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Resumen:
La agricultura es uno de los campos en donde 
el uso de los suelos es de importancia, ya que 
tener la información adecuada permite eviden-
ciar la gestión de los agroecosistemas, que es de 
importancia para mitigar impactos climáticos y 
ambientales (Rega et al., 2020). Dada la diversi-
dad de aplicaciones que necesitan información 
actualizada de la cobertura del suelo, es compli-
cado tener soluciones a la totalidad de las nece-
sidades a causa de la gran variedad de usuarios 
(Szantoi et al., 2020). En ese orden, en este artí-
culo se utilizan imágenes satelitales Sentinel-2 y 
Landsat-8 a las cuales se les aplican algoritmos 
clasificadores supervisados y no supervisados 
para generar un mapa de la cobertura del suelo 
del municipio de Covarachía, Colombia. 

Palabras clave:
clasificadores no supervisados, 
clasificadores supervisados, cobertura 
del suelo, imágenes satelitales

Abstract
Agriculture is one of  the fields in which the use 
of  soils is of  importance, since having adequa-
te information makes it possible to demonstrate 
the management of  agroecosystems that is of  
importance in mitigating climatic and environ-
mental impacts (Rega et  al., 2020). Given the 
different applications that need updated infor-
mation on land cover, it is difficult to have solu-
tions to all the needs due to the great variety of  
users (Szantoi et al., 2020). In this article, Senti-
nel-2 and Landsat-8 satellite images are used to 
which supervised and unsupervised classifying 
algorithms are applied to generate a map of  the 
land cover of  the municipality of  Covarachía 
Colombia.

Keywords:
ground cover, satellite images, supervised 
classifiers, unsupervised classifiers
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Introducción
Dada la diversidad de problemas climáticos que se presentan a nivel mundial, es importante realizar una 
gestión ambiental, en donde es necesario disponer de mapas de cobertura del suelo actualizados (Saah 
et al., 2020), la construcción de estos mapas utiliza procesamiento de imágenes satelitales y aprendizaje 
automático (Stéphane et al., 2020). Al realizar un mapa de coberturas se presentan algunos retos, empe-
zando con las imágenes de entrada (o insumo principal),  pues la calidad y resolución espacial pueden 
llegar a influir en los resultados finales al generar dichos mapas (García et al., 2019). Otro desafío alude a 
los datos de referencia utilizados para el entrenamiento y la validación de los clasificadores supervisados 
y no supervisados (Szantoi et al., 2020).  

Al tener información actualizada de la cobertura del suelo, pueden estimarse  incendios forestales (Vilar 
et al., 2019); conocer lo estudios climatológicos donde es relevante la correlación atmósfera-tierra (He 
et al., 2017); analizar las interacciones que hay entre los diversos ecosistemas con la gestión ambiental 
(Kiswanto et al., 2018); identificar los estudios sobre la dinámica de la cubierta del suelo (Li et al., 2017) y 
la detección de cambios en la vegetación (Renza et al., 2017). Asimismo, permite detectar el déficit de la 
producción agrícola de una región o zona (Pérez-Hoyos et al., 2020), entre otros.

Para generar los mapas de coberturas del suelo se compararon los algoritmos de clasificación supervi-
sados y no supervisados. Dentro de los algoritmos supervisados están: máxima probabilidad, mínima 
distancia y distancia de mahalanobis. Por su parte, en cuanto a los algoritmos no supervisados, se consi-
deran: k-means y isodata. 

Para realizar el mapa de coberturas se selecciona el municipio de Covarachía, del departamento de Bo-
yacá (Colombia), donde se pueden encontrar cultivos de trigo y tabaco, entre otros (Alcaldía Municipal 
de Covarachía en Boyacá, 2020). Primero, se procede a realizar la descarga de las imágenes satelitales 
Landsat-8 y Sentinel-2 en las coordenadas 6°33’49.8 N 72°45’15.3 W y se recortan los polígonos donde 
ambos grupos de imágenes se interceptan.

El objetivo de este artículo es comparar los resultados de algoritmos de clasificación supervisados y no 
supervisados, para la generación de mapas de coberturas del municipio de Covarachía, haciendo uso de 
imágenes satelitales Sentinel-2 y Landsat-8, entre el periodo 5 de enero y el 16 de enero de 2016.

