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RESUMEN 

La presente investigación se basó en el análisis multitemporal de la cobertura vegetal 

de las imágenes satelitales Sentinel-2 y Landsat-8 de la Reserva Ecológica el Ángel desde el 

año 2016 al 2017 y la Reserva Ecológica Arenillas del año 2015-2019 mediante el uso de la 

clasificación supervisada. La metodología consistió en determinar el área de estudio seguido 

de la adquisición de imágenes a través de la plataforma del Servicio Geológico de los Estados 

Unidos, el tratamiento de los datos espaciales se efectuó mediante el pre-procesamiento 

(recorte, reescalar, combinación de bandas, corrección radiométrica, corrección atmosférica), 

utilizando el software SNAP para el sensor Sentinel-2 y el software ERDAS para el sensor 

Landsat-8, posterior se efectuó el  procesamiento por medio de dos algoritmos de clasificación 

Máquinas de Vectores de Soporte y Redes Neuronales Artificiales ejecutado en el software 

ENVI 5.3, a su vez se procedió a la validación de los resultados obtenidos con el cálculo de la 

matriz de confusión, para el presente estudio se determinó que el mejor algoritmo fue MSV.  

Los resultados obtenidos reflejan la detección de cambios de la cobertura vegetal 

mediante la matriz de tabulación cruzada ejecutado en el software ArcGIS, en la Reserva 

Ecológica el Ángel se obtuvo que las superficies que aumentaron son: páramo herbáceo 

(138,61 hectáreas), páramo de almohadilla (121,53 hectáreas); mientras las superficies que 

disminuyeron son: páramo arbustivo (189,84 hectáreas), páramo de frailejones (99,38 

hectáreas).  En la Reserva Ecológica Arenillas se obtuvo que las superficies que aumentaron 

son: bosque arbustal (513,04 hectáreas), bosque seco (225,61 hectáreas); mientras las 

superficies que disminuyeron son: suelo desnudo (305,09 hectáreas), zona urbana (280,13 

hectáreas). 

Palabras Claves: Análisis multitemporal, cobertura vegetal, imágenes satelitales, 

pixel, matriz de confusión, coeficiente Kappa.  
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ABSTRACT 

The present research was based on the multitemporal analysis of the vegetation cover 

of Sentinel-2 and Landsat-8 satellite images of the El Angel Ecological Reserve from 2016 to 

2017 and the Arenillas Ecological Reserve from 2015-2019 through the use of supervised 

classification. The methodology consisted of determining the study area followed by image 

acquisition through the United States Geological Survey platform, spatial data processing was 

performed by preprocessing (cropping, rescaling, band combination, radiometric correction, 

atmospheric correction), using the SNAP software for the Sentinel-2 sensor and the ERDAS 

software for the Landsat-8 sensor, followed by processing by means of two classification 

algorithms, Support Vector Machines and Artificial Neural Networks executed in the ENVI 

5.3 software. The results obtained were validated by calculating the confusion matrix, for the 

present study it was determined that the best algorithm was MSV. 

The results obtained reflect the detection of changes in vegetation cover using the cross 

tabulation matrix executed in ArcGIS software. In the El Ángel Ecological Reserve, the areas 

that increased are: herbaceous moorland (138.61 hectares), cushion moorland (121.53 

hectares); while the areas that decreased are: shrub moorland (189.84 hectares), frailejones 

moorland (99.38 hectares).  In the Arenillas Ecological Reserve, the areas that increased are: 

shrub forest (513.04 hectares), dry forest (225.61 hectares); while the areas that decreased are: 

bare soil (305.09 hectares), urban area (280.13 hectares). 

Key words: Multitemporal analysis, vegetation cover, satellite images, pixel, confusion 

matrix, Kappa coefficient.
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1. INTRODUCCIÓN  

1.1 Problema  

El plan de acción nacional de lucha contra la degradación y deforestación (PAND) indica 

que hay pérdidas de cobertura vegetal del 0.33% (alrededor de 90.000 hectáreas) por la 

interacción entre el medio físico y las actividades antrópicas (Ministerio del Ambiente, 2004). 

La capa de la vegetación envuelve la superficie terrestre la cual tiene una amplia extensión de 

biomasa con distintas tipologías ambientales y fisonómicas, que van desde pastizales hasta los 

espacios protegidos por bosques naturales (Maza, 2009).  

Ecuador en los últimos 50 años avanzado con una red amplia de áreas protegidas, el 

mismo que cubre el 25% de la superficie terrestre del país, además posee una extensa diversidad 

biológica a nivel mundial, esto se debe por los diferentes climas en las cuatro regiones. 

Constituyendo una riqueza de especies de fauna y flora en medio de espacios naturales, los 

mismos que son salvaguardados para el estado (Martínez y Reck, 2010).   

Los estudios enfocados al análisis multitemporal permiten descubrir cambios entre 

distintas fechas de referencia, derivado del medio natural o las consecuencias de la acción del 

ser humano (Chuvieco, 1995). La utilización de imágenes satelitales admite asemejar 

caracteristicas de la cobertura vegetal, con el propósito de realizar mapas temáticos en los 

cuales se observaran los cambios a lo largo del tiempo (De la Cruz y Muñoz, 2016). Se realizó 

un análisis previo al desarrollo del presente trabajo de investigación en el cual se indica una 

revisión bibliográfica para la metodología. 

En el estudio de López y Gaitán (2018) sobre “análisis multitemporal de la especie 

vegetal invasora Retamo espinoso (Ulex europaeus) en el embalse la regadera, zona rural de la 

localidad de Usme, a partir de imágenes satelitales Sentinel-2 y Landsat-8 mediante el uso de 

algoritmos de clasificación” (p.1), se obtuvo imágenes clasificadas a partir de tres algoritmos: 

árboles de decisión, máquinas de vectores de soporte y redes neuronales artificiales. La 
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cobertura que presento confusión de pixeles son los bosques y áreas seminaturales, el mejor 

método fue RNA porque obtuvo mayor precisión en el coeficiente Kappa.    

Por otro lado, Cuasquer y Sangurima (2019) proponen el “Análisis multitemporal de la 

cobertura vegetal y uso del suelo en la Reserva Ecológica el Ángel, periodo 1990-2017, Carchi-

Ecuador” (p.4). Se determinó mediante la técnica de clasificación supervisada, que las 

superficies que aumentaron son páramo de almohadilla, páramo de frailejones y cuerpos de 

aguas; mientras que las superficies que disminuyeron son páramo herbáceo y páramo arbustivo. 

En el estudio de Medina (2015) denominado “Análisis multitemporal del cambio de la 

cobertura vegetal y uso de la tierra en el cantón Gualaquiza 1987-2015” (p.2). Se determinó 

mediante la técnica de teledetección conocer la extensión superficial e intensidad de los 

procesos de degradación del bosque nativo y el páramo, generando cambios en el pasto 

cultivado, cuerpos de agua y la zona urbana de uso antrópico.        

De la misma manera Padilla (2014) realizo el “Estudio multitemporal del uso y 

cobertura vegetal natural en el páramo de la parroquia Mulaló” (p.67). Se determinó mediante 

el análisis multiespectral el uso del suelo, el cual ha ejercido presión sobre la vegetación natural, 

las áreas de bosque nativo y matorral son altamente amenazadas.         

Antiguamente los mapas cartográficos fueron elaborados en base a levantamientos 

topográficos, lo que implica más tiempo dependiendo de las superficies a evaluar. En la 

actualidad gracias a la teledetección se puede adquirir imágenes de la superficie terrestre, 

marina y atmosférica a partir de sensores remotos colocados en las plataformas espaciales. La 

teledetección no solo interviene en la cartografía, puede ser aplicada en distintos campos como 

en los recursos hídricos para monitorear la calidad, caudal y disposición del agua; en la 

agricultura para excluir vegetación; en la meteorología para pronosticar desastres naturales; en 

la planificación territorial para evaluar el uso del suelo, etc (Sánchez, 2012).   
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1.2 Delimitación 

El propósito del presente trabajo de investigación  es realizar un análisis multitemporal 

de la cobertura vegetal de la Reserva Ecológica Arenillas y Reserva Ecológica el Ángel atreves 

de imágenes satelitales Sentinel-2 y Landsat-8, por medio de la clasificación de máquinas de 

vectores de soporte y redes neuronales artificiales, al implementar técnicas de clasificación se 

puede obtener beneficios como la adquisición de las imágenes satelitales de forma gratuita, así 

como también la manipulación de datos. La información obtenida en el presente trabajo 

permitirá controlar los procesos de conservación de la cobertura vegetal del área de estudio, de 

igual forma será útil para minimizar el deterioro de la vegetación a favor de los recursos 

naturales. 

En la Reserva Ecológica Arenillas actualmente no se ha realizado investigaciones sobre 

el cambio de cobertura vegetal, es así que el análisis multitemporal pretende comprobar, 

cuantificar y representar por medio de técnicas de sensores remotos las dinámicas de cambio 

ya sean de carácter natural o antrópico.  

1.3 Pregunta de investigación  

¿Cómo ha cambiado la cobertura vegetal de la Reserva Ecológica el Ángel y Reserva 

Ecológica Arenillas durante los años 2015-2019? 

1.4 Objetivos  

1.4.1 Objetivo General  

 Identificar el cambio de cobertura vegetal a partir de métodos de clasificación en las 

imágenes satelitales Sentinel-2 y Landsat-8, con el fin de definir estrategias de 

conservación de la cobertura vegetal. 
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1.4.2 Objetivos Específicos  

 Determinar la importancia del uso de la Teledetección y de las herramientas de 

sistemas de información geográfica, en la cobertura vegetal.    

 Evaluar el funcionamiento de los métodos para la clasificación de la cobertura 

vegetal a través de mapas digitales. 

 Analizar las tendencias de cambio de cobertura vegetal en la Reserva Ecológica el 

Ángel y Reserva Ecológica Arenillas a partir de la imagen Sentinel-2 del año 2015-

2019 y Landast-8 del año 2015-2019. 

1.5 Hipótesis  

Serán las redes neuronales un método de clasificación efectivo para la identificación de 

la cobertura vegetal en comparación con otro método de clasificación existente como máquinas 

de vectores de soporte.   
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2. FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA  

A continuación, se presentan los conceptos básicos, que se van abordar a lo largo del 

presente trabajo de investigación. 

2.1 Área protegida 

El Convenio sobre la Diversidad Biológica (1992) define el área protegida como “un 

área definida geográficamente que haya sido designada o regulada y administrada a fin de 

alcanzar objetivos específicos de conservación” (p.3). 

Para la unión internacional para la conservación de la naturaleza UICN (2008) el área 

protegida es “un espacio geográfico claramente definido, reconocido, dedicado y gestionado, 

mediante medios legales u otros tipos de medios eficaces para conseguir la conservación a largo 

plazo de la naturaleza y de sus servicios ecosistémicos y sus valores culturales asociados” 

(p.21).  

2.2 Cobertura vegetal  

Según GEOINSTITUTOS (2015) la cobertura vegetal es “la capa de vegetación natural 

que cubre la superficie terrestre, comprendiendo una amplia gama de biomasa con 

diferentes características fisonómicas y ambientales que van desde pastizales hasta las 

áreas cubiertas por bosque naturales. También se incluyen las coberturas vegetales 

inducidas que son el resultado de la acción humana como serían las áreas de cultivo” 

(p.9).  

  Según Martínez (2012) las coberturas de la tierra “proporcionan información 

fundamental para diversos procesos nacionales como los mapas de ecosistemas, conflictos de 

uso del territorio, ordenación de cuencas y del territorio, seguimiento a la deforestación de los 

bosques, y los inventarios forestales” (p.4). 
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2.3 Teledetección 

Según Pérez y Muñoz (2006) la teledetección “es una técnica que tiene por objeto la 

captura, procedimiento y estudio de las imágenes digitales captadas desde satélites artificiales” 

(p.19), mientras que para Chuvieco (2008) es “el método que admite obtener imágenes de la 

superficie terrestre a partir de sensores espaciales o aéreos” (p.17). 

2.3.1 Componentes de un sistema de teledetección  

El sistema de teledetección consta de los siguientes elementos:  

 Fuente de energía: Según Rodriguez y Arredondo (2005) es el “origen del flujo 

energético que es captado por el sensor. Existe dos tipos de fuente de energía pasiva 

y activa, la primera es un sensor externo, la segunda es emitida por un haz 

energético” (p.26). 

 Cubierta terrestre: Según López y Gaitán (2018) está formado por agua, suelo, 

vegetación y construcciones del ser humano los cuales emiten e irradian la señal 

energética según las cualidades físicas.  

 Sensor remoto o Sistema sensor: Atrae la energía de la cubierta terrestre y envía al 

sistema de recepción (Almeida, 2015).  

 Sistema de recepción: La información es recibida a través de plataformas y luego se 

distribuye a los usuarios (Rodriguez y Arredondo, 2005).      

 Interprete: Encargado de analizar la información de forma visual o digital en el área 

de estudio.   

 Usuario final: Persona delegada en examinar el documento previo a la interpretación 

para obtener mapas temáticos. 
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Figura 1  

Elementos básicos de teledetección  

 

Nota: Tomado de: (Chuvieco, 2008, p.19) 

2.3.2 Espectro electromagnético   

Pérez y Muñoz (2006) define el espectro electromagnético (ver Figura 2) como “la 

distribución de radiación electromagnética según la energía. Las zonas del espectro se 

definen, según la longitud de onda (ver Figura 3), energía y frecuencia. La energía 

electromagnética atraviesa el espacio a la velocidad de la luz en forma de ondas 

sinusoidal” (p.20).   

Es una forma de trasmitir la energía mediante ondas electromagnéticas, el espectro 

visible puede ser detectado por el ojo humano. Está constituido por niveles de energía que la 

luz puede captar.  
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Figura 2  

Onda electromagnética 

 

Nota: Tomado de: (Tobar, 2018, p.44)  

Existen varias bandas espectrales, que son las más utilizadas en teledetección ambiental 

que se describirá a continuación: 

Tabla 1  

Serie de bandas de mayor frecuencia en la teledetección  

Bandas Longitud de onda (λ) Características 

Espectro visible 0.4 a 0.7 µm 

“Única radiación 

electromagnética, se puede 

detectar al ojo humano. Se 

distingue tres bandas 

primordiales: azul (0.4 a 0.5 

µm); verde (0,5 a 0.6 µm) y 

rojo (0,6 a 0,7 µm)” 

(Rodriguez y Arredondo, 

2005, p.36). 

Infrarrojo próximo 0.7 a 1.3 µm 

“Es un infrarrojo reflejado y 

fotográfico. Es significativo 

para detectar masas 

vegetales y concentraciones 

de humedad” (Bravo, 2017, 

p.9). 
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Bandas Longitud de onda (λ) 
Características 

 

Infrarrojo medio 

 

1.3 a 8 µm 

“Se entremezclan radiación 

solar y emisión. Permite 

apreciar contenido de 

humedad vegetal y detecta 

focos de alta temperatura” 

(Bravo, 2017, p.9). 

Infrarrojo lejano o térmico 8 a 14 µm 

“Detecta el calor 

proveniente de la mayor 

parte de la cubierta 

terrestre” (Bravo, 2017, 

p.9). 

   

 

Nota: Adaptado de: (Rodriguez y Arredondo, 2005, p.36) y (Bravo, 2017, p.9) 

Figura 3  

Espectro electromagnético 

 

   Nota: Tomado de: (MappingGIS, 2019, p.14) 

2.4 Sensor Remoto 

Según Velandia y Rojas (2019) son “métodos de detección que son utilizados desde 

aeronaves o satélites, con los que se consigue información como: descargas atmosféricas, 

oceanográfica, meteorológica, sobre la cubierta vegetal” (p. 22)  
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Figura 4  

Sensores remotos de la NASA  

 

Nota: Tomado de: (METEORED, 2013, p.18) 

2.4.1 Imágenes de sensores remotos  

Según Murillo (2018) una imagen “es un archivo tipo ráster formado por una matriz de 

celdas, donde cada celda se denomina pixel. A cada pixel se le asigna valores digitales, 

que corresponden a la reflectividad recogida por un sensor específico. Las imágenes 

son almacenadas en diferentes bandas espectrales, donde cada banda almacena el valor 

que corresponda a cada pixel de la imagen en un intervalo correcto del espectro 

electromagnético” (p.15).   

Sarría (2006), afirmó que la imagen satelital es un conjunto de matrices, una por cada 

canal del sensor, en el que existe número del 0 al 255. El número cero señala que no existe 

radiación mientras que el número 255 es el valor más alto de la radiación. A estos números se 

los conoce como Niveles Digitales (ND).  
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Figura 5  

Componentes de una imagen digital  

 

Nota: Tomado de: (Puerta et al. , 2013, p.14) 

Según Tobar (2018) las imágenes satelitales están formadas por tres tipos que se 

mencionara a continuación: 

 Pancromáticas: Posee un canal infrarrojo cercano y es representada en escala de 

grises, a su vez sirve para identificar y medir eventos geográficos, infraestructura, 

objetos en la superficie, actualización de mapas al delimitar zonas, medir el 

incremento urbano, y crear modelos digitales de elevación (Tobar, 2018). 

 Multiespectrales: Según Murillo (2018) “Captan la reflectancia en diferentes 

longitudes de onda y son combinadas para establecer un producto con color” (p.48) 

 Hiperespectrales: Según Murillo (2018) “Captan la reflectancia en otra distancia de 

onda, pero en anchos mucho más pequeños y de mayor número, se utiliza para 

descubrir leves diferencias entre los objetos de interés” (p.49).    
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2.4.2 Tipos de sensores remotos   

Según Pérez y Muñoz (2006) “por razones atmosféricas y técnicas los rangos más 

manipulados para usos de recursos naturales son de 0,4 a 0,13 micrones (visible e infrarrojo) y 

entre 30 y 300 mm (microondas)” (p.90). Los sensores se clasifican según el origen, tipo de 

producto y el principio de funcionamiento.  

2.4.2.1 Sensores según el origen  

 Sensores activos: Tienen su propio origen de energía, su función es emitir el flujo 

de luminiscencia y el fragmento que refleja es absorbida por el sensor. Ejemplo: 

lidar, radar (Pérez y Muñoz, 2006). 

 Sensores pasivos: Descubren información de la energía electromagnética 

proveniente de fuentes naturales reflejada por la superficie de la tierra, no tienen 

radiación propia y dependen de una fuente de iluminación ajena. Ejemplo: sensores 

fotográficos y óptico-electrónicos (Pérez y Muñoz, 2006).  

Figura -6  

Representación del sensor pasivo y sensor activo  

 

Nota: Tomado de: (Instituto Nacional de Estadística y Geografía, 2014, p.74) 
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2.4.2.2 Sensores según el tipo de producto 

 Fotográficos: Según Casella (2018) señala que “la energía abstraída del albedo de 

la superficie de la Tierra en una película fotosensible mediante un conjunto de lentes” 

(p.62). 

 No fotográficas: Miden la intensidad de la luminancia electromagnética de los 

albedos e incluyen los generadores de imágenes y los no-generadores de imágenes 

(Casella, 2018).    

2.4.2.3 Sensores según el principio de funcionamiento  

 Sensores de barredura: Se conforma con la obtención secuencial de imágenes del 

terreno, llamado pixel (Bravo, 2017).  

 Sensores de no barredura: Según Almeida (2015) “registran la radiación reflejada 

de toda una zona de la tierra en un mismo instante” (p.7).      

2.4.3 Resolución de las imágenes de sensores remotos   

En la teledetección se habla de cuatro resoluciones, por medio de estas tienen la 

probabilidad de valorar rangos de exactitud relativo a diversos conceptos de suma trascendencia 

para el estudio de las imágenes espaciales. Estas resoluciones son: espacial, radiométrica, 

espectral y temporal (Gutiérrez y Muñoz, 2006).     

2.4.3.1 Resolución espacial  

Según Suquilanda (2020) “es la dimensión del objeto más pequeño que puede 

distinguirse en la imagen, es decir, la dimensión real que tiene un pixel de la imagen 

sobre el terreno. También está en función de la capacidad resolutiva del sensor y las 

características de la plataforma tales como la altura a la que se sitúa” (p.22). 
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Figura 7  

Representación de la Resolución Espacial  

 

Nota: Tomado de: (Satimagingcorp, 2017, p.28)   

2.4.3.2 Resolución radiométrica  

Es la sensibilidad que tiene un sensor en el cual se expresa una alta capacidad de las 

bandas espectrales para diferenciar señales electromagnéticas de energía, se encuentra ajustada 

a las interrupciones de digitalización de la señal. El digito máximo de niveles digitales de la 

imagen suele asemejarse con la resolución radiométrica y oscila entre 64, 128, 256 y 1024 

(Sobrino, et al., 2000).     

Figura 8  

Comparación en los niveles de grises o ND de una imagen  

   

 

 

 

 

Nota: Tomado de: (Bravo, 2017, p.14)        
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2.4.3.3 Resolución espectral 

Según Rodríguez y Arredondo (2005) señala “el digito y ancho de las bandas espectrales 

que consigue separar el sensor. Entre mayor sea la resolución se obtendrá información del 

procedimiento de una misma cobertura en distintas bandas espectrales” (p.55).  

