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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 informacién adecuada permite eviden-
ciar la gestion de los agroecosistemas, que es de
importancia para mitigar impactos climaticos y
ambientales (Rega et al., 2020). Dada la diversi-
dad de aplicaciones que necesitan informacion
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 arti-
culo se utilizan imagenes 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 Covarachia, Colombia.
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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 Covarachia

Colombia.
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Introduccion

Dada la diversidad de problemas climaticos que se presentan a nivel mundial, es importante realizar una
gestion ambiental, en donde es necesario disponer de mapas de cobertura del suelo actualizados (Saah
et al., 2020), la construccién de estos mapas utiliza procesamiento de imagenes satelitales y aprendizaje
automatico (Stéphane et al., 2020). Al realizar un mapa de coberturas se presentan algunos retos, empe-
zando con las imagenes de entrada (o insumo principal), pues la calidad y resolucion espacial pueden
llegar a influir en los resultados finales al generar dichos mapas (Garcia et al., 2019). Otro desafio alude a
los datos de referencia utilizados para el entrenamiento y la validacion de los clasificadores supervisados

y no supervisados (Szantoi et al., 2020).

Al tener informacion actualizada de la cobertura del suelo, pueden estimarse incendios forestales (Vilar
et al., 2019); conocer lo estudios climatologicos donde es relevante la correlacion atmosfera-tierra (He
et al., 2017); analizar las interacciones que hay entre los diversos ecosistemas con la gestion ambiental
(Kiswanto et al., 2018); identificar los estudios sobre la dinamica de la cubierta del suelo (Li et al., 2017) y
la deteccion de cambios en la vegetacion (Renza et al., 2017). Asimismo, permite detectar el déficit de la

produccién agricola de una region o zona (Pérez-Hoyos et al., 2020), entre otros.

Para generar los mapas de coberturas del suelo se compararon los algoritmos de clasificacién supervi-
sados y no supervisados. Dentro de los algoritmos supervisados estan: maxima probabilidad, minima
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 Covarachia, del departamento de Bo-
yaca (Colombia), donde se pueden encontrar cultivos de trigo y tabaco, entre otros (Alcaldia Municipal
de Covarachia en Boyaca, 2020). Primero, se procede a realizar la descarga de las imagenes satelitales
Landsat-8 y Sentinel-2 en las coordenadas 6°33’49.8 N 72°45°15.3 W y se recortan los poligonos donde

ambos grupos de imagenes se interceptan.

El objetivo de este articulo es comparar los resultados de algoritmos de clasificacion supervisados y no
supervisados, para la generacion de mapas de coberturas del municipio de Covarachia, haciendo uso de

imagenes satelitales Sentinel-2 y Landsat-8, entre el periodo 5 de enero y el 16 de enero de 2016.

Clasificacion

En este documento se realizara una comparacion entre algoritmos de clasificacion supervisada y no su-
pervisada. Dentro de los primeros estan: maxima probabilidad, minima distancia, distancia de mahala-
nobis y maquinas de soporte vectorial; mientras que, entre los algoritmos no supervisados, consideramos:

k-means y isodata.

Algoritmos de clasificacién supervisada

En los algoritmos de clasificacion supervisada el usuario debe especificar los diversos valores de pixeles 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 region de

interés. Los ROI se entregaran como un requisito para los algoritmos de clasificacion (Misra et al., 2020).

Dentro de los algoritmos de clasificacion supervisados se implementaran los siguientes:
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Maxima probabilidad. Asume que las estadisticas para cada clase en cada banda se distribuyen
normalmente y calcula la probabilidad de que un pixel dado pertenezca a una clase especifica. Cada
pixel se asigna a la clase que tiene la mayor probabilidad (es decir, la maxima probabilidad). Este es el

valor predeterminado (Humboldt State University, 2019).

Minima distancia. Emplea los vectores medios para cada clase y calcula la distancia euclidiana
desde cada pixel desconocido hasta el vector medio para cada clase. Los pixeles se clasifican de acuer-

do ala clase mas cercana (Humboldt State University, 2019).