Clasificación
En este documento se realizará una comparación entre algoritmos de clasificación supervisada y no su-
pervisada. Dentro de los primeros están: máxima probabilidad, mínima distancia, distancia de mahala-
nobis y máquinas de soporte vectorial; mientras que, entre los algoritmos no supervisados, consideramos: 
k-means y isodata.

Algoritmos de clasificación supervisada
En los algoritmos de clasificación supervisada el usuario debe especificar los diversos valores de píxeles o 
firmas espectrales que deben asociarse con cada clase (Humboldt State University, 2019). Esto se hace se-
leccionando sitios de muestra representativos a un tipo de cobertura conocido, llamados roi o región de 
interés. Los roi se entregarán como un requisito para los algoritmos de clasificación (Misra et al., 2020). 

Dentro de los algoritmos de clasificación supervisados se implementarán los siguientes:
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Máxima probabilidad. Asume que las estadísticas para cada clase en cada banda se distribuyen 
normalmente y calcula la probabilidad de que un píxel dado pertenezca a una clase específica. Cada 
píxel se asigna a la clase que tiene la mayor probabilidad (es decir, la máxima probabilidad). Este es el 
valor predeterminado (Humboldt State University, 2019).

Mínima distancia. Emplea los vectores medios para cada clase y calcula la distancia euclidiana 
desde cada píxel desconocido hasta el vector medio para cada clase. Los píxeles se clasifican de acuer-
do a la clase más cercana (Humboldt State University, 2019).

Distancia de mahalanobis. Se trata de un clasificador de distancia sensible a la dirección que usa 
estadísticas para cada clase. Es similar a la clasificación de máxima verosimilitud, pero supone que 
todas las covarianzas de clase son iguales y, por lo tanto, es un método más rápido. Todos los píxeles 
se clasifican según los datos de entrenamiento más cercanos (Humboldt State University, 2019).

Algoritmos de clasificación no supervisada.
La clasificación no supervisada permite al usuario definir el número de clases y estas clases espectrales 
son creadas a partir de información numérica en los datos. Los algoritmos de agrupamiento se utilizan 
para determinar la agrupación estadística natural de los datos. Los píxeles se agrupan en función de 
su similitud espectral. Dentro de los algoritmos de clasificación no supervisados se implementarán los 
siguientes:

K-mean. Utiliza los datos de la clase inicial calculando la media de los datos que se encuentran uni-
formemente distribuidos para, posteriormente, agrupar de forma iterativa los píxeles en la clase más 
cercana, utilizando una técnica de distancia mínima. Cada iteración recalcula las medias de la clase 
y clasifica nuevamente los píxeles con respecto a las nuevas medias. Todos los píxeles se clasifican res-
pecto a la clase más cercana; puede darse el caso donde hay datos que no se clasifican por no cumplir 
con criterios establecidos por el usuario (NV5 Geospatial, 2020). 

Isodata (Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique). La clase de cómputo ISODA-
TA significa que – antes de agrupar iterativamente los píxeles contiguos– circula constantemente en 
el espacio de datos,  utilizando enfoques de menor distancia. Cada iteración recalcula las medias y 
vuelve a clasificar los píxeles con respecto a las nuevas medias, mientras que en el enfoque K-Means, 
el número de grupos K sigue siendo el mismo durante toda la iteración. El algoritmo isodata permite 
que el número de clústeres se ajuste automáticamente durante la iteración, mediante la fusión de 
clústeres similares y la división de clústeres con grandes desviaciones estándar (Abbas et al., 2016).

Coeficiente de precisión y capa
El coeficiente de precisión es una métrica que permite evaluar el desempeño del algoritmo de clasifi-
cación y su valor se puede encontrar dividiendo el número de predicciones correctas entre el total de 
predicciones realizadas. No hay una tabla de referencia donde se categoricen los intervalos de preci-
sión, pero en este artículo se puede utilizar la siguiente métrica: 0%-60% (bajo), 60%-80% (bueno) y 
superior al 80 %, muy bueno.

El coeficiente capa está relacionado con las capas de la red neuronal teniendo en cuenta el número de 
capas, tamaño de las capas y la tasa de aprendizaje. 
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Materiales
Para realizar el mapa de coberturas del municipio de Covarachía, Colombia, es necesario descargar las 
imágenes satelitales Landsat-8 y Sentinel-2 de las coordenadas 6°33’49.8 N 72°45’15.3 W. Estas imáge-
nes son necesarias para extraer los datos de entrenamiento y generar los mapas de coberturas.