2.4.3.4 Resolución temporal 

Según Sarría (2006) la resolucion temporal es el tiempo que tarda el satélite en tomar 

dos imágenes del mismo sitio.  

Figura 9  

Ejemplo de resolución temporal, una misma zona en distintas fechas de toma  

 

Nota: Tomado de: (Sullivan, 2018, p.29) 

2.4.4 Errores en la captación de las imágenes de sensores remotos  

Según Casella (2018) existe diferentes componentes que tienen la posibilidad de influir 

de manera negativa, uno de los cuales se basa en el proceso de captación de la radiación 

electromagnética en la superficie de la tierra para los sensores remotos, introduciendo errores 

no deseados en los datos recogidos. Según Murillo (2018) los errores se clasifican como 

geométricos, radiométricos y atmosféricos. 

 Errores geométricos: Son estimulados por la plataforma sobre la cual sobrelleva el 

sensor en equipos instalados en ella o por la rotación terrestre.  
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 Errores radiométricos: Son aquellos provocados por la descalibración de cualquier 

detector que los sensores tienen por cada banda electromagnética, que captan lo que 

pueden ocasionar efectos de bandeado en la imagen adquirida. En algunas ocasiones 

tienen la posibilidad de perderse ciertos pixeles o líneas completas.  

 Errores atmosféricos: Son aquellos provocados por la radiación electromagnética y 

la atmósfera. 

2.5 Satélites de teledetección  

La actividad espacial ha iniciado el Departamento de Interior de los Estados Unidos en 

conjunto con la NASA (National Aeronautics and Space Administration), desplegaron el 

programa de observación ERTS (Earth Resources Technology Satellites), conocido como 

Landsat, siendo uno de los satélites más productivos (Bravo 2017). A partir de entonces existen 

múltiples satélites que se encuentran en órbita por ejemplo Noaa, Meteosat, Sentinel, etc.  Los 

satélites más manipulados en la cobertura vegetal son las imágenes proporcionadas por los 

satélites Sentinel-2 y Landsat-8 (Labrador, et al. , 2012).  

2.5.1 Satélite Sentinel-2  

La misión europea Sentinel-2 es fracción de la familia de misiones de la Estación 

Espacial Europea (ESA) dentro de su programa espacial Copernicus, consta de seis misiones y 

cada una de estas está formada por múltiples satélites (Murillo, 2021). La misión Sentinel-1 

tiene satélites gemelos con imágenes de radar para la observación de la tierra. Sentinel-1A se 

lanzó el 3 de abril de 2014 y Sentinel-1B se lanzó el 25 de abril de 2016 (Borrás et al, 2017). 

La misión Sentinel-2 se refiere a la constelación de dos satélites que brinda imágenes reflexivas, 

Sentinel-2A se lanzó el 23 de junio de 2015 y Sentinel-2B el 7 de marzo de 2017. La misión 

Sentinel-3 envía imágenes referentes al estudio de la vegetación y la oceanografía, Sentinel-3A 

se lanzó el 16 de febrero de 2016. La misión Sentinel-4 se basa en el rastreo de la calidad del 

aire y el estudio de la composición química de la atmósfera, hasta la actualidad no se conoce el 
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lanzamiento de dicho sensor. La misión Sentinel-5 es el encargado de monitorear la atmósfera, 

se lanzó el 13 de octubre de 2017 (López y Gaitán, 2018). La misión Sentinel-6 cumplirá la 

función de monitorear el océano con exactitud milimétrica, se lanzó el 21 de noviembre de 

2020 (NASA, 2020).  

Figura 10  

Satélite Sentinel-2 

 

Nota: Tomado de: (MASTERGIS, 2019, p.29) 

2.5.1.1 Características 

Cada satélite Sentinel pesa alrededor de 1.2 toneladas, la vida útil es alrededor de 7 años 

que contiene un periodo puesto en tres meses en órbita. Los propulsores y baterías tienen una 

vida útil de 12 años, están situados a 786 km de elevación de la superficie terrestre, el lugar de 

cada uno del satélite en su órbita se calculará por un Sistema Global de Navegación por Satélite 

(GNSS) receptor de doble frecuencia (León, 2015, p.3).  

2.5.1.2 Tipos de producto  

Existen tres niveles de procesamiento que va desde 1B hasta 2A, que se enumeran en la 

Tabla 2.  
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Tabla 2  

Tipos de producto Sentinel-2 

Nombre Descripción Producción y 

Distribución 

Volumen de datos 

Nivel-1B Radiancia Top-of-

atmosphere en la 

geometría del sensor 

Generación 

Sistemática y 

distribución on-line  

27 MB 

(25*23 km²) 

Nivel-1C Reflectancia Top-of-

atmosphere 

Ortorectificada 

Generación 

Sistemática y 

distribución on-line 

500 MB  

(100*100 km²) 

Nivel-2A Reflectancia Bottom-of-

atmosphere 

Ortorectificada; producto 

en prototipo    

Generador por el 

Usuario utilizando 

el Tolbox de 

Sentinel-2 

600 MB  

(100*100 km²) 

 

Nota: Tomado de: (León, 2015, p.4) 

2.5.1.3 Resoluciones   

Según Copernicus (2018) existen cuatro resoluciones de la misión Sentinel-2 espacial, 

temporal, radiométrica y espectral. A continuación, se detallará cada resolución:   

 Resolución espacial: Son aquellas bandas que se resumen a continuación: 

o 4 bandas a 10 m: banda 2, banda 3, banda 4 y banda 8.  

o 6 bandas a 20 m: banda 5, banda 6, banda 7, banda 8a, banda 11 y banda 12. 

o 3 bandas a 60 m: banda 1, banda 9 y banda 10.   
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Figura 11  

Bandas del satélite Sentinel-2 

 

Nota: Tomado de: (Estivariz, 2017, p.19) 

 Resolución temporal: La resolución temporal de cada satélite de la misión Sentinel-

2 por apartado es de 10 días, duplicándose la frecuencia al estar los dos operativos, 

logrando una resolución temporal de 5 días bajo las mismas condiciones de 

iluminación, excepto en las regiones exclusivamente observadas por un satélite, 

como se indica en la Figura 12. 

Figura 12  

Cobertura y tiempo de revisita previsto para las adquisiciones MSI de Sentinel-2   

 

Nota: Tomado de: (Copernicus, 2018, p.7) 
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En la Figura 13 se muestra las regiones donde se aumenta la frecuencia gracias a la 

superposición entre las franjas de las orbitas adyacentes, cambian las condiciones de la 

geometría de observación. 

Figura 13  

Frecuencia de revista geométrica debido a la superposición entre las orbitas adyacentes  

 

Nota: Tomado de: (Copernicus, 2018, p.8) 

 Resolución radiométrica: Es el instrumento “Moisture Stress Index” (MSI) es de 12 

bits, por lo tanto, admite obtener la imagen en un rango de 0 a 4095 cifras de 

intensidad de luminosidad potencial. 

 Resolución espectral: Son datos de 13 bandas espectrales tal y como se muestra en 

la Tabla 3.   

Tabla 3  

Especificaciones Técnicas de las bandas espectrales  

  SENTINEL-2   

Banda Longitud de 

onda central 

(µm) 

Ancho de 

banda (µm) 

Resolución 

espacial 

(m) 

Rango 

espectro 

1 0.443 0.02 60 Aerosol costero 

2 0.490 0.065 10 Azul 

3 0.560 0.035 10 Verde 
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Banda Longitud de 

onda central 

(µm) 

Ancho de 

banda (µm) 

Resolución 

espacial 

(m) 

Rango 

espectro 

4 0.665 0.03 10 Rojo 

5 0.705 0.015 20 NIR 

6 0.740 0.015 20 NIR 

7 0.783 0.02 20 NIR 

8 0.842 0.115 10 NIR 

8a 0.865 0.02 20 NIR 

9 0.945 0.02 60 Vapor de agua 

10 1.375 0.03 60 SWIR-Cirrus 

11 1.610 0.09 20 SWIR 

12 2.190 0.18 20 SWIR 

2.5.1.4 Distribución de productos  

El sistema operativo Windows muestra una restricción en la cifra de caracteres (256) 

viable de una ruta de archivo a ser analizados en el instante de abrirlo. Para solucionar esto, al 

descargar la imagen Sentinel-2 se debe copiar y pegar la carpeta descomprimida directamente 

en el disco local “C: \” o “D: \” (Casella, et al. , 2018). Se describirá el formato actualizado de 

productos (PSD, Products Specification Document de Sentinel-2). La nomenclatura compacta 

es la siguiente:   

MMM_MSILNN_YYYYMMDDHHMMSS_Nxxyy_ROOO_Txxxxx_<Product 

Discriminator>.SAFE 

Los productos tienen dos fechas:  

 La primera fecha (YYYYMMDDHHMMSS) pertenece a la adquisición. 

 La segunda fecha es el campo <Product Discriminator>, que tiene una extensión 

de 15 caracteres y se usa para diferenciar productos para usuarios finales.  

Los otros componentes del nombre de archivo son: 

 MMM: es el ID de misión y satélite Sentinel-2A o Sentinel-2B.  

 MSILNN: expresa el nivel del producto esto puede ser nivel 1C o 2A. 

 YYYYMMDDHHMMSS: hora de inicio del descubrimiento del Datatake.  



22 

 

 Nxxyy: digito de línea de base del proceso. 

 ROOO: digito de órbita relativa (R001-R143). 

 Txxxxx: Código de identificación de la tile. 

 SAFE: Formato de archivo estándar para Europa              

Figura 14  

Nomenclatura de las imágenes Sentinel-2 descargadas de la Reserva Ecológica el Ángel   

 

Nota: Adoptado de: https://earthexplorer.usgs.gov/ 

2.5.2 Satélite Landsat-8 

A partir de 1972, los datos de Landsat han facilitado una técnica única para quienes 

laboran en educación, selvicultura, geología, agricultura, planificación regional, cartografía e 

investigación del cambio climático. Landsat establece una sucesión de satélites de observación 

del planeta tierra por misiones gestionados colectivamente por el Servicio Geológico de los 

Estados Unidos (USGS) y la NASA (López y Gaitán, 2018).  

Actualmente Landsat se localiza en su octava versión denominada: “Landsat Data 

Continuity Mission” (LDCM). Este programa corrige, desarrolla y progresa en el registro de 

imágenes multiespectrales, protegiendo la misma eficacia de sus siete predecesores. Landsat-8 

se lanzó el 11 de febrero de 2013, la cual consta de dos sensores de observación terrestre, el 

primero es “Generador de imágenes de tierra operativa” (OLI) y el segundo sensor es “Sensor 

infrarrojo térmico” (TIRS) (Ariza, 2013).  
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Figura 15  

Satélite Landsat-8 

 

Nota: Tomado de: (Earth Observing System , 2013, p.73)   

2.5.2.1 Características   

  El satélite Landsat-8 pesa alrededor de 2,071 kg totalmente cargado de combustible y 

sin instrumentos, la vida útil es mínimo de 5 años, registra antecedentes de estado sólido de 

3,14 terabit, está ubicado a 705 km de elevación de la superficie del planeta Tierra, consta de 

un sistema de Referencia Mundial-2 (WRS-2), Sistema Path/Row (Earth Observing System , 

2013).  

2.5.2.2 Tipos de producto LDCM   

Según Ariza (2013, pp.19-20) existe cinco productos de LDCM nivel 0, radiometric, 

sistematic, Gt, terrain. A continuación, se detallará cada producto: 

 Productos Nivel 0 (L0): Son imágenes digitales que transmiten datos y objetos sin 

formato.   

 Productos Nivel 1 Radiometric (L1R): Son datos corregidos procedentes de L0, 

además son productos de radiancia espectral.  

 Productos Nivel 1 Sistematic (L1G): Son datos con corrección geométrica 

sistemática aplicadas derivadas de L1R, su función es el registro de una proyección 

cartográfica, el sistema geodésico de coordenadas es WGS84. 
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 Productos Nivel 1 Gt (L1Gt): Son datos con corrección geométrica sistemática 

aplicadas derivadas de L1R, su función es utilizar la información de posición a 

bordo, trabaja con el sistema geodésico de coordenadas WGS84.  

 Productos Nivel 1 Terrain (L1T): Son datos con corrección geométrica sistemática 

aplicadas derivadas de L1R, su función es utilizar puntos de control terrestre (GCP) 

para adjudicar una imagen inscrita a un predominio cartográfica, referenciada a 

WGS84.        

2.5.2.3 Instrumentos de Landsat-8   

Según Ariza (2013) existe dos instrumentos a bordo del LDCM, estos son: sensor 

operacional de imágenes de tierra (OLI) y el sensor térmico infrarrojo (TIRS) simbolizan 

progresos en la tecnología de sensores remotos. A continuación, se especificará cada 

instrumento:  

 OLI: Utiliza un sensor tipo “pushbroom” el cual tiene más de 7.000 detectores por 

banda espectral (Almeida, 2015).  

Figura 16  

Construcción del sensor OLI en el satélite LDCM  

 

Nota: Tomado de: (Ariza, 2013, p.12) 
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Todas las bandas del sensor OLI, se puede obtener en 12 bits de resolución radiométrica, 

8 bandas serán de 30 metros y una banda pancromática de 15 metros.  

Tabla 4  

Rangos espectrales y tamaños de pixel de bandas en el sensor OLI  

N° 

banda 

Nombre de la 

banda 

Longitud de 

onda (µm) 

Resolución 

(m) 
Aplicaciones de la banda 

1 Aerosol 

costero 

0.43-0.45 30 Estudios costeros y de 

aerosoles. 

2 Azul 0.45-0.51 30 Cartografía batimétrica, 

distingue el suelo de la 

vegetación. 

3 Verde 0.53-0.59 30 Enfatiza los picos de 

máxima vegetación que se 

utilizan para evaluar el 

vigor de las plantas.  

4 Rojo 0.63-0.67 30 Distingue las laderas de 

vegetación. 

5 NIR 0.85-0.88 30 Enfatiza el contenido de las 

costas y biomasa. 

6 SWIR1 1.57-1.65 30 Distingue la humedad del 

suelo y de la vegetación. 

7 SWIR2 2.11-2.29 30 Perfecciona la lectura de la 

humedad del suelo y la 

vegetación y la penetración 

a través de nubes frías. 

8 Pancromático 0.50-0.68 15 Definición de imagen más 

nítida. 

9 Cirrus 1.36-1.38 30 Mejor localización en 

cirros. 

Nota: Adaptado de: (Earth Observing System , 2013) y (Ariza, 2013, p.14) 

 TIRS: La radiación térmica infrarroja es emitida por la Tierra, las mediciones que 

tienen una elevada precisión son los gestores de los recursos híbridos procesadores 

de LDCM. La disposición de añadir el sensor TIRS se realizó después posterior del 

diseño de la misión se había iniciado (ver Figura 17).  
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Figura 17  

Construcción del sensor TIRS  

 

Nota: Tomado de: (Ariza, 2013, p.15) 

De la misma manera que el sensor OLI, el TIRS también pertenece a un sensor 

“Pushbroom”, con una resolución espacial de 100 metros de ancho. 

Tabla 5  

Rangos espectrales y tamaños de pixel de las bandas en el sensor TIRS 

N° 

banda 

Nombre de la 

banda 

Longitud de 

onda (µm) 

Resolución 

(m) 

Aplicaciones de la 

banda 

10 Thermal 1 10.60-11.19 100 Mapeo térmico y 

humedad estimada 

del suelo. 

11 Thermal 2 11.50-12.51 100 Mapeo térmico y 

humedad estimada 

del suelo. 

Nota: Adoptado de: (Earth Observing System , 2013) y (Ariza, 2013, p.16)  

 2.5.2.4 Nomenclatura  

A continuación, se representa cada uno de los componentes agrupados al nombre del 

archivo (ver Tabla 6). 
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Ls8ppprrrYYYYDDDGGGVV_FT.ext 

Tabla 6  

Nomenclatura de archivo Landsat  

Identificador Descripción 

L Landsat 

S Tipo de Sensor: O=OLI, TIRS, C=Combinado TIRS y OLI 

8 Número de misión Landsat 

ppp Ubicación de la órbita satelital en referencia global al path del 

producto: System-2 (WRS-2) 

rrr Ubicación de la órbita satelital en referencia global al row del 

producto: System-2 (WRS-2) 

YYYY Año de adquisición  

DDD Dia de adquisición  

GGG ID de la estación  

VV Versión 

_FT Número de archivos por Banda de la imagen (B1-B11) 

.ext Extensión del archivo de la imagen satelital, donde, TIF se asemeja a 

archivos de extensión GeoTIFF y txt a extensión de texto. 

Nota: Adoptado de: (Ariza, 2013, pp.21-22) 

Figura 18  

Nomenclatura de las imágenes Landsat-8 descargados de la Reserva Ecológica Arenillas  

 

Nota: Adoptado de: https://earthexplorer.usgs.gov/ 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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2.6 Clasificación de imágenes satelitales  

Es una rama de la teledetección, existe diversas características de clasificación de 

imágenes satelitales, las más importantes son la supervisada y no supervisada. 

2.6.1 Clasificación supervisada  

Según Chuvieco (2008) “mediante la clasificación supervisada se consigue una 

cartografía e inventario de las categorías de estudio. Las clasificaciones deben contar 

con las siguientes características: puntual, reproducibles por otros que no sea sensible a 

pequeños cambios en las condiciones de entrada, es decir que cubra todo el territorio de 

estudio” (p.389).  

La clasificación supervisada requiere una combinación de estudios de campo, 

conocimiento previo del terreno y tipos de cobertura, análisis de fotografías aéreas, mapas e 

informes técnicos (Hernandez, 2019).  En este método se necesita la colaboración constante del 

investigador que realiza la clasificación de la imagen satelital, luego de definir el área de 

entrenamiento y de conocer la naturaleza de la superficie terrestre (Olaya, 2014).  

2.6.2 Clasificación no supervisada  

Esta clasificación no demanda de la entrada de áreas de entrenamiento que indiquen al 

ordenador, se identifica por el desconocimiento de las categorías, es por ello que los criterios 

de clasificación se basan en técnicas de semejanza entre pixeles.  

Según Pascual D (2010) el método de clasificación no supervisada es el “proceso que 

permite la diferenciación de pixeles en clases o categorías de uso y cobertura de la tierra a 

través del algoritmo genérico de agrupamiento” (p.148). 

2.7 Máquinas de Soporte Vectorial (SVM) 

Betancourt  (2015) menciona que las Máquinas de Soporte Vectorial “fue desarrollada 

por Vapnik es una técnica para quitar el riesgo estructural, además es un instrumento importante 

para solucionar dificultades de clasificación” (p.22), las SVM son algoritmos de clasificación 
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supervisada con los que se ha obtenido excelentes resultados en varias aplicaciones 

relacionadas con la teledetección (Ferreiro, et al., 2006).    

La clasificación se realiza mediante un periodo de aprendizaje la cual radica en localizar 

el hiperplano h(x)=0 que mejor separe un conjunto de datos Χ ε R según la clase Y ε {-1,1} a 

la que pertenecen. Según Carmona (2016) indica que “el hiperplano de separación es el que 

maximiza la distancia al punto más próximo de cada una de las clases, por con siguiente, estará 

en el mismo trayecto de los ejemplos más cercanos de cada clase” (p.4).  En la figura 19 se 

representa datos de dos clases (cuadrados celestes y círculos verdes) distanciados por 

hiperplano que maximiza la distancia entre ellos. Según Riobó (2018) menciona que “esta 

distancia se denomina como margen que es máxima para el hiperplano alcanzado en este caso, 

cualquier otro hiperplano mostraría un margen de separación de clases menores, en 

consecuencia, sería menos adecuado” (p.27).  

Figura 19  

Separación de datos mediante SVM  

 

Nota: Tomado de: (Riobó, 2018, p.28) 

Según Riobó (2018) explica que  “ejecutado la fase de aprendizaje, se evidencia un error 

cometido mediante la toma de muestras de datos (conjunto de test o validación) y 

contrastando la salida que obtenemos con su categoría real. Por lo general, se 
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acostumbra de una muestra de datos dejar un 75% como vectores de aprendizaje y el 

25% sobrante para evidenciar la fiabilidad de la frontera de decisión” (p.28). 

  La evaluación del modelo es esencial para que sean sólidos y recreen con fiabilidad la 

situación deseada, si no se obtiene el resultado deseado se deberá aumentar los datos de 

entrenamiento hasta obtener una clasificación correcta.    

Según Farías (2011) las SVM ofrecen la ventaja de que las mismas pueden ser utilizadas 

para resolver problemas de clasificación linealmente separable y clasificación linealmente no 

separable. A continuación, se describirá cada una de ellas:  

 Clasificación linealmente separable: Las SVM acceden a hiperplanos que apartan 

los datos de entrada en dos subgrupos que obtienen una etiqueta propia.  Existe un 

hiperplano de separación óptimo y el valor de entrada más cercano será máximo con 

el propósito de exigir la generalización de la máquina que se esté construyendo. 