Distancia de mahalanobis. Se trata de un clasificador de distancia sensible a la direccion que usa
estadisticas para cada clase. Es similar a la clasificacién de maxima verosimilitud, pero supone que
todas las covarianzas de clase son iguales y, por lo tanto, es un método mas rapido. Todos los pixeles

se clasifican segtin los datos de entrenamiento mas cercanos (Humboldt State University, 2019).

Algoritmos de clasificacién no supervisada.

La clasificacién no supervisada permite al usuario definir el nimero de clases y estas clases espectrales
son creadas a partir de informacién numérica en los datos. Los algoritmos de agrupamiento se utilizan
para determinar la agrupacién estadistica natural de los datos. Los pixeles se agrupan en funcién de
su similitud espectral. Dentro de los algoritmos de clasificacién no supervisados se implementaran 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 pixeles en la clase mas
cercana, utilizando una técnica de distancia minima. Cada iteracién recalcula las medias de la clase
y clasifica nuevamente los pixeles con respecto a las nuevas medias. Todos los pixeles se clasifican res-
pecto a la clase mas 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 computo ISODA-
TA significa que — antes de agrupar iterativamente los pixeles contiguos— circula constantemente en
el espacio de datos, utilizando enfoques de menor distancia. Cada iteracion recalcula las medias y
vuelve a clasificar los pixeles con respecto a las nuevas medias, mientras que en el enfoque K-Means,
el nimero de grupos K sigue siendo el mismo durante toda la iteracion. El algoritmo isodata permite
que el ntmero de clisteres se ajuste automaticamente durante la iteracién, mediante la fusion de

clasteres similares y la division de cltsteres con grandes desviaciones estandar (Abbas et al., 2016).

Coeficiente de precisiéon y capa

El coeficiente de precision es una métrica que permite evaluar el desempeno del algoritmo de clasifi-
cacion y su valor se puede encontrar dividiendo el nimero de predicciones correctas entre el total de
predicciones realizadas. No hay una tabla de referencia donde se categoricen los intervalos de preci-
sion, pero en este articulo se puede utilizar la siguiente métrica: 0%-60% (bajo), 60%-80% (bueno) y

superior al 80 %, muy bueno.

El coeficiente capa esta relacionado con las capas de la red neuronal teniendo en cuenta el nimero de

capas, tamafo de las capas y la tasa de aprendizaje.
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Materiales
Para realizar el mapa de coberturas del municipio de Covarachia, Colombia, es necesario descargar las
imagenes satelitales Landsat-8 y Sentinel-2 de las coordenadas 6°33°49.8 N 72°45°15.3 W. Estas image-

nes son necesarias para extraer los datos de entrenamiento y generar los mapas de coberturas.

Para combinar las imagenes y sus diferentes bandas hay que utilizar el programa Erdas, pues este permi-
te realizar un layer stack, mostrando de una forma rapida y sencilla el resultado. La seleccion de bandas a
combinary el orden dependera de las coberturas que se deseen identificar y dependiendo de si la imagen

es Landsat-8, o Sentinel-2.

Los algoritmos de clasificacion se implementaron en el programa Envi. Este software dispone de he-
rramientas que facilitan la ejecucién de los algoritmos de clasificacién supervisados y no supervisados.
Adicional a esto, facilita la construccién de la matriz de confusion; dicha matriz es la que determinara la

eficacia de cada algoritmo de clasificacion.