Para combinar las imágenes y sus diferentes bandas hay que utilizar el programa Erdas, pues este permi-
te realizar un layer stack, mostrando de una forma rápida y sencilla el resultado. La selección de bandas a 
combinar y el orden dependerá de las coberturas que se deseen identificar y dependiendo de si la imagen 
es Landsat-8, o Sentinel-2. 

Los algoritmos de clasificación se implementaron en el programa Envi. Este software dispone de he-
rramientas que facilitan la ejecución de los algoritmos de clasificación supervisados y no supervisados. 
Adicional a esto, facilita la construcción de la matriz de confusión; dicha matriz es la que determinará la 
eficacia de cada algoritmo de clasificación. 

Metodología
Para generar el mapa de cobertura se utiliza la combinación de bandas, que permite generar la imagen 
de verdadero color. Esta representación es la que se asemeja a la imagen que se captura utilizando la vista 
de una persona. Para generar una imagen de verdadero color, tanto con las imágenes Landsat-8 como 
Sentinel-2, es imperativo asignar por los canales RGB las bandas 432. En otras palabras, en el canal rojo se 
debe enviar la banda 4; en el canal verde la banda 3 y en el canal azul la banda 2. En la Figura 1a y 1b se 
observan las imágenes del verdadero color Sentinel-2 y las correspondientes a Landsat-8, respectivamente

Figura 1a. Sentinel-2, bandas (4,3,2)

Fuente: Satélite Sentinel-2

 
Figura 1b. Landsat-8, bandas (4,3,2)

Fuente: Satélite Landsat-8
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Una vez generados los recortes de la región de interés, el segundo paso es definir las clases de las cobertu-
ras y las clases de referencia requeridos por los algoritmos de clasificación. Para identificar las coberturas 
se utiliza un método visual en las imágenes de verdadero color, aprovechando el conocimiento de la zona 
que tiene el autor. Adicionalmente, se realiza la identificación de coberturas analizando las diferentes 
combinaciones de bandas multiespectrales.

En Gisadminbeers (2017) se pueden identificar diferentes coberturas, combinando las bandas, tanto en 
Sentinel-2 como Landsat-8. La primera clase a identificar son las zonas urbanas presentes en la región de 
interés. Para poder identificar esta cobertura, se utiliza la combinación de bandas Landsat-8 (7,6,4) y en 
Sentinel-2 (12,11,4) resaltando estas zonas con un color morado. En las Figuras 2a y 2b no se identifican 
zonas urbanas

 
Figura 2a. Sentinel-2, bandas (12,11,4)

Fuente: Satélite Sentinel-2

 
Figura 2b. Landsat-8, bandas (7,6,4)

Fuente: Satélite Landsat-8
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Para la identificación de zonas con vegetación se utiliza la combinación de bandas Landsat-8 (5,4,3) y en 
Sentinel-2 (8,4,3) resaltando estas zonas con un color rojo, como puede verse a continuación

 
Figura 3a. Sentinel-2, bandas (8,4,3)

Fuente: Satélite Sentinel-2

 
Figura 3b. Landsat-8, bandas (5,4,3)

Fuente: Satélite Landsat-8

Para la identificación de zonas para uso agrícola, se utiliza la combinación de bandas Landsat-8 (6,5,2) 
y en Sentinel-2 (11,8A,2), resaltando estas zonas con un verde brillante –como se observa en las Figu-
ras 4a y 4b– tanto en Sentinel-2 como en Landsat-8, las cuales son comunes con las zonas de vegeta-
ción encontradas en las Figuras 5a y 5b
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Figura 4a. Sentinel-2, bandas (11,8A,2)

Fuente: Satélite Sentinel-2

 

Figura 4b. Landsat-8, bandas (6,5,2)

Fuente: Satélite Landsat-8

Para diferenciar tierra y agua, se utiliza la combinación de bandas Landsat-8 (5,6,4) y en Sentinel-2 (8A,11,4) 
resaltando estas zonas de agua con un color rosado brillante (como lo muestran las Figuras 5a y 5b). Tanto 
en Sentinel-2 como en Landsat-8 se identifican zonas con agua; pero no hay presentes nubes en la imagen 
Landsat-8, debido a eso la clase de nubes se creará para la clasificación de las imágenes Sentinel-2
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Figura 5a. Sentinel-2, bandas (8A,11,4)

