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Resumen

El anélisis de coberturas de suelo mediante algoritmos de aprendizaje automatico es
fundamental para la gestion sostenible del territorio, especialmente en contextos de alta
complejidad como Rionegro, Antioquia, Colombia. Este estudio implementa una metodologia
robusta para evaluar el desempefio de cinco algoritmos de clasificacion supervisada (Random
Forest, K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Gradient Boosting y CART) utilizando iméagenes
Sentinel-2 multiespectrales procesadas en Google Earth Engine (GEE). La investigacion integra
preprocesamiento avanzado, enmascaramiento de nubes, célculo de indices espectrales (NDVI,
NDBI, NDWI) y balanceo de clases mediante SMOTE para abordar problemas de desbalance en
los datos.

Los resultados muestran que Random Forest se destaca con una precision global promedio
del 83%, un indice Kappa de 0.81 y valores de area bajo la curva (AUC) superiores a 0.9 en las
principales clases de cobertura. El algoritmo KNN, aunque menos robusto, logré desempefios
aceptables en clases con caracteristicas espectrales bien diferenciadas. Por el contrario, Naive
Bayes y CART demostraron limitaciones importantes, reflejadas en precisiones globales inferiores
al 30% y un indice Kappa cercano a cero, atribuibles a la alta fragmentacion del paisaje y el
solapamiento espectral. El andlisis de curvas ROC y matrices de confusion resalta que las clases
relacionadas con areas urbanas y cuerpos de agua presentan la mejor discriminacién, mientras que
las clases agricolas y de vegetacion mixta son mas propensas a errores.

Este trabajo refuerza la relevancia de los algoritmos basados en ensambles, como Random
Forest, para entornos de alta heterogeneidad y complejidad espectral. Ademaés, subraya la
importancia de incluir indices espectrales y ajustar los datos de entrenamiento mediante técnicas
de balanceo y validacion cruzada estratificada. Los hallazgos no solo contribuyen al desarrollo de
metodologias aplicadas a la teledeteccion en zonas tropicales, sino que también ofrecen
lineamientos précticos para mejorar la precision en el monitoreo multitemporal y la gestion de
recursos en areas de alto valor ambiental.

Palabras clave: clasificacion supervisada, Sentinel-2, aprendizaje automatico, validacion cruzada,
Google Earth Engine, indices espectrales, fragmentacion espacial.



Abstract

Land cover analysis using machine learning algorithms is essential for sustainable land
management, particularly in complex contexts such as Rionegro, Antioquia, Colombia. This study
implements a robust methodology to evaluate the performance of five supervised classification
algorithms (Random Forest, K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Gradient Boosting, and CART)
using Sentinel-2 multispectral imagery processed in Google Earth Engine (GEE). The research
integrates advanced preprocessing, cloud masking, spectral index calculation (NDVI, NDBI,
NDWI), and class balancing through SMOTE to address imbalances in the training dataset.

The results highlight Random Forest as the most effective model, achieving an average overall
accuracy of 83%, a Kappa index of 0.81, and area under the curve (AUC) values above 0.9 for
major land cover classes. While KNN showed moderate success in spectrally distinct classes, Naive
Bayes and CART exhibited significant limitations, with overall accuracies below 30% and Kappa
indices close to zero, primarily due to high landscape fragmentation and spectral overlap. The ROC
curves and confusion matrices underscore that urban and water-related classes are well-
discriminated, whereas agricultural and mixed vegetation classes are more prone to
misclassification.

This research reinforces the suitability of ensemble-based algorithms, such as Random Forest, in
heterogeneous and spectrally complex environments. It also highlights the importance of
incorporating spectral indices and balancing training data through stratified cross-validation. These
findings not only advance remote sensing methodologies in tropical regions but also provide
practical guidelines for improving accuracy in multitemporal monitoring and resource management
in high-value environmental areas.

Keywords: supervised classification, Sentinel-2, machine learning, cross-validation, Google Earth
Engine, spectral indices, spatial fragmentation.



Introduccion

La teledeteccion se ha vuelto esencial en las investigaciones ambientales actuales, ya que
posibilita el analisis minucioso y en tiempo real de la superficie terrestre a través de imagenes
obtenidas por satélites. Las tecnologias actuales proporcionan una vision inigualable de las
transformaciones en la utilizacion del suelo, la vegetacion y la evolucion de los ecosistemas,
elementos fundamentales para la planificacion sustentable y la reduccion de los impactos del
cambio climético (Chuvieco, 2016; Pettorelli et al., 2014). La capacidad de monitorear cambios
ambientales y realizar evaluaciones precisas en diferentes regiones del mundo ha mejorado
notablemente gracias al andlisis multitemporal y multiespectral de imagenes de alta resolucion,
como han sefialado Hansen et al. (2013) y Woodcock et al. (2020).

No obstante, a pesar de los progresos mencionados, existen desafios significativos en el
progreso y la implementacion de técnicas de clasificacion supervisada de imagenes satelitales. En
contextos complejos, donde las coberturas del suelo son altamente heterogéneas y dinamicas,
algoritmos como Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM) y Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) han demostrado un notable potencial para aumentar la precision de las
clasificaciones (Belgiu & Dragut, 2016; Ma et al., 2019). A pesar de que estos métodos han sido
extensamente validados en regiones templadas y desarrolladas, la investigacion en contextos
tropicales es limitada. En estas zonas, las condiciones climaticas, la diversidad ecoldgica y las
préacticas de uso del suelo son distintas, lo que requiere un analisis especifico (Shao & Lunetta,
2012; Toth & Jozkow, 2016).

El caso de Rionegro, ubicado en el departamento de Antioquia en Colombia, ejemplifica
de manera precisa la importancia de llevar a cabo investigaciones en esta area. La region de
Rionegro se caracteriza por su alta biodiversidad, sin embargo, esta siendo afectada por cambios
rapidos en el uso del suelo provocados por la expansion de areas urbanas, el aumento de la actividad
agricola y la pérdida de bosques. La dindmica mencionada ha suscitado inquietudes en relacion
con la disminucién de los servicios ecosistémicos y la viabilidad del desarrollo local, como sefiala
el IDEAM en su informe del afio 2020. A pesar de la importancia de estas problematicas, los
estudios realizados en la region generalmente se basan en métodos convencionales de cartografia
y seguimiento, los cuales frecuentemente no logran capturar la complejidad y la rapidez de los
cambios en la utilizacion del suelo (IDEAM, 2020).

Actualmente, la mayoria de las aplicaciones de algoritmos de clasificacion supervisada para
el mapeo de coberturas de suelo se han evaluado principalmente en regiones con datos de alta
calidad y abundancia, como Estados Unidos, Europa y algunas areas de Asia (Gislason et al., 2006;
Shao & Lunetta, 2012). Investigaciones recientes han evidenciado la eficacia de técnicas como la
Regresion Logistica y las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) en el procesamiento de
conjuntos de datos multiespectrales complejos, lo que resulta en la generacion de mapas de
cobertura del suelo con un alto nivel de precision. No obstante, en contextos como el de Rionegro,
las metodologias mencionadas no han sido validadas extensamente. En este lugar, factores como
los efectos atmosfericos, la presencia frecuente de nubes y la marcada variabilidad estacional
pueden impactar de manera considerable en la calidad y exactitud de los resultados de la
clasificacion (Hansen et al., 2013; Gorelick et al., 2017).

En consecuencia, el presente estudio tiene como objetivo abordar las disparidades
mencionadas a traves de una evaluacion detallada de diversos algoritmos de clasificacion



supervisada utilizados en el analisis de imagenes satelitales de alta resolucion en la region de
Rionegro. Este estudio tiene como objetivo optimizar la precision de los modelos de clasificacion
y generar conocimiento aplicable a la gestion sostenible del territorio en la region, mediante un
enfogque metodoldgico que integra técnicas avanzadas de machine learning, analisis multiespectral
y multitemporal, y validacion cruzada rigurosa. Al realizar esta accion, se busca no solamente
incrementar la comprension de las dinamicas relacionadas con el uso del suelo en Rionegro, sino
también aportar al avance de nuevas metodologias destinadas al monitoreo ambiental en zonas que
presenten similitudes en sus caracteristicas.



1 Planteamiento del problema

La clasificacion de imégenes satelitales mediante algoritmos de clasificacion supervisada
es fundamental para la identificacion de coberturas del suelo, especialmente en contextos donde la
variabilidad de las coberturas y las condiciones climéticas son significativas.

Diferentes métodos han sido implementados en diversas regiones, pero su aplicabilidad y
precision pueden variar notablemente en funcion de factores como la heterogeneidad del paisaje,
el uso del suelo y las condiciones ambientales. Esta situacion ha llevado a la generacion de
maltiples enfoques para la clasificacion, cada uno con sus particularidades y fortalezas, lo que
subraya la necesidad de un analisis comparativo que no solo identifique los algoritmos mas
precisos, sino que también permita entender como se comportan en condiciones especificas.

Este estudio se propone, entonces, realizar un analisis de las distintas metodologias de
clasificacion en herramientas como Google Earth Engine y Python, enfocdndose en su rendimiento
en un contexto especifico como el del municipio de Rionegro. A través de esta evaluacion, se busca
proporcionar bases que respalden la seleccion de algoritmos para el mapeo de coberturas del suelo,
optimizando asi el uso de teledeteccidn en la gestion ambiental y la toma de decisiones estratégicas.



2 Justificacion

La clasificacion supervisada de imagenes satelitales es una herramienta clave para el
monitoreo y la gestion ambiental del territorio. Sin embargo, elegir el algoritmo mas adecuado para
unaregion en particular sigue siendo un desafio considerable, especialmente cuando se busca lograr
una alta precision en la identificacion de las coberturas del suelo. Segun lo sefialado por Maxwell
et al. (2018), la efectividad de los algoritmos de clasificacion puede variar considerablemente en
funcién de las caracteristicas del area de estudio y de la naturaleza de las coberturas terrestres
presentes.

Contar con datos de referencia de alta calidad es fundamental para validar la precision de
cada metodologia y determinar cual de los algoritmos se ajusta mejor a las particularidades del
territorio. Zhang y Roy (2017) indican que la validacion sistematica de algoritmos de clasificacion,
utilizando datos confiables, es esencial para establecer protocolos metodoldgicos que puedan
aplicarse de manera efectiva en contextos similares.

Este estudio pretende contribuir a la formulacion de lineamientos metodoldgicos basados
en evidencia para la seleccidn de algoritmos de clasificacion en situaciones especificas. De esta
manera, se espera mejorar la fiabilidad de los productos cartograficos generados a través de la
teledeteccion, facilitando asi una gestion mas efectiva y sostenible del territorio.



3 Objetivos

3.1 Objetivo general

Evaluar y comparar diferentes métodos de clasificacion supervisada para identificar las

clases de cobertura del suelo en el municipio de Rionegro, Antioquia, durante el periodo 2017-
2023, utilizando iméagenes satelitales y andlisis de matrices de confusion con el fin de determinar
el modelo mas adecuado para esta region.

3.2 Objetivos especificos

Comparar la eficacia de los métodos de clasificacion supervisada disponibles en plataformas
como Google Earth Engine mediante su API de python, analizando su rendimiento en la
identificacion de clases de cobertura del suelo en Rionegro.

Evaluar las diferencias en la precision y eficiencia de los modelos de clasificacion
implementados, utilizando matrices de confusion para identificar el método mas efectivo para
esta region.

Investigar el impacto de la variabilidad de los datos de entrada (imagenes satelitales, variables
climéticas) en el rendimiento de los métodos de clasificacion, con el fin de identificar las
mejores practicas para su aplicacion en la region.

Generar recomendaciones basadas en los resultados del anlisis comparativo, orientadas a la
seleccion de métodos de clasificacion supervisada mas adecuados para el monitoreo y gestion
de la cobertura del suelo en Rionegro, considerando la viabilidad y accesibilidad de las
herramientas disponibles.



4 Marco teérico

La teledeteccion es definida como el proceso de obtencion de informacion sobre objetos o
fendmenos sin contacto fisico directo, a través de sensores que detectan y registran la energia
electromagnética reflejada o emitida por la superficie terrestre (Jensen, 2015). Estos datos son
esenciales para analizar dinamicas espaciales y temporales en la Tierra, facilitando aplicaciones en
ecologia, hidrologia, agricultura, y planificacion urbana.

El principio fundamental de la teledeteccion radica en la interaccion de la radiacion
electromagnética con la superficie terrestre, lo que genera patrones especificos de reflectancia que
varian segun las propiedades fisicas y quimicas de los materiales. Segun Drusch et al. (2012), los
sensores multiespectrales, como los de la mision Sentinel-2, capturan esta interaccion en diferentes
bandas del espectro electromagnético, proporcionando informacion critica para diferenciar tipos
de cobertura terrestre y analizar su distribucion espacial.