Metodologia

Para generar el mapa de cobertura se utiliza la combinacién de bandas, que permite generar la imagen
de verdadero color. Esta representacion 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 imagenes 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 lay 1b se

observan las imagenes 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 region de interés, el segundo paso es definir las clases de las cobertu-
ras y las clases de referencia requeridos por los algoritmos de clasificacion. Para identificar las coberturas
se utiliza un método visual en las imagenes de verdadero color, aprovechando el conocimiento de la zona
que tiene el autor. Adicionalmente, se realiza la identificaciéon 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 region de
interés. Para poder identificar esta cobertura, se utiliza la combinacién 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 (1211,4)

Fuente: Satélite Sentinel-2

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

Fuente: Satélite Landsat-8
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Para la identificacién de zonas con vegetacion se utiliza la combinacion 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 continuacioén

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

Fuente: Satélite Sentinel-2

Figura 3b. Landsat-8, bandas (54,3)

Fuente: Satélite Landsat-8

Para la identificacion de zonas para uso agricola, se utiliza la combinacion 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-

ci6n 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 combinacién 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 creara para la clasificacion de las imagenes Sentinel-2
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Figura 5a. Sentinel-2, bandas (8A114)

Fuente: Satélite Sentinel-2

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

Fuente: Satélite Landsat-8

Enla Tabla 1 se relacionan las clases seleccionadas para generar el mapa de cobertura. La clase de zona
urbana no se tendra en cuenta, dado que no se encontr6 este tipo de coberturas en las Figuras 2a y 2b.
Se tendra una clase de vegetacion de uso agricola y suelo sin vegetacion, que se visualiza en las Figuras 3
y 4. Posteriormente, se presentan dos clases mas: 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 estan presentes en las imagenes

Sentinel-2; en razoén a eso, no se tendran en cuenta esta clase en el mapa de cobertura para Landsat-8.
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Tabla 1. Definicion 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: Elaboracion propia

En las Figuras 6a y 6b se pueden ver las clases definidas en la Tabla 1, para las imagenes satelitales Senti-

nel-2 y Landsat-8. Luego, se procede a realizar la clasificacion y generar el mapa de coberturas, utilizando

los algoritmos supervisados y no supervisados, realizando una comparacién de eficiencia entre algoritmos,

segun los resultados de la matriz de confusién obtenida del mapa de cobertura con las clases definidas.

Figura 6a.. ROI Sentinel-2

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

Fuente: Satélite Landsat-8

Resultados

En esta seccion se evidencian los mapas de coberturas resultantes de implementar los algoritmos de clasi-
ficacion supervisados y no supervisados, con las clases seleccionadas en las imagenes satelitales Landsat-8
y Sentinel-2, para evaluar la eficacia de la clasificacion. También se genera la matriz de confusién 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 clasificacién supervisada a maxima
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. Maxima probabilidad Sentinel-2

Fuente: Elaboracion propia, a partir de Satélite Sentinel-2
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La matriz de confusion 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 precision general de 92.82 %

Tabla 2. Matriz de confusion maxima probabilidad Sentinel-2

Clase Ref vegetacion Ref Agua | Ref suelo_desnudo | Ref nubes | Total
Vegetacion 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: Elaboracion propia

Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificaciéon supervisada a minima

distancia con la imagen Sentinel-2. En la siguiente Figura se observa el mapa de cobertura resultante

Figura 8. Minima distancia Sentinel-2

Fuente: Elaboracion propia a partir de Satélite Sentinel-2

La matriz de confusién 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 precision general de 89.82 %
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Tabla 3. Matriz de confusion minima 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: Elaboracion propia

Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificacion 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: Elaboracion propia a partir de Satélite Sentinel-2

La matriz de confusion 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 precision general de 86.59 %

Tabla 4. Matriz de confusion 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: Elaboracion propia
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Para la clasificacion no supervisada se implement6 el clasificador k-means, dando como resultado el
mapa de coberturas de la Figura 10. Se eligi6 trabajar con 4 clases en total, ya que estas son las que se
identificaron en la Tabla 1. El ntimero de iteraciones se delimité como la mitad mas 1 del nmero de

clases, para este caso, 3.