Fuente: Satélite Sentinel-2

Figura 5b. Landsat-8, bandas (5,6,4)

Fuente: Satélite Landsat-8

En la Tabla 1 se relacionan las clases seleccionadas para generar el mapa de cobertura. La clase de zona 
urbana no se tendrá en cuenta, dado que no se encontró este tipo de coberturas en las Figuras 2a y 2b. 
Se tendrá una clase de vegetación de uso agrícola y suelo sin vegetación, que se visualiza en las Figuras 3 
y 4. Posteriormente, se presentan dos clases más: cuerpo de agua, que se identifica en la Figura 5 con un 
color rosado, y nubes, en color blanco; cabe aclarar que las nubes solo están presentes en las imágenes 
Sentinel-2; en razón a eso, no se tendrán en cuenta esta clase en el mapa de cobertura para Landsat-8. 
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Tabla 1. Definición de clases

Nombre de la clase Color

Vegetacion Verde oscuro

Ref_vegetacion Verde claro

Suelo_descubierto Cafe

Ref_suelo_descubierto Amarillo

Agua Azul oscuro

Ref_agua Azul claro

Nubes Gris

Ref_nubes Blanco

Fuente: Elaboración propia

En las Figuras 6a y 6b se pueden ver las clases definidas en la Tabla 1, para las imágenes satelitales Senti-
nel-2 y Landsat-8. Luego, se procede a realizar la clasificación y generar el mapa de coberturas, utilizando 
los algoritmos supervisados y no supervisados, realizando una comparación de eficiencia entre algoritmos, 
según los resultados de la matriz de confusión obtenida del mapa de cobertura con las clases definidas.

Figura 6a.. ROI Sentinel-2

Fuente: Satélite Sentinel-2
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Figura 6b. ROI Landsat-8, bandas

Fuente: Satélite Landsat-8

Resultados
En esta sección se evidencian los mapas de coberturas resultantes de implementar los algoritmos de clasi-
ficación supervisados y no supervisados, con las clases seleccionadas en las imágenes satelitales Landsat-8 
y Sentinel-2, para evaluar la eficacia de la clasificación. También se genera la matriz de confusión con la 
cual se mide la efectividad del mapa de coberturas resultante.

Mapa de cobertura Sentinel-2
Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificación supervisada a máxima 
probabilidad con la imagen Sentinel-2; las clases se pueden consultar en la Tabla 1 y los roi se observan 
en la Figura 6a. En la Figura 7 se observa el mapa de cobertura resultante 

 
Figura 7. Máxima probabilidad Sentinel-2

Fuente: Elaboración propia, a partir de Satélite Sentinel-2
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La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 7 se observa en la Tabla 2. Hay que advertir 
que se obtuvo un coeficiente kappa 0.6992 con un porcentaje de precisión general de 92.82 %

 
Tabla 2. Matriz de confusión máxima probabilidad Sentinel-2

Clase Ref_vegetacion Ref_Agua Ref_suelo_desnudo Ref_nubes Total

Vegetación 96.79 0 32.90 0 87.19

Agua 0 95.90 0 0.22 0.44

Suelo_descubierto 3.21 0 67.10 0 11.72

Nubes 0 4.10 0 99.78 0.64

Total 100 100 100 100 100

Fuente: Elaboración propia

Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificación supervisada a mínima 
distancia con la imagen Sentinel-2. En la siguiente Figura se observa el mapa de cobertura resultante 

 

Figura 8. Mínima distancia Sentinel-2

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Sentinel-2

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 8 se observa en la Tabla 3. Se obtuvo un 
coeficiente kappa 0.4551 con un porcentaje de precisión general de 89.82 %
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Tabla 3. Matriz de confusión mínima distancia Sentinel-2

Clase Ref_vegetacion Ref_suelo_desnudo Ref_agua Ref_nubes Total

Vegetacion 99.65 68.15 0 0 94.36

Suelo_cubierto 0.35 31.85 0 0.08 4.57

Agua 0 0 67.74 96.90 0.91

Nubes 0 0 32.26 3.02 0.17

Total 100 100 100 100 100

Fuente: Elaboración propia

Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificación supervisada a distancia de 
mahalanobis con la imagen Sentinel-2. En la Figura 9 se observa el mapa de cobertura resultante
 

Figura 9. Distancia de mahalanobis Sentinel-2

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Sentinel-2

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 9 se observa en la Tabla 4. Se obtuvo un 
coeficiente kappa 0.3130 con un porcentaje de precisión general de 86.59 %