Figura 20  

Caso linealmente separable  

 

Nota: Tomado de: (Farías, 2011, p.5) 
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 Clasificación linealmente no separable: En la mayor parte de las clases, no solo se 

intersecan los datos al producir un hiperplano de separación generando 

hipersuperficies no lineales (Murillo, 2018, p.34). 

Figura 21  

Caso linealmente no separable  

 

Nota: Tomado de: (Farías, 2011, p.7) 

2.8 Redes Neuronales Artificiales (RNA)  

Las RN es un proceso automático fundado en un paradigma de aprendizaje en el cual 

interviene el funcionamiento del sistema nervioso, está combinado por múltiples neuronas y 

conexiones que colaboran entre sí para producir una salida.  Se caracterizan por sistemas 

distribuidos no lineales, los mismos que son comprensivos a fallos, además son capaces de 

modificar parámetros conforme con las modificaciones que se ocasionen en el ambiente de 

trabajo (Serrano, et al., 2009).  

Según Riobó (2018) “el perceptrón multicapa (PM) es una RNA formada por 

perceptrones simples conectados entre sí en forma de múltiples capas, lo que lo capacita para 

solucionar problemas que no son separables linealmente” (p.23). En la figura 22 se indica un 

ejemplo de representación de un perceptrón multicapa. Según González (2019) las capas 

pueden clasificarse en tres tipos:  
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 Capa de entrada: Es una capa única la cual recibe las señales desde el entorno de la 

red.   

 Capas ocultas: No existe un número definido de capas y neuronas, se utiliza para 

procesar los datos y dar una salida deseada.  

 Capa de salida: Trasladan información de la red hacia el exterior.  

Figura 22  

Representación de un perceptrón multicapa  

 

Nota: Tomado de: (Ananganó, 2020, p.27) 

La construcción de la red neuronal radica en la distribución y habilidad de las neuronas, 

constituyendo capas o agrupaciones en la parte interna de la red, tomando en cuenta el número 

de capas, el número de neuronas por capa, el tipo de conexiones entre neuronas, y el grado de 

conectividad.     

Las redes neuronales según Serrano, et al. (2009, p.15) pueden clasificarse por el 

número de capas en:  

 Redes monocapa: Se utiliza una capa para realizar las conexiones entre las neuronas.  

 Redes multicapa: Son las que poseen un conjunto de neuronas asociadas en varios 

niveles.  
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Las redes neuronales según Serrano, et al. (2009) según el tipo de conexiones en:  

 Redes neuronales no recurrentes: Los caracteres se dan en un solo sentido.  

 Redes neuronales recurrentes: Son lazos de retroalimentación, ya sea entre una 

misma neurona o entre neuronas de diferentes capas.   

Figura 23  

Red Neuronal Recurrente 

 

Nota: Tomado de: (Serrano, et al., 2009, p.19) 

2.9 Indicadores de calidad de los clasificadores  

Según Murrillo (2018) “se extrae a través de un factor de exactitud, de tal manera que 

el clasificador tenga un acierto elevado. Este es el caso de la matriz de confusión del cual se 

proceden diferentes índices de calidad” (p.48). 

La matriz de confusión es un instrumento para evaluar la exactitud de una clasificación 

en la que se indica la correlación entre dos medidas proporcionadas al área de investigación; la 

primera medida es la interpretación de fotografías áreas, la segunda medida pertenece la 

clasificación de los pixeles ejecutada por el clasificador para las clases de interés (Osuna, et al., 

2015).     
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Las medidas de exactitud mencionados, se fundamenta en resultados parciales de la 

matriz por ende no se aprovecha todos los datos en su totalidad. Se utiliza el coeficiente Kappa 

para corregir la exactitud de la clasificación (Cuasquer y Sangurima, 2019). 

El coeficiente Kappa es una medida de concordancia estadística general de una matriz 

de error, que tiene en cuenta los elementos no diagonales. El análisis Kappa se conoce como 

un método poderoso para analizar una sola matriz de error y para comparar las diferencias entre 

varias matrices de confusión (Rodríguez, 2017).              
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3. MATERIALES Y MÉTODOS  

3.1 Materiales y Métodos  

La metodología aplicada en la presente investigación es la de López y Gaitán (2018) la 

cual está formada por los pasos necesarios para llevar a cabo el análisis multitemporal de la 

cobertura vegetal por medio de dos algoritmos de clasificación MSV y RNA.  Para las imágenes 

satelitales del sensor Sentinel-2 y Landsat-8 se realizó la corrección atmosférica en el programa 

SNAP y ERDAS respectivamente, finalmente la corrección radiométrica se realizó en el 

programa ENVI 5.3 para los dos satélites.    

3.2 Diagrama metodológico  

Figura 24  

Metodología aplicada 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            

             

Nota: Fuente: La investigación 
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3.2.1 Área de estudio  

3.2.1.1 Reserva Ecológica el Ángel  

Se halla localizado en la provincia del Carchi, en la región sierra norte del Ecuador, en 

las parroquias Libertad y el Ángel del cantón Espejo. Su altitud tiene un rango de 3400 a 4200 

m.s.n.m, su extensión territorial es de 16.541 hectáreas (ha), su temperatura promedio es de 

10°C con una precipitación anual entre 2000 a 3000 mm (Coral, 2020).  Además, las lluvias 

tienen una larga duración y baja intensidad, la humedad relativa es superior al 80% y es 

considerado en el año 2012 como sitio Ramsar (Sistema Nacional de Áreas Protegidas del 

Ecuador , 2015). 

Figura 25  

Localización de la Reserva Ecológica el Ángel   

 

Nota: Fuente: La investigación  
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3.2.1.2 Reserva Ecológica Arenillas  

Se halla localizado en la provincia de El Oro en el suroccidente de Ecuador 

específicamente entre los cantones Arenillas y Huaquillas. Su altitud tiene un rango de 0 a 300 

m.s.n.m, su extensión territorial es de 17.080 hectáreas (Sistema Nacional de Áreas Protegidas 

del Ecuador, 2015), su clima es seco y cálido con una temperatura sobre los 24°C, las 

precipitaciones varían según la zona climática así tenemos: zona cálida árida es menor a 350 

mm; zona cálida muy seca varia de 300 a 500 mm y zona cálida seca varia de 500 a 1000 mm 

(Ministerio del Ambiente , 2014).   

Figura 26  

Localización de la Reserva Ecológica Arenillas  

 

Nota: Fuente: La investigación  
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3.2.2 Adquisición de imágenes  

En la plataforma USGS tiene registros de recolección de datos de satélite SIG gratuitos 

disponibles a través de EarthExplorer, al seleccionar las imágenes se localizan datos ópticos y 

de radar incluso imágenes de satélite del clima. Se encuentra disponible en esta plataforma 

imágenes de satélites de misiones como Landsat de USGS-NASA y Sentinel de código abierto, 

así como datos de sensores de observación remota y datos satelitales comerciales de alta 

resolución (Earth Observing System , 2019).  

A continuación, se presenta una imagen descargada de la plataforma USGS (Ver Figura 

27).   

Figura 27  

Imagen Landsat-8 Reserva Ecológica Arenillas 2015-02-10  

 

 

Nota: Adoptado de: https://earthexplorer.usgs.gov/ 

 

 

https://earthexplorer.usgs.gov/
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3.2.3 Pre-procesamiento de las imágenes  

Este componente se basa en la recolección, elaboración y procesamiento digital de las 

imágenes satelitales a trabajar. 

Figura 28  

Etapa de pre-procesamiento  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Nota: Fuente: La investigación  

La etapa de pre-procesamiento consiste en corregir las distorsiones radiométricas y 

geométricas de los datos crudos de la imagen satelital. Las distorsiones radiométricas alteran 

los valores de brillo de los pixeles, las distorsiones geométricas tienen efecto panorámico y 

curvatura terrestre (Guillén, 2014). El presente trabajo consiste en la selección del área de 
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estudio, recorte, reescalar la imagen, la selección de la combinación de bandas de color natural 

que permita una óptima ejecución, corrección radiométrica y corrección atmosférica.  

3.2.3.1 Recorte   

Se realizó la descarga de las imágenes Landsat-8 de la plataforma USGS y se obtiene 

imágenes banda por banda, por lo que es preciso la composición de la imagen RGB, se procedió 

a unir los archivos en un solo formato utilizando la herramienta Layer Stack en el programa 

ERDAS. La combinación de bandas de color natural para Landsat-8 es 4, 3, 2 pues involucra a 

las tres bandas visibles (Geoinnova, 2019).  Posterior se recorta el área de estudio que permitirá 

reducir el número de filas y columnas de la imagen y a su vez se podrá acceder de forma más 

rápida, debido a que un producto Landsat está por encima de los 300 MB de tamaño. 

Figura 29  

Recorte imagen Landsat-8 Reserva Ecológica Arenillas 2016-05-19     

 

Nota: Fuente: La investigación  
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Se realizo la descarga de las imágenes Sentinel-2 de la plataforma USGS y se adquiere 

imágenes banda por banda, se procedió a unir la imagen RGB en un solo formato TIFF en el 

programa SNAP. La combinación de bandas de color natural para Sentinel-2 es 4,3,2 por lo 

tanto involucra a bandas visibles (Geoinnova, 2019).  Posterior se recorta la imagen espectral 

mediante la herramienta Spatial Subset para proporcionar una mejor manipulación y análisis 

en el área de estudio, además un producto Sentinel está por encima de los 200 MB de tamaño.      

Figura 30  

Recorte Sentinel-2 Reserva Ecológica el Ángel 2016-12-28 

 

Nota: Fuente: La investigación  

3.2.3.2 Reescalar   

Se procesa la imagen con la finalidad de obtener un formato estándar de 8 bits para 

obtener una mejor capacidad de visualización en el ordenador. Cada sensor tiene la capacidad 

de codificar la reflectancia en un número determinado de ND (Almeida, 2015). Hay que tomar 

en cuenta que es necesario ajustar los parámetros con las paletas de colores que tiene un rango 

de 0-255 niveles, se ajustan estos niveles y por ende ocupa menos espacio en la memoria del 

ordenador (Murillo, 2021).  
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Es importante resaltar que la imagen multiespectral Landsat-8 se encuentra en formato 

(x, y,3) mientras que la imagen multiespectral de Sentinel-2 se encuentra en formato (3x,3y,3); 

siendo x la altura, y la longitud y 3 el número de bandas (Ji, 2020, p. 29). 

3.2.3.3 Combinación de bandas  

Dentro del pre-procesamiento de las imágenes es importante definir desde el principio 

la combinación de bandas para obtener una correcta clasificación lo que permite identificar de 

forma precisa la cobertura vegetal. La elección de las bandas depende de cada uno de los 

satélites y la naturaleza del trabajo que se va a realizar, para el caso del presente trabajo de 

investigación se utilizó para el sensor Sentinel-2 y Landsat-8 la combinación de color natural 

cuyas bandas son (4, 3, 2).   

3.2.3.4 Corrección radiométrica  

  La corrección radiométrica es fundamental, para convertir las imágenes a valores de 

reflectancia con el propósito de obtener precisión reduciendo los efectos de los recursos 

naturales que se da en el planeta Tierra. Se utilizó el software ENVI 5.3 en el cual se carga cada 

uno de los metadatos mediante el comando Geo TIFF with Metadata con el propósito de tener 

una mejor visualización en el área de investigación, se utilizó la herramienta “Radiometric 

Correction” para la transformación de valores digitales a radiancia (Torres y Vivanco, 2018).    

3.2.3.5 Corrección atmosférica  

Según Chuvieco (1995) menciona que “la corrección atmosférica disminuye la 

apariencia de aerosoles y el vapor de agua distorsiona de manera selectiva la radiación entre la 

superficie y el sensor” (p.245). En las imágenes Sentinel-2 por defecto vienen en nivel L1C lo 

que significa que toma las bandas espectrales en la parte alta de la atmósfera, para ejecutar la 

corrección atmosférica se realizó a través del programa SNAP mediante el comando Sen2Cor 

convirtiendo las imágenes en nivel L2A, es decir corrige las fallas que le puede dar la atmósfera 

a las bandas (Gis Beers , 2018 ). En las imágenes Landsat-8 se realizó la corrección atmosférica 
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en el software ERDAS mediante el comando Atcor2 en el que se admite únicamente el sensor 

OLI no el Landsat-8 en general (Geosystems, 2014).   

3.2.4 Clasificación de las imágenes  

En el desarrollo del presente trabajo se usó el software ENVI en el cual se utilizó dos 

algoritmos de clasificación de imagen supervisado, basado en el algoritmo MSV y RNA.  

ENVI: Este software tiene la característica de combinar el procesamiento avanzado de 

imágenes y la tecnología geoespacial, existe diversos satélites y sensores capaces de soportar 

imágenes de resolución media, facilita herramientas para la clasificación y caracterización de 

la cobertura vegetal, detección de cambios, análisis multiespectral, entre otras características. 

En este software se realiza la clasificación de las imágenes mediante el algoritmo MSV y RNA; 

la MSV se implementa mediante la herramienta Support Vector Machine Classification, en el 

caso de RNA se realiza mediante la herramienta Neural Net Classification, en los dos 

algoritmos se suministran las muestras de entrenamiento en el cual se debe considerar la 

resolución espacial de los datos de teledetección. 

A continuación, se detallará el proceso de la clasificación de imágenes satelitales. 

  Figura 31  

Proceso de clasificación de las imágenes satelitales  

            

   

 

 

 

 

Nota: Fuente: La investigación  
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3.2.4.1 Selección de ROIs Train y ROIs Test  

Según Pascual I. (2018) “inicialmente se obtiene regiones de interés (ROI) que pueden 

ser de forma irregular, con la finalidad de entender el comportamiento de manera temporal la 

distribución de los pixeles” (p.47). Se identifica y selecciona gráficamente la región de interés 

de entrenamiento (ROIs train) que permite reconocer la cobertura de la clasificación de la 

imagen satelital, mientras que al momento de obtener la matriz de confusión se utiliza ROI 

train y ROI test.   

Los siguientes tipos de ROI están disponible en ENVI 5.3.  

 Polígono  

 Rectángulo 

 Elipse 

 Polilínea  

 Punto  

3.2.4.2 Determinación de clases 

Para la definición de las clases se toma la metodología por el Panel Intergubernamental 

de Cambio Climático (IPCC) en conjunto con el Plan de Manejo Ambiental (PMA) de la 

Reserva Ecológica el Ángel y Reserva Ecológica Arenillas, la cual permite clasificar y 

comparar las tipologías de la cobertura vegetal, interpretada desde la utilización de imágenes 

satelitales de resolución media (Sentinel-2 y Landsat-8). 

A continuación, se indicará en la tabla 7 las clases de la Reserva Ecológica el Ángel y 

en la tabla 8 las clases de la Reserva Ecológica Arenillas. 
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Tabla 7  

Clases de la Reserva Ecológica el Ángel   

Clases  

Pasto natural 

Cuerpos de agua 

Páramo de almohadilla 

Páramo de frailejones 

Páramo arbustivo  

Páramo herbáceo  

Nota: Adoptado de: (IPCC, 2012), (Ministerio del Ambiente , 2014) y (Ministerio del 

Ambiente, 2015)  

Tabla 8  

Clases de la Reserva Ecológica Arenillas  

Clases  

Mar 

Suelo desnudo  

Zona urbana 

Bosque arbustal 

Aguas servidas 

Bosque seco 

Nota: Adoptado de: (IPCC, 2012), (Ministerio del Ambiente , 2014) y (Ministerio del 

Ambiente, 2015)  

3.2.4.3 Evaluación de separabilidad espectral  

Se analiza la separabilidad espectral con el propósito de separar mejor las clases a ser 

definidas. El resultado de realizar este proceso es un archivo en el que se puede visualizar la 

separabilidad de cada par de clases con rangos que va de 0 a 2. Según Coello (2019) “una 

óptima separabilidad espectral son valores mayores a 1.8 lo que significa que hay una buena 

separabilidad entre las clases” (p.47).  
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Figura 32  

Análisis de separabilidad espectral de la Reserva Ecológica Arenillas de Landsat-8 del año 

2015 

 

Nota: Fuente: La investigación  

3.2.4.4 Ejecutar clasificador  

Según Betancourt (2015) el proceso de clasificación de las imágenes satelitales “se 

ejecuta en función de los ND de cada píxel, así como también para cada una de las bandas que 

se utilizó en el proceso, adquiriendo como resultado otra imagen donde los ND indican la 

categoría de cada píxel” (p.22). Para la clasificación a través del método supervisado se 

selecciona dos algoritmos; el primero es máquinas de vectores de soporte (MSV) en el que se 

utilizó un clasificador lineal para 2 dimensiones o también llamado hiperplano; el segundo 

redes neuronales artificiales (RNA) se clasificara de forma automática las imágenes satelitales.  
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3.2.4.5 Mapa Temático   

Luego de haber realizado el proceso de clasificación se obtiene como resultado un mapa 

temático a partir de la imagen original (Murillo, 2018), todo mapa temático está compuesto por 

un mapa base geográfico y una capa de contenido temático en el cual se realiza el 

reconocimiento y extracción de características geográficas que tienen las imágenes satelitales 

(vegetación, suelo, etc.).  

3.2.4.6 Proceso de validación o Post Clasificación   

Permite saber la fiabilidad y la exactitud de los datos obtenidos durante el proceso de 

clasificación. Uno de los métodos más utilizados es la matriz kappa o matriz de confusión, en 

la que se debe tomar en cuenta la diagonal de la matriz porque nos indica la cantidad de pixeles 

reales de la clasificación que concuerdan por clase, mientras que los restantes están 

confundiendo con las otras categorías (Borrás, et al., 2017). Con los resultados obtenidos se 

pueden calcular medidas estadísticas, la medida que por lo general se utiliza es el coeficiente 

Kappa que mide la diferencia entre la precisión de la clasificación y la posibilidad de alcanzar 

una clasificación correcta (Coello, 2019).  

 Tabla 9  

Parámetros de exactitud de clasificación  

Parámetro Fórmula 

Exactitud global o porcentaje de acuerdo 
𝑃 =

∑𝑖=1 
𝑚 𝑋𝑖𝑖

𝑁
⁄   (1) 

Exactitud del productor  𝑃𝑝 =
𝑋𝑖𝑖

𝑋∑i
⁄       (2) 

Exactitud del usuario  𝑃𝑢 =
𝑋𝑖𝑖

𝑋𝑖∑
⁄       (3) 

Coeficiente Kappa  
𝑘 =

𝑁∑𝑖=1 
𝑚 −∑𝑖=1 

𝑚 𝑋𝑖∑𝑋∑i

𝑁2−∑𝑖=1 
𝑚 𝑋𝑖∑𝑋∑i

  (4)  

Nota: Tomado de: (Ariza, 2017, p.130) 
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Donde: 

𝑚 = número total de clases  

𝑁 = número total de píxeles en las 𝑚 clases de referencia 

𝑋𝑖𝑖 = elementos de la diagonal de la matriz de confusión  

𝑋∑i = suma de los píxeles de la clase 𝑖 de referencia  

𝑋𝑖∑ = suma de los píxeles clasificados como la clase 𝑖  

El valor del índice Kappa varía en un rango de 0 a 1. (Betancourt, 2015, p.58) cita a 

(Landis y Koch , 1977) en el cual se indica la valorización usada para procesos de clasificación. 

La tabla 10 muestra los rangos usados. 

Tabla 10  

Escala de valorización del índice Kappa  

Valor Índice Kappa Grado de acuerdo 

<0.0 Sin acuerdo 

0.0-0.20 Insignificante  

0.21-0.40 Discreto 

0.41-0.60 Moderado 

0.61-0.80 Sustancial 

0.81-1.00 Casi perfecto 

Nota: Tomado de: (Landis y Koch , 1977) 

A continuación, se presenta los aspectos de exactitud de la matriz de confusión: 

 Matriz de confusión: Es la comparación del lugar y la categoría de cada pixel de la 

imagen original mediante las regiones de interés (ROIs). Cada columna de la matriz 

de confusión representa una categoría de la imagen clasificada y los valores de la 

columna pertenece al etiquetado de la clasificación (Pérez, 2012). 

 Precisión global: Es la sumatoria de los pixeles clasificados correctamente ubicados 

en la diagonal dividido para el valor total de la matriz de confusión (Ariza, 2017)  
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 Comisión: Los errores de comisión son la sumatoria de la fila de la matriz de 

confusión, excepto el valor de la diagonal principal de la matriz (Pons, 2015).  

 Omisión: Los errores de omisión son la sumatoria de la columna de la matriz de 

confusión, excepto el valor de la diagonal principal de la matriz (Pons, 2015). 

 Exactitud del Usuario: Se calcula entre los elementos de la diagonal de la matriz y 

el número de unidades que pertenecen a las filas (Alvarruiz, 2016). 