Figura 10. K-means Sentinel-2

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

La matriz de confusion 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 precisién general de 94.21 %. Para este caso, el clasificador solo
identificé la cobertura de vegetacion 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 confusion 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: Elaboracion propia

El mapa de coberturas utilizando el clasificador isodata se observa en la Figura 11. El minimo de clases se
configurd en 3 y el maximo en 4. Tres para las iteraciones, como en el algoritmo k-means. En este caso, tam-
bién detect6 3 clases para coberturas y la cuarta es una zona que no corresponde a una cobertura. Se tiene

color verde para vegetacion, color azul oscuro para suelo descubierto y amarillo para nubes y cuerpo de agua.
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Figura 11. Isodata Sentinel-2

Fuente: Elaboracion propia a partir de Satélite Sentinel-2

La matriz de confusiéon 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 precisiéon general de 88.41 %.

Tabla 6. Matriz de confusion 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: Elaboracion propia

Mapa de cobertura Landsat-8
Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificacion supervisada a maxima
probabilidad, con la imagen verdadero color Landsat-8. Las clases se pueden consultar en la Tabla 1y

los ROI se observan en la Figura 6b. En la Figura 12 se observa el mapa de cobertura resultante

Figura 12. Maxima probabilidad Landsat-8

Fuente: Elaboracion propia a partir de Satelite Landsat-8
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La matriz de confusién 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 precision general de 43.55 %

Tabla 7. Matriz de confusion maxima 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: Elaboracion propia

Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificacién supervisada de minima

distancia con la imagen Landsat-8. En la Figura 13 se observa el mapa de cobertura resultante.

Figura 13. Minima distancia Landsat-8

Fuente: Elaboracion propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusién 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 precision general de 74.78 %.

Tabla 8. Matriz de confusion minima 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: Elaboracion propia
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Se genera el mapa de cobertura implementando el algoritmo de clasificacion 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: Elaboracion propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusién 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 precisiéon general de 86.77 %.

Tabla 9. Matriz de confusion 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: Elaboracion propia

Para la clasificacién no supervisada se implement6 el clasificador k-means, dando como resultado el
mapa de coberturas de la Figura 15. Se eligié trabajar con 3 clases en total, que son las que se identifica-

ron en la Tabla 1, a excepcion de las clases de nubes. El nimero de iteraciones se delimité como la mitad

mas | del nimero de clases, para este caso 2.
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Figura 15. K-means Landsat-8

Fuente: Elaboracion propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusion 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 precision general de 84.99 %. En este caso, el clasificador

solo identifico la cobertura de vegetacion 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 confusion 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: Elaboracion propia

El mapa de coberturas utilizando el clasificador isodata se observa en la Figura 16. El minimo de clases

se configurd en 2 y el maximo en 3. En cuanto a las iteraciones, al igual que en el algoritmo k-means, se

selecciono el nimero 2. En este caso, también detect6 2 clases para coberturas y la tercera es una zona que

no corresponde a una cobertura: color verde para vegetacion, color azul oscuro para suelo descubierto.
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Figura 16. Isodata Landsat-8

Fuente: Elaboracion propia a partir de Satélite Landsat-8

La matriz de confusion 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 precision general de 77.31 %.

Tabla 11. Matriz de confusion isodata Landsat-8

Clase Ref vege- Ref suelo_des- Total
tacion nudo
Vegetacion 85.25 71.27 83.29
Suelo_cubier- 14.75 28.73 16.71
to
Total 100 100 100

Fuente: Elaboracion propia

Conclusiones

Los algoritmos de clasificacion supervisados facilitan tener un mejor resultado, permitiendo una se-
leccion de ror detallada con ayuda de las diferentes combinaciones de bandas que, ademas, permiten
una mejor identificacién 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 imagenes Sentinel-2 fue Maxima
probabilidad, con 92.82 % vy, 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 imagenes

Sentinel-2 y Landsat-8 fue el clasificador K-means con 94.21 % y 84.99 %, respectivamente.

Segun la clasificacion de los coeficientes kappa encontrada en Fisterra (2020), el algoritmo que presentd
fuerza de concordancia pobre fue Isodata, con la imagen Landsat-8. Ningtn algoritmo tuvo la fuerza de
concordancia muy buena. Pero, K-means present6 una fuerza de concordancia buena con ambas ima-

genes, maxima probabilidad con la imagen sentinel 2 y mahalanobis con la imagen Landsat-8.
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