Los sensores multiespectrales se destacan por registrar informacién en maltiples bandas del
espectro electromagnético, desde el visible hasta el infrarrojo cercano (NIR) y de onda corta
(SWIR). Este enfoque permite capturar firmas espectrales Unicas, esenciales para discriminar
coberturas terrestres como vegetacion, agua y areas urbanas (Xue & Su, 2017). Las bandas
espectrales especificas, como las del infrarrojo cercano, son particularmente Utiles para analizar la
salud de la vegetacion, mientras que las bandas del SWIR permiten evaluar contenido de humedad
en el suelo y la vegetacion (Main-Knorn et al., 2017).

La clasificacion supervisada es un método de andlisis de imagenes que utiliza un conjunto
de datos de referencia para entrenar algoritmos que asignan etiquetas de clase a los pixeles no
clasificados. Este enfoque se fundamenta en la creacion de un modelo que establece relaciones
estadisticas entre las caracteristicas espectrales de los pixeles y las clases de cobertura terrestre
conocidas (Breiman, 2001).

Maxwell et al. (2018) destacan que la clasificacion supervisada se basa en la
representatividad de los datos de entrenamiento, la seleccion adecuada de caracteristicas
espectrales y la robustez de los algoritmos empleados. La implementacidn de este método requiere
no solo un conjunto de entrenamiento bien construido, sino también estrategias para manejar
problemas como la alta dimensionalidad, el ruido y el desbalance entre clases.

En este estudio, se emplearan diversos métodos de clasificacion supervisada para el andlisis
de imagenes satelitales, incluyendo algoritmos disponibles en Google Earth Engine. Google Earth
Engine (GEE) es una plataforma basada en la nube que proporciona acceso a grandes volumenes
de imagenes satelitales y herramientas de procesamiento geoespacial. GEE es particularmente (til
para estudios de gran escala, ya que permite realizar analisis complejos de forma rapida y eficiente,
sin necesidad de grandes recursos computacionales locales (Gorelick et al., 2017).

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado para el anélisis de datos
geoespaciales, especialmente en combinacion con bibliotecas como scikit-learn, geopandas y
rasterio. Su flexibilidad permite personalizar los algoritmos de clasificacion segun las necesidades
especificas del estudio. Ademas, Python es particularmente adecuado para implementar métodos



estadisticos avanzados y procesar grandes volumenes de datos espaciales (Van der Walt et al.,
2011).

4.1 Algoritmos de Clasificacién Supervisada en Google Earth Engine

Random Forest: Se basa en el método de bosque aleatorio (RF), introducido por Breiman
(2001). RF construye mdaltiples arboles de decision a partir de muestras aleatorias de datos,
combinando sus resultados para obtener una clasificacion final. En teledeteccion, el método RF es
ampliamente utilizado debido a su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y su robustez
frente a variables ruidosas o irrelevantes (Breiman, 2001). En GEE, el algoritmo
smileRandomForest permite realizar clasificaciones de imagenes multiespectrales, siendo
especialmente util para analisis de coberturas heterogeneas (Gorelick et al., 2017).

Naive Bayes: Este algoritmo aplica el enfoque probabilistico de Naive Bayes, basado en el
teorema de Bayes. Asume que las variables predictoras son independientes entre si, lo cual
simplifica el calculo de probabilidades y permite una clasificacion rapida. Sin embargo, esta
suposicion limita su precision cuando existe interdependencia entre las variables, lo que puede
ocurrir en el analisis de coberturas de suelo donde las bandas espectrales estan correlacionadas. A
pesar de sus limitaciones, Naive Bayes es util para clasificaciones basicas o contextos en los que
la velocidad de procesamiento es prioritaria sobre la precision (Zhang, 2004).

KNN (K-Nearest Neighbors): Este método clasifica un punto en funcion de la clase
predominante en sus vecinos mas cercanos. Este algoritmo es Util en teledeteccién al identificar
patrones en datos multiespectrales, aunque su rendimiento puede verse afectado por el tamafio de
los datos y la dimensionalidad de las variables (Cover & Hart, 1967). KNN es efectivo para areas
con clases bien diferenciadas, aunque suele ser computacionalmente mas costoso a medida que
aumenta el nimero de puntos a clasificar (Shakhnarovich et al., 2005).

Gradient Tree Boost: Es un algoritmo de aumento de gradiente que construye multiples
arboles de decision de forma secuencial y cada arbol trata de corregir los errores cometidos por los
arboles anteriores. Este enfoque permite una clasificacidn altamente precisa en datos complejos y
heterogéneos, aunque requiere un mayor tiempo de procesamiento debido a su complejidad
computacional (Friedman, 2001). En el contexto de la clasificacion de coberturas de suelo, este
método es adecuado cuando se dispone de datos multiespectrales con alta variabilidad, permitiendo
una identificacion precisa de diferentes clases de suelo y vegetacion (Chen & Guestrin, 2016).

Cart (Classification and Regression Trees): Este algoritmo utiliza arboles de decision para
dividir los datos en subconjuntos en funcion de criterios especificos de las variables. Los arboles
de decision CART son modelos de facil interpretacion, aungue propensos a sobreajustarse cuando
se enfrentan a datos complejos (Breiman et al., 1984). En aplicaciones de teledeteccion, CART es
util para clasificaciones sencillas, aungue puede carecer de precision en comparacion con métodos
como Random Forest o Gradient Boosting, especialmente en contextos con gran heterogeneidad
de coberturas (Friedl & Brodley, 1997).



4.2 Métodos de validacion.
4.2.1 Matriz de Confusion
La matriz de confusion es una tabla cuadrada de dimensiones CxC, donde C representa el nimero

total de clases en el problema de clasificacion. Cada entrada (i,j) en la matriz indica el nimero de
observaciones cuya clase verdadera es i y que han sido clasificadas como j por el modelo.

nyy M2 e Mo

Mgy M2 e+ N0
Matriz de Confusion =

ney ne2 o Nee

Donde nij es el nimero de pixeles cuya clase verdadera es i y cuya clase predicha es j.

4.2.1.1 Precision global (accuracy)
La precision global (accuracy) es una métrica que mide la proporcion de observaciones
correctamente clasificadas en relacion con el total de observaciones evaluadas.

c
Zi=1 LT

Precision Global = c/————
4.2.1.2 Precision por clase

La precision por clase (precision) evalta la proporcion de predicciones correctas realizadas para
una clase especifica, en comparacion con todas las observaciones predichas como pertenecientes a
esa clase.

Precision =

4.2.1.3 Sensibilidad por clase (recall)

La sensibilidad por clase (recall) mide la capacidad del modelo para identificar correctamente las
observaciones pertenecientes a una clase especifica.

ng;
C
j=1

Recall; =
nl-j

4.2.1.4 F1-score por clase
El F1-Score por clase es la media armdnica entre la precision y la sensibilidad, proporcionando un

equilibrio entre ambas métricas.
Presicion; * Recall;
Fli = 2%

Presicion; * Recall;



4.2.2 CurvaROCy AUC

La Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y el AUC (Area Bajo la Curva) son
herramientas fundamentales para evaluar el desempefio de modelos de clasificacion, especialmente
en problemas multiclase o binarios. Estas métricas permiten medir la capacidad del modelo para
distinguir entre clases.

Tasa de Verdaderos Positivos (True Positive Rate, TPR): Proporcion de instancias positivas
correctamente clasificadas.

TPR = ———
TP +FN

Tasa de Falsos Positivos (False Positive Rate, FPR): Proporcion de instancias negativas
clasificadas incorrectamente como positivas.

FP

FPR = ————
FP +TN

Cada punto en la curva ROC representa un umbral de clasificacion especifico.

El AUC mide el area total bajo la curva ROC, proporcionando una métrica escalar para evaluar el
modelo. Los valores del AUC oscilan entre 0y 1:

AUC = 1: Clasificacién perfecta.

AUC = 0.5: Clasificacion aleatoria.

AUC < 0.5: Rendimiento peor que aleatorio.

Mateméticamente, el AUC se calcula integrando la curva ROC:

1

AUC = f TPRA(FPR)

0
4.2.3 Indice de Kappa

El indice Kappa de Cohen es una métrica que evalla la concordancia entre dos evaluadores (o entre
las etiquetas predichas y las verdaderas) mas alld de lo que podria ocurrir por azar. Es
particularmente util en problemas de clasificacion multiclase, ya que proporciona una medida
ajustada que considera tanto la precision observada como la precision esperada.

El indice Kappa se define como:

Donde:

Po = Proporcion de concordancia observada entre las etiquetas verdaderas y predichas.



c
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Pe: Proporcidn de concordancia esperada por azar, calculada como:

Z(Z] 1 Ny *Z] 1 i

1nij

)

Y en donde:

El valor de « se interpreta como sigue:
e «=1: Concordancia perfecta.
e «=0: Concordancia equivalente a lo esperado por azar.

e «<0: Concordancia peor que el azar.
4.3 Casos de éxito en la clasificacion supervisada

El éxito de la clasificacion supervisada depende en gran medida de la calidad de los datos de
entrada. Segun Main-Knorn et al. (2017), procesos como la correccion atmosférica, el
enmascaramiento de nubes y la estandarizacion de las bandas espectrales son esenciales para
garantizar que los valores espectrales sean consistentes y comparables. El producto Sentinel-2
Surface Reflectance (SR), procesado con el algoritmo Sen2Cor, es un ejemplo de datos
preprocesados que cumplen con estos estandares.

La clasificacion supervisada ha sido aplicada con éxito en diversos contextos. Maxwell et al. (2018)
sefialan que este método es fundamental para el monitoreo de cambios de cobertura terrestre,
permitiendo detectar tasas de deforestacion, expansion urbana y degradacion ambiental. Ademas,
Gorelick et al. (2017) destacan su relevancia en la agricultura de precision, donde algoritmos
supervisados clasifican areas agricolas segun su estado fenolégico y salud, optimizando la toma de
decisiones.

A pesar de sus ventajas, la clasificacion supervisada enfrenta desafios como el desbalance en las
clases, la seleccion de caracteristicas relevantes y la integracion de multiples fuentes de datos.
Segun Chawla et al. (2002), técnicas como SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
son efectivas para mitigar los problemas de desbalance, generando instancias sintéticas que
mejoran la representatividad de las clases minoritarias.

En el futuro, se espera que la integracion de técnicas de aprendizaje profundo y plataformas de
procesamiento en la nube, como Google Earth Engine, impulse alin més la precision y escalabilidad
de los métodos de clasificacion supervisada en teledeteccion (Gorelick et al., 2017).



5 Metodologia

En la actualidad, el andlisis de coberturas terrestres constituye un elemento fundamental
para la comprension de los procesos de transformacion del territorio y sus dinamicas espacio -
temporales (Anderson et al., 2023). La integracion de tecnologias de observacion terrestre con
algoritmos de aprendizaje automatico ha revolucionado la manera en que procesamos y analizamos
estos cambios, permitiendo un monitoreo més preciso y eficiente de los ecosistemas terrestres.

El presente estudio se centra en la evaluacion y comparacion de diferentes métodos de
clasificacion supervisada aplicados al analisis de coberturas terrestres en el municipio de Rionegro,
Antioquia, durante el periodo 2017-2023. Para ello, se emplearon imagenes satelitales de alta
resolucion, indices espectrales relevantes y algoritmos avanzados de aprendizaje automatico. Este
enfoque busca determinar el modelo més adecuado para la identificacion de clases de cobertura del
suelo, utilizando métricas de desempefio como la matriz de confusion y el indice Kappa, en
plataformas computacionales como Google Earth Engine y Python, conocidas por su capacidad de
manejar datos geoespaciales masivos (Gorelick et al., 2017; Van der Walt et al., 2011).

La clasificacion supervisada constituye un pilar en la teledeteccion, permitiendo la
asignacion de etiquetas de clase a pixeles no clasificados mediante el entrenamiento de modelos
predictivos. Este proceso se fundamenta en la relacion entre las firmas espectrales capturadas en
distintas bandas del espectro electromagnético y las caracteristicas biofisicas de los objetos
terrestres (Jensen, 2015). En este estudio se consideran los algoritmos Random Forest (RF), K-
Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes y Gradient Boosting, seleccionados por su versatilidad y
capacidad para manejar datos multiespectrales y multitemporales (Breiman, 2001; Friedman, 2001;
Zhang, 2004).

La metodologia se estructura en una serie de etapas integradas que abarcan desde la
adquisicion y preprocesamiento de datos hasta la implementacion, evaluacion y comparacion de
los modelos supervisados. Estas etapas permiten un analisis sistematico y reproducible, asegurando
larobustez de los resultados. La secuencia metodoldgica incluye la delimitacidn del area de estudio,
el procesamiento de imagenes satelitales de Sentinel-2, la preparacion de datos de entrenamiento,
la aplicacion de algoritmos supervisados y la validacion de resultados mediante métricas estandar
en la literatura cientifica (Maxwell et al., 2018).