 
Tabla 4. Matriz de confusión distancia de mahalanobis Sentinel-2

Clase Ref_vegetacion Ref_suelo_desnudo Ref_agua Ref_nubes Total

Vegetacion 96.66 78.54 0 0 93.19

Suelo_cubierto 3.34 21.46 0 0.08 5.73

Agua 0 0 91.96 0.11 0.42

Nubes 0 0 8.04 99.81 0.66

Total 100 100 100 100 100

 
Fuente: Elaboración propia
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Para la clasificación no supervisada se implementó el clasificador k-means, dando como resultado el 
mapa de coberturas de la Figura 10. Se eligió trabajar con 4 clases en total, ya que estas son las que se 
identificaron en la Tabla 1. El número de iteraciones se delimitó como la mitad más 1 del número de 
clases, para este caso, 3.

Figura 10. K-means Sentinel-2

Fuente: Elaboración propia, a partir de Satélite Sentinel-2

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 10 se observa en la Tabla 5 y  se obtuvo un co-
eficiente kappa 0.75 con un porcentaje de precisión general de 94.21 %. Para este caso, el clasificador solo 
identificó la cobertura de vegetación en color verde claro, suelo descubierto en color azul oscuro y una clase 
de color amarillo para cuerpos de agua y nubes. La cuarta clase de color rojo no corresponde a ninguna 
cobertura, es por ello que, de las 4 clases que se configuraron, solo 3 corresponden a coberturas en el mapa.

 
Tabla 5. Matriz de confusión K-means Sentinel-2

Clase Ref_vegetacion Ref_suelo_desnudo Ref_nubes Total

Vegetacion 96.94 23.48 0 86.46

Suelo_cubierto 3.06 76.51 0 12.91

Nubes 0 0 100 0.63

Total 100 100 100 100

Fuente: Elaboración propia

El mapa de coberturas utilizando el clasificador isodata se observa en la Figura 11. El mínimo de clases se 
configuró en 3 y el máximo en 4. Tres para las iteraciones, como en el algoritmo k-means. En este caso, tam-
bién detectó 3 clases para coberturas y la cuarta es una zona que no corresponde a una cobertura. Se tiene 
color verde para vegetación, color azul oscuro para suelo descubierto y amarillo para nubes y cuerpo de agua.
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Figura 11. Isodata Sentinel-2

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Sentinel-2

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 11 se observa en la Tabla 6. Este clasificador 
obtuvo un coeficiente kappa 0.277 con un porcentaje de precisión general de 88.41 %. 

Tabla 6. Matriz de confusión isodata Sentinel-2

Clase Ref_vegetacion Ref_suelo_desnudo Ref_nubes Total

Vegetacion 99.94 85.74 0 97.40

Suelo_cubierto 0.06 14.26 0 1.97

Nubes 0 0 100 0.63

Total 100 100 100 100

 
Fuente: Elaboración propia

Mapa de cobertura Landsat-8
Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificación supervisada a máxima 
probabilidad, con la imagen verdadero color Landsat-8. Las clases se pueden consultar en la Tabla 1 y 
los roi se observan en la Figura 6b. En la Figura 12 se observa el mapa de cobertura resultante 

Figura 12. Máxima probabilidad Landsat-8

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Landsat-8
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La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 12 se observa en la Tabla 7.  Se obtuvo un 
coeficiente kappa 0.2193 con un porcentaje de precisión general de 43.55 %

 
Tabla 7. Matriz de confusión máxima probabilidad Landsat-8

Clase Ref_vegetacion Ref_Agua Ref_suelo_desnudo Total

Vegetacion 25.55 0 0.09 22.52

Agua 14.68 99.89 0.73 18.05

Suelo_descubierto 56.77 0.11 99.18 59.43

Total 100 100 100 100

Fuente: Elaboración propia

Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificación supervisada de mínima 
distancia con la imagen Landsat-8. En la Figura 13 se observa el mapa de cobertura resultante.

 
Figura 13. Mínima distancia Landsat-8

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 13 se observa en la Tabla 8. Se obtuvo un 
coeficiente kappa 0.2468 con un porcentaje de precisión general de 74.78 %.

