

LU T

98 print| hectaress’ ,aress);

8% wvar arestgua=areds.get( Agus”}.getindol);

108 wvar aresSuelossress.get("Suslo desmude”).getinfo();

181  wvar i"iﬂl‘lﬂiﬂiﬁﬂ'lfl‘ll et vegetacion” ), petInte();

182 wvar aresVegetaclonvlgorosasareas.get( vegetacion vigorosa™ ).getinfof);

183 war sumsmsresdgus+ sreaiuslo sarssVegetscicmssrsavegetaciosVigorons;

184 print{"suma”, suma);

188 print("eres Interes”,srealnteres.geometry().ores() .divide{l=4));

186 print{“porcentaie .uua',ﬂ.l-hr{.ﬂm].di-;[dq{ﬂ.w:m] ) -multiply{1ea))

187 print(”“porcentaje suelo”;ee.Nunber|sreaSeelo).divide | oo Msber | suma) ) omul tiply ( 108) )

188 print( porcentaje vegetscion” ,ee.Number|sreavegetscion) . divide (oo . Nunber(soma) ) multiply(18a))
188 print{“porcentaie vegetaclon vigorosa® ,ee Nember| areaVegetaciosVigorosa).divide(es. Nusber{suma) ). multiply{18a)}
118

111

112 Map.centerObject{arealmteres; 8]

113

114
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Anexo G

Tabla de valores Precision general y Coeficiente Kappa - Intervalidation, PlanetLAB de

Landsat-8 y Sentinel-2

Precision Coeficiente Precision Coeficiente
general Kappa general - PL 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
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Anexo H
Comparacién de andlisis de datos en QGIS vs GEE
QGIS GEE
i . Anual
1. BUsqueda 1 Mosaicos composi
Base de |12 postie
2.Descarga . datos 2016
3. Preprocesamiento —>L3 2018
2020

4. Andlisis espacial (
Clasificacion

5. Analisis de
cambios

[ 1. Andlisis de coberturas ]

[ 2. Criterios de busqueda }—r

[ 3. Descarga de resultados ]

2016
Cobertura —p 2018

2020
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