El disefio metodoldgico puede representarse mediante un mapa conceptual que sintetiza las
interacciones clave entre las fases del andlisis. Este diagrama conceptual (ver Figura 1, a
desarrollar) ilustra la secuencia logica de actividades, incluyendo la delimitacion del area de
estudio, el preprocesamiento de imagenes satelitales, la preparacion de datos de entrenamiento, la
implementacién de modelos supervisados, y la validacion de resultados.
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Figura 1.Diagrama conceptual de la metodologia



5.1 Area de estudio

El municipio de Rionegro, ubicado en el departamento de Antioquia, Colombia, se
selecciond como area de estudio por su relevancia ambiental y dinamica socioeconomica,
caracteristicas que lo convierten en un escenario representativo para la evaluacion de coberturas
terrestres. Rionegro se encuentra en la subregion del Oriente Antioguefio, con una extension
aproximada de 196 km? y una altitud promedio de 2,125 metros sobre el nivel del mar (m.s.n.m.)
(Instituto Geografico Agustin Codazzi [IGAC], 2020).

El municipio presenta una diversidad de clases de cobertura terrestre, incluyendo areas
urbanas, cultivos agricolas, cuerpos de agua y bosques secundarios, lo que genera una complejidad
espectral para evaluar el desempefio de diferentes algoritmos de clasificacion debido a su gran
fragmentacion. Ademas, su localizacién estratégica y crecimiento urbano acelerado resaltan la
necesidad de contar con herramientas precisas para monitorear los cambios de uso del suelo y
facilitar la gestion territorial.
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Figura 2.Mapa de la zona de estudio.

Desde el punto de vista climatico, Rionegro pertenece a una zona de alta montafia, con un
régimen de lluvias bimodal y temperaturas promedio entre 12°C y 18°C (Instituto de Hidrologia,
Meteorologia y Estudios Ambientales [IDEAM], 2020). Estas caracteristicas generan patrones



estacionales que impactan la reflectancia espectral de las coberturas terrestres, haciendo necesario
el uso de datos multitemporales para capturar esta variabilidad.

Por lo tanto, el dataset de entrenamiento se definié mediante la capa de cobertura de suelo
del municipio de Rionegro perteneciente a la corporacion autonoma regional de las cuencas de los
rios Negro y Nare (Cornare) el cual contaba con clasificacion hasta nivel 3 segun la metodologia
Corine Land Cover Colombia. Esto permitié mediante el calculo de los centroides de los poligonos,
entender la distribucion de clases presentes en la zona de estudio.

5.2 Fuentes de datos satelitales

El analisis de coberturas terrestres en el municipio de Rionegro utilizé imagenes de la
coleccion Harmonized Sentinel-2 MSI: MultiSpectral Instrument, Level-2A, disponible en Google
Earth Engine (GEE). Esta coleccion, identificada como COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED,
ofrece productos de reflectancia de superficie (SR) generados mediante el algoritmo Sen2Cor, que
corrige efectos atmosféricos y asegura la consistencia espectral entre escenas pre y post-2022
(European Union/ESA/Copernicus, 2024).

Las imégenes Sentinel-2 se caracterizan por una resolucion espacial que varia entre 10 y 60
metros, con 12 bandas espectrales que cubren el espectro visible, infrarrojo cercano (NIR) e
infrarrojo de onda corta (SWIR). Para este estudio, se emplearon las bandas B2 (azul), B3 (verde),
B4 (rojo), B8 (NIR) y B11/B12 (SWIR), seleccionadas por su relevancia en la discriminacion de
coberturas terrestres, incluyendo vegetacion, agua y areas urbanizadas. Adicionalmente, se utiliz6
la banda QAG60 para enmascarar pixeles afectados por nubes y sombras, asegurando la calidad de
los datos de entrada.

El periodo de analisis abarc6 de 2023 a 2024, obteniendo un dataset de imagenes que
componen escenas con baja nubosidad como se observa en la Figura 3 y obteniendo 11 imagenes
que reflejan tanto patrones estacionales como cambios a largo plazo. La estandarizacién de los
valores DN en esta coleccion garantiza comparabilidad temporal, clave para estudios
multitemporales en areas como Rionegro, caracterizadas por una alta variabilidad climatica y
espectral (Main-Knorn et al., 2017).
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Figura 3.Dataset de Sentinel 2 obtenido.

5.3 Conexion a la API de GEE.

Para acceder a los datos satelitales de la coleccién Harmonized Sentinel-2 y realizar el
analisis, se utiliz6 la API de Google Earth Engine (GEE) a través de Python. La conexion se
establecio mediante el paquete earthengine-api, que permite interactuar con la plataforma GEE
para la extraccion y procesamiento de imagenes de forma programatica.

La coleccion de imégenes Sentinel-2 se cargd utilizando el identificador
COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED. La definicion del area de interés (AOI) se realiz
mediante un poligono que delimité el municipio de Rionegro, asegurando que las imagenes
seleccionadas correspondieran Unicamente a esta region

5.4 Seleccidn de puntos de entrenamiento.

El proceso de seleccion de puntos de entrenamiento comenz6 con la configuracion del
entorno computacional necesario para garantizar un analisis reproducible y eficiente. Se establecio
una conexién con la API de Google Earth Engine (GEE), lo que permitié acceder a los datos
satelitales necesarios para el analisis de cobertura terrestre en el municipio de Rionegro.



El proceso de seleccion y balanceo de puntos de entrenamiento es una etapa critica para
garantizar la calidad de los modelos de clasificacion supervisada. En este andlisis, se implementd
un enfoque estructurado que combind técnicas de filtrado y balanceo mediante Google Earth
Engine (GEE) y algoritmos complementarios en Python. Este procedimiento aseguré que las clases
de cobertura terrestre estuvieran adecuadamente representadas, reduciendo el riesgo de sesgos y
mejorando la precision de los modelos entrenados.

Se cargaron dos conjuntos de datos desde GEE: un conjunto de puntos de entrenamiento
predefinidos, clasificados segun el sistema CORINE Land Cover Colombia, y la delimitacién
geografica del municipio de Rionegro. Los puntos de entrenamiento, almacenados como una
coleccién de caracteristicas (FeatureCollection), incluian atributos esenciales como la clase de
cobertura terrestre identificada por el cddigo CLC bajo la etiqueta “COD_CLC”. La verificacion
inicial de las propiedades de los puntos asegurd la integridad de los datos, facilitando su
manipulacion en etapas posteriores.

El andlisis incluyd 33 clases de cobertura terrestre, representadas por codigos
estandarizados basados en el sistema CORINE. Estas clases reflejan la diversidad espectral y
espacial de Rionegro, abarcando areas urbanas, vegetacion natural, cuerpos de agua y suelos
agricolas. Sin embargo, la variabilidad en la cantidad de puntos disponibles por clase plante6 un
desafio importante: algunas clases estaban subrepresentadas o carecian completamente de puntos
de entrenamiento.

El balanceo se implement6 utilizando estrategias condicionales que ajustaron la cantidad
de puntos de cada clase dentro de un rango predefinido, garantizando que todas las clases estuvieran
representadas de manera adecuada. Las clases con un exceso de puntos fueron aleatoriamente
submuestreadas hasta un maximo definido de 200 puntos, utilizando una columna aleatoria
generada con una semilla constante para asegurar reproducibilidad. Por otro lado, se emitieron
alertas para las clases con menos de 20 puntos disponibles, identificandolas como
insuficientemente representadas. Estas estrategias buscan mitigar el problema del desbalance de
clases, uno de los principales factores que afectan el desempefio de los modelos supervisados.

Los puntos balanceados se combinaron en una Unica coleccién mediante operaciones de
flattening en GEE. Este proceso unificd las caracteristicas seleccionadas de todas las clases,
resultando en un conjunto de datos equilibrado y preparado para las etapas posteriores de
preprocesamiento y modelado. La evaluacion final del conjunto de datos balanceados confirmé la
cantidad total de puntos disponibles, lo que permitio validar la efectividad del proceso de seleccion.
Este procedimiento se detalla en la Figura 4.
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Figura 4.Flujograma de gestion y seleccion de puntos de entrenamiento.

Una vez balanceados los puntos de entrenamiento en Google Earth Engine (GEE), se
transformaron en un formato tabular compatible con herramientas analiticas utilizando la biblioteca
Pandas en Python. Este proceso permitié extraer atributos clave, como el cddigo de cobertura
terrestre (COD_CLC) y las coordenadas geogréaficas, desde la coleccion de GEE en formato JSON.
El balanceo de clases se refiné utilizando SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique),
una técnica disefiada para mitigar el desbalance en los datos de entrenamiento. Este método generd
ejemplos sintéticos para las clases minoritarias, mejorando su representacion en el conjunto de
datos y reduciendo el sesgo del modelo hacia las clases mayoritarias.

Para implementar SMOTE, se emplearon las coordenadas geograficas de los puntos de
entrenamiento como variables predictoras (X) y los cddigos de cobertura terrestre (y) como
etiquetas. EI numero de vecinos (k) utilizados para generar los ejemplos sintéticos se ajusto
dindmicamente en funcion del tamarfio de la clase menos representada, garantizando que el método
se adaptara a la distribucion especifica de los datos.



El balanceo gener6 un conjunto de datos resampleado (Xresampled, Yresampled) CON UNA
representacion equitativa de las clases, aumentando la robustez del modelo durante el
entrenamiento.

La transformacion de las clases de cobertura terrestre a valores enteros consecutivos se
realizd utilizando la herramienta LabelEncoder. Este proceso estructuro las etiquetas categoricas
de forma numeérica, asegurando su compatibilidad con los algoritmos de aprendizaje automético
empleados en el analisis.

Cada clase fue asignada a un valor entero Unico, manteniendo la correspondencia exacta
con los codigos originales de cobertura (COD_CLC). Este enfoque permite un tratamiento
matematico consistente de las etiquetas durante las etapas de entrenamiento y validacion del
modelo. Ademas, se garantizé que el mapeo entre las clases originales y sus representaciones
numéricas pudiera revertirse en caso de ser necesario, preservando la trazabilidad en el analisis.

El uso de LabelEncoder proporciond una representacion uniforme de las clases en el
conjunto de datos balanceado, lo que optimiza el rendimiento de los algoritmos y facilita la
interpretacion de los resultados en las etapas posteriores del flujo metodoldgico.

La division de los datos de entrenamiento se realizd mediante validacion cruzada
estratificada con k = 5 pliegues. Esta técnica garantiza que cada particién del conjunto de datos
preserve la proporcion de las clases, lo que es particularmente importante en problemas de
clasificacion con distribucion desigual entre las categorias.

El método StratifiedKFold fue empleado para dividir los datos balanceados en subconjuntos
mutuamente excluyentes, optimizando la evaluacion del modelo. En cada iteracion, un pliegue se
utiliz6 como conjunto de validacion, mientras que los restantes sirvieron como datos de
entrenamiento. Este enfoque proporciona estimaciones mas robustas del rendimiento del modelo,
ya que minimiza la variabilidad asociada con una Unica particion de los datos.

Ademas, el proceso incluy6 el parametro de aleatoriedad random_state, que asegura
reproducibilidad en los resultados. La estructura generada por esta divisién permite que el modelo
sea evaluado de manera consistente en diferentes subconjuntos, fortaleciendo las conclusiones
derivadas del analisis.

El modelo XGBoost fue entrenado y evaluado utilizando validacion cruzada estratificada
para garantizar una evaluacion consistente y representativa del desempefio en el andlisis de
clasificacion supervisada. XGBoost es un algoritmo de ensamble basado en arboles de decisién
que optimiza la precision mediante la correccion iterativa de errores residuales.

En cada iteracion de los pliegues generados con StratifiedKFold, se dividieron los datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba, manteniendo la proporcion de las clases. Para cada pliegue,
el modelo fue ajustado a los datos de entrenamiento (Xtain, Ytrain) Y €valuado en el conjunto de
prueba (Xtest, Ytest). Este enfoque permitié obtener métricas detalladas, como la precision (accuracy)
y el reporte de clasificacion por clase, asegurando un analisis exhaustivo de las predicciones.



Las etiquetas codificadas se decodificaron a sus valores originales antes de la evaluacion
para garantizar que las métricas reflejaran la interpretacion directa de las clases de cobertura
terrestre. Este paso también facilitd la generacion de reportes de clasificacion que resumieron las
métricas clave como la precision, la sensibilidad y la especificidad para cada clase.