 Exactitud del productor: Se calcula entre los elementos de la diagonal de la matriz 

y el número de unidades que pertenecen a las columnas (Alvarruiz, 2016). 

Posterior de obtener la imagen satelital clasificada se procede a realizar los siguientes 

pasos de post clasificación:  

 Majority/Minority Analysis: Permite cambiar los pixeles que son clasificados 

incorrectamente dentro de una sola clase grande. 

 Sieve Classes: Se utiliza para resolver problemas de pixeles que se encuentran solos 

en las imágenes de clasificación mediante la agrupación de blobs.  

 Clump Classes: Agrupa áreas adyacentes clasificadas de manera similar mediante 

operadores morfológicos. Las imágenes de clasificación a menudo adolecen de una 

falta de coherencia espacial.  

 Classification to Vector: Se exporto los resultados a formato vector para realizar un 

análisis tanto cualitativo como cuantitativo. Una vez al estar en este formato se podrá 

trabajar los resultados en el programa ArcGIS. Para esta conversión se utiliza el 

software ENVI específicamente la herramienta “classic EVF to Shapefile” (Velandia 

y Rojas, 2019, p.54).  
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 Transparencia: ENVI utiliza el control deslizante de transparencia para establecer 

en qué medida las capas subyacentes deben ser visible mediante la capa ráster actual, 

esto permitirá que la apariencia sea más tridimensional (UEGPS, 2018). 

Para la clasificación se ha determinado dar una calificación de 20 puntos para cada 

categoría para este procedimiento se utiliza la tecla de transparencia del programa ENVI, dicha 

tecla nos permite visualizar si las categorías se encuentran bien clasificadas, para lo cual se 

toma en cuenta que de cada punto equivale a un pixel pero si en la clasificación existiera algún 

error o perdida de pixeles la puntuación bajaría, para la puntuación final se utilizó una arregla 

de tres en donde los 20 puntos equivaldría al 100 % y el siguiente valor será dado dependiendo 

del número de pixeles clasificados. 

3.2.5 Evaluación comparativa mediante el índice Kappa y las matrices de confusión   

     Según Chuvieco (1995) Para verificar la exactitud de las clasificaciones “es 

indispensable evaluar las salidas generadas por la clasificación ya que posee un cierto error en 

función de la eficacia de los datos o de la rigurosidad del algoritmo empleado” (p.389). 

Adicionalmente a partir de la matriz de confusión se pueden obtener datos estadísticos que 

terminen el proceso de validación del mapa, lo cual permita evaluar la clasificación de la 

cobertura vegetal.  

En el programa ENVI 5.3 es viable crear pixeles de evaluación diferentes a los de 

entrenamiento por lo que esta apreciación resulta útil al momento de comparar los algoritmos 

de clasificación MSV y RNA. 
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3.3 Detección de cambios y análisis multitemporal de la cobertura vegetal  

La metodología aplicada para la detección de cambios y análisis multitemporal de la 

cobertura vegetal se ejecutó en el software ArcGIS, mediante el método determinado por 

(Terán, 2015). En la presente investigación se estructuro tres componentes: el primer 

componente comprendió la delimitación de los mapas de cobertura vegetal del año 2016 y 2017 

para la reserva ecológica el ángel y del año 2015 al 2019 para la reserva ecológica arenillas; el 

segundo componente es la superposición de mapas por medio de la herramienta intersec de 

geoprocesamiento y el ultimo componente es la aplicación de la matriz de tabulación cruzada.  

Adicionalmente se hace el inventario en hectáreas de la cobertura vegetal en los 

distintos años, la cual consiste en consignar de acuerdo a las categorías para el tiempo 1 en las 

filas y para el tiempo 2 en las columnas en el que se adquirirá las pérdidas y ganancias (Pineda, 

et al., 2009, p.5).   

Tabla 11  

Ejemplo de la matriz de tabulación cruzada para dos tiempos con pérdidas (P) y ganancias 

(G)  

 

Nota: Tomado de: (Pontius, et al., 2004, pp.4-6) 

La tabulación cruzada otorga saber el cambio neto (CN) de cada categoría, el cual se 

define como el valor absoluto de las perdidas menos las ganancias:  

CN = |P - G|           (5) 

El cambio total (CT) de cada categoría es la suma de las pérdidas y las ganancias:  

Matriz de tabulación 
cruzada 

Tiempo 2 Total tiempo 1  
Pérdidas 

(P) 

  Categoría 1 Categoría 2 Categoría 3 Categoría 4     

Ti
e

m
p

o
 1

 Categoría 1 P11 P12 P13 P14 P11+P12+P13+P14 P12+P13+P14 

Categoría 2 P21 P22 P23 P24 P21+P22+P23+P24 P21+P23+P24 

Categoría 3 P31 P32 P33 P34 P31+P32+P33+P34 P31+P32+P34 

Categoría 4 P41 P42 P43 P44 P41+P42+P43+P44 P41+P42+P43 

 Total tiempo 2  P11+P21+P31+P41 P12+P22+P32+P42 P13+P23+P33+P43 P14+P24+P34+P44   

 Ganancias (G) P21+P31+P41 P12+P32+P42 P13+P23+P43 P14+P24+P34   
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CT = P + G          (6) 

El intercambio (I) de cada categoría es la diferencia del cambio total y el cambio neto 

(Pineda, et al., 2009, p.7).  

I = CT – CN          (7) 
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4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

En este capítulo se podrá evidenciar las imágenes clasificadas mediante el programa 

ENVI con los dos algoritmos de clasificación, con el que se genera un análisis multiespectral. 

4.1 Análisis previo de datos  

A continuación, se indica la cantidad de imágenes descargadas de la plataforma USGS 

tomando en cuenta el siguiente parámetro según (MAE-MAGAP, 2015): se filtró las imágenes 

menores al 70% en la cobertura de nubes lo que permite trabajar con imágenes que tienen un 

repositorio bastante amplio.    

La tabla 12 y 13 contiene el número de imágenes satelitales de la Reserva Ecológica el 

Ángel del sensor Landsat-8 y Sentinel-2 resultantes del procesamiento de los algoritmos 

Máquinas de Vectores de Soporte y Redes Neuronales Artificiales (Ospina y Aristizábal, 2021). 

Se utiliza las imágenes del año 2016 y 2017 porque tiene menor porcentaje de nubosidad, no 

se usa las imágenes de los años 2015, 2018 y 2019 puesto que no es posible visualizar las 

imágenes satelitales porque posee alta densidad de nubosidad al estar ubicada la reserva en la 

Cordillera de los Andes (Mejía, 2016, p.100). Las regiones que tienen alta densidad de nubes 

durante la mayor parte del año son la Amazonia brasileña (Rees.W, 2013) y la región andina 

(Fernández, et al., 2015). Se han probado varios métodos para eliminar las nubes considerando 

Landsat-8 en diferentes lugares del mundo con resultados satisfactorios. Varios estudios sobre 

la densidad de las nubes se han llevado a cabo basándose en datos Landsat (Asner, 2001 y 

Rees.W, 2013), que toman las características espectrales de Sentinel-2 para investigar los 

efectos relevantes de los cirros (Alvarez, 2019).  

En la Reserva Ecológica el Ángel la temperatura anual oscila entre 4°C a 18°C, en los 

meses de marzo, mayo, octubre, noviembre y diciembre son los meses en los que se ha 

registrado mayores temperaturas, al contrario de los meses junio a agosto que presenta 

temperaturas bajas. La precipitación de los meses en los que se encuentra menor temperatura 
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se los identifica mediante una disminución parcial de la cantidad de lluvia, sin tener repercusión 

en la cobertura vegetal (Ministerio del Ambiente, 2014). 

Tabla 12  

Número de imágenes satelitales descargadas del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica el 

Ángel  

RESERVA 

ECOLÓGICA 

SENSOR AÑO DE 

DATASET 

IMÁGENES 

DESCARGADAS  

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

MSV 

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

RNA 

EL ÁNGEL  LANDSAT 

8 

2015 24 0 0 

2016 20 1 1 

2017 16 1 1 

2018 19 0 0 

2019 12 0 0 

TOTAL DE IMÁGENES 91 2 2 

 

Nota: Fuente: La investigación  

Tabla 13  

Número de imágenes satelitales descargas del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica el 

Ángel  

RESERVA 

ECOLÓGICA 

SENSOR AÑO DE 

DATASET 

IMÁGENES 

DESCARGADAS  

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

MSV 

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

RNA 

EL ÁNGEL  SENTINEL 

2 

2015 2 0 0 

2016 24 1 1 

2017 15 1 1 

2018 27 0 0 

2019 16 0 0 

TOTAL DE IMÁGENES 84 2 2 

 

Nota: Fuente: La investigación  

La tabla 14 y 15 contiene el número de imágenes satelitales de la Reserva Ecológica 

Arenillas del sensor Landsat-8 y Sentinel-2 resultantes del procesamiento de los algoritmos 

Máquinas de Vectores de Soporte y Redes Neuronales Artificiales (Ospina y Aristizábal, 2021). 
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Se utiliza las imágenes del año 2015, 2016, 2018 y 2019 porque tiene menor porcentaje de 

nubosidad al estar ubicada la reserva a nivel del mar, no se usa la imagen del año 2017 puesto 

que tienen alta densidad de nubosidad porque las cordilleras costeras se encuentran 

influenciadas principalmente por la acción climática de las corrientes marinas (MAE, 2013).   

En la Reserva Ecológica Arenillas la temperatura en la época seca oscila entre 26,5 °C 

a 27,4°C comprendida entre los meses de junio a diciembre, mientras que la época de invierno 

se registra de enero a mayo con temperaturas de 19°C a 26°C. La precipitación varía según la 

zona climática lo que da lugar a periodos de sequía de alta precipitación lo que ocasiona la 

presencia de las corrientes de Humboldt y El Niño, la eliminación de la cobertura vegetal nativa 

ha sido consecuencia de la presión demográfica y de la falta de precipitación (Ministerio del 

Ambiente, 2015).  

Tabla 14  

Número de imágenes satelitales descargadas del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica 

Arenillas   

RESERVA 

ECOLÓGICA 

SENSOR AÑO DE 

DATASET 

IMÁGENES 

DESCARGADAS  

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

MSV 

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

RNA 

ARENILLAS LANDSAT 

8 

2015 12 1 1 

2016 15 1 1 

2017 9 0 1 

2018 5 1 1 

2019 6 1 1 

TOTAL DE IMÁGENES 47 4 4 

 

Nota: Fuente: La investigación  
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Tabla 15  

Número de imágenes satelitales descargadas del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica 

Arenillas  

RESERVA 

ECOLÓGICA 

SENSOR AÑO DE 

DATASET 

IMÁGENES 

DESCARGADAS  

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

MSV 

IMÁGENES 

SATELITALES 

RESULTANTES 

PARA EL 

PROCESAMIENTO 

DEL ALGORITMO 

RNA 

ARENILLAS SENTINEL 

2 

2015 4 1 1 

2016 10 1 1 

2017 11 0 1 

2018 25 1 1 

2019 20 1 1 

TOTAL DE IMÁGENES 70 4 4 

 

Nota: Fuente: La investigación  

4.2 Resumen del Coeficiente Kappa  

Una vez realizada la clasificación supervisada de la Reserva Ecológica Arenillas y 

Reserva Ecológica el Ángel, se calcula las matrices de confusión en las que se obtiene la 

exactitud de la clasificación y el índice Kappa. En la tabla 16 se indica los valores del 

coeficiente Kappa, para las imágenes del sensor Landsat-8 y Sentinel-2 el mejor algoritmo es 

Maquinas de Vectores de Soporte. Se procede a realizar la comparación de cada año de las 

imágenes clasificadas del sensor Landsat-8 versus las imágenes clasificadas del sensor 

Sentinel-2. Ambrosio, et al. (2013) afirma que la comparación de imágenes multitemporales se 

ha empleado principalmente en el descubrimiento de cambios en la cubierta terrestre, 

paraentender el cambioen las  áreas forestales, superficies quemedas, desastres naturales, 

recursos naturales, etc.      
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Tabla 16  

Resumen del coeficiente Kappa  

 

 

Nota: Fuente: La investigación  

 

 

  LANDSAT-8   SENTINEL-2 

  

Máquinas de Vectores 

de Soporte (MSV) 

Redes Neuronales 

Artificiales (RNA)  

Máquinas de Vectores 

de Soporte (MSV) 

Redes Neuronales 

Artificiales (RNA)  

Reserva 

Ecológica  
Fecha 

Coeficiente 

Kappa 

Valoración 

del índice 

Kappa 

Coeficiente 

kappa 

Valoración 

del índice 

Kappa 

Fecha  
Coeficiente 

kappa 

Valoración 

del índice 

Kappa 

Coeficiente 

kappa 

Valoración 

del índice 

Kappa 

El Ángel  

20/11/2016 0,9671 
Casi 

perfecto 
0,7556 Sustancial 28/12/2016 0,9483 

Casi 

perfecto 
0,9352 

Casi 

perfecto 

23/01/2017 0,9240 
Casi 

perfecto 
0,8885 

Casi 

perfecto 
13/12/2017 0,8798 

Casi 

perfecto 
0,7743 Sustancial 

Arenillas 

10/02/2015 0,9516 
Casi 

perfecto 
0,9494 

Casi 

perfecto 
24/12/2015 0,9422 

Casi 

perfecto 
0,9322 

Casi 

perfecto 

19/05/2016 0,9623 
Casi 

perfecto 
0,9525 

Casi 

perfecto 
22/04/2016 0,9350 

Casi 

perfecto 
0,5598 Moderado 

06/03/2018 0,9324 
Casi 

perfecto 
0,9285 

Casi 

perfecto 
01/02/2018 0,9280 

Casi 

perfecto 
0,8881 

Casi 

perfecto 

10/04/2019 0,9647 
Casi 

perfecto 
0,9328 

Casi 

perfecto 
02/04/2019 0,8716 

Casi 

perfecto 
0,7488 Sustancial  
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4.3 Clasificación con Máquinas de Vectores de Soporte de la Reserva Ecológica el Ángel 

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

Los resultados de la clasificación de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 

de la Reserva Ecológica el Ángel del año 2016 evidencian que el porcentaje de acuerdo tuvo 

una confiablidad del 95% en adelante. Según Landis y Koch  (1977) al contrastar la escala de 

valorización del índice Kappa adoptada para esta investigación; se determinó que las dos 

clasificaciones tuvieron un grado de acuerdo casi perfecto como se muestra en la tabla 16, el 

valor de coeficiente Kappa para Landsat-8 es de 0,9671 mientras que para el sensor Sentinel-2 

se obtuvo el valor de 0,9483. En la matriz de confusión las filas indican la fiabilidad de los 

pixeles de entrenamiento digitalizadas por el usuario, mientras que en las columnas muestran 

el acierto de la clasificación de los pixeles por clases (Saldaña, 2019, p.52).   

En las filas de la tabla 17 la clase pasto natural obtuvo 185 pixeles de entrenamiento de 

las cuales todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase 

cuerpos de agua se obtuvo 153 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del 

usuario. En la clase páramo de almohadilla se obtuvo 64 pixeles de entrenamiento de las cuales 

31 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de pixeles en 32 cuerpos 

de agua y un páramo de frailejón, teniendo el 48,44% de fiabilidad del usuario. En la clase 

páramo de frailejones se obtuvo 961 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad 

del usuario. En la clase páramo arbustivo se obtuvo 30 pixeles de entrenamiento de las cuales 

17 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que hay confusión de pixeles en 12 páramos 

de frailejones y un páramo herbáceo, teniendo el 56,67% de fiabilidad del usuario. En la clase 

páramo herbáceo se obtuvo 149 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del 

usuario.   

En las columnas de la tabla 17 la clase pasto natural adquirió 185 pixeles de 

entrenamiento de los cuales todos fueron clasificados correctamente, teniendo el 100% de 
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fiabilidad del productor. En la clase cuerpos de agua se adquirió 185 pixeles de entrenamiento 

de los cuales 153 fueron clasificados correctamente y 32 pixeles son confundidos con páramo 

de almohadilla, teniendo el 82,70% de fiabilidad del productor.  En la clase páramo de 

almohadilla se adquirió 31 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del 

productor. En la clase páramo de frailejones se adquirió 974 pixeles de entrenamiento de los 

cuales 961 fueron clasificados correctamente, mientras que existe confusión de 12 pixeles del 

páramo arbustivo y un páramo de almohadilla, teniendo el 98,67% de fiabilidad del productor. 

En la clase páramo arbustivo se adquirió 17 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de 

fiabilidad del productor. En la clase páramo herbáceo se adquirió 150 pixeles de entrenamiento 

de los cuales 149 fueron clasificados correctamente y 1 fue confundido con páramo arbustivo, 

teniendo el 99,33% de fiabilidad del productor.     

Figura 33  

Imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica el Ángel del 

año 2016  

 

Nota: Fuente: La investigación  
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Total de pixeles clasificados: (1496/1542)   

Tabla 17  

Matriz de confusión MSV del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica el Ángel del año 2016  

 VALIDACIÓN    

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo 
de 

frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo  

total  comisión  Exactitud 
del 

usuario 
(%)  

pasto natural 185 0 0 0 0 0 185 0 100,00 

cuerpos de agua 0 153 0 0 0 0 153 0 100,00 

páramo de 
almohadilla 

0 32 31 1 0 0 64 33 48,44 

páramo de 
frailejones 

0 0 0 961 0 0 961 0 100,00 

páramo arbustivo 0 0 0 12 17 1 30 13 56,67 

páramo herbáceo  0 0 0 0 0 149 149 0 100,00 

 total 185 185 31 974 17 150 1542   

 omisión 0 32 0 13 0 1    

 exactitud del 
productor (%) 

100,00 82,70 100,00 98,67 100,00 99,33    

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 97,02%  

Coeficiente Kappa: 0,9671  

Nota: Fuente: La investigación  

En las filas de la tabla 18 la clase pasto natural obtuvo 88 pixeles de entrenamiento de 

las cuales todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase 

cuerpos de agua se obtuvo 62 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del 

usuario. En la clase páramo de almohadilla se obtuvo 2 pixeles de entrenamiento, teniendo el 

100% de fiabilidad del usuario. En la clase páramo de frailejones se obtuvo 155 pixeles de 

entrenamiento de las cuales 139 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que hay 

confusión de 15 pixeles del páramo arbustivo y 1 del páramo de almohadilla, teniendo el 

89,68% de fiabilidad del usuario. En la clase páramo herbáceo se obtuvo 36 pixeles de 

entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 18 la clase pasto natural adquirió 88 pixeles de 

entrenamiento de los cuales todos fueron clasificados correctamente, teniendo el 100% de 
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fiabilidad del productor. En la clase cuerpos de agua se adquirió 62 pixeles de entrenamiento, 

teniendo el 100% de fiabilidad del productor.  En la clase páramo de almohadilla se adquirió 3 

pixeles de entrenamiento de los cuales 2 fueron clasificados correctamente y 1 fue confundido 

con el páramo de frailejones, teniendo el 66,67% de fiabilidad del productor. En la clase páramo 

de frailejones se adquirió 139 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del 

productor. En la clase páramo herbáceo se adquirió 36 pixeles de entrenamiento, teniendo el 

100% de fiabilidad del productor.     

Figura 34  

Imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica el Ángel del 

año 2016 

 

Nota: Fuente: La investigación  
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Total de pixeles clasificados: (327/343)   

Tabla 18  

Matriz de confusión MSV del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica el Ángel del año 2016   

 

Nota: Fuente: La investigación  

4.3.2 Comparación de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del año 2017 

Los resultados de la clasificación supervisada de la imagen Landsat-8 versus la imagen 

Sentinel-2 de la Reserva Ecológica el Ángel del año 2017 demuestra que el porcentaje de 

acuerdo tuvo una confiablidad del 92% en adelante. Según Landis y Koch  (1977) al contrastar 

con la escala de valorización del índice Kappa adoptada para esta investigación; se determinó 

que las dos clasificaciones tuvieron un grado de acuerdo casi perfecto, el valor de coeficiente 

Kappa para Landsat-8 es de 0,9240 mientras que para el sensor Sentinel-2 se obtuvo el valor 

de 0,8798 tal como se muestra en la tabla 16. 

En las filas de la tabla 19 la clase pasto natural obtuvo 129 pixeles de entrenamiento de 

las cuales todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase 

cuerpos de agua se obtuvo 11 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
  

  pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo 
de 

frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo  

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%)  

pasto natural 88 0 0 0 0 0 88 0 100,00 

cuerpos de agua 0 62 0 0 0 0 62 0 100,00 

páramo de 
almohadilla 

0 0 2 0 0 0 2 0 100,00 

páramo de 
frailejones 

0 0 1 139 15 0 155 16 89,68 

páramo arbustivo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

páramo herbáceo  0 0 0 0 0 36 36 0 100,00 

 total 88 62 3 139 15 36 343   

 omisión 0 0 1 0 15 0    

 exactitud del 
productor (%) 

100,00 100,00 66,67 100,00 0 100,00    

Índices globales  

Porcentaje de acuerdo: 95,33% 

Coeficiente Kappa: 0,9483   
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usuario. En la clase páramo de almohadilla se obtuvo 101 pixeles de entrenamiento de los 

cuales 67 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de pixeles en 33 

cuerpos de agua y un páramo de frailejón, teniendo el 66,34% de fiabilidad del usuario. En la 

clase páramo de frailejones se obtuvo 325 pixeles de entrenamiento de los cuales 319 

pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de 5 pixeles del pasto 

natural y un páramo arbustivo, teniendo el 98,15% de fiabilidad del usuario. En la clase páramo 

arbustivo se obtuvo 104 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. 