Tabla 8. Matriz de confusión mínima distancia Landsat-8

Clase Ref_vegetacion Ref_agua Ref_suelo_desnudo Total

Vegetacion 86.19 0 91.78 81.52

Agua 0 88.29 0 5.63

Suelo_cubierto 13.81 11.71 8.22 12.85

Total 100 100 100 100

Fuente: Elaboración propia
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Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificación supervisada de distancia 
de mahalanobis con la imagen Landsat-8. En la Figura 14 se observa el mapa de cobertura resultante. 

 
Figura 14. Distancia de mahalanobis Landsat-8

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 14 se observa en la Tabla 9.  Se obtuvo un 
coeficiente kappa 0.69 con un porcentaje de precisión general de 86.77 %.

 
Tabla 9. Matriz de confusión distancia de mahalanobis Landsat-8

Clase Ref_vegetacion Ref_suelo_desnudo Ref_agua Total

Vegetacion 84.56 0.99 2.89 66.99

Suelo_cubierto 15.44 99.01 11.40 27.55

Agua 0 0 85.71 5.46

Total 100 100 100 100

Fuente: Elaboración propia

Para la clasificación no supervisada se implementó el clasificador k-means, dando como resultado el 
mapa de coberturas de la Figura 15. Se eligió trabajar con 3 clases en total, que son las que se identifica-
ron en la Tabla 1, a excepción de las clases de nubes. El número de iteraciones se delimitó como la mitad 
más 1 del número de clases, para este caso 2.
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Figura 15. K-means Landsat-8

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 15 se observa en la Tabla 10. se obtuvo un 
coeficiente kappa 0.69 con un porcentaje de precisión general de 84.99 %. En este caso, el clasificador 
solo identificó la cobertura de vegetación en color verde claro y suelo descubierto en color azul oscuro. 
La tercera clase de color rojo no corresponde a ninguna cobertura, es por ello que de las 3 clases que se 
configuraron, solo 2 corresponden a coberturas en el mapa.

Tabla 10. Matriz de confusión K-means Landsat-8

Clase Ref_vegetacion Ref_suelo_desnudo Total

Vegetacion 84.24 14.14 51.77

Suelo_cubierto 15.76 85.86 48.23

Total 100 100 100

Fuente: Elaboración propia

El mapa de coberturas utilizando el clasificador isodata se observa en la Figura 16. El mínimo de clases 
se configuró en 2 y el máximo en 3. En cuanto a las iteraciones, al igual que en el algoritmo k-means, se 
seleccionó el número 2. En este caso, también detectó 2 clases para coberturas y la tercera es una zona que 
no corresponde a una cobertura: color verde para vegetación, color azul oscuro para suelo descubierto. 
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Figura 16. Isodata Landsat-8

Fuente: Elaboración propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusión del mapa de coberturas de la Figura 16 se observa en la Tabla 11. Este clasifica-
dor obtuvo un coeficiente kappa 0.12 con un porcentaje de precisión general de 77.31 %. 

 
Tabla 11. Matriz de confusión isodata Landsat-8 

Clase Ref_vege-
tacion

Ref_suelo_des-
nudo

Total

Vegetacion 85.25 71.27 83.29
Suelo_cubier-

to
14.75 28.73 16.71

Total 100 100 100

 
Fuente: Elaboración propia 

Conclusiones
Los algoritmos de clasificación supervisados facilitan tener un mejor resultado, permitiendo una se-
lección de roi detallada con ayuda de las diferentes combinaciones de bandas que, además, permiten 
una mejor identificación de coberturas. Respecto a los algoritmos no supervisados, no identifica ciertas 
coberturas identificadas en los clasificadores.

De los algoritmos supervisados, el que mejor porcentaje obtuvo en las imágenes Sentinel-2 fue Máxima 
probabilidad, con 92.82 % y, en el caso de Landsat-8, el clasificador Distancia de mahalanobis, con un 
86.77 %. Dentro de los algoritmos no supervisados, el que mejor porcentaje obtuvo en las imágenes 
Sentinel-2 y Landsat-8 fue el clasificador K-means con 94.21 % y 84.99 %, respectivamente.

Según la clasificación de los coeficientes kappa encontrada en Fisterra (2020), el algoritmo que presentó 
fuerza de concordancia pobre fue Isodata, con la imagen Landsat-8. Ningún algoritmo tuvo la fuerza de 
concordancia muy buena. Pero, K-means presentó una fuerza de concordancia buena con ambas imá-
genes, máxima probabilidad con la imagen sentinel 2 y mahalanobis con la imagen Landsat-8. 
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