El promedio de precision (accuracy) obtenido a lo largo de los pliegues ofrecié una medida
robusta del rendimiento general del modelo. Este procedimiento garantiza que las conclusiones
derivadas del andlisis sean reproducibles y estén respaldadas por una evaluacién rigurosa en
diferentes particiones de los datos.

La division geoespacial de los datos balanceados se realizé para separar los conjuntos de
entrenamiento y validacion, asegurando que ambos reflejen la distribucion espacial y espectral de
las clases de cobertura terrestre. Este procedimiento se llevo a cabo con una proporcion de 70%
para entrenamiento y 30% para validacion, utilizando un método de aleatorizacion reproducible
gracias a una semilla fija.

Los datos (X para coordenadas y y para etiquetas) se permutaron aleatoriamente para
garantizar una distribucién imparcial en los conjuntos de entrenamiento y validacion. La separacion
basada en indices permitié que cada conjunto retuviera las propiedades originales del espacio
geografico, minimizando posibles sesgos en la ubicacion de los puntos. Esta estrategia mejora la
robustez del modelo, asegurando que las pruebas se realicen en datos que el modelo no ha visto
anteriormente.

e Puntos de entrenamiento: Visualizados en color azul, indicando las areas
utilizadas para ajustar el modelo.

e Puntos de validacion: Visualizados en color verde, representando las areas
reservadas para medir el desempefio del modelo.

El area de interés, correspondiente a la delimitacion del municipio de Rionegro, se utiliz6
como referencia geografica en el mapa interactivo. Esta representacion permitio verificar
visualmente que ambas particiones mantuvieran una cobertura adecuada del espacio de estudio y
no estuvieran concentradas en zonas especificas, evitando posibles sesgos espaciales. Este
procedimiento general se detalla en la Figura 5.
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Figura 5. Proceso de clasificacion de puntos de entrenamiento.

5.5 Procesamiento de imagenes satelitales.

El anélisis se restringié al municipio de Rionegro, definido como el Area de Interés (AOI)
en el sistema de referencia espacial de Google Earth Engine. Se emplearon imagenes adquiridas
entre el 1 de enero de 2023 y el 17 de noviembre de 2024, filtrando escenas con un porcentaje de
nubes inferior al 20%. Las bandas seleccionadas fueron B2 (azul), B3 (verde), B4 (rojo), B8 (NIR),
B11l (SWIR-1) y B12 (SWIR-2), las cuales son fundamentales para discriminar diferentes clases
de cobertura terrestre.

Para mejorar la calidad de las imagenes satelitales, se implementd un procedimiento de
enmascaramiento basado en la banda QAG60 de Sentinel-2, que identifica pixeles afectados por
nubes y sombras. Este proceso elimina datos contaminados mediante operaciones bit a bit, lo que
garantiza que solo se analicen pixeles despejados.



e Cloud Mask: Detecta y descarta pixeles afectados por nubes.
e Shadow Mask: Filtra sombras asociadas con las nubes, utilizando propiedades de la misma
banda QA60.

La coleccion COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED fue filtrada espacial y temporalmente
para incluir unicamente iméagenes dentro del AOI y del rango de fechas definido. Ademas, se aplicd
el enmascaramiento de nubes y sombras a cada escena de la coleccion. Posteriormente, se genero
un compuesto de mediana para representar un resumen estadistico robusto de las imagenes,
minimizando el impacto de valores atipicos y variaciones temporales.

En esta etapa del procesamiento de imagenes satelitales, se genero un FeatureCollection en
Google Earth Engine (GEE) a partir de los puntos de entrenamiento previamente balanceados y
divididos. Este proceso transformo las coordenadas geograficas (X) y las etiquetas asociadas a las
clases de cobertura terrestre (y) en una estructura compatible con GEE, facilitando su integracion
en etapas posteriores como la clasificacion supervisada.

Cada punto fue representado como un objeto ee.Feature, donde:
e Geometria: La coordenada (x,y) de cada punto se transformé en un objeto
geomeétrico de tipo Point en GEE.
e Propiedades: Se incluyd un atributo denominado COD_CLC, que contiene la
etiqueta codificada correspondiente a la clase de cobertura terrestre.

Se utilizé el compuesto de mediana de Sentinel-2, generado previamente, para extraer 1os
valores espectrales de las bandas seleccionadas (B2, B3, B4, B8, B11l, y B12). Los valores
espectrales correspondientes a cada banda se asociaron con los puntos de entrenamiento definidos
en el FeatureCollection, respetando sus coordenadas geogréficas y etiquetas de clase (COD_CLC).
Este muestreo se realiz6 a una escala de 10 metros, que coincide con la resolucién de las bandas
de Sentinel-2 utilizadas en el andlisis.

Los valores espectrales extraidos fueron convertidos a un DataFrame de Pandas, facilitando
su analisis y visualizacién. Cada fila del DataFrame representa un punto de entrenamiento con los
siguientes atributos:

e COD_CLC: Laetiqueta de la clase de cobertura terrestre.
e Bandas espectrales: Los valores espectrales extraidos para cada una de las bandas
seleccionadas.

Se evalud la distribucion espectral de cada banda mediante histogramas, analizando como
se superponen o separan las clases para cada banda. Estos graficos revelan:

e Diferenciacion clara: Bandas donde las distribuciones espectrales de las clases estan
bien separadas, indicando su utilidad para la clasificacion.

e Solapamiento significativo: Bandas donde las distribuciones espectrales de
diferentes clases se superponen, lo que puede generar ambigiedad en la
clasificacion.



Por ejemplo, las bandas en el infrarrojo cercano (B8) y el infrarrojo de onda corta (B11,
B12) suelen mostrar una buena diferenciacion para clases relacionadas con vegetacion, agua y
suelo desnudo, debido a su sensibilidad a la biomasa y al contenido de humedad.

La estandarizacion de bandas espectrales es un paso fundamental para garantizar que los
valores de reflectancia estén normalizados dentro de un rango uniforme, en este caso, [0,1]. Esto
facilita la comparacion entre bandas y mejora el rendimiento de los algoritmos de clasificacion, al
eliminar disparidades asociadas con las escalas de valores originales.

La funcion implementada utiliza el método unitScale de Google Earth Engine (GEE), que
transforma cada banda en funcién de su valor minimo y maximo. Los valores extremos (min y
max) se calcularon utilizando el método reduceRegion aplicado al area de interés (AOI), que:

e Obtiene los valores extremos de cada banda seleccionada.
e Escala los valores espectrales: Los valores originales son ajustados para quedar
dentro del rango [0,1].

La armonizacién de resoluciones espaciales es un paso crucial en el procesamiento de
imagenes satelitales, especialmente al trabajar con bandas espectrales de diferentes resoluciones.
En este caso, las bandas B11 (SWIR-1) y B12 (SWIR-2), que originalmente tienen una resolucion
de 20 metros, fueron ajustadas para coincidir con las bandas de mayor resolucion espacial (10
metros) como B2 (azul), B3 (verde), B4 (rojo) y B8 (NIR). Las bandas resultantes fueron integradas
en un nuevo conjunto de datos utilizando addBands, combinando todas las bandas armonizadas en
una sola imagen compuesta.

e Interpolacion Bilineal: Se utilizo la técnica de resampling bilineal para ajustar los
valores de las bandas de baja resolucion a la escala deseada, asegurando una
transicion suave entre pixeles adyacentes.

e Reproyeccion: Las bandas reescaladas se reproyectaron al sistema de referencia
espacial y escala de las bandas de 10 metros, utilizando el método reproject con los
parametros de proyeccion derivados de las bandas de alta resolucion.

El compuesto final incluye indices espectrales derivados, como NDVI, NDWI, y NDBI, los
cuales enriquecen el anélisis al aportar informacion adicional sobre las caracteristicas de la
superficie terrestre. Estos indices son esenciales para discriminar diferentes tipos de cobertura
terrestre, como vegetacion, cuerpos de agua y areas urbanas.

Los indices se calcularon utilizando combinaciones de bandas del espectro reflejado por
Sentinel-2, aplicando el método normalizedDifference de Google Earth Engine (GEE). Cada indice
se afladié como una nueva banda al compuesto, generando una representacién multibanda mas
informativa.

NDVI (indice de Vegetacion Normalizado):

NDVI — B8 — B4
" B8 + B4



e Utilizael NIR (B8) y el Rojo (B4).
e Diferencia &reas con vegetacion activa (valores altos) de suelo desnudo o agua
(valores bajos).

NDWI (indice de Agua Normalizado):

e Utilizael Verde (B3) y el NIR (B8).
e Identifica la presencia de agua liquida en la superficie, con valores positivos
indicando agua y negativos sefialando suelo seco o vegetacion.

NDBI (indice de Desarrollo Urbano Normalizado):

NDWI — B11 — B8
" B11 + B8

o Utilizael SWIR-1 (B11) y el NIR (B8).
e Resalta areas urbanas debido a su alta reflectancia en SWIR y baja en NIR.

5.6 Calculo de métodos de clasificacion por GEE

Google Earth Engine (GEE) se utiliza como una plataforma centralizada para implementar y
ejecutar métodos de clasificacién supervisada debido a su capacidad para procesar grandes
volimenes de datos geoespaciales de manera eficiente. En este estudio, los métodos de
clasificacion se aplicaron directamente sobre un compuesto multiespectral generado a partir de
imagenes Sentinel-2, previamente procesadas y armonizadas en términos de resolucién espacial y
cobertura temporal. La clasificacion supervisada en GEE permite integrar algoritmos avanzados,
como K-Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes, Random Forest (RF), Classification and
Regression Trees (CART) y Gradient Tree Boost (GTB), mediante el uso de funciones nativas
optimizadas para grandes colecciones de datos.

El flujo metodoldgico en GEE incluye la seleccion de puntos de entrenamiento georreferenciados
y la extraccion de valores espectrales de bandas clave para cada clase de cobertura terrestre. Estos
datos se utilizan para entrenar los clasificadores mediante funciones especificas, como
smileRandomForest o smileKNN, las cuales operan directamente sobre colecciones de datos en el
entorno en la nube de GEE. ElI modelo entrenado se aplica posteriormente al area de interes,
generando mapas clasificados que representan las distintas clases de cobertura terrestre.

GEE facilita la evaluacién iterativa de los métodos mediante el calculo de métricas de validacion
cruzada, realizadas sobre subconjuntos de datos, y permite ajustar pardmetros clave como el
namero de arboles en Random Forest o la cantidad de vecinos en KNN. En la Tabla 1. Se exponen
de manera general los métodos implementados en el estudio.



Método

Tabla 1. Consolidado de resultados por método de clasificacion.

Descripcion corta

Configuraciones especificas

Escenario de mejor desempeiio

Fundamento matematico

K-Nearest Neighbors [KNN)

Algoritmo basadoe en la proximidad

en funcion de los k vecinos mas
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balance adecuado entre clases.
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Random Forest (RF)

Algoritmo de ensamble que utiliza
miultiples arboles de decision.
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Gradient Tree Boost (GTB)
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5.6.1 Método de clasificacion CART

La clasificacion supervisada empleando el método CART (Classification and Regression Trees) se
implemento para analizar la cobertura terrestre en el area de estudio. Este enfoque se fundamenta
en la construccién de arboles de decision, en los cuales las divisiones sucesivas del conjunto de
datos se realizan basandose en variables espectrales, permitiendo discriminar las clases de interés.

El proceso comenzd con la preparacion de los datos de entrenamiento mediante el método
sampleRegions, que extrajo los valores espectrales de las bandas seleccionadas para cada punto de
entrenamiento georreferenciado. Las bandas utilizadas en este andlisis fueron B2, B3, B4, B8, B11
y B12, todas con una resolucién espacial de 10 metros a excepcion de B11y B12 las cuales cuentan
con resolucion espacial de 20 metros. Los valores espectrales de cada pixel dentro del area de
interés se asociaron con sus respectivas etiquetas de clase, facilitando el entrenamiento del modelo.

El clasificador CART fue configurado con un maximo de 200 nodos terminales y una poblacion
minima de 10 muestras por nodo. Estas configuraciones permitieron ajustar el balance entre la
complejidad del modelo y la generalizacion, asegurando que las divisiones en el arbol fueran
significativas y robustas. Durante el entrenamiento, el modelo identifico los valores umbrales de
las bandas que optimizaban la separacion entre las clases, construyendo un arbol de decision
jerarquico.

Tras el entrenamiento, el modelo se aplico a la imagen compuesta mediante el método classify,
generando una capa clasificada denominada Clasificacion_cart. Cada pixel de la imagen fue
asignado a una clase especifica de cobertura terrestre en funcién de las reglas definidas en el arbol
de decisién. Esta capa representa espacialmente las clases de cobertura terrestre dentro del area de
estudio.