En la clase páramo herbáceo se obtuvo 78 pixeles de entrenamiento de los cuales 76 pertenecen 

a la categoría respectiva y 2 pixeles fueron confundidos con el páramo de frailejones, teniendo 

el 97,44% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 19 la clase pasto natural adquirió 134 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 129 fueron clasificados correctamente y 5 fueron confundidas con 

páramos de frailejones, teniendo el 95,56% de fiabilidad del productor. En la clase cuerpos de 

agua se adquirió 44 pixeles de entrenamiento de los cuales 11 fueron clasificados correctamente 

y 33 fueron confundidas con el páramo de almohadilla, teniendo el 25% de fiabilidad del 

productor.  En la clase páramo de almohadilla se adquirió 67 pixeles de entrenamiento, 

teniendo el 100% de fiabilidad del productor. En la clase páramo de frailejones se adquirió 322 

pixeles de entrenamiento de los cuales 319 fueron clasificados correctamente, mientras que 

existe confusión de pixeles en 2 páramos herbáceos y un páramo de almohadilla, teniendo el 

99,06% de fiabilidad del productor. En la clase páramo arbustivo se adquirió 105 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 104 fueron clasificados correctamente y un pixel del páramo de 

frailejón fue confundido, teniendo el 99,05% de fiabilidad del productor. En la clase páramo 

herbáceo se adquirió 76 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del productor.     
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Figura 35  

Imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica el Ángel del 

año 2017 

 

Nota: Fuente: La investigación  

Total de pixeles clasificados: (706/748)   

Tabla 19  

Matriz de confusión MSV del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica el Ángel del año 2017  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo 
de 

frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo  

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%) 

pasto natural 129 0 0 0 0 0 129 0 100,00 

cuerpos de agua 0 11 0 0 0 0 11 0 100,00 

páramo de 
almohadilla 

0 33 67 1 0 0 101 34 66,34 

páramo de 
frailejones 

5 0 0 319 1 0 325 6 98,15 

páramo 
arbustivo 

0 0 0 0 104 0 104 0 100,00 

páramo 
herbáceo  

0 0 0 2 0 76 78 2 97,44 

 total 134 44 67 322 105 76 748   



65 

 

Nota: Fuente: La investigación  

En las filas de la tabla 20 la clase pasto natural obtuvo 39 pixeles de entrenamiento de 

las cuales todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase 

cuerpos de agua se obtuvo 57 pixeles de entrenamiento de las cuales 29 pertenecen a la 

categoría respectiva, mientras que existe confusión de 22 pixeles del páramo de almohadilla y 

6 del páramo herbáceo, teniendo el 50,88% de fiabilidad del usuario. En la clase páramo de 

almohadilla se obtuvo 24 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. 

En la clase páramo de frailejones se obtuvo 315 pixeles de entrenamiento de las cuales 302 

pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de 12 pixeles del páramo 

arbustivo y un pixel del páramo herbáceo, teniendo un 95,87% de fiabilidad del usuario. En la 

clase páramo herbáceo se obtuvo 130 pixeles de entrenamiento de las cuales 128 pertenecen a 

la categoría respectiva, mientras que existe confusión de un pixel del cuerpo de agua y un pixel 

del pasto natural, teniendo el 98,46% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 20 la clase pasto natural adquirió 40 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 39 fueron clasificados correctamente y 1 fue confundido con el 

páramo herbáceo, teniendo el 97,50% de fiabilidad del productor. En la clase cuerpos de agua 

se adquirió 30 pixeles de entrenamiento de los cuales 29 fueron clasificados correctamente y 

una fue confundida con el páramo herbáceo, teniendo el 96,67% de fiabilidad del productor.  

En la clase páramo de almohadilla se adquirió 46 pixeles de entrenamiento de los cuales 24 

fueron clasificados correctamente y 22 fueron confundidas con cuerpos de agua, teniendo el 

52,17% de fiabilidad del productor. En la clase páramo de frailejones se adquirió 302 pixeles 

de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del productor. En la clase páramo herbáceo 

VALIDACIÓN  

 omisión 5 33 0 3 1 0    

 exactitud del 
productor (%) 

95,56 25,00 100,00 99,06 99,05 100,00    

Índices globales  

Porcentaje de acuerdo: 94,39% 

Coeficiente Kappa: 0,9240 
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se adquirió 135 pixeles de entrenamiento de los cuales 128 fueron clasificados correctamente, 

mientras que existe confusión de 6 pixeles de cuerpos de agua y 1 de páramo de frailejón, 

teniendo el 94,81% de fiabilidad del productor.   

Figura 36  

Imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica el Ángel del 

año 2017  

 

Nota: Fuente: La investigación  

Total de pixeles clasificados: (522/565)   

Tabla 20  

Matriz de confusión MSV del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica el Ángel del año 2017 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
  

  pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo de 
frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo  

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%) 

pasto natural 39 0 0 0 0 0 39 0 100,00 
cuerpos de 
agua 

0 29 22 0 0 6 57 28 50,88 

páramo de 
almohadilla 

0 0 24 0 0 0 24 0 100,00 

páramo de 
frailejones 

0 0 0 302 12 1 315 13 95,87 
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VALIDACIÓN  

páramo 
arbustivo 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 

páramo 
herbáceo  

1 1 0 0 0 128 130 2 98,46 

  total 40 30 46 302 12 135 565   

 omisión 1 1 22 0 12 7    

 exactitud del 

productor (%) 

97,50 96,67 52,17 100,00 0 94,81    

Índices globales  

Porcentaje de acuerdo: 92,39% 

Coeficiente Kappa: 0,8798  

 

Nota: Fuente: La investigación  

4.4 Clasificación con Máquinas de Vectores de Soporte de la Reserva Ecológica Arenillas 

4.4.1 Comparación de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del año 2015     

Los resultados de la clasificación supervisada de la imagen Landsat-8 versus la imagen 

Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2015 demuestran que el porcentaje de 

acuerdo tuvo una confiablidad del 96% al 98%. Según Landis y Koch  (1977) al contrastar con 

la escala de valorización del índice Kappa adoptada para esta investigación; se determinó que 

las dos clasificaciones tuvieron un grado de acuerdo casi perfecto, el valor del coeficiente 

Kappa para Landsat-8 es de 0,9516 mientras que para el sensor Sentinel-2 se obtuvo el valor 

de 0,9422 tal como se muestra en la tabla 16.  

En las filas de la tabla 21 la clase mar obtuvo 40 pixeles de entrenamiento de las cuales 

39 perteneces a la categoría respectiva y 1 fue confundido con aguas servidas, teniendo el 

97,50% de fiabilidad del usuario. En la clase suelo desnudo se obtuvo 558 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 543 pertenecen a la categoría respectiva y 15 fueron confundidos 

con la zona urbana, teniendo el 97,31% de fiabilidad del usuario. En la clase zona urbana se 

obtuvo 93 pixeles de entrenamiento de las cuales 89 pertenecen a la categoría respectiva, 

mientras que existe confusión de pixeles en 3 bosques secos y un suelo desnudo, teniendo el 

95,70% de fiabilidad del usuario. En la clase bosque arbustal se obtuvo 550 pixeles de 
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entrenamiento de las cuales 523 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe 

confusión de 25 pixeles de aguas servidas y 2 pixeles de bosques secos, teniendo un 95,09% 

de fiabilidad del usuario. En la clase aguas servidas se obtuvo 12 pixeles de entrenamiento, 

teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase bosque seco se obtuvo 16 pixeles de 

entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 21 la clase mar adquirió 39 pixeles de entrenamiento de los 

cuales todos fueron clasificados correctamente, teniendo el 100% de fiabilidad del productor. 

En la clase suelo desnudo se adquirió 544 pixeles de entrenamiento de los cuales 543 fueron 

clasificados correctamente y 1 fue confundida con la zona urbana, teniendo el 99,82% de 

fiabilidad del productor.  En la clase zona urbana se adquirió 104 pixeles de entrenamiento de 

los cuales 89 fueron clasificados correctamente y 15 fueron confundidas con el suelo desnudo, 

teniendo el 85,58% de fiabilidad del productor. En la clase bosque arbustal se adquirió 523 

pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del productor. En la clase aguas 

servidas se adquirió 38 pixeles de entrenamiento de los cuales 12 fueron clasificados 

correctamente, mientras que existe confusión de 25 pixeles del bosque arbustal y un pixel del 

mar, teniendo el 31,58% de fiabilidad del productor. En la clase bosque seco se adquirió 21 

pixeles de entrenamiento de los cuales 16 fueron clasificados correctamente mientras que existe 

confusión de pixeles en 3 zonas urbanas y en 2 pixeles de bosque arbustal, teniendo el 76,19% 

de fiabilidad del productor. En la figura 27 se aprecia que el pixel mar aparece dentro de los 

mapas, esto se debe a la confusión ya que algunos pixeles muestran características similares.    
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Figura 37  

Imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2015  

 

Nota: Fuente: La investigación  

Total de pixeles clasificados: (1222/1269) 

Tabla 21  

Matriz de confusión MSV del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2015  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal  

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 39 0 0 0 1 0 40 1 97,50 
suelo desnudo 0 543 15 0 0 0 558 15 97,31 
zona urbana 0 1 89 0 0 3 93 4 95,70 
bosque arbustal 0 0 0 523 25 2 550 27 95,09 
aguas servidas 0 0 0 0 12 0 12 0 100,00 
bosque seco 0 0 0 0 0 16 16 0 100,00 

 total 39 544 104 523 38 21 1269   

 omisión 0 1 15 0 26 5  
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VALIDACIÓN  

 exactitud del 
productor (%) 

100 99,82 85,58 100,00 31,58 76,19    

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 96,30% 

Coeficiente Kappa: 0,9516  

Nota: Fuente: La investigación  

En las filas de la tabla 22 la clase mar obtuvo 164 pixeles de entrenamiento de las cuales 

todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase suelo 

desnudo se obtuvo 4346 pixeles de entrenamiento de los cuales 4294 pertenecen a la categoría 

respectiva, mientras que existe confusión de 40 pixeles de la zona urbana, 9 pixeles de aguas 

servidas y 3 pixeles de bosques secos, teniendo el 98,80% de fiabilidad del usuario. En la clase 

zona urbana se obtuvo 108 pixeles de entrenamiento de las cuales 79 pertenecen a la categoría 

respectiva, mientras que existe confusión de 27 pixeles del suelo desnudo y 2 pixeles de 

bosques secos, teniendo el 73,15% de fiabilidad del usuario. En la clase bosque arbustal se 

obtuvo 5227 pixeles de entrenamiento de las cuales 5105 pertenecen a la categoría respectiva, 

mientras que existe confusión de 105 pixeles del mar y 17 pixeles de bosques secos, teniendo 

el 97,67% de fiabilidad del usuario. En la clase aguas servidas se obtuvo 2 pixeles de 

entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase bosque seco se obtuvo 

23 pixeles de entrenamiento de los cuales 18 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que 

existe confusión de 4 pixeles de suelo desnudo y un pixel de la zona urbana, teniendo el 78,26% 

de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 22 la clase mar adquirió 269 pixeles de entrenamiento de 

los cuales 164 fueron clasificadas correctamente y 105 fueron confundidas por el bosque 

arbustal, teniendo el 60,97% de fiabilidad del productor. En la clase suelo desnudo se adquirió 

4325 pixeles de entrenamiento de los cuales 4294 fueron clasificados correctamente, mientras 

que existe confusión de 27 pixeles de la zona urbana y 4 pixeles de bosque seco, teniendo el 

99,28% de fiabilidad del productor.  En la clase zona urbana se adquirió 120 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 79 fueron clasificados correctamente, mientras que existe 
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confusión de 40 pixeles de suelo desnudo y un pixel del bosque seco, teniendo el 65,83% de 

fiabilidad del productor. En la clase bosque arbustal se adquirió 5105 pixeles de entrenamiento, 

teniendo el 100% de fiabilidad del productor. En la clase aguas servidas se adquirió 11 pixeles 

de entrenamiento de los cuales 2 fueron clasificados correctamente y 9 pixeles fueron 

confundidos por el suelo desnudo, teniendo el 25,22% de fiabilidad del productor. En la clase 

bosque seco se adquirió 40 pixeles de entrenamiento de los cuales 18 fueron clasificados 

correctamente, mientras que existe confusión de 17 pixeles de bosque arbustal, 3 pixeles de 

suelo desnudo y 2 pixeles de zona urbana, teniendo el 45% de fiabilidad del productor. En la 

figura 38 se aprecia que el pixel mar aparece dentro de los mapas, esto se debe a la confusión 

ya que algunos pixeles muestran características similares.       

Figura 38  

Imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2015  

 

Nota: Fuente: La investigación  
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Total de pixeles clasificados: (9662/9870) 

Tabla 22  

Matriz de confusión MSV del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2015  

 

Nota: Fuente: La investigación  

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

Los resultados de la clasificación supervisada de la imagen Landsat-8 versus la imagen 

Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2016 señalan que el porcentaje de acuerdo 

tuvo una confiabilidad del 98% en donde se contrasto con la escala de valorización del índice 

Kappa. Según Landis y Koch  (1977) se estableció que las dos clasificaciones tuvieron un grado 

de acuerdo casi perfecto, el valor de coeficiente Kappa para Landsat-8 es de 0,9623 mientras 

que para el sensor Sentinel-2 se obtuvo el valor de 0,9525 tal como se muestra en la tabla 16.  

En las filas de la tabla 23 la clase mar obtuvo 121 pixeles de entrenamiento de las cuales 

todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase suelo 

desnudo se obtuvo 77 pixeles de entrenamiento de los cuales 66 pertenecen a la categoría 

respectiva, mientras que existe confusión de 7 pixeles de la zona urbana y 4 pixeles de aguas 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%)  

mar 164 0 0 0 0 0 164 0 100,00 

suelo desnudo 0 4294 40 0 9 3 4346 52 98,80 

zona urbana 0 27 79 0 0 2 108 29 73,15 

bosque arbustal 105 0 0 5105 0 17 5227 122 97,67 

aguas servidas 0 0 0 0 2 0 2 0 100,00 

bosque seco  0 4 1 0 0 18 23 5 78,26 

 total 269 4325 120 5105 11 40 9870   

 omisión 105 31 41 0 9 22    

 exactitud del 
productor (%) 

60,97 99,28 65,83 100,00 25,22 45,00    

 Índices globales  

 Porcentaje de acuerdo: 97,89% 

 Coeficiente Kappa: 0,9422 
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servidas, teniendo el 85,71% de fiabilidad del usuario. En la clase zona urbana se obtuvo 18 

pixeles de entrenamiento de las cuales 16 pertenecen a la categoría respectiva y 2 pixeles fueron 

confundidos con las aguas servidas, teniendo el 88,89% de fiabilidad del usuario. En la clase 

bosque arbustal se obtuvo 723 pixeles de entrenamiento de las cuales 722 pertenecen a la 

categoría respectiva y una fue confundida en el pixel del mar, teniendo un 99,87% de fiabilidad 

del usuario. En la clase aguas servidas se obtuvo 10 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% 

de fiabilidad del usuario. En la clase bosque seco se obtuvo 30 pixeles de entrenamiento de las 

cuales 28 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de pixeles de un 

pixel del suelo desnudo y un pixel de aguas servidas teniendo el 93,33% de fiabilidad del 

usuario.   

En las columnas de la tabla 23 la clase mar adquirió 122 pixeles de entrenamiento de 

los cuales 121 pertenecen a la categoría respectiva y 1 fue confundido con el bosque arbustal, 

teniendo el 99,18% de fiabilidad del productor. En la clase suelo desnudo se adquirió 67 pixeles 

de entrenamiento de los cuales 66 fueron clasificados correctamente y 1 fue confundida con el 

bosque seco, teniendo el 98,51% de fiabilidad del productor.  En la clase zona urbana se 

adquirió 23 pixeles de entrenamiento de los cuales 16 fueron clasificados correctamente y 7 

pixeles son confundidos con el suelo desnudo, teniendo el 69,57% de fiabilidad del productor. 

En la clase bosque arbustal se adquirió 722 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de 

fiabilidad del productor. En la clase aguas servidas se adquirió 17 pixeles de entrenamiento de 

los cuales 10 fueron clasificados correctamente, mientras que existe confusión de 4 pixeles del 

suelo desnudo, 2 pixeles de la zona urbana y en un pixel del bosque seco, teniendo el 58,82% 

de fiabilidad del productor. En la clase bosque seco se adquirió 28 pixeles de entrenamiento de 

los cuales todos fueron clasificados correctamente, teniendo el 100% de fiabilidad del 

productor.     
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Figura 39  

Imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2016  

 

Nota: Fuente: La investigación  

Total de pixeles clasificados: (963/979) 

Tabla 23  

Matriz de confusión MSV del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2016 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal  

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%)  

mar 121 0 0 0 0 0 121 0 100 

suelo desnudo 0 66 7 0 4 0 77 11 85,71 

zona urbana 0 0 16 0 2 0 18 2 88,89 

bosque arbustal 1 0 0 722 0 0 723 1 99,87 

aguas servidas 0 0 0 0 10 0 10 0 100,00 
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VALIDACIÓN  

bosque seco  0 1 0 0 1 28 30 2 93,33 

 total 122 67 23 722 17 28 979   

 omisión 1 1 7 0 7 0    

 exactitud del 
productor (%) 

99,18 98,51 69,57 100,00 58,82 100    

Índices globales  

Porcentaje de acuerdo: 98,37% 

Coeficiente Kappa: 0,9623 

Nota: Fuente: La investigación  

En las filas de la tabla 24 la clase mar obtuvo 673 pixeles de entrenamiento de las cuales 

672 perteneces a la categoría respectiva y 1 fue confundido con el bosque arbustal, teniendo el 

99,85% de fiabilidad del usuario. En la clase suelo desnudo se obtuvo 354 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 352 pertenecen a la categoría respectiva y 2 fueron confundidos 

con la zona urbana, teniendo el 99,44% de fiabilidad del usuario. En la clase zona urbana se 

obtuvo 6 pixeles de entrenamiento de las cuales todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% 

de fiabilidad del usuario. En la clase bosque arbustal se obtuvo 15981 pixeles de entrenamiento 

de las cuales 15834 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de 143 

pixeles de suelo desnudo y 4 pixeles de bosques secos, teniendo un 99,08% de fiabilidad del 

usuario. En la clase aguas servidas se obtuvo 75 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% 

de fiabilidad del usuario. En la clase bosque seco se obtuvo 34 pixeles de entrenamiento, 

teniendo el 100% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 24 la clase mar adquirió 672 pixeles de entrenamiento de 

los cuales todos fueron clasificados correctamente, teniendo el 100% de fiabilidad del 

productor. En la clase suelo desnudo se adquirió 495 pixeles de entrenamiento de los cuales 

352 fueron clasificados correctamente y 143 fueron confundidos con el bosque arbustal, 

teniendo el 71,11% de fiabilidad del productor.  En la clase zona urbana se adquirió 8 pixeles 

de entrenamiento de los cuales 6 fueron clasificados correctamente y 2 fueron confundidos por 

el suelo desnudo, teniendo el 75% de fiabilidad del productor. En la clase bosque arbustal se 

adquirió 15835 pixeles de entrenamiento de los cuales 15834 fueron clasificados y un pixel fue 
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confundido con el mar, teniendo el 99,99% de fiabilidad del productor. En la clase aguas 

servidas se adquirió 75 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del productor. 

En la clase bosque seco se adquirió 38 pixeles de entrenamiento de los cuales 34 fueron 

clasificados correctamente y 4 fueron confundidos con el bosque arbustal, teniendo el 89,47% 

de fiabilidad del productor. En la figura 40 se aprecia que el pixel mar aparece dentro de los 

mapas, esto se debe a la confusión ya que algunos pixeles muestran características similares.       