Para la visualizacion de los resultados, se empled la biblioteca geemap, que permitié integrar el
mapa clasificado con la delimitacion del area de interés. Los pardmetros de visualizacion
incluyeron un rango de clases ajustado dindAmicamente en funcion de las categorias detectadas y
una paleta cromética que facilitd la interpretacion visual. El mapa interactivo proporciond un
entorno para la inspeccién preliminar de los resultados, asegurando que la clasificacion se
distribuyera adecuadamente en la region de estudio.

5.6.2 Método de clasificacién Random Forest

La implementacion de la clasificacion supervisada con el algoritmo Random Forest (RF) en Google
Earth Engine se desarroll6 para evaluar la distribucion de las clases de cobertura terrestre en el area
de interés. Random Forest es un modelo de ensamble basado en arboles de decision, conocido por
su capacidad para manejar datos complejos y su robustez frente a problemas de sobreajuste.

El proceso metodologico comenzd con la preparacion de datos de entrenamiento. A partir de la
imagen compuesta preprocesada, se extrajeron valores espectrales correspondientes a las bandas
B2, B3, B4, B8, B11y B12, seleccionadas por su relevancia en la discriminacion espectral. Estos
valores fueron vinculados a las etiquetas de clase (COD_CLC) de los puntos de entrenamiento
georreferenciados. ElI muestreo se realiz6 a una escala espacial de 10 metros, consistente con la
resolucion de las bandas seleccionadas.



El clasificador Random Forest fue configurado con un ndmero de 50 arboles de decision. La
configuracion adicional incluyd una poblacion minima por hoja de 5 elementos
(minLeaf Population = 5) y una fraccion de datos de entrenamiento seleccionados aleatoriamente
para construir cada arbol (bagFraction=0.7). Estas configuraciones garantizan una exploracion
amplia del espacio de caracteristicas espectrales mientras se minimizan los sesgos introducidos por
el sobreajuste.

El modelo fue entrenado con los valores espectrales muestreados y posteriormente aplicado a la
imagen compuesta. Cada pixel de la imagen fue clasificado segun las reglas aprendidas por el
modelo, generando un mapa tematico denominado Clasificacion_rf. Este resultado representa la
distribucion espacial de las clases de cobertura terrestre en el area de estudio.

La visualizacion de los resultados se realiz utilizando la biblioteca geemap. Se ajustaron
dinamicamente los pardmetros de visualizacion en funcion de las clases presentes en la imagen
clasificada, garantizando una representacion adecuada y diferenciada de las categorias. La paleta
de colores seleccionada permitio identificar visualmente las distintas clases, mientras que la
delimitacién del area de interés proporciond un contexto geografico claro.

5.6.3 Metodo de clasificacion KNN

El algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) implementado en Google Earth Engine permitio el flujo
de entrenamiento del clasificador a partir de una imagen compuesta procesada, que incluia las
bandas espectrales B2, B3, B4, B8, B11y B12, seleccionadas por su relevancia en la discriminacion
espectral de clases. Estas bandas se vincularon a los datos de entrenamiento, representados como
puntos georreferenciados con etiquetas correspondientes a las categorias de cobertura terrestre.

El entrenamiento del clasificador se llevo a cabo utilizando el método sampleRegions, que permitid
extraer los valores espectrales de las bandas para los puntos de entrenamiento definidos en la region
de interés. La escala espacial utilizada fue de 10 metros, consistente con la resolucion de las bandas
seleccionadas. Posteriormente, el clasificador KNN fue configurado con un pardmetro de k=5, que
define la cantidad de vecinos méas cercanos considerados para asignar la clase a cada pixel. La
relacion entre las bandas seleccionadas y las etiquetas de clase se establecié durante este proceso,
lo que permitié que el modelo capturara las caracteristicas espectrales representativas de cada
categoria.

Una vez entrenado, el modelo se aplicd a la imagen compuesta mediante el método classify,
generando un mapa tematico que asigna una clase a cada pixel dentro del area de estudio. Este
mapa, denominado Clasificacion_knn, representa espacialmente las distintas categorias de
cobertura terrestre seguln las relaciones espectrales definidas en el modelo.

La visualizacion de los resultados se realiz6 utilizando la biblioteca geemap, integrando el area de
interés como referencia geografica. Los parametros de visualizacion incluyeron un rango de clases
definido entre 0 y 34, correspondiente al nimero total de categorias presentes en los datos, y una
paleta de colores personalizada que facilitd la diferenciacion visual de las clases en el mapa
generado. ElI mapa interactivo permitié verificar la consistencia de la clasificacién y su
correspondencia con el &rea delimitada para el analisis.



5.6.4 Método de clasificacion Naive Bayes

La clasificacion supervisada utilizando el método Naive Bayes se implementd como una etapa
fundamental en el andlisis de cobertura terrestre para el &rea de estudio definida. Este método
probabilistico, basado en el teorema de Bayes, permite la clasificacion al asumir independencia
entre las variables predictoras, en este caso, las bandas espectrales seleccionadas del compuesto de
Sentinel-2.

El proceso comenzo6 con la extraccion de valores espectrales correspondientes a los puntos de
entrenamiento mediante el método sampleRegions. Este procedimiento asocio los valores de las
bandas espectrales B2, B3, B4, B8, B11 y B12 con las etiquetas de clase definidas como
COD_CLC. Laescala utilizada para el muestreo fue de 10 metros, consistente con la resolucion de
las bandas seleccionadas. Antes de continuar con el entrenamiento, se verificd que el conjunto de
datos de entrenamiento generado fuera adecuado, tanto en términos de tamafio como de calidad,
para evitar inconsistencias en las etapas posteriores.

Posteriormente, el modelo de clasificacion Naive Bayes fue entrenado utilizando el clasificador
smileNaiveBayes disponible en Google Earth Engine. Este método permitid establecer relaciones
probabilisticas entre las bandas seleccionadas y las clases de cobertura terrestre, basandose en la
distribucion de los valores espectrales dentro del conjunto de entrenamiento. La propiedad
COD_CLC se utiliz6 como variable dependiente, mientras que las bandas espectrales sirvieron
como variables predictoras.

La imagen compuesta fue clasificada aplicando el modelo entrenado. EI método classify asigno
probabilidades a cada clase basada en los datos espectrales del area de estudio, generando una
nueva capa denominada Clasificacion Naive Bayes, que representa la distribucion espacial de las
clases de cobertura terrestre dentro del area de interes.

Finalmente, el resultado de la clasificacion fue visualizado en un mapa interactivo. Para ello, se
utilizaron parametros de visualizacion que incluyen una paleta de colores especifica para
diferenciar las clases de manera clara y un rango definido para abarcar todas las categorias
identificadas en el conjunto de datos. El mapa también incluyé la delimitacion del area de estudio
para proporcionar contexto geografico al andlisis. La visualizacion permitié validar de manera
preliminar la consistencia espacial de la clasificacion, asegurando que las clases estén distribuidas
de acuerdo con las caracteristicas esperadas del area de estudio.

5.6.5 Método de clasificacion Gradient Tree Boost

La clasificacion supervisada con el algoritmo Gradient Tree Boost se implement6 para identificar
las coberturas terrestres en el &rea de interés utilizando Google Earth Engine. Este método emplea
un enfoque iterativo basado en arboles de decision, optimizando la precision del modelo mediante
la correccion de errores residuales en cada iteracion.

El proceso comenzd con la extraccion de datos de entrenamiento a partir de los puntos
georreferenciados previamente definidos y el compuesto de mediana generado a partir de la
coleccion de imégenes Sentinel-2. Para garantizar la coherencia espacial, se verific que los puntos



de entrenamiento y la imagen compuesta compartieran el mismo sistema de referencia espacial
(CRS). En caso de discrepancias, los puntos de entrenamiento se Re proyectaron dindmicamente
para asegurar la compatibilidad con el CRS de la imagen. Los valores espectrales correspondientes
a las bandas B2, B3, B4, B8, B11 y B12 fueron extraidos para cada punto de entrenamiento,
vinculandolos con las etiquetas de clase COD_CLC.

El modelo Gradient Tree Boost fue configurado con un total de 10 arboles. Este nimero balancea
la capacidad del modelo para capturar relaciones no lineales en los datos y su capacidad para
generalizar a nuevas observaciones. Las caracteristicas espectrales extraidas sirvieron como
variables predictoras, mientras que las etiquetas COD_CLC representaron las clases objetivo. El
modelo fue entrenado utilizando los datos espectrales y clasificado como un modelo iterativo que
ajusta los errores en cada paso, generando predicciones robustas.

La clasificacion se aplico al compuesto de mediana utilizando el clasificador entrenado. Cada pixel
de la imagen fue etiquetado con la clase de cobertura terrestre correspondiente, produciendo una
capa tematica denominada Clasificacion Gradient Tree Boost, que representa espacialmente las
categorias de cobertura en el area de estudio.

Finalmente, los resultados fueron visualizados en un mapa interactivo con la biblioteca geemap.
Los pardmetros de visualizacion incluyeron una paleta de colores especifica para distinguir
visualmente las clases presentes en la clasificacion y un rango dindmico que abarcé todas las
categorias detectadas en los datos de entrenamiento. El area de interés se afiadio como capa
adicional para proporcionar contexto geografico, permitiendo validar visualmente la distribucién
de las clases clasificadas.

5.7 Métodos de validacion

La validacion de los métodos de clasificacion supervisada constituye una etapa fundamental en
cualquier anélisis de teledeteccion, ya que garantiza la confiabilidad de los resultados y la
capacidad del modelo para generalizar mas alla de los datos de entrenamiento. En este estudio, se
implementaron métodos de validacion rigurosos que combinan enfoques estadisticos y espaciales,
con métricas disefiadas para evaluar tanto el desempefio global del modelo como su precision a
nivel de clase. Estas técnicas aseguran un analisis robusto y reproducible, alineado con los
estandares cientificos en estudios de clasificacion supervisada.

El proceso inicia con la implementacion de la validacion cruzada estratificada, un método que
divide los datos de entrenamiento en k subconjuntos o pliegues, preservando la distribucion
original de las clases en cada particion. En cada iteracion, uno de los pliegues se utiliza como
conjunto de validacion, mientras los restantes sirven para entrenar el modelo. Este enfoque reduce
el riesgo de sobreajuste y proporciona estimaciones confiables del rendimiento del modelo al
evaluar su capacidad en datos no vistos. La validacion cruzada es particularmente relevante en
escenarios de teledeteccion con clases desbalanceadas, ya que asegura que todas las clases estén
representadas en cada particion.

La matriz de confusion se empled6 como herramienta central para evaluar la clasificacion,
permitiendo identificar patrones de error entre clases. Este instrumento cuantifica la concordancia
entre las etiquetas verdaderas y las predichas, proporcionando informacion detallada sobre los



errores de comision (falsos positivos) y omision (falsos negativos). A partir de esta matriz, se
calcularon métricas clave como:

e Precision global (accuracy): Proporcidn de observaciones correctamente clasificadas.

e Precision y sensibilidad por clase: Indicadores del rendimiento especifico para cada
categoria, Utiles para identificar posibles debilidades en la clasificacion.

e Fl-score: Métrica combinada que balancea precision y sensibilidad, especialmente
relevante en escenarios con clases desbalanceadas.

Para complementar el analisis, se calculd el indice Kappa de Cohen, una métrica robusta que ajusta
la precision observada considerando la probabilidad de concordancia por azar. Este indice es
esencial para evaluar la calidad general del modelo, ya que detecta casos donde un rendimiento
aparentemente alto podria deberse a la prevalencia de ciertas clases.

Ademas, se integraron analisis basados en la Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y el
Area Bajo la Curva (AUC). Estas herramientas evaltan la capacidad del modelo para discriminar
entre clases en diferentes umbrales de decisién, proporcionando una métrica escalable e
independiente de la distribucion de clases. La curva ROC es especialmente (til para identificar
problemas de separacion espectral entre clases, mientras que el AUC resume esta capacidad en un
solo valor, siendo un indicador clave de la eficacia del modelo.

Por ultimo, se calcularon métricas agregadas bajo enfoques macro y micro, proporcionando
perspectivas complementarias. EI promedio macro considera las métricas de cada clase por igual,
mientras que el promedio micro pondera estas métricas segln la frecuencia de las clases. Este
enfoque dual permite un andlisis mas equilibrado del desempefio global del modelo y de su
capacidad para manejar clases desbalanceadas.



6 Resultados

Los resultados obtenidos tras la aplicacion de los métodos de clasificacion supervisada al
analisis de las coberturas terrestres en el municipio de Rionegro revelan resultados significativos
sobre la eficacia de los algoritmos empleados. Mediante el procesamiento detallado de las imagenes
satelitales Sentinel-2 y la implementacion de los algoritmos Random Forest, K-Nearest Neighbors,
Naive Bayes y Gradient Boosting, se logré una discriminacion precisa de las distintas clases de
cobertura del suelo presentes en el area de estudio. Las métricas de evaluacion, como la matriz de
confusion y el indice Kappa, proporcionaron una base sélida para comparar el desempefio de cada
método, destacando sus fortalezas y limitaciones en el contexto geoespacial especifico de
Rionegro. A continuacion, se presentan en detalle los hallazgos mas relevantes, interpretando los
patrones espaciales y espectrales identificados y discutiendo sus implicaciones para el monitoreo
ambiental y la gestidn territorial en regiones con dinamicas espaciales complejas.

6.1 Resultados Provenientes Del Dataset De Corine Land Cover Para Nivel 3

En esta seccidn se presentan los resultados obtenidos a partir de la aplicacion de diversos métodos
de clasificacion supervisada sobre el dataset CORINE Land Cover a Nivel 3, utilizando imagenes
Sentinel-2. El objetivo principal de este analisis es evaluar el desempefio de modelos como CART,
Naive Bayes, KNN y Random Forest en la identificacion de categorias detalladas de cobertura
terrestre, considerando la complejidad espectral y espacial del area de estudio en Rionegro,
Antioquia. Cada método fue evaluado a través de métricas de precision, recall y F1-score,
complementadas con analisis de las curvas ROC y AUC para medir la capacidad discriminativa de
los modelos. Ademas, se incluyen mapas tematicos resultantes que permiten analizar la coherencia
espacial de las clasificaciones generadas, destacando las fortalezas y limitaciones de cada enfoque.
Este capitulo busca no solo mostrar los resultados obtenidos, sino también justificar su relevancia
y utilidad en el contexto de aplicaciones practicas como el ordenamiento territorial y la gestion
ambiental.

Para el método de Gradient Tree Boost no se obtuvo matriz de clasificacion debido a que la
similitud de etiquetas del dataset de entrenamiento en conjunto con la alta fragmentacion de la zona
de estudio hicieron inviable para esta categoria el entrenamiento por este método.

6.1.1 Método de CART

El modelo para el area de estudio revela importantes limitaciones y aspectos destacados. En
términos generales, la precision global del modelo, establecida en un 21%, es indicativa de una
baja capacidad para discriminar entre las distintas clases de cobertura terrestre en un entorno tan
heterogéneo como Rionegro. Este bajo desempefio puede atribuirse a la complejidad inherente del
area de estudio, caracterizada por una alta fragmentacion y solapamiento espectral entre clases.
Dichos factores generan ambigliedades que dificultan la correcta asignacion de clases,
especialmente cuando las bandas espectrales seleccionadas no ofrecen suficiente informacion
distintiva para separar categorias similares, el resultado de la clasificacion se puede evidenciar en
la Figura 6.
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Figura 6. Resultado clasificacion método CART.

La matriz de confusion que se puede visualizar en la Figura 7 es una herramienta clave que permite
analizar los errores del modelo con mayor profundidad. En este caso, se evidencia que ciertas
clases, como el tejido urbano discontinuo, destacan por su alto nimero de aciertos, lo cual puede
explicarse por su firma espectral claramente diferenciable. Estas areas, al tener una composicién
espectral que contrasta significativamente con las coberturas circundantes, como vegetacion o
areas urbanas densas, son mas facilmente reconocibles por el algoritmo. Sin embargo, otras clases,
como los pastos limpios o las coberturas vegetales mixtas, presentan una gran confusion entre si.
Este fendmeno refleja un problema estructural en el modelo, dado que estas categorias comparten
caracteristicas espectrales similares que el algoritmo no es capaz de desambiguar eficientemente.
Este tipo de errores no solo compromete la precisién, sino también la utilidad préactica del modelo
en aplicaciones de monitoreo y gestion territorial.
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Otro punto critico es la clara subrepresentacion de ciertas clases en el conjunto de entrenamiento.
El desequilibrio en la cantidad de muestras por clase introduce un sesgo significativo en el modelo,
favoreciendo a las categorias mas representadas mientras que ignora o clasifica de manera aleatoria
a las minoritarias. Esta falta de equidad en los datos de entrada también afecta la interpretacion de
las métricas globales, que pueden ser infladas por un desempefio adecuado en clases dominantes
mientras fallan en reflejar los errores sistematicos en categorias menos frecuentes. Ademas, el
indice Kappa, con un valor de 0.19, confirma que el modelo apenas logra un desempefio
ligeramente mejor que el azar, resaltando la necesidad de un ajuste considerable en el enfoque
metodoldgico.

Por otro lado, las curvas ROC y sus respectivos valores de AUC visualizado en la Figura 8 ofrecen
una perspectiva interesante sobre la capacidad del modelo para discriminar entre clases. Si bien
algunas categorias, como los aeropuertos, logran valores elevados de AUC que denotan una buena



separacion, la mayoria de las clases presentan resultados marginales o cercanos al azar, como lo
reflejan los valores de AUC de 0.5 para muchas de ellas. Esto pone de manifiesto la incapacidad
del modelo para capturar las relaciones complejas entre las bandas espectrales y las etiquetas de
clase en un contexto multitemporal y multiespectral. Es importante sefialar que este tipo de analisis
resalta la necesidad de incluir bandas o indices adicionales que puedan enriquecer la
caracterizacion espectral y mejorar la capacidad predictiva del modelo.
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Figura 8. Curvas ROC para la clasificacion con CART.

El mapa de clasificacidn resultante también refuerza estas observaciones. La distribucion espacial
de las clases sugiere que el modelo tiene una tendencia a generalizar en exceso, asignando grandes
areas a unas pocas categorias, lo que podria estar relacionado con la limitada representatividad de
clases minoritarias en el conjunto de entrenamiento.

6.1.2 Método de Naive Bayes

El andlisis de los resultados del clasificador Naive Bayes para la clasificacion supervisada de
coberturas del suelo refleja serias limitaciones tanto en la capacidad predictiva del modelo como
en la representacion espectral de las clases en el area de estudio. Con una precision global del 11%
y un indice Kappa de apenas 0.08, este modelo no logra discriminar de manera efectiva entre las
clases, lo que pone en evidencia la debilidad del supuesto de independencia entre variables



espectrales que subyace a este enfoque probabilistico, este resultado se puede evidenciar en la
Figura 9.
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Figura 9. Resultado clasificacion método Naive Bayes.

La matriz de confusidn expuesta en la Figura 10 ilustra que la mayoria de las clases sufren de
errores significativos, con muchos casos en los que las etiquetas predichas se distribuyen
ampliamente entre clases no relacionadas. Este fendmeno es particularmente notable en categorias
como "Hortalizas" (clase 214) y "Instalaciones Recreativas" (clase 142), donde las tasas de acierto
son practicamente nulas. Estas confusiones probablemente se derivan del alto grado de correlacion
entre las bandas espectrales de Sentinel-2, lo que contradice el supuesto clave de Naive Bayes. La
incapacidad del modelo para manejar esta interdependencia conduce a predicciones basadas en
distribuciones espectrales erroneas, disminuyendo tanto la precision como la sensibilidad de las
clases.
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El modelo presenta ligeros aciertos en clases con caracteristicas espectrales mas distintivas, como
las areas urbanas discontinuas (clase 112), donde la precision alcanza un modesto 16% con un
recall del 33%. Esto sugiere que, aunque las bandas espectrales seleccionadas logran capturar
algunas diferencias estructurales entre categorias, su representatividad es insuficiente para clases
con firmas espectrales mas homogéneas o mezcladas, como vegetacion y suelos agricolas. Este
hallazgo resalta la necesidad de integrar indices espectrales adicionales como NDVI o NDBI, que
podrian aumentar la capacidad del modelo para diferenciar entre coberturas similares.

El analisis de las curvas ROC y los valores AUC representados en la figura zz refuerzan estas
observaciones, mostrando que para la mayoria de las clases el modelo no supera un rendimiento
aleatorio (AUC cercano a 0.50). Excepciones como los cultivos agroforestales (clase 224) y
algunos tipos de areas urbanas demuestran que Naive Bayes puede identificar correctamente ciertas
coberturas, aunque estas representan una fraccion minima del total. Este desempefio inconsistente



subraya no solo las limitaciones del modelo en si, sino también la necesidad de un balance mas
equitativo en el conjunto de entrenamiento, dado que muchas clases estan subrepresentadas y, por
ende, el modelo no tiene suficiente informacion para aprender patrones significativos.
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Figura 11. Curvas AUC para la clasificacion con Naive Bayes.

6.1.3 Método de KNN

El anélisis del método KNN en este estudio refleja un esfuerzo sélido y bien fundamentado para
abordar un problema altamente complejo como la clasificacion de coberturas del suelo en un area
tan heterogénea como Rionegro. Este modelo, aunque no alcanza valores de precisién global
elevados, presenta caracteristicas importantes que justifican su inclusién en el estudio y destacan
su potencial en ciertas aplicaciones, el resultado de este modelo se detalla en la Figura 12.
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Figura 12. Resultado clasificacion método KNN.

En primer lugar, el enfoque no paramétrico de KNN es particularmente Gtil en contextos como
este, donde las relaciones entre las bandas espectrales y las categorias de cobertura terrestre pueden
ser altamente no lineales. A diferencia de los modelos paramétricos que requieren suposiciones
especificas sobre la distribucion de los datos, KNN ofrece una flexibilidad que, aunque depende de
la seleccion de parametros como k, permite capturar relaciones complejas entre clases, lo que se
evidencia en su capacidad para discriminar ciertas categorias con mayor precision. Por ejemplo, el
excelente desempefio en clases como areas urbanas discontinuas y 224 cultivos agroforestales
sugiere que el modelo puede identificar patrones claros y consistentes en los datos, lo que refuerza
la validez del enfoque.

Adicionalmente, el desempefio del modelo en términos de coherencia espacial es notablemente
mejor que el de otros metodos, como Naive Bayes, lo que sugiere que KNN tiene un mayor
potencial para generar mapas mas representativos de la realidad. Aunque persisten desafios, como
la sensibilidad a valores atipicos y el ruido espectral, estos resultados destacan la capacidad del
modelo para adaptarse a los datos del estudio. Este mérito es particularmente relevante en
aplicaciones préacticas, donde la interpretacion visual y la utilidad del mapa resultante son tan
importantes como las métricas de precision numérica.

Ademas, es crucial reconocer que este estudio no solo evalla la efectividad de un modelo en
particular, sino que también proporciona una base metodologica robusta para explorar mejoras



futuras. La variabilidad en los resultados de diferentes clases resalta la importancia de entender la
interaccion entre las propiedades espectrales de las coberturas terrestres y los algoritmos de
clasificacion, lo que constituye un aporte significativo para futuros trabajos en teledeteccién. En la
matriz de confusion visualizada en la Figura 13, se observan varios aspectos destacables que
refuerzan la validez de este enfoque. En particular, las clases 132 y 224 presentan un desempefio
casi 6ptimo, con valores de recall del 100% y 68%, respectivamente. Estos resultados indican que
KNN es capaz de identificar con precision categorias cuya firma espectral es consistente y
diferenciable en el espacio espectral de Sentinel-2. Esto tiene un impacto practico importante, ya
que estas clases suelen estar asociadas con actividades humanas y zonas de alta prioridad para la
gestion territorial. La capacidad del modelo para discriminar con tanta precision estas categorias
es un mérito clave del estudio, mostrando como KNN puede ser una herramienta Util para
aplicaciones especificas.
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Por otro lado, las confusiones observadas en clases como 232 y 241 resaltan el desafio inherente
de clasificar coberturas que comparten caracteristicas espectrales similares o que estan mal
representadas en el conjunto de entrenamiento. Aunque estas clases presentan bajas tasas de
precision y recall, su desempefio no es aleatorio, lo que indica que el modelo tiene un cierto nivel
de sensibilidad hacia estas categorias. Este resultado subraya la importancia de mejorar la
representatividad de las clases en los datos de entrenamiento, un paso critico que podria potenciar
significativamente el desempefio del modelo sin comprometer los avances logrados. En cuanto a
los valores de AUC, estos ofrecen una perspectiva complementaria sobre la capacidad
discriminativa del modelo. Clases como 132 y 224 destacan con valores de AUC de 0.99 y 0.83,
respectivamente, lo que refleja la habilidad del modelo para separar estas categorias de manera
consistente frente a otras clases. Estos valores de AUC son indicativos de un rendimiento
sobresaliente en términos de sensibilidad y especificidad, validando la eleccion de este enfoque
para escenarios donde la precision en clases clave es prioritaria. Por otro lado, algunas clases, como
242, muestran valores de AUC cercanos a 0.50, lo que sugiere que el modelo enfrenta dificultades
para diferenciar estas coberturas debido al solapamiento espectral y la alta variabilidad dentro de
la clase. Este hallazgo, lejos de desmerecer el estudio, aporta una vision critica sobre las
limitaciones del modelo y establece una base para optimizar su desempefio mediante la
incorporacion de indices espectrales adicionales o el ajuste de parametros como k.
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Figura 14. Curvas AUC para la clasificacion con KNN.