Figura 40  

Imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2016 

 

Nota: Fuente: La investigación  
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Total de pixeles clasificados: (16973/17123) 

Tabla 24  

Matriz de confusión MSV del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2016  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco  

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 672 0 0 1 0 0 673 1 99,85 

suelo desnudo 0 352 2 0 0 0 354 2 99,44 

zona urbana 0 0 6 0 0 0 6 0 100,00 

bosque arbustal 0 143 0 15834 0 4 15981 147 99,08 

aguas servidas 0 0 0 0 75 0 75 0 100,00 

bosque seco 0 0 0 0 0 34 34 0 100,00 

 total 672 495 8 15835 75 38 17123   

 omisión 0 143 2 1 0 4    

 exactitud del 
productor (%) 

100,00 71,11 75,00 99,99 100,00 89,47    

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 99,12% 

Coeficiente Kappa: 0,9350 

Nota: Fuente: La investigación  

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

Los resultados de la clasificación supervisada de la imagen Landsat-8 versus la imagen 

Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2018 señalan que el porcentaje de acuerdo 

tuvo una confiabilidad del 98% en donde se contrasto con la escala de valorización el índice 

Kappa adoptada para la presente investigación. Según Landis y Koch  (1977) se estableció que 

las dos clasificaciones tuvieron un grado de acuerdo casi perfecto, el valor de coeficiente Kappa 

para Landsat-8 es de 0,9324 mientras que para el sensor Sentinel-2 se obtuvo el valor de 0,9280 

tal como se muestra en la tabla 16.  

En las filas de la tabla 25 la clase mar obtuvo 22 pixeles de entrenamiento de las cuales 

todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase suelo 

desnudo se obtuvo 173 pixeles de entrenamiento de los cuales 171 pertenecen a la categoría 

respectiva y 2 fueron confundidos con las aguas servidas, teniendo el 98,84% de fiabilidad del 
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usuario. En la clase zona urbana se obtuvo 34 pixeles de entrenamiento de las cuales 27 

pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de pixeles en 6 bosques 

secos y un pixel de aguas servidas, teniendo el 79,41% de fiabilidad del usuario. En la clase 

bosque arbustal se obtuvo 2072 pixeles de entrenamiento de las cuales 2063 pertenecen a la 

categoría respectiva, mientras que existe confusión de 3 pixeles de aguas servidas, 2 del mar y 

1 del suelo desnudo; teniendo un 99,57% de fiabilidad del usuario. En la clase aguas servidas 

se obtuvo 40 pixeles de entrenamiento de los cuales 27 pertenecen a la categoría respectiva y 

13 fueron confundidos con el suelo desnudo, teniendo el 67,50% de fiabilidad del usuario. En 

la clase bosque seco se obtuvo 10 pixeles de entrenamiento de los cuales 6 pertenecen a la 

categoría respectiva, mientras que existe confusión de 3 pixeles de aguas servidas y 1 del suelo 

desnudo, teniendo el 60% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 25 la clase mar adquirió 24 pixeles de entrenamiento de los 

cuales 22 fueron clasificados correctamente y 2 fueron confundidos con el bosque arbustal, 

teniendo el 91,67% de fiabilidad del productor. En la clase suelo desnudo se adquirió 186 

pixeles de entrenamiento de los cuales 171 fueron clasificados correctamente, mientras que 

existe confusión de 13 pixeles de aguas servidas, 1 del bosque arbustal y 1 del bosque seco; 

teniendo el 91,34% de fiabilidad del productor.  En la clase zona urbana se adquirió 27 pixeles 

de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del productor. En la clase bosque arbustal se 

adquirió 2063 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del productor. En la 

clase aguas servidas se adquirió 36 pixeles de entrenamiento de los cuales 27 fueron 

clasificados correctamente, mientras que existe confusión de 3 pixeles del bosque seco, 3 del 

bosque arbustal, 2 del suelo desnudo y 1 de la zona urbana; teniendo el 75% de fiabilidad del 

productor. En la clase bosque seco se adquirió 15 pixeles de entrenamiento de los cuales 6 

fueron clasificados correctamente, mientras que existe confusión de pixeles en 6 zonas urbanas 

y 3 del bosque arbustal, teniendo el 40% de fiabilidad del productor.  En la figura 41 se aprecia 
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que el pixel mar aparece dentro de los mapas, esto se debe a la confusión ya que algunos pixeles 

muestran características similares.      

Figura 41  

Imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2018   

 

    Nota: Fuente: La investigación  

Total de pixeles clasificados: (2316/2351) 

Tabla 25  

Matriz de confusión MSV del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2018 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 22 0 0 0 0 0 22 0 100,00 

suelo desnudo 0 171 0 0 2 0 173 2 98,84 

zona urbana 0 0 27 0 1 6 34 7 79,41 
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 VALIDACIÓN  

bosque arbustal 2 1 0 2063 3 3 2072 9 99,57 

aguas servidas 0 13 0 0 27 0 40 13 67,50 

bosque seco 0 1 0 0 3 6 10 4 60,00 

 total 24 186 27 2063 36 15 2351   

 omisión 2 15 0 0 9 9    

 exactitud del 
productor (%) 

91,67 91,34 100,00 100,00 75,00 40,00    

Índices globales  

Porcentaje de acuerdo: 98,51% 

Coeficiente Kappa: 0,9354  

Nota: Fuente: La investigación  

En las filas de la tabla 26 la clase mar obtuvo 172 pixeles de entrenamiento de las cuales 

169 fueron digitalizadas y 3 fueron confundidas con el bosque arbustal, teniendo el 98,26% de 

fiabilidad del usuario. En la clase suelo desnudo se obtuvo 522 pixeles de entrenamiento de los 

cuales 447 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de pixeles de 71 

zonas urbanas y 4 bosques secos, teniendo el 85,63% de fiabilidad del usuario. En la clase zona 

urbana se obtuvo 252 pixeles de entrenamiento de las cuales 250 pertenecen a la categoría 

respectiva y 2 fueron confundidas por el bosque arbustal, teniendo el 99,21% de fiabilidad del 

usuario. En la clase bosque arbustal se obtuvo 24547 pixeles de entrenamiento de las cuales 

24478 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de 45 pixeles de mar, 

13 de bosques secos, 6 de zonas urbanas y 5 aguas servidas; teniendo el 99,72% de fiabilidad 

del usuario. En la clase aguas servidas se obtuvo 12 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% 

de fiabilidad del usuario. En la clase bosque seco se obtuvo 88 pixeles de entrenamiento de los 

cuales 86 pertenecen a la categoría respectiva, y 2 pixeles de aguas servidas fueron 

confundidos, teniendo el 97,73% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 26 la clase mar adquirió 214 pixeles de entrenamiento de 

los cuales 169 fueron clasificados correctamente y 45 fueron confundidos con el bosque 

arbustal, teniendo el 78,97% de fiabilidad del productor. En la clase suelo desnudo se adquirió 

447 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del productor.  En la clase zona 

urbana se adquirió 327 pixeles de entrenamiento de los cuales 250 fueron clasificados 
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correctamente, mientras que existe confusión de 71 pixeles del suelo desnudo y 6 bosques 

arbustal, teniendo el 76,45% de fiabilidad del productor. En la clase bosque arbustal se adquirió 

24483 pixeles de entrenamiento de los cuales 24478 fueron clasificados correctamente, 

mientras que existe confusión de 2 pixeles de zonas urbanas y 3 pixeles del mar, teniendo el 

99,98% de fiabilidad del productor. En la clase aguas servidas se adquirió 19 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 12 fueron clasificados correctamente, mientras que existe 

confusión de 5 pixeles de bosque arbustal y 2 de bosque seco; teniendo el 63,16% de fiabilidad 

del productor. En la clase bosque seco se adquirió 103 pixeles de entrenamiento de los cuales 

86 fueron clasificados correctamente, mientras que existe confusión de 13 pixeles del bosque 

arbustal y 4 pixeles del suelo desnudo, teniendo el 83,50% de fiabilidad del productor.     

Figura 42  

Imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2018    
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Nota: Fuente: La investigación  

Total de pixeles clasificados: (25442/25593) 

Tabla 26  

Matriz de confusión MSV del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2018 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal  

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 169 0 0 3 0 0 172 3 98,26 

suelo desnudo 0 447 71 0 0 4 522 75 85,63 

zona urbana 0 0 250 2 0 0 252 2 99,21 

bosque arbustal  45 0 6 24478 5 13 24547 69 99,72 

aguas servidas 0 0 0 0 12 0 12 0 100,00 

bosque seco 0 0 0 0 2 86 88 2 97,73 

 total 214 447 327 24483 19 103 25593   

 omisión 45 0 77 5 7 17    

 exactitud del 
productor (%) 

78,97 100,00 76,45 99,98 63,16 83,50    

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 99,41% 

Coeficiente Kappa: 0,9280 

Nota: Fuente: La investigación  

4.4.4 Comparación de la imagen Landsat-8 versus la imagen Sentinel-2 del año 2019 

Los resultados de la clasificación supervisada de la imagen Landsat-8 versus la imagen 

Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2019 demuestran que el porcentaje de 

acuerdo tuvo una confiablidad del 99%. Según Landis y Koch  (1977) al contrastar con la escala 

de valorización del índice Kappa adoptada para esta investigación; se determinó que las dos 

clasificaciones tuvieron un grado de acuerdo casi perfecto, el valor de coeficiente Kappa para 

Landsat-8 es de 0,9647 mientras que para el sensor Sentinel-2 se obtuvo el valor de 0,8716 tal 

como se muestra en la tabla 16. 

En las filas de la tabla 27 la clase mar obtuvo 49 pixeles de entrenamiento de las cuales 

todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase suelo 

desnudo se obtuvo 195 pixeles de entrenamiento de los cuales 192 pertenecen a la categoría 

respectiva, mientras que existe confusión de pixeles de 2 aguas servidas y un bosque seco, 
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teniendo el 98,46% de fiabilidad del usuario. En la clase zona urbana se obtuvo 15 pixeles de 

entrenamiento de las cuales 7 pertenecen a la categoría respectiva y 8 fueron confundidas por 

el bosque seco, teniendo el 47% de fiabilidad del usuario. En la clase bosque arbustal se obtuvo 

1787 pixeles de entrenamiento de las cuales 1785 pertenecen a la categoría respectiva y 2 

pixeles fueron confundidos por el bosque seco; teniendo el 99,89% de fiabilidad del usuario. 

En la clase aguas servidas se obtuvo 33 pixeles de entrenamiento de los cuales 28 pertenecen 

a la categoría respectiva y 5 pixeles fueron confundidos por el suelo desnudo, teniendo el 

84,85% de fiabilidad del usuario. En la clase bosque seco se obtuvo 41 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 38 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe 

confusión de pixeles de 2 suelos desnudos y una zona urbana, teniendo el 92,68% de fiabilidad 

del usuario.   

En las columnas de la tabla 27 la clase mar adquirió 49 pixeles de entrenamiento de los 

cuales todos fueron clasificados correctamente, teniendo el 100% de fiabilidad del productor. 

En la clase suelo desnudo se adquirió 199 pixeles de entrenamiento de los cuales 192 fueron 

clasificados correctamente, mientras que existe confusión de pixeles de 5 aguas servidas y 2 

bosques secos, teniendo el 96,48% de fiabilidad del productor.  En la clase zona urbana se 

adquirió 8 pixeles de entrenamiento de los cuales 7 fueron clasificados correctamente y 1 fue 

confundido con el bosque seco, teniendo el 87,50% de fiabilidad del productor. En la clase 

bosque arbustal se adquirió 1785 pixeles de entrenamiento, teniendo el 100% de fiabilidad del 

productor. En la clase aguas servidas se adquirió 30 pixeles de entrenamiento de los cuales 28 

fueron clasificados correctamente y 2 fueron confundidos con el suelo desnudo, teniendo el 

93,33% de fiabilidad del productor. En la clase bosque seco se adquirió 49 pixeles de 

entrenamiento de los cuales 38 fueron clasificados correctamente, mientras que existe 

confusión de pixeles en 8 zonas urbanas, 2 bosques arbustal y un suelo desnudo, teniendo el 

77,55% de fiabilidad del productor.     
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Figura 43  

Imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2019  

 

Nota: Fuente: La investigación  

Total de pixeles clasificados: (2099/2120) 

Tabla 27  

Matriz de confusión MSV del sensor Landsat-8 de la Reserva Ecológica el Arenillas del año 

2019 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal  

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 49 0 0 0 0 0 49 0 100,00 

suelo desnudo 0 192 0 0 2 1 195 3 98,46 

zona urbana 0 0 7 0 0 8 15 8 47,00 

bosque arbustal 0 0 0 1785 0 2 1787 2 99,89 

aguas servidas 0 5 0 0 28 0 33 5 84,85 

bosque seco 0 2 1 0 0 38 41 3 92,68 
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VALIDACIÓN 

 total 49 199 8 1785 30 49 2120   

 omisión 0 7 1 0 2 11    

 exactitud del 
productor (%) 

100,00 96,48 87,50 100,00 93,33 77,55    

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 99,00% 

Coeficiente Kappa: 0,9647  

Nota: Fuente: La investigación  

En las filas de la tabla 28 la clase mar obtuvo 12 pixeles de entrenamiento de las cuales 

todas fueron digitalizadas, teniendo el 100% de fiabilidad del usuario. En la clase suelo 

desnudo se obtuvo 25 pixeles de entrenamiento de los cuales 23 pertenecen a la categoría 

respectiva y 2 fueron confundidos con las aguas servidas, teniendo el 92% de fiabilidad del 

usuario. En la clase bosque arbustal se obtuvo 1730 pixeles de entrenamiento de las cuales 

1722 pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de 5 pixeles del bosque 

seco y 3 pixeles del mar, teniendo un 99,54% de fiabilidad del usuario. En la clase aguas 

servidas se obtuvo 12 pixeles de entrenamiento de los cuales 5 pertenecen a la categoría 

respectiva y 7 fueron confundidos con la zona urbana, teniendo el 42% de fiabilidad del 

usuario. En la clase bosque seco se obtuvo 13 pixeles de entrenamiento de los cuales 11 

pertenecen a la categoría respectiva, mientras que existe confusión de un pixel del suelo 

desnudo y un pixel del bosque arbustal, teniendo el 84,62% de fiabilidad del usuario.   

En las columnas de la tabla 28 la clase mar adquirió 15 pixeles de entrenamiento de los 

cuales 12 fueron clasificados correctamente y 3 fueron confundidos con el bosque arbustal, 

teniendo el 80% de fiabilidad del productor. En la clase suelo desnudo se adquirió 24 pixeles 

de entrenamiento de los cuales 23 fueron clasificados correctamente y 1 fue confundido con el 

bosque seco, teniendo el 95,83% de fiabilidad del productor. En la clase bosque arbustal se 

adquirió 1723 pixeles de entrenamiento de los cuales 1722 fueron clasificados correctamente 

y 1 fue confundido con el bosque seco, teniendo el 99,94% de fiabilidad del productor. En la 

clase aguas servidas se adquirió 7 pixeles de entrenamiento de los cuales 5 fueron clasificados 

correctamente, mientras que existe confusión de 5 pixeles de aguas servidas y 2 pixeles de 
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suelo desnudo, teniendo el 71,43% de fiabilidad del productor. En la clase bosque seco se 

adquirió 16 pixeles de entrenamiento de los cuales 11 fueron clasificados correctamente y 5 

pixeles fueron confundidos por el bosque arbustal, teniendo el 69% de fiabilidad del productor.     

Figura 44  

Imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de la Reserva Ecológica Arenillas del 

año 2019   

 

Nota: Fuente: La investigación  
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Total de pixeles clasificados: (1773/1792) 

Tabla 28  

Matriz de confusión MSV del sensor Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas del año 2019 

Nota: Fuente: La investigación 

 Clasificación manual: Se realizo la clasificación manual mediante el icono 

transparencia en el programa ENVI 5.3 donde se tomó 20 puntos de comparación de 

las diferentes clases de la Reserva Ecológica el Ángel y Reserva Ecológica Arenillas. 

A continuación, se detalla la clasificación manual en las siguientes tablas:  

 

 

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  mar suelo 
desnudo 

zona 
urbana 

bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  exactitud 
del 

usuario 
(%)  

mar 12 0 0 0 0 0 12 0 100,00 

suelo desnudo 0 23 0 0 2 0 25 2 92,00 

zona urbana 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

bosque arbustal 3 0 0 1722 0 5 1730 8 99,54 

aguas servidas 0 0 7 0 5 0 12 7 42,00 

bosque seco 0 1 0 1 0 11 13 2 84,62 

 total 15 24 7 1723 7 16 1792   

 omisión 3 1 7 1 2 5    

 exactitud del 
productor (%) 

80,00 95,83 0 99,94 71,43 69,00    

Índices Globales  

Porcentaje de acuerdo: 98,94% 

Coeficiente Kappa: 0,8516 
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 Tabla 29  

Comparación manual de las imágenes Landsat-8 de la Reserva Ecológica el Ángel  

  LANDSAT-8  LANDSAT-8  

  Máquinas de Vectores de Soporte (MSV)  Redes Neuronales Artificiales (RNA)  

  Clases  Clases   

Reserva 
Ecológica  

Fecha  pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

p.de 
almohadilla 

p.de 
frailejones 

p. 
arbustivo 

p. 
herbáceo 

Promedio  pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

p.de 
almohadilla 

p.de 
frailejones 

p. 
arbustivo 

p. 
herbáceo 

Promedio  

El Ángel  20/11/2016 95,00% 85,00% 75,00% 80,00% 85,00% 90,00% 85,00% 80,00% 80,00% 70,00% 65,00% 75,00% 80,00% 75,00% 

23/01/2017 90,00% 85,00% 65,00% 70,00% 75,00% 80,00% 77,50% 90,00% 90,00% 70,00% 80,00% 80,00% 75,00% 80,83% 

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 30  

Comparación manual de las imágenes Sentinel-2 de la Reserva Ecológica el Ángel 

  SENTINEL-2  SENTINEL-2  
  Máquinas de Vectores de Soporte (MSV)  Redes Neuronales Artificiales (RNA)  

  Clases  Clases   
Reserva 

Ecológica  
Fecha  pasto 

natural 
cuerpos 
de agua 

p.de 
almohadilla 

p.de 
frailejones 

p. 
arbustivo 

p. 
herbáceo 

Promedio  pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

p.de 
almohadilla 

p.de 
frailejones 

p. 
arbustivo 

p. 
herbáceo 

Promedio  

El Ángel  28/12/2016 90,00% 90,00% 90,00% 85,00% 75,00% 80,00% 85,00% 90,00% 80,00% 85,00% 70,00% 85,00% 75,00% 80,83% 
13/12/2017 95,00% 65,00% 80,00% 70,00% 80,00% 75,00% 77,50% 90,00% 65,00% 75,00% 70,00% 80,00% 80,00% 76,67% 

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Tabla 31  

Comparación manual de las imágenes Landsat-8 de la Reserva Ecológica Arenillas 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 32  

Comparación manual de las imágenes Sentinel-2 de la Reserva Ecológica Arenillas  

Nota: Fuente: La investigación 

  LANDSAT-8  LANDSAT-8  
  Máquinas de Vectores de Soporte (MSV)  Redes Neuronales Artificiales (RNA)  

  Clases  Clases   
Reserva 

Ecológica  
Fecha  Mar  Suelo 

desnudo 
Zona 

Urbana 
Bosque 
arbustal  

Aguas 
servidas  

Bosque 
seco 

Promedio  Mar  Suelo 
desnudo 

Zona 
Urbana 

Bosque 
arbustal  

Aguas 
servidas  

Bosque 
seco  

Promedio  

Arenillas  10/2/2015 90,00% 75,00% 80,00% 70,00% 90,00% 85,00% 81,67% 75,00% 85,00% 90,00% 80,00% 90,00% 70,00% 81,67% 
19/5/2016 85,00% 75,00% 80,00% 90,00% 90,00% 80,00% 83,33% 95,00% 70,00% 85,00% 75,00% 95,00% 80,00% 83,33% 
6/3/2018 95,00% 85,00% 75,00% 70,00% 65,00% 80,00% 78,33% 85,00% 80,00% 65,00% 75,00% 70,00% 85,00% 76,67% 

10/4/2019 90,00% 85,00% 75,00% 80,00% 85,00% 90,00% 84,17% 85,00% 85,00% 70,00% 80,00% 80,00% 75,00% 79,17% 

  SENTINEL-2   SENTINEL-2  
  Máquinas de Vectores de Soporte (MSV)  Redes Neuronales Artificiales (RNA)  

  Clases  Clases   
Reserva 

Ecológica  
Fecha  Mar  Suelo 

desnudo 
Zona 

Urbana 
Bosque 
arbustal   

Aguas 
servidas  

Bosque 
seco 

Promedio  Mar  Suelo 
desnudo 

Zona 
Urbana 

Bosque 
arbustal  

Aguas 
servidas  

Bosque 
seco 

Promedio  

Arenillas  24/12/2015 95,00% 70,00% 75,00% 65,00% 90,00% 85,00% 80,00% 90,00% 80,00% 85,00% 75,00% 80,00% 90,00% 83,33% 
22/4/2016 80,00% 70,00% 85,00% 65,00% 80,00% 90,00% 78,33% 85,00% 75,00% 75,00% 65,00% 80,00% 70,00% 75,00% 
1/2/2018 85,00% 70,00% 75,00% 65,00% 75,00% 75,00% 74,17% 90,00% 80,00% 85,00% 75,00% 75,00% 85,00% 81,67% 
2/4/2019 90,00% 75,00% 70,00% 60,00% 65,00% 75,00% 72,50% 90,00% 80,00% 80,00% 65,00% 70,00% 75,00% 76,67% 
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4.5 Detección de cambios  

A continuación, se presenta los resultados obtenidos del cambio de cobertura vegetal 

de un año al otro.  Investigaciones elaborado por Maza (2009) mediante imágenes Landsat y 

Sentinel indican que el aumento y la disminución de la cobertura vegetal se debe al cambio de 

uso de suelo, principalmente ocasionado por dos factores natural y antrópico.    