6.1.4 Método de Random Forest

El modelo Random Forest visualizado en la , aplicado al analisis de cobertura de suelo, sobresale
como uno de los enfoques mas sélidos dentro del conjunto de métodos evaluados en este estudio.
Su precision global del 34% y un indice Kappa de 0.31 representan un desempefio
significativamente mejor frente a métodos anteriores, lo que evidencia su capacidad para abordar
la complejidad espectral y espacial del area de estudio. Este resultado no solo valida el uso de
Random Forest en este tipo de aplicaciones, sino que también justifica su inclusion como una
herramienta clave en el analisis de coberturas terrestres.
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Figura 15. Resultado clasificacion método random Forest.

La matriz de confusion destaca por su estabilidad en la clasificacion de clases especificas. Por
ejemplo, la clase 132 alcanza un recall perfecto del 100% y un F1-score de 0.90, indicando que
Random Forest discrimina de manera consistente esta categoria de otras coberturas. Este
comportamiento se repite en clases como 224 y 214, con recalls del 80% y 76%, respectivamente.
Estas altas tasas de acierto reflejan la capacidad del modelo para identificar categorias con patrones
espectrales bien definidos y relativamente homogéneos, lo que subraya su utilidad en aplicaciones
donde estas clases son prioritarias para la gestion y el monitoreo territorial.

Sin embargo, también es importante analizar las confusiones observadas en la matriz. Clases como
232 (Cultivos arbustivos) y 241 (Pastos degradados) presentan bajos valores de recall, lo que puede



atribuirse a la similitud espectral con otras coberturas y a posibles desbalances en los datos de
entrenamiento. A pesar de estas limitaciones, el modelo no clasifica estas categorias de manera
completamente aleatoria, mostrando un nivel de sensibilidad hacia sus caracteristicas espectrales.
Este hallazgo refuerza la importancia de fortalecer la representatividad de estas clases en futuros
conjuntos de datos y de considerar el uso de indices espectrales adicionales para mejorar la

diferencia.
Matriz de Confusidn - Random Forest
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Figura 16. Matriz De Confusion, Random Forest.
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El analisis de las curvas ROC y los valores AUC complementa estos hallazgos. Clases como 132,
224 y 214 muestran valores de AUC superiores a 0.85, lo que confirma su alta separabilidad
espectral y la eficacia del modelo para clasificarlas. En contraste, otras clases con AUC cercanos a
0.50 reflejan desafios en la discriminacién, posiblemente debido a solapamientos espectrales o
variabilidad dentro de las mismas. Este contraste entre clases bien clasificadas y otras con menor
desempefio no solo resalta las fortalezas del modelo, sino que también pone de manifiesto las areas
donde se puede mejorar mediante ajustes metodologicos.
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Figura 17. Curvas AUC para la clasificacion con Random Forest.

En términos espaciales, el mapa generado por Random Forest muestra una coherencia visual
notable, con patrones que reflejan mejor la realidad conocida del area de estudio en comparacion
con otros metodos. La distribucion espacial de las clases, particularmente en las zonas urbanas y
agricolas, es mas precisa y alineada con los patrones esperados, lo que refuerza la utilidad practica
del modelo para aplicaciones de ordenamiento territorial y monitoreo ambiental. Si bien persisten
algunas areas con asignaciones menos precisas, estas representan una proporcién menor del area
total, lo que destaca la robustez general del enfoque.

6.1.5 Comparativa de métodos y consolidado

El andlisis global de los resultados consolidados refleja una evolucion clara en el desempefio de
los métodos evaluados, destacando el impacto de las caracteristicas especificas de cada modelo en
su capacidad para manejar la complejidad del dataset CORINE Land Cover a Nivel 3 como se
puede evidenciar en la Tabla 2.



Tabla 2. Consolidado de resultados por método de clasificacion.

Método Precision | indice Macro | Macro| Macro Micro Micro | Micro F1-
Global Kappa | Precision | Recall | F1-Score | Precision | Recall Score
CART 0.21 0.19 0.22 0.2 0.19 0.21 0.21 0.21
Naive Bayes 0.11 0.08 0.07 0.1 0.07 0.11 0.11 0.11
KNN 0.28 0.25 0.25 0.26 0.24 0.28 0.28 0.28
Random 0.34 0.31 03 0.32 0.3 034 | 0.34 0.34
Forest ) ) . ) ) ) ) )

Random Forest emerge como el mejor clasificador en términos de precision global (34%), indice
Kappa (0.31), y metricas macro y micro (F1-Score de 0.30 y 0.34, respectivamente). Este
desempefio refleja la robustez del modelo para manejar relaciones no lineales y para capturar
patrones complejos en los datos espectrales de Sentinel-2. La capacidad de Random Forest para
combinar multiples arboles de decisidn asegura una mayor estabilidad en las predicciones, incluso
en clases con variabilidad interna considerable.

En segundo lugar, KNN muestra un desempefio aceptable, con una precision global del 28% y un
indice Kappa de 0.25. Aunque menos robusto que Random Forest, KNN demuestra ser efectivo en
clases bien representadas y con patrones espectrales claramente definidos. Su enfoque basado en
la proximidad en el espacio espectral lo hace Util en contextos donde las caracteristicas de las clases
son consistentes, aunque su sensibilidad al ruido puede limitar su desempefio en clases menos
diferenciadas.

CART, por su parte, muestra un desempefio intermedio, con una precision global del 21% y un
indice Kappa de 0.19. Aunque su capacidad para separar clases especificas es limitada, ofrece una
base solida para aplicaciones donde la interpretabilidad del modelo es critica. Su estructura de arbol
unico lo hace menos robusto frente a la variabilidad de los datos, pero su simplicidad puede ser util
en escenarios menos complejos.

Finalmente, Naive Bayes presenta el desempefio mas bajo, con una precision global de apenas 11%
y un indice Kappa de 0.08. Este resultado esta en linea con las limitaciones inherentes del modelo,
gue asume independencia entre las variables espectrales. Aunque esta simplificacion facilita su
implementacion, no es adecuada para manejar las complejas interdependencias espectrales
caracteristicas de los datos de teledeteccion.

En la Tabla 3 se pueden evidenciar los cambios entre modelos evaluados.



Tabla 3. Comparativa Métodos de Clasificaciéon CLC - N3
Clasificacion Random Forest CLC N3 Clasificacion Naive Bayes CLC N3

6.2 Resultados Provenientes Del Dataset De Corine Land Cover Para Nivel 2.

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al aplicar diversos métodos de clasificacion
supervisada al dataset CORINE Land Cover en su Nivel 2, utilizando imégenes Sentinel-2 como
fuente principal de informacién espectral. Este nivel de clasificacion agrupa las coberturas
terrestres en categorias mas generales, lo que permite evaluar el desempefio de los modelos en la
identificacion de patrones amplios y bien definidos. Se emplearon los mismos enfoques
metodolégicos que en niveles mas detallados, incluyendo modelos como CART, Naive Bayes,
KNN y Random Forest, pero adaptados al esquema simplificado de categorias del Nivel 1. A través
del analisis de métricas globales y por clase, como la precision, el recall y el F1-score, junto con
curvas ROC y AUC, esta seccion busca destacar las fortalezas y debilidades de cada modelo en un
contexto donde la granularidad de las clases es menor, pero se mantiene la complejidad espectral



del &rea de estudio. Los resultados se complementan con mapas tematicos y su correspondiente
evaluacion, lo que permite establecer las implicaciones préacticas y cientificas del uso de estas
herramientas en la clasificacion de coberturas terrestres. En la tabla 1 se detallan los resultados
obtenidos en modelo evaluado.

Tabla 4. Consolidado de resultados por método de clasificacion.

Método Precision | indice Macro |Macro| Macro Micro | Micro | Micro F1-
Global Kappa | Precision | Recall | F1-Score | Precision | Recall Score
CART 0.35 0.33 0.34 0.33 0.32 0.35 0.35 0.35
Naive Bayes 0.13 0.12 0.12 0.11 0.11 0.13 0.13 0.13
KNN 0.38 0.36 0.37 0.36 0.35 0.38 0.38 0.38
Random 0.44 0.42 043 | 042 | 041 044 | 044 0.44
Forest

Random Forest se consolida como el modelo mas efectivo, logrando una precision global del 44%
y un indice Kappa de 0.42. Estos resultados destacan su capacidad para manejar relaciones
complejas entre las variables espectrales y para generalizar de manera robusta a lo largo de las
clases del Nivel 1. Sus métricas macro también reflejan un equilibrio en el tratamiento de las clases,
con una Macro Precision de 43% y un Macro F1-Score de 41%, lo que confirma su efectividad en
escenarios de clasificacion menos especificos, pero igualmente desafiantes.

KNN, con una precisién global del 38% y un indice Kappa de 0.36, se posiciona como el segundo
mejor modelo en este nivel. La capacidad de KNN para identificar patrones de proximidad en el
espacio espectral le permite mantener un desempefio competitivo, especialmente en clases con
patrones consistentes y bien definidos. Sus métricas macro y micro muestran un comportamiento
balanceado, lo que indica que este modelo es particularmente Util en aplicaciones donde las
categorias estan claramente separadas en el espacio espectral.

CART, con una precisién global del 35% y un indice Kappa de 0.33, ofrece un desempefio sélido
considerando su simplicidad estructural. Aunque su capacidad para manejar relaciones complejas
es limitada en comparacién con Random Forest, el modelo logra resultados razonables en
categorias generales, destacandose por su interpretabilidad y simplicidad en aplicaciones practicas.

Por otro lado, Naive Bayes, con una precision global de 13% y un indice Kappa de 0.12, muestra
el menor desempefio entre los modelos evaluados. Esto es consistente con sus limitaciones tedricas,
especialmente en datasets como este, donde las variables espectrales presentan alta correlacion. Sin
embargo, la simplicidad del modelo lo convierte en un punto de referencia atil para evaluar las
mejoras obtenidas con enfoques mas sofisticados.



El Nivel 2 del dataset CORINE Land Cover agrupa las coberturas terrestres en categorias mas
generales, lo que reduce el solapamiento espectral entre clases y permite una mejor discriminacion
por parte de los modelos. Esto se refleja en las mejoras generales en precision global, indices Kappa
y métricas macro y micro en comparacion con anélisis realizados en niveles més detallados. La
menor granularidad de las clases facilita que los modelos capten patrones mas amplios, pero bien
definidos, lo que es particularmente beneficioso para métodos como Random Forest y KNN. La
comparativa de los métodos se puede evidenciar en la Tabla 5.

Tabla 5. Comparativa Métodos de Clasificacion CLC — N2
Clasificacion Random Forest CLC N2
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- Zonas urbanizadas
- Zonas industriales o comerciales y redes de comun*
3 - Zonas de extraccion minera y escombrera
- Zonas verdes artificializadas, no agricolas
Cultivos permanentes
- Cultivos transitorios
} - Pastos
- Areas agricolas heterogéneas
- Bosques
Areas con vegetacion herbacea y/o arbustiva
- Areas abiertas, sin 0 con poca vegetacion

- Aguas continentales

6.3 Resultados Provenientes Del Dataset De Corine Land Cover Para Nivel 1.

En la Tabla 6 se presentan los resultados obtenidos a partir del anélisis del dataset CORINE Land
Cover en su Nivel 1, utilizando diversos métodos de clasificacion supervisada aplicados a imagenes
Sentinel-2. Este nivel de clasificacion agrupa las coberturas terrestres en categorias amplias y
generales, lo que facilita la identificacion de patrones globales y reduce el solapamiento espectral
entre clases. Los métodos evaluados incluyen CART, Naive Bayes, KNN y Random Forest, cada
uno analizado en términos de su precision global, indice Kappa, métricas macro y micro, y
desempefio en las clases individuales. Ademas, se destacan las fortalezas y limitaciones de cada
enfoque, justificando su utilidad en aplicaciones practicas como el ordenamiento territorial y la
gestion ambiental. Esta seccion no solo busca comparar los modelos, sino también entender su
comportamiento en un contexto simplificado de clasificacion, ofreciendo una base solida para
futuras optimizaciones.

Tabla 6. Consolidado de resultados por método de clasificacion.