Se debe que considerar que la tesis esta enfocada en una comparativa entre los satelites 

Landsat y Sentinel. 

4.5.1 Reserva Ecológica el Ángel mediante el sensor Landsat 2016-2017 

En la figura 45 se observa los cambios que se obtuvo en la cobertura vegetal entre el 

año 2016 y 2017 de la Reserva Ecológica el Ángel a través del sensor Landsat-8, en este periodo 

de tiempo disminuye y aumenta las coberturas, de acuerdo con la tabla 33 las perdidas en las 

seis categorías encontradas en el año 2016 evidenciaron que las clases que presentan mayores 

cambios fueron páramo arbustivo con 189,84 ha debido a que se ve afectada principalmente 

por las actividades agrícolas; páramo de frailejones con 99, 38 ha en este sentido Ponce (2008) 

indica que la disminución de este tipo de vegetación se basa por actividades antrópicas 

realizado por el 75% de la población ubicada en las parroquias Libertad y el Ángel del cantón 

Espejo (Instituto Nacional de Estadísticas y censos, 2010). 

Las ganancias para el año 2017 (ver tabla 33) fueron las siguientes clases: páramo 

herbáceo con 138,61 ha el incremento y disminución de esta categoría se debe por los cultivos 

realizado por propietarios individuales y colectivos con predios dentro y fuera de la reserva 

(Ministerio del Ambiente, 2015); páramo de almohadilla con 121, 53 ha se debe porque estos 

ecosistemas son inundables y se encuentran expuestos a altas precipitaciones en un ambiente 

húmedo de una forma permanente (Ministerio del Ambiente, 2015).  El cambio total fue 415,55 

ha el mismo que se divide en un cambio neto de 147,71 ha y un intercambio de los procesos 

entre las categorías de 267,84 ha.    



91 

 

Figura 45  

Detección de cambios de la imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV en la 

Reserva Ecológica el Ángel del año 2016 y 2017    

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 33  

Matriz de cambio de cobertura vegetal del satélite Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de 

la Reserva Ecológica el Ángel del año 2016 y 2017  

Año 2017   

Matriz de cambio de cobertura 
vegetal 

pasto 
natural 

(ha)  

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

(ha) 

páramo de 
frailejones 

(ha) 

páramo 
arbustivo 

(ha) 

páramo 
herbáceo 

(ha) 
Total 
2016  

Perdidas  

1 2 3 4 5 6 

A
ñ

o
 2

0
1

6
 

pasto natural (ha) 10 209,27 0,04 0,11 0,07 0,06 0,14 209,69 0,42 

cuerpos de agua 20 0,03 316,42 0,18 0,11 0,06 0,26 317,06 0,64 

páramo de almohadilla (ha) 30 0,93 0,08 866,31 5,11 17,03 58,56 948,02 81,71 

páramo de frailejones (ha) 40 1,08 0,34 15,06 13012,42 20,23 62,67 13111,8 99,38 

páramo arbustivo (ha) 50 0,07 0,16 95,64 76,99 946,92 16,98 1136,76 189,84 

páramo herbáceo (ha) 60 0,04 0,12 10,54 28,11 4,75 774,11 817,67 43,56 

 total 2017 211,42 317,16 987,84 13122,81 989,05 912,72 16541 415,55 

 Ganancias 2,15 0,74 121,53 110,39 42,13 138,61 415,55  

 Cambio neto (CN) 1,73 0,1 39,82 11,01 147,71 95,05 147,71  

 Cambio total (CT) 2,57 1,38 203,24 209,77 231,97 182,17 415,55  

 Intercambio (I) 0,84 1,28 163,42 198,76 84,26 87,12 267,84  

Nota: Fuente: La investigación 
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4.5.2 Reserva Ecológica el Ángel mediante el sensor Sentinel 2016-2017 

En la figura 46 se observa los cambios que se obtuvo en la cobertura vegetal entre el 

año 2016 y 2017 en la Reserva Ecológica el Ángel a través del sensor Sentinel-2, en este 

periodo de tiempo disminuye y aumenta las coberturas, las pérdidas de las cinco categorías (ver 

tabla 34) encontradas en el año 2016 evidenciaron que las clases que presentan mayores 

cambios fueron páramo de frailejones con 256,08 ha, según Rodríguez, et al. (2015, p.273) si 

hay perdidas en esta categoría puede existir complejidad al momento de distribuir el agua hacia 

tierra bajas; páramo de almohadillas con 133,67 ha al haber disminución en esta clase no habría 

el suficiente almacenamiento de agua en el musgo (Camacho, 2014).  

Las ganancias para el año 2017 (ver tabla 34) fueron las siguientes clases: páramo 

herbáceo con 295,66 ha, según Paguay (2011) estos páramos son dominados por el pajonal; 

páramo de almohadilla con 160,74 ha al existir ganancias habrá mayor cantidad de especies de 

almohadones (Hofstede, et al. , 2014). El cambio total fue 595,96 ha el mismo que se divide en 

un cambio neto de 194,34 ha y un intercambio de los procesos entre las categorías de 401,62 

ha. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



93 

 

Figura 46  

Detección de cambios de la imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV en la 

Reserva Ecológica el Ángel del año 2016 y 2017 

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 34  

Matriz de cambio de cobertura vegetal del satélite Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de 

la Reserva Ecológica el Ángel del año 2016 y 2017  

AÑO 2017  

Matriz de cambio de cobertura vegetal  

pasto 
natural 

(ha)  

cuerpos de 
agua 

páramo de 
almohadilla 

(ha) 

páramo de 
frailejones 

(ha) 

páramo 
herbáceo 

(ha) Total 2016 Perdidas 

1 2 3 4 5 

A
ñ

o
 2

0
1

6
 

pasto natural (ha) 10 785,87 1,77 20,27 36,49 16,74 861,14 75,27 

cuerpos de agua 20 0 390,71 0,82 0,41 0,27 392,21 1,5 

páramo de almohadilla (ha) 30 0 0,07 991,26 48,85 84,75 1124,93 133,67 

páramo de frailejones (ha) 40 1,93 0,26 59,99 12886,38 193,9 13142,46 256,08 

páramo herbáceo (ha) 50 0 0,45 79,66 49,33 890,82 1020,26 129,44 

 total 2017 787,8 393,26 1152 13021,46 1186,48 16541 595,96 

 Ganancias 1,93 2,55 160,74 135,08 295,66 595,96  

 Cambio neto (CN) 73,34 1,05 27,07 121 166,22 194,34  

 Cambio total (CT) 77,2 4,05 294,41 391,16 425,1 595,96  

 Intercambio (I) 3,86 3,00 267,34 270,16 258,88 401,62  

Nota: Fuente: La investigación 
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4.5.3 Reserva Ecológica Arenillas mediante el sensor Landsat 2015-2019  

En la figura 47 se observa los cambios que tuvo la cobertura vegetal desde el año 2015 

al 2019 en la Reserva Ecológica Arenillas a través del sensor Landsat-8, en este periodo de 

tiempo disminuye y aumenta las coberturas, de acuerdo con la tabla 35 las perdidas en las seis 

categorías encontradas en el año 2015 evidenciaron que las clases que presentan mayores 

cambios son: suelo desnudo con 305,09  ha  no permite el crecimiento de plantas porque tiene 

bajos contenidos de materia orgánica (Muñoz, et al., 2009); zona urbana con 280,13 ha esto se 

debe por la presencia de militares que han prevenido las invasiones (Ministerio del Ambiente, 

2014). 

Las ganancias para el año 2019 (ver tabla 35) fueron las siguientes clases: bosque 

arbustal con 513,04 ha porque existen comunidades cercanas que rodean la Reserva Ecológica 

Arenillas estas son: El progreso, Palmales, San Pedro, Guabillo, La Cuca, Carcavón, Balsalito, 

Chacras, Quebrada seca  y la Pitahaya (Instituto Nacional de Estadísticas y censos, 2010), estas 

comunidades ejercen presión para la conservación de los recursos naturales; bosque seco con 

202,56 ha son ecosistemas muy frágiles que estacionalmente pierden sus hojas (Riofrio, 2018). 

El cambio total fue 985,29 ha el mismo que se divide en un cambio neto de 524,14 ha y un 

intercambio de los procesos entre las categorías de 461,15 ha.       
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Figura 47  

Detección de cambios de la imagen satelital Landsat-8 mediante el algoritmo MSV en la 

Reserva Ecológica Arenillas desde el año 2015 al 2019   

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Tabla 35  

Matriz de cambio de cobertura vegetal del satélite Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de 

la Reserva Ecológica Arenillas del año 2015 al 2019 

 

Nota: Fuente: La investigación 

4.5.4 Reserva Ecológica Arenillas mediante el sensor Sentinel 2015-2019  

En la figura 48 se observa los cambios que tuvo la cobertura vegetal desde el año 2015 

al 2019 en la Reserva Ecológica Arenillas a través del sensor Sentinel-2, en este periodo de 

tiempo disminuye y aumenta las coberturas, de acuerdo con la tabla 36 las perdidas en las seis 

categorías encontradas en el año 2015 evidenciaron que las clases que presentan mayores 

cambios son: suelo desnudo con 341,52 ha  tienden a formar costras lo que disminuye la 

retención de agua e incrementan la aridez del suelo (Muñoz, et al., 2009, p.4); zona urbana con 

294,00 ha. 

Las ganancias para el año 2019 (ver tabla 36) fueron las siguientes: bosque arbustal con 

555,06 ha es considerado un ecosistema de la región Costa se encuentra relacionado con el 

bioclima presenta una fenología siempre verde y se desarrolla en el horizonte A (Ministerio del 

Ambiente, 2012); bosque seco con 195,45 ha porque la declaración de la Reserva de Biosfera 

ha ayudado a la conservación de este ecosistema en los cantones Paltas, El Oro, Zapotillo, 

AÑO 2019   

Matriz de cambio de 
cobertura vegetal  

mar 
 

suelo 
desnudo 

(ha)  

zona urbana 
(ha) 

bosque 
arbustal 

(ha) 

aguas 
servidas  

bosque seco 
(ha) Total 2015 Perdidas  

1 2 3 4 5 6 

A
ñ

o
 2

0
1

5
 

mar 10 159,15 10,83 15,13 34,25 6,61 26,39 252,36 93,21 
suelo desnudo 
(ha)  

20 7,93 265,97 10,64 240,87 0,87 44,78 571,06 305,09 

zona urbana 
(ha) 

30 10,07 10,62 410,35 168,94 2,56 87,94 690,48 280,13 

bosque 
arbustal (ha) 

40 22,25 23,63 6,37 14202,42 23,05 37,93 14315,65 113,23 

aguas servidas  50 5,28 6,64 19,72 32,14 91,74 28,57 184,09 92,35 
bosque seco 
(ha) 

60 9,39 22,17 32,25 36,84 0,63 965,08 1066,36 101,28 

  total 2019 214,07 339,86 494,46 14715,46 125,46 1190,69 17080 985,29 
  Ganancias 54,92 73,89 84,11 513,04 33,72 225,61 985,29   
  Cambio neto (CN) 38,29 231,2 196,02 399,81 58,63 124,33 524,14   
  Cambio total (CT) 148,13 378,98 364,24 626,27 126,07 326,89 985,29   
  Intercambio (I) 109,84 147,78 168,22 226,46 67,44 202,56 461,15   
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Célica, etc (Mongaba y Latam, 2018). El cambio total fue 1027,94 ha el mismo que se divide 

en un cambio neto de 538,05 ha y un intercambio de los procesos entre las categorías de 489,89 

ha. 

Figura 48   

Detección de cambios de la imagen satelital Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV en la 

Reserva Ecológica Arenillas desde el año 2015 al 2019     

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Tabla 36  

Matriz de cambio de cobertura vegetal del satélite Sentinel-2 mediante el algoritmo MSV de 

la Reserva Ecológica Arenillas del año 2015 al 2019 

 

Nota: Fuente: La investigación 

 

 

 

 

AÑO 2019     

Matriz de cambio de 
cobertura vegetal  

mar 
suelo 

desnudo 
(ha)  

zona 
urbana (ha) 

bosque 
arbustal 

(ha) 

aguas 
servidas  

bosque 
seco (ha) 

Total 
2015 

Perdidas  

1 2 3 4 5 6 

A
ñ

o
 2

0
1

5
 

mar 10 82,96 3,23 24,58 32,78 0 30,63 174,18 91,22 
suelo desnudo 
(ha)  

20 5,82 222,81 26,48 266,36 0,00 42,86 564,33 341,52 

zona urbana 
(ha) 

30 12,7 26,59 374,71 178,06 9,64 67,01 668,71 294,00 

bosque 
arbustal (ha)  

40 16,86 28,63 29,73 14347,24 9,75 36,25 14468,46 121,22 

aguas servidas  50 2,32 13,68 15,78 38,26 68,47 18,7 157,21 88,74 
bosque seco 
(ha) 

60 7,34 18,15 19,21 39,6 6,94 955,87 1047,11 91,24 

  total 2019 128 313,09 490,49 14902,3 94,8 1151,32 17080 1027,94 
  Ganancias 45,04 90,28 115,78 555,06 26,33 195,45 1027,94   
  Cambio neto (CN) 46,18 251,24 178,22 433,84 62,41 104,21 538,05  
  Cambio total (CT) 136,26 431,80 409,78 676,28 115,07 286,69 1027,94   
  Intercambio (I) 90,08 180,56 231,56 242,44 52,66 182,48 489,89   
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES  

5.1 Conclusiones  

Se identificó adecuadamente la cobertura vegetal en las imágenes Sentinel-2 y Landsat-

8, clasificando las imágenes a partir del método MSV y RNA, que admitieron el estudio de la 

distribución espacial de la cobertura vegetal, además la metodología y los datos de la resolución 

espacial son elementos que predominan de forma directa en los resultados. Las estrategias de 

conservación se basan en restaurar las áreas afectadas mediante la colaboración de actores 

sociales para identificar la vegetación apta para la reintroducción de plántulas en los páramos 

y bosques para lo cual se propone que se desarrolle el monitoreo, seguimiento y evaluación del 

proceso de restauración.      

La teledetección y los sistemas de información geográfica son herramientas valiosas 

que permiten sistematizar con mayor validez la cartografía. El procesamiento digital de 

imágenes de los datos satelitales Sentinel-2 y Landsat-8 mejoro en gran medida en la detección 

y delimitación de las unidades atmosféricas. Los datos obtenidos por teledetección se pueden 

utilizar para definir el uso de la cobertura vegetal a través de la interpretación visual. Aunque, 

esta se restringe a una sola banda o una formación de color de tres bandas RGB, por 

consiguiente, la clasificación automática de la teledetección es más exacto para la adjudicación 

de cobertura vegetal en zonas grandes.  

Se evaluaron las clasificaciones generadas con cada metodología MSV y RNA, por 

medio de muestras de evaluación y se obtiene que la MSV es el método que mayor precisión 

presenta en cuanto a la clasificación de las imágenes Landsat, puesto que presentaron un buen 

coeficiente Kappa con un valor de 0,9671, de la misma forma en las imágenes Sentinel-2 el 

mejor método fue MSV con un valor de 0,9483. Entre los dos sensores se obtuvo una mejor 

clasificación con las imágenes Landsat-8 porque tiene menor porcentaje de confusión en las 

clases. El análisis de supervisión manual para los dos sensores ratifica que el mejor método de 
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clasificación es MSV lo que explica su buen comportamiento al momento de clasificar la 

cobertura vegetal.     

Se utiliza las imágenes del año 2016 y 2017 de la Reserva Ecológica el Ángel porque 

tiene menor porcentaje de nubosidad, no se utiliza las imágenes de los años 2015, 2018 y 2019 

puesto que tienen alta densidad de nubosidad al estar ubicada la reserva en la Cordillera de los 

Andes.  Los cambios de cobertura vegetal de la Reserva Ecológica el Ángel durante el periodo 

2016 al 2017 indica que las superficies que aumentaron son: páramo herbáceo (138,61 

hectáreas), páramo de almohadilla (121,53 hectáreas); mientras que las superficies que 

disminuyeron son: páramo arbustivo (189,84 hectáreas), páramo de frailejones (99,38 

hectáreas). Los cambios en la Reserva Ecológica Arenillas durante el periodo 2015-2019 indica 

que las superficies que aumentaron son: bosque arbustal (513,04 hectáreas), bosque seco 

(225,61 hectáreas); mientras las superficies que disminuyeron son: suelo desnudo (305,09 

hectáreas), zona urbana (280,13 hectáreas).  

5.2 Recomendaciones   

Aunque los resultados logrados permitieron demostrar los cambios de la cobertura 

vegetal, es necesario realizar evaluaciones a más largo plazo, con la finalidad de evidenciar el 

impacto de los resultados sobre el estado de recuperación y pérdidas de cobertura en las 

diferentes reservas ecológicas del Ecuador.         

En la presente investigación se puntualizó que se adquirió las imágenes satelitales con 

su correspondiente preprocesamiento y procesamiento, incluso los datos se ven afectados por 

las condiciones atmosféricas lo cual perjudica en los resultados finales; es recomendable 

seleccionar las imágenes que tengan menor porcentaje de nubosidad. 

Para investigaciones posteriores se recomienda trabajar con sensores de alta resolución 

puesto que se podrá realizar un análisis más preciso y coherente que garantice el cambio de la 

cobertura vegetal.   
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Es recomendable que las imágenes satelitales conserven la misma temporalidad, es 

decir que hayan sido captadas en la misma época estacional para detectar de mejor forma los 

cambios de cobertura y evitar la confusión de clases o categorías.  
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7. ANEXOS  

Anexo 1 Matrices de confusión por el método de clasificación RNA del sensor Landsat-8 de 

la Reserva Ecológica el Ángel  

Tabla 37 Landsat 2016 RNA de la Reserva Ecológica el Ángel  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
   

pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo 
de 

frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo 

total comisión 

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

pasto natural 185 0 0 0 0 0 185 0 100,00 
cuerpos de agua 0 146 3 0 0 0 149 3 97,99 
páramo de 
almohadilla 

0 39 28 1 0 0 68 40 41,18 

páramo de 
frailejones 

0 0 0 780 15 167 962 182 81,08 

páramo arbustivo 0 0 0 12 13 1 26 13 50,00 
páramo herbáceo  0 0 0 0 0 152 152 0 100,00 

 total 185 185 31 793 28 320 1542   

 omisión 0 39 3 13 15 168    

 

exactitud del 
productor (%) 

100,00 78,92 90,32 98,36 46,43 47,50 
   

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 84,57% 

Coeficiente Kappa: 0,7556 

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 38 Landsat 2017 RNA de la Reserva Ecológica el Ángel  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
   

pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo 
de 

frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo 

total comisión 

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

pasto natural 129 0 0 0 0 0 129 0 100,00 
cuerpos de agua 0 11 0 0 0 0 11 0 100,00 
páramo de 
almohadilla 0 22 67 7 0 0 96 29 69,79 
páramo de 
frailejones 5 10 0 299 1 0 315 16 94,92 
páramo arbustivo 0 0 0 0 104 0 104 0 100,00 
páramo herbáceo  0 1 0 16 0 76 93 17 81,72 

 total 134 44 67 322 105 76 748   

 omisión 5 33 0 23 1 0    

 

exactitud del 
productor (%) 

96,27 25,00 100,00 92,86 99,05 100,00  
  

 Índices globales  

 Porcentaje de acuerdo: 91,71% 

 Coeficiente Kappa: 0,8885 

 

Nota: Fuente: La investigación 



118 

 

Anexo 2 Matrices de confusión por el método de clasificación RNA del sensor Landsat-8 de 

la Reserva Ecológica Arenillas  

Tabla 39 Landsat 2015 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas 

bosque 
seco 

total comisión 

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 39 0 0 0 8 0 47 8 82,98 
suelo desnudo 0 536 3 0 0 0 539 3 99,44 
zona urbana 0 0 90 0 0 2 92 2 97,83 
bosque arbustal 0 0 0 523 1 4 528 5 99,05 
aguas servidas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
bosque seco  0 8 0 0 5 15 28 13 53,57 

 total 39 544 93 523 14 21 1234   

 omisión 0 8 3 0 14 6    

 

exactitud del 
productor (%) 