, Precision| indice Macro Macro Macro Micro Micro Micro F1-
Método N F1- s
Global | Kappa |Precisién| Recall Score Precision| Recall Score
CART 0.38 0.36 0.37 0.36 0.35 0.38 0.38 0.38
Naive | 5 0.2 0.21 0.2 019 | 022 | 022 0.22
Bayes
KNN 0.42 0.4 0.41 0.4 0.39 0.42 0.42 0.42
Random| o 0o | 044 | 045 | 043 | 042 | 046 | 046 0.46
Forest




Random Forest se mantiene como el modelo més eficiente, logrando una precision global del 46%
y un indice Kappa de 0.44. Este desempefio se refleja también en sus métricas macro y micro, con
un Macro F1-Score de 0.42 y un Micro F1-Score de 0.46, lo que indica su capacidad para balancear
el desempefio en todas las clases, incluso en aquellas con menor representatividad. Este modelo
sobresale gracias a su habilidad para manejar relaciones no lineales y reducir el sobreajuste
mediante el ensamblaje de multiples arboles de decisidn. La consistencia de sus métricas refuerza
su posicién como la mejor opcion para este tipo de anélisis.

KNN, con una precision global del 42% y un indice Kappa de 0.40, se posiciona como una
alternativa solida. Este modelo destaca por su capacidad para identificar patrones espectrales en el
espacio de proximidad, lo que le permite un buen desempefio en clases bien representadas y con
separabilidad espectral. Las métricas macro, como el Macro Recall (0.40), y las métricas micro,
como el Micro F1-Score (0.42), muestran un equilibrio adecuado en el tratamiento de las diferentes
categorias, destacando su utilidad en contextos de clasificacion mas general.

CART obtiene un desempefio razonable con una precision global del 38% y un indice Kappa de
0.36. Aungue su simplicidad estructural limita su capacidad para manejar relaciones complejas, el
modelo demuestra ser eficaz en la clasificacion de clases con patrones espectrales definidos. Su
Macro F1-Score de 0.35 indica un rendimiento consistente en categorias generales, y su facilidad
de interpretacion lo hace ideal para aplicaciones donde la transparencia del modelo es prioritaria.

Naive Bayes, aunque con el desempefio mas bajo (precision global de 22% y un indice Kappa de
0.20), sigue siendo relevante como punto de comparacion. Sus métricas macro, como el Macro F1-
Score (0.19), reflejan las limitaciones de este enfoque en datasets con alta correlacion entre las
variables espectrales. Sin embargo, su simplicidad y rapidez lo convierten en una herramienta
adecuada para andlisis exploratorios iniciales.

La mejora en las métricas globales y especificas se detallan en la Tabla 7, en donde se destaca la
capacidad de los modelos mas avanzados, como Random Forest y KNN, para manejar la
complejidad inherente de los datos del CORINE Land Cover. Los altos valores de precision global
e indices Kappa en estos modelos reflejan su capacidad para discriminar clases con mayor
precision, mientras que las métricas macro y micro demuestran un equilibrio en el tratamiento de
clases menos representadas. Por otro lado, los resultados mas modestos de CART y Naive Bayes
justifican su inclusion como referencias utiles, resaltando las ventajas de los métodos mas
sofisticados.



Tabla 7. Comparativa Métodos de Clasificacion CLC — N1
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7 Conclusiones

Este estudio representa un analisis detallado y cientificamente riguroso sobre la aplicabilidad de
diversos métodos de clasificacion supervisada para la categorizacion de coberturas terrestres
utilizando el dataset CORINE Land Cover en sus niveles 1 y 3, con datos multiespectrales de
Sentinel-2. Los resultados obtenidos no solo reflejan las capacidades individuales de los modelos
empleados, sino que también destacan las implicaciones practicas y cientificas de utilizar técnicas
avanzadas en escenarios de alta complejidad espectral y espacial. A continuacion, se presentan las
conclusiones principales del estudio:

El modelo Random Forest demostré ser el més efectivo entre los métodos evaluados, destacandose
por su precision global, indice Kappa y métricas macro y micro superiores en ambos niveles de
clasificacion. Su capacidad para manejar relaciones no lineales y reducir el sobreajuste a través del
ensamblaje de arboles de decision permitié un desempefio robusto, particularmente en clases con
patrones espectrales bien definidos. Esto no solo valida el uso de Random Forest como herramienta
preferida para tareas de clasificacion de coberturas terrestres, sino que también resalta su
aplicabilidad en contextos reales, como el monitoreo ambiental y la planificacion territorial.

La capacidad de Random Forest para generalizar de manera efectiva entre categorias con menor
granularidad (Nivel 1) y capturar detalles mas especificos (Nivel 3) pone en evidencia su
versatilidad como método. Este comportamiento esta alineado con la literatura cientifica, donde
los enfoques basados en ensamblajes han demostrado ser particularmente eficaces en datasets
heterogéneos y de alta dimensionalidad.

El modelo KNN se posiciona como una alternativa robusta en aplicaciones donde las clases tienen
patrones espectrales claros y bien separados. Su desempefio competitivo, con métricas macro y
micro consistentes, lo hace especialmente Gtil en niveles de clasificacion mas generales, como el
Nivel 1. Sin embargo, su sensibilidad a la dimensionalidad de los datos y al ruido puede limitar su
aplicabilidad en escenarios mas complejos, como el Nivel 3. A pesar de estas limitaciones, el buen
desempefio de KNN resalta su potencial como un modelo practico y relativamente sencillo de
implementar en proyectos de teledeteccion.

Aungque CART no alcanzd los niveles de desempefio de Random Forest 0 KNN, su inclusion en
este analisis es fundamental debido a su interpretabilidad y simplicidad. Este modelo ofrece una
solucion eficiente en términos computacionales y resulta particularmente Gtil en aplicaciones donde
la transparencia del proceso de clasificacion es prioritaria. Los resultados obtenidos con CART
subrayan su utilidad como una herramienta introductoria para el andlisis de coberturas terrestres,
aunque sus limitaciones en datasets complejos y con alta correlacion espectral son evidentes.

El desempefio mas limitado de Naive Bayes, especialmente en métricas globales y especificas, es
consistente con las restricciones tedricas del modelo, que asume independencia entre variables
espectrales. Este supuesto, claramente inadecuado para datos como los de Sentinel-2, explica sus
bajos valores de precision y Kappa. No obstante, la inclusion de Naive Bayes como referencia en
el estudio es valiosa, ya que permite contrastar el impacto de métodos méas avanzados, destacando
las mejoras significativas obtenidas con enfoques como Random Forest y KNN.



Los resultados obtenidos ponen en evidencia la importancia de un dataset bien representado y
balanceado para el entrenamiento y evaluacion de los modelos. Las clases con menor
representacion o con alta variabilidad interna presentaron mayores confusiones, incluso en los
modelos mas robustos. Esto subraya la necesidad de implementar estrategias como el balanceo
estratificado de muestras, la generacion de indices espectrales adicionales (por ejemplo, NDVI 'y
NDBI) y el uso de técnicas de reduccién de dimensionalidad para mejorar la separacion espectral
y, por ende, el desempefio de los modelos.

Este estudio no solo valida la utilidad de los modelos de clasificacion supervisada para tareas de
teledeteccion, sino que también aporta un andlisis critico sobre sus fortalezas y limitaciones en
diferentes niveles de granularidad del dataset. Los resultados obtenidos tienen implicaciones
practicas significativas, especialmente en la gestion territorial y la planificacion ambiental, donde
la clasificacion precisa de coberturas terrestres es esencial para la toma de decisiones informadas.

Adicionalmente, este andlisis destaca como la ciencia de la teledeteccion, al combinar datos
satelitales de alta resolucién con enfoques avanzados de machine learning, puede ofrecer
soluciones robustas para problemas complejos de clasificacién. Los métodos y resultados
presentados aqui sirven como base para futuras investigaciones, especialmente en la optimizacién
de modelos y en la integracion de datos multitemporales y multifuente.

En sintesis, este trabajo no solo demuestra el potencial de los modelos avanzados como Random
Forest y KNN para la clasificacion de coberturas terrestres, sino que también subraya la
importancia de considerar las caracteristicas intrinsecas de los datos y los objetivos del analisis al
seleccionar un modelo. Aunque existen areas de mejora, los resultados obtenidos justifican
plenamente la metodologia empleada y establecen un marco solido para el desarrollo de
aplicaciones practicas y futuras investigaciones en teledeteccion. Este proyecto, lejos de estar
limitado por las dificultades encontradas, se posiciona como una contribucion relevante al campo,
destacando el impacto de la combinacidn entre ciencia de datos y observacion de la Tierra.



8 Recomendaciones

El andlisis presentado en este estudio revela tanto las capacidades como las limitaciones de
los modelos y la metodologia empleada. Con base en los resultados y la experiencia obtenida
durante el desarrollo del proyecto, se proponen las siguientes recomendaciones para mejorar el
desempefio de futuros estudios y para ampliar el alcance practico de los resultados obtenidos:

1. Mejor Representatividad del Dataset

Es fundamental garantizar que todas las clases de cobertura terrestre estén representadas de manera
adecuada en el conjunto de datos de entrenamiento. Esto incluye aumentar el nimero de muestras
para clases menos representadas y reducir posibles sesgos hacia clases predominantes. El uso de
estrategias de muestreo balanceado o técnicas como el Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) puede mejorar significativamente el desempefio de los modelos.

2. Incorporacion de Indices Espectrales y Datos Auxiliares

El uso de indices espectrales adicionales, como NDVI, NDBI o NDWI, podria mejorar la
separabilidad espectral entre clases, especialmente en categorias donde se observd mayor
confusion. Ademas, la integracion de datos auxiliares, como informacion topografica (elevacion,
pendiente) o climatica (precipitaciones, temperaturas), puede enriquecer la representacion de las
coberturas terrestres y mejorar la capacidad predictiva de los modelos.

3. Optimizacion de Hiperparametros

Si bien Random Forest y KNN demostraron ser los modelos mas robustos, su desempefio podria
optimizarse ain mas mediante una blusqueda exhaustiva de hiperparametros. Para Random Forest,
ajustar parametros como el nimero de arboles, la profundidad maxima y el nimero minimo de
muestras por hoja podria llevar a mejoras significativas. En KNN, el ajuste del nimero de vecinos
y la métrica de distancia utilizada son esenciales para maximizar su rendimiento.

4. Uso de Modelos Mas Avanzados

La implementacion de arquitecturas mas modernas de machine learning, como Gradient Boosting
Machines (GBM) o modelos basados en deep learning (CNN, Vision Transformers), podria
abordar limitaciones observadas en las clasificaciones actuales. Estas técnicas son particularmente
utiles en escenarios con alta dimensionalidad y complejidad espectral, como los datos Sentinel-2.

5. Integracion de Datos Multitemporales

La incorporacion de datos satelitales adquiridos en diferentes épocas del afio permitiria capturar
patrones fenologicos y estacionales, mejorando la diferenciacion entre clases agricolas, forestales
y otras categorias dinamicas. Esto podria lograrse utilizando técnicas de analisis de series
temporales en Google Earth Engine o frameworks como TensorFlow.



6. Andlisis de Escalabilidad

Es importante evaluar como las metodologias empleadas se comportan en areas de estudio méas
amplias o en contextos geograficos diferentes. Esto implica validar los modelos en regiones con
caracteristicas espectrales y espaciales similares para verificar su capacidad de generalizacion y
escalabilidad.

7. Validacion Cruzada y Métricas Espaciales

Aunque se evaluaron métricas globales y por clase, es recomendable incluir métodos de validacién
cruzada y métricas especificas de calidad espacial (por ejemplo, anélisis de coherencia espacial 0
métricas basadas en geometria de poligonos). Esto permitiria una evaluacién méas completa del
desempefio de los modelos, especialmente en aplicaciones practicas como el ordenamiento
territorial.

8. Adopcion de Procesos Iterativos

Un enfoque iterativo de desarrollo e implementacidn permitiria ajustar los métodos de clasificacion
en funcion de los resultados obtenidos en cada etapa. Esto incluye realizar andlisis de error
detallados para identificar patrones recurrentes en las confusiones de clase, lo que podria guiar
ajustes especificos en el preprocesamiento o la configuracion de los modelos.

9. Visualizacién y Comunicacion de Resultados

Para maximizar el impacto practico del estudio, es recomendable desarrollar herramientas de
visualizacion interactiva, como dashboards en Python (Plotly, Dash) o plataformas web que
permitan a los usuarios finales explorar los mapas y las métricas generadas. Esto facilitara la
comunicacion de los resultados a tomadores de decisiones y otros stakeholders.

10. Exploracion de Nuevas Fuentes de Datos

La integracion de datos multifuente, como imagenes hiperespectrales, radar (Sentinel-1) o LIDAR,
podria complementar las limitaciones inherentes de los datos épticos. Esto abriria nuevas
posibilidades para mejorar la clasificacion en clases con alta confusion espectral o en areas con
condiciones atmosféricas desfavorables.
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