100,00 98,53 96,77 100,00 0 71,43 
   

 Índices globales 

 Porcentaje de acuerdo: 95,49% 

 Coeficiente Kappa: 0,9494 

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 40 Landsat 2016 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas 

bosque 
seco 

total comisión 

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 111 0 0 0 0 0 111 0 100,00 

suelo desnudo 0 64 8 0 4 0 76 12 84,21 

zona urbana 0 0 15 0 1 0 16 1 93,75 

bosque arbustal  1 0 0 716 1 3 721 5 99,31 

aguas servidas 0 0 0 0 10 0 10 0 100,00 

bosque seco 0 1 0 0 1 25 27 2 92,59 

 total 112 65 23 716 17 28 961   

 omisión 1 1 8 0 7 3    

 

exactitud del 
productor (%) 

99,11 98,46 65,23 100,00 58,82 89,29 
   

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 96,11% 

Coeficiente Kappa: 0,9525 

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Tabla 41 Landsat 2018 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas 

bosque 
seco  

total comisión 

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 22 0 0 0 0 0 22 0 100,00 
suelo desnudo 0 174 0 0 1 0 175 1 99,43 
zona urbana 0 0 27 0 5 10 42 15 64,29 
bosque arbustal 2 0 0 2063 2 5 2072 9 99,57 
aguas servidas 0 12 0 0 28 0 40 12 70,00 
bosque seco 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 total 24 186 27 2063 36 15 2351   

 omisión 2 12 0 0 8 15    

 

exactitud del 
productor (%) 

91,67 93,55 100,00 100,00 77,78 0 
   

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 93,43% 

Coeficiente Kappa: 0,9285   

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 42 Landsat 2019 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas 

bosque 
seco 

total comisión 

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 49 0 0 0 0 0 49 0 100,00 
suelo desnudo 0 192 0 0 1 0 193 1 99,48 
zona urbana 0 0 8 0 0 30 38 30 26,67 
bosque arbustal 0 0 0 1785 0 2 1787 2 99,89 
aguas servidas 0 2 0 0 29 0 31 2 93,55 
bosque seco  0 5 0 0 0 17 22 5 77,27 

 total 49 199 8 1785 30 49 2120   

 omisión 0 7 0 0 1 32    

 

exactitud del 
productor (%) 

100,00 96,48 100,00 100,00 96,67 34,69  
  

Índices globales  

Porcentaje de acuerdo: 95,11% 

Coeficiente Kappa: 0,9328  

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Anexo 3 Matrices de confusión por el método de clasificación RNA del sensor Sentinel-2 de 

la Reserva Ecológica el Ángel 

Tabla 43 Sentinel 2016 RNA de la Reserva Ecológica el Ángel   

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
EC

C
IÓ

N
   

pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo 
de 

frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo 

total comisión 

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

pasto natural 88 0 0 0 0 0 88 0 100,00 
cuerpos de agua 0 62 0 0 0 0 62 0 100,00 
páramo de 
almohadilla 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 

páramo de 
frailejones 

0 0 1 138 4 2 145 7 95,17 

páramo arbustivo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
páramo herbáceo  0 0 0 1 0 34 35 1 97,14 

 total 88 62 1 139 4 36 330   

 omisión 0 0 1 1 4 2    

 

exactitud del 
productor (%) 

100,00 100,00 0 99,28 0 94,44 
   

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 96,58% 

Coeficiente Kappa: 0,9352  

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 44 Sentinel 2017 RNA de la Reserva Ecológica el Ángel  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
EC

C
IÓ

N
   

pasto 
natural 

cuerpos 
de agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo 
de 

frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo  

total  comisión  

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

pasto natural 27 0 0 0 0 0 27 0 100,00 
cuerpos de agua 0 29 39 0 0 11 79 50 36,71 
páramo de 
almohadilla 

0 1 7 0 0 4 12 5 58,33 

páramo de 
frailejones 

13 0 0 302 12 0 327 25 92,35 

páramo arbustivo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
páramo herbáceo  0 0 0 0 0 120 120 0 100,00 

 total 40 30 46 302 12 135 565   

 omisión 13 1 39 0 12 15    

 

exactitud del 
productor (%) 

67,50 96,67 15,22 100,00 0 88,89 
   

Índices globales 

 Porcentaje de acuerdo: 85,84% 

 Coeficiente Kappa: 0,7743  

 

Nota: Fuente: La investigación 

 



121 

 

Anexo 4 Matrices de confusión por el método de clasificación RNA del sensor Sentinel-2 de 

la Reserva Ecológica Arenillas  

Tabla 45 Sentinel 2015 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco  

total  comisión  

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 164 0 0 0 0 0 164 0 100,00 
suelo desnudo 0 4294 30 0 9 3 4336 42 99,03 
zona urbana 0 27 79 0 0 2 108 29 73,15 
bosque arbustal 105 0 0 5105 0 17 5227 122 97,67 
aguas servidas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
bosque seco 0 4 1 0 0 18 23 5 78,26 

 total 269 4325 110 5105 9 40 9858   

 omisión 105 31 31 0 9 22    

 

exactitud del 
productor (%) 

60,97 99,28 71,81 100,00 0 45,00  
  

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 95,99% 

Coeficiente Kappa: 0,9322  

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 46 Sentinel 2016 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco 

total  comisión  

exactitud 
del 

usuario 
(%)  

mar 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
suelo desnudo 0 490 8 0 8 1 507 17 96,65 
zona urbana 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
bosque arbustal  672 5 0 15835 18 29 16559 724 95,63 
aguas servidas 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
bosque seco 0 0 0 0 49 8 57 49 14,04 

 total 672 495 8 15835 75 38 17123   

 omisión 672 5 8 0 75 30    

 

exactitud del 
productor (%) 

0 98,99 0 100,00 0 21,05 
   

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 82,39% 

Coeficiente Kappa: 0,5598 

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Tabla 47 Sentinel 2018 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco  

total  comisión  

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 145 0 0 2 0 1 148 3 97,97 

suelo desnudo 0 445 71 0 0 4 520 75 85,58 

zona urbana 0 2 250 2 2 14 270 20 92,59 

bosque arbustal  69 0 6 24479 17 37 24608 129 99,48 

aguas servidas 0 0 0 0 0 1 1 1 0 

bosque seco  0 0 0 0 0 46 46 0 100,00 

 total 214 447 327 24483 19 103 25593   

 omisión 69 2 77 4 19 57    

 

exactitud del 
productor (%) 

67,76 99,55 76,45 99,98 0 41,75  
  

Índices globales 

Porcentaje de acuerdo: 91,11% 

Coeficiente Kappa: 0,8881 

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 48 Sentinel 2019 RNA de la Reserva Ecológica Arenillas  

  VALIDACIÓN        

P
R

ED
IC

C
IÓ

N
 

  

mar 
suelo 

desnudo 
zona 

urbana 
bosque 
arbustal 

aguas 
servidas  

bosque 
seco  

total  comisión  

exactitud 
del 

usuario 
(%) 

mar 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

suelo desnudo 0 23 0 0 1 0 24 1 95,83 

zona urbana 0 0 0 0 0 1 1 1 0 

bosque arbustal  15 0 0 1721 0 3 1739 18 98,96 

aguas servidas 0 0 7 0 6 0 13 7 46,15 

bosque seco  0 1 0 2 0 12 15 3 80,00 

 total 15 24 7 1723 7 16 1792   

 omisión 15 1 7 2 1 4    

 

exactitud del 
productor (%) 

0 95,83 0 99,88 85,71 75,00  
  

Índices globales  

Porcentaje de acuerdo: 98,33% 

Coeficiente Kappa: 0,7488 

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Anexo 5 Matriz de tabulación cruzada 

Tabla 49 Matriz de tabulación cruzada del satélite Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de 

la Reserva Ecológica el Ángel del año 2016 y 2017 

 

AÑO 2017 

Matriz de cambio de cobertura 
vegetal  

pasto 
natural  

cuerpos de 
agua 

páramo de 
almohadilla 

páramo de 
frailejones 

páramo 
arbustivo 

páramo 
herbáceo  

1 2 3 4 5 6 

A
ñ

o
 2

0
1

6
 

pasto natural 10 11 12 13 14 15 16 

cuerpos de agua 20 21 22 23 24 25 26 

páramo de almohadilla 30 31 32 33 34 35 36 

páramo de frailejones 40 41 42 43 44 45 46 

páramo arbustivo 50 51 52 53 54 55 56 

páramo herbáceo  60 61 62 63 64 65 66 

 

Nota: Fuente: La investigación 

Tabla 50 Matriz de tabulación cruzada del satélite Landsat-8 mediante el algoritmo MSV de 

la Reserva Ecológica el Arenillas del año 2015 al 2019 

 

AÑO 2019 

Matriz de cambio de 
cobertura- vegetal  

mar  
suelo 

desnudo 
zona urbana 

bosque 
arbustal  

aguas 
servidas 

bosque 
seco  

1 2 3 4 5 6 

A
ñ

o
 2

0
1

5
 

mar 10 11 12 13 14 15 16 

suelo desnudo  20 21 22 23 24 25 26 

zona urbana 30 31 32 33 34 35 36 

bosque arbustal   40 41 42 43 44 45 46 

aguas servidas  50 51 52 53 54 55 56 

bosque seco  60 61 62 63 64 65 66 

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Anexo 6 Metadato de la imagen satelital Landsat-8 de la Reserva Ecológica Arenillas de fecha 

2018-03-06 

GROUP = L1_METADATA_FILE 

  GROUP = METADATA_FILE_INFO 

    ORIGIN = "Image courtesy of the U.S. Geological Survey" 

    REQUEST_ID = "0701803194504_00004" 

    LANDSAT_SCENE_ID = "LC80110622018065LGN00" 

    LANDSAT_PRODUCT_ID = "LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1" 

    COLLECTION_NUMBER = 01 

    FILE_DATE = 2018-03-19T23:54:44Z 

    STATION_ID = "LGN" 

    PROCESSING_SOFTWARE_VERSION = "LPGS_13.0.0" 

  END_GROUP = METADATA_FILE_INFO 

  GROUP = PRODUCT_METADATA 

    DATA_TYPE = "L1TP" 

    COLLECTION_CATEGORY = "T1" 

    ELEVATION_SOURCE = "GLS2000" 

    OUTPUT_FORMAT = "GEOTIFF" 

    SPACECRAFT_ID = "LANDSAT_8" 

    SENSOR_ID = "OLI_TIRS" 

    WRS_PATH = 11 

    WRS_ROW = 62 

    NADIR_OFFNADIR = "NADIR" 

    TARGET_WRS_PATH = 11 

    TARGET_WRS_ROW = 62 

    DATE_ACQUIRED = 2018-03-06 

    SCENE_CENTER_TIME = "15:32:56.1030020Z" 

    CORNER_UL_LAT_PRODUCT = -1.84553 

    CORNER_UL_LON_PRODUCT = -81.64377 

    CORNER_UR_LAT_PRODUCT = -1.84509 

    CORNER_UR_LON_PRODUCT = -79.59659 

    CORNER_LL_LAT_PRODUCT = -3.94612 

    CORNER_LL_LON_PRODUCT = -81.64496 

    CORNER_LR_LAT_PRODUCT = -3.94518 

    CORNER_LR_LON_PRODUCT = -79.59400 

    CORNER_UL_PROJECTION_X_PRODUCT = 428400.000 

    CORNER_UL_PROJECTION_Y_PRODUCT = -204000.000 

    CORNER_UR_PROJECTION_X_PRODUCT = 656100.000 

    CORNER_UR_PROJECTION_Y_PRODUCT = -204000.000 

    CORNER_LL_PROJECTION_X_PRODUCT = 428400.000 

    CORNER_LL_PROJECTION_Y_PRODUCT = -436200.000 

    CORNER_LR_PROJECTION_X_PRODUCT = 656100.000 

    CORNER_LR_PROJECTION_Y_PRODUCT = -436200.000 
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    PANCHROMATIC_LINES = 15481 

    PANCHROMATIC_SAMPLES = 15181 

    REFLECTIVE_LINES = 7741 

    REFLECTIVE_SAMPLES = 7591 

    THERMAL_LINES = 7741 

    THERMAL_SAMPLES = 7591 

    FILE_NAME_BAND_1=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B1.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_2=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B2.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_3=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B3.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_4=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B4.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_5=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B5.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_6=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B6.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_7=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B7.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_8=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B8.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_9=LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B9.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_10= 

"LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B10.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_11= 

"LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_B11.TIF" 

    FILE_NAME_BAND_QUALITY= 

"LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_BQA.TIF" 

    ANGLE_COEFFICIENT_FILE_NAME= 

"LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_ANG.txt" 

    METADATA_FILE_NAME= 

"LC08_L1TP_011062_20180306_20180319_01_T1_MTL.txt" 

    CPF_NAME = "LC08CPF_20180101_20180331_01.02" 

    BPF_NAME_OLI = "LO8BPF20180306150848_20180306155637.01" 

    BPF_NAME_TIRS = "LT8BPF20180302135148_20180316101045.01" 

    RLUT_FILE_NAME = "LC08RLUT_20150303_20431231_01_12.h5" 

  END_GROUP = PRODUCT_METADATA 

  GROUP = IMAGE_ATTRIBUTES 

    CLOUD_COVER = 48.80 

    CLOUD_COVER_LAND = 62.31 

    IMAGE_QUALITY_OLI = 9 

    IMAGE_QUALITY_TIRS = 9 

    TIRS_SSM_MODEL = "FINAL" 

    TIRS_SSM_POSITION_STATUS = "ESTIMATED" 

    TIRS_STRAY_LIGHT_CORRECTION_SOURCE = "TIRS" 

    ROLL_ANGLE = -0.001 

    SUN_AZIMUTH = 96.00457340 

    SUN_ELEVATION = 59.78199157 

    EARTH_SUN_DISTANCE = 0.9921440 

    SATURATION_BAND_1 = "N" 

    SATURATION_BAND_2 = "N" 



126 

 

    SATURATION_BAND_3 = "N" 

    SATURATION_BAND_4 = "N" 

    SATURATION_BAND_5 = "Y" 

    SATURATION_BAND_6 = "Y" 

    SATURATION_BAND_7 = "Y" 

    SATURATION_BAND_8 = "N" 

    SATURATION_BAND_9 = "N" 

    GROUND_CONTROL_POINTS_VERSION = 4 

    GROUND_CONTROL_POINTS_MODEL = 50 

    GEOMETRIC_RMSE_MODEL = 9.415 

    GEOMETRIC_RMSE_MODEL_Y = 6.415 

    GEOMETRIC_RMSE_MODEL_X = 6.891 

    GROUND_CONTROL_POINTS_VERIFY = 21 

    GEOMETRIC_RMSE_VERIFY = 12.432 

    TRUNCATION_OLI = "UPPER" 

  END_GROUP = IMAGE_ATTRIBUTES 

  GROUP = MIN_MAX_RADIANCE 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_1 = 772.14691 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_1 = -63.76414 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_2 = 790.68787 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_2 = -65.29527 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_3 = 728.61212 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_3 = -60.16903 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_4 = 614.40680 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_4 = -50.73791 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_5 = 375.98633 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_5 = -31.04907 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_6 = 93.50438 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_6 = -7.72162 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_7 = 31.51598 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_7 = -2.60260 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_8 = 695.33942 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_8 = -57.42135 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_9 = 146.94397 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_9 = -12.13468 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_10 = 22.00180 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_10 = 0.10033 

    RADIANCE_MAXIMUM_BAND_11 = 22.00180 

    RADIANCE_MINIMUM_BAND_11 = 0.10033 

  END_GROUP = MIN_MAX_RADIANCE 

  GROUP = MIN_MAX_REFLECTANCE 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_1 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_1 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_2 = 1.210700 
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    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_2 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_3 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_3 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_4 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_4 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_5 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_5 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_6 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_6 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_7 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_7 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_8 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_8 = -0.099980 

    REFLECTANCE_MAXIMUM_BAND_9 = 1.210700 

    REFLECTANCE_MINIMUM_BAND_9 = -0.099980 

  END_GROUP = MIN_MAX_REFLECTANCE 

  GROUP = MIN_MAX_PIXEL_VALUE 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_1 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_1 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_2 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_2 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_3 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_3 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_4 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_4 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_5 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_5 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_6 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_6 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_7 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_7 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_8 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_8 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_9 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_9 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_10 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_10 = 1 

    QUANTIZE_CAL_MAX_BAND_11 = 65535 

    QUANTIZE_CAL_MIN_BAND_11 = 1 

  END_GROUP = MIN_MAX_PIXEL_VALUE 

  GROUP = RADIOMETRIC_RESCALING 

    RADIANCE_MULT_BAND_1 = 1.2755E-02 

    RADIANCE_MULT_BAND_2 = 1.3062E-02 

    RADIANCE_MULT_BAND_3 = 1.2036E-02 
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    RADIANCE_MULT_BAND_4 = 1.0150E-02 

    RADIANCE_MULT_BAND_5 = 6.2111E-03 

    RADIANCE_MULT_BAND_6 = 1.5446E-03 

    RADIANCE_MULT_BAND_7 = 5.2062E-04 

    RADIANCE_MULT_BAND_8 = 1.1487E-02 

    RADIANCE_MULT_BAND_9 = 2.4274E-03 

    RADIANCE_MULT_BAND_10 = 3.3420E-04 

    RADIANCE_MULT_BAND_11 = 3.3420E-04 

    RADIANCE_ADD_BAND_1 = -63.77690 

    RADIANCE_ADD_BAND_2 = -65.30832 

    RADIANCE_ADD_BAND_3 = -60.18106 

    RADIANCE_ADD_BAND_4 = -50.74806 

    RADIANCE_ADD_BAND_5 = -31.05528 

    RADIANCE_ADD_BAND_6 = -7.72317 

    RADIANCE_ADD_BAND_7 = -2.60312 

    RADIANCE_ADD_BAND_8 = -57.43284 

    RADIANCE_ADD_BAND_9 = -12.13711 

    RADIANCE_ADD_BAND_10 = 0.10000 

    RADIANCE_ADD_BAND_11 = 0.10000 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_1 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_2 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_3 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_4 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_5 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_6 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_7 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_8 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_MULT_BAND_9 = 2.0000E-05 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_1 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_2 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_3 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_4 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_5 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_6 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_7 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_8 = -0.100000 

    REFLECTANCE_ADD_BAND_9 = -0.100000 

  END_GROUP = RADIOMETRIC_RESCALING 

  GROUP = TIRS_THERMAL_CONSTANTS 

    K1_CONSTANT_BAND_10 = 774.8853 

    K2_CONSTANT_BAND_10 = 1321.0789 

    K1_CONSTANT_BAND_11 = 480.8883 

    K2_CONSTANT_BAND_11 = 1201.1442 

  END_GROUP = TIRS_THERMAL_CONSTANTS 
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  GROUP = PROJECTION_PARAMETERS 

    MAP_PROJECTION = "UTM" 

    DATUM = "WGS84" 

    ELLIPSOID = "WGS84" 

    UTM_ZONE = 17 

    GRID_CELL_SIZE_PANCHROMATIC = 15.00 

    GRID_CELL_SIZE_REFLECTIVE = 30.00 

    GRID_CELL_SIZE_THERMAL = 30.00 

    ORIENTATION = "NORTH_UP" 

    RESAMPLING_OPTION = "CUBIC_CONVOLUTION" 

  END_GROUP = PROJECTION_PARAMETERS 

END_GROUP = L1_METADATA_FILE 

END  

Nota: Adoptado de: https://earthexplorer.usgs.gov/ 

Anexo 7 Plataforma USGS  

Figura 49 Imágenes satelitales multiespectrales Landsat-8 de la Reserva Ecológica Arenillas 

 

Nota: Adoptado de: https://earthexplorer.usgs.gov/ 
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Anexo 8 Estructura física de carpetas de producto Nivel 1C del satélite Sentinel  

Figura 50 Estructura física de producto Nivel 1C de la Reserva Ecológica el Ángel de fecha 

2017-12-13  

 

Nota: Fuente: La investigación 

Anexo 9 Estructura física de carpetas de producto Nivel 2A del satélite Sentinel 

Figura 51  Estructura física de producto Nivel 2A de la Reserva Ecológica el Ángel de fecha 

2017-12-13 

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Anexo 10 Pasos de la clasificación de las imágenes satelitales  

Figura 52 Selección de ROI train y test del satélite Landsat-8 de la Reserva Ecológica Arenillas  

 

Nota: Fuente: La investigación 

Figura 53 Clasificación mediante el algoritmo MSV  

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Figura 54 Procesando la imagen satelital del algoritmo MSV  

 

Nota: Fuente: La investigación 

Figura 55  Imagen satelital clasificada  

 

Nota: Fuente: La investigación 

 

 

 



133 

 

Figura 56 Parámetros de clases para la matriz de confusión  

 

Nota: Fuente: La investigación 

Figura 57 Parámetro (Majority/Minority) 

 

Nota: Fuente: La investigación 
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Figura 58 Parámetro (Sieve Classes) 

 

Nota: Fuente: La investigación 

Figura 59 Parámetro (Clump Classes)  

 

Nota: Fuente: La investigación 

 

 

 

 



135 

 

Figura 60 Parámetro (Classification to vector)  

 

Nota: Fuente: La investigación 

Figura 61 Parámetro (Classic EVF to Shapefile) 

 

Nota: Fuente: La investigación 

 


