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Resumen

El agotamiento de los recursos naturales en busca de satisfacer las necesida-
des básicas de la población ha tenido un impacto devastador en el uso del suelo
y la cobertura terrestre. Estudios sobre esto han generado extensas bases de
datos que desempeñan un papel fundamental en los modelos ecológicos y so-
cioeconómicos a nivel global. Los datos procedentes de plataformas espaciales,
principalmente de tecnologías ópticas, pueden verse afectados por las condicio-
nes atmosféricas, especialmente en áreas con una alta incidencia de nubes.

Ante este problema, surge la pregunta: ¿Cómo integrar datos capturados des-
de sensores ópticos y de radar para mejorar la estimación de LULC? Para abor-
dar este desafío, en esta investigación se compararon dos enfoques de apren-
dizaje automático supervisado, Random Forest y XGBoost. Ambos modelos se
aplicaron para clasificar el uso del suelo y la cobertura terrestre a partir de imá-
genes ópticas y de radar, probando diferentes escenarios de fusión de datos y
niveles de nubosidad. Las pruebas se realizaron en un área de estudio especí-
fica en Colombia, un país que presenta altos niveles de nubosidad debido a su
ubicación geográfica.

Los resultados mostraron que el modelo Random Forest, al combinar datos
ópticos, radar e índices espectrales, alcanzó una mayor precisión en la clasifi-
cación de LULC. El mejor desempeño se obtuvo en el escenario con un 0-30 %
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de nubosidad, logrando una precisión del 81.92 %, un F1-Score de 80.57 % y un
coeficiente Kappa de 0.687. Estos hallazgos refuerzan la relevancia de integrar
datos multisensoriales para mejorar la clasificación en condiciones atmosféricas
adversas.
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Abstract

The depletion of natural resources in the quest to meet the basic needs of the
population has had a devastating impact on land use and land cover (LULC). Stu-
dies on this issue have generated extensive databases that play a fundamental
role in global ecological and socioeconomic models. Data from space platforms,
primarily optical technologies, can be affected by atmospheric conditions, espe-
cially in areas with a high incidence of clouds.

Given this problem, the question arises: How can data captured from opti-
cal and radar sensors be integrated to improve LULC estimation? To address this
challenge, this research compared two supervised machine learning approaches,
Random Forest and XGBoost. Both models were applied to classify land use and
land cover using optical and radar images, testing different data fusion scenarios
and cloud cover levels. The tests were conducted in a specific study area in Co-
lombia, a country that experiences high cloud cover levels due to its geographical
location.

The results showed that the Random Forest model, by combining optical da-
ta, radar data, and spectral indices, achieved higher accuracy in LULC classifica-
tion. The best performance was obtained in the scenario with 0-30 % cloud cover,
achieving an accuracy of 81.92 %, an F1-Score of 80.57 %, and a Kappa coeffi-
cient of 0.687. These findings reinforce the relevance of integrating multisensor
data to improve classification in adverse atmospheric conditions.
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“Daría todo lo que sé por la mitad de lo que ignoro”

René Descartes
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1.1. Justificación

Los recursos naturales en el mundo son y han sido aprovechados por el ser
humano de tal manera que se han convertido en una fuente de vida y desarro-
llo, con el fin de satisfacer las necesidades de subsistencia, como alimento, sa-
lud, economía y ocio [1]. Sin embargo, durante los últimos años, la tendencia de
derroche y sobreexplotación de los recursos naturales ha generado graves con-
secuencias para el planeta. El desarrollo económico ha impuesto un alto costo
ambiental sobre la capacidad y la salud del mundo natural, debido a las presio-
nes generadas por las actividades humanas sobre el territorio, sus atributos y
recursos [2]. Un claro ejemplo de esto son los bosques, que se enfrentan a nu-
merosas perturbaciones que pueden afectar negativamente su vitalidad y reducir
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su capacidad para proporcionar una amplia gama de bienes y servicios ecosis-
témicos [3]. Algunas de las actividades humanas que han llevado al deterioro
de los bosques han sido la expansión de la frontera agrícola, la ganadería, la
infraestructura y la minería; además de otras causas indirectas asociadas a los
cambios sociales, políticos y económicos [4].

La región de América Latina y el Caribe alberga 23 % de los bosques del mun-
do [5]. Cuenta con una relación entre el grado de cobertura boscosa y el territorio
de los países sumamente variable según su tamaño y las condiciones ecosisté-
micas propias, por lo que al año 2020, diecisiete países de esta región contaban
con más del 40 % de su superficie cubierta por bosques [6]. Sin embargo, es-
ta región también ha sufrido el impacto de la deforestación y los cambios en la
cobertura del suelo, lo que ha contribuido a la actual pérdida de 2,6 millones de
hectáreas de bosque cada año en el período 2010-2020, posicionándola como
la segunda tasa más alta del mundo después de África.

En el 2021, Colombia contaba con una extensión de bosques de 59,8 millones
de hectáreas, gran parte de esta superficie se encuentra en la región Amazónica,
además de una presencia significativa en las regiones Andina y Pacífico [7,8]. En
cuanto a las consecuencias negativas, se ha registrado que uno de los picos de
deforestación más elevados en Colombia ocurrió en 2017, cuando las cifras del
Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales (IDEAM) señalaron
la pérdida de casi 220 mil hectáreas en el país. En el balance más reciente pre-
sentado por el Ministerio de Ambiente se mostró un nuevo incremento del 8 %
en el monitoreo del 2020, donde el 79 % de esta deforestación se concentró en
los departamentos de Meta, Caquetá, Guaviare, Putumayo y Antioquia [9]. El
apoderamiento de tierras, las malas prácticas de ganadería extensiva, la infra-
estructura de transporte no planificada, los cultivos de uso ilícito, la extracción
ilícita de minerales, la tala ilegal y la ampliación de la frontera agrícola en áreas
no permitidas son las principales causas de este desastre [10]. Esto plantea la
necesidad de monitorear y controlar estas variaciones en el uso del suelo.

De esta manera, el cuidado y evolución de los recursos naturales en el mun-
do ha despertado un gran interés en la comunidad científica en la generación de
información y conocimiento sobre el uso del suelo, la cobertura terrestre y sus
cambios a través del tiempo [11]. Es así como en la actualidad se encuentran
iniciativas que han impulsado a evidenciar estos cambios como un factor de su-
ma importancia, con el fin de generar conocimiento sobre el estado actual del
territorio, realizar evaluaciones y producir diagnósticos de los cambios que tam-
bién se pueden esperar en el futuro [11, 12]. La dinámica del uso de la tierra se
presenta como resultado de la interacción de los factores y las consecuencias
en los ecosistemas y la sociedad, destacándose como un indicador clave para
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desarrollar herramientas que respalden y apoyen el análisis de escenarios para
la planificación y políticas de estos sectores [13,14].

Los cambios en el uso y la cobertura del suelo (LULC, por sus siglas en in-
glés Land Use Land Cover) tienen un impacto significativo en la interacción entre
la superficie terrestre y la atmósfera, lo que resulta en alteraciones que afectan
a más del 70 % de la superficie terrestre [15]. Estos cambios desencadenan di-
versos procesos antropogénicos que pueden tener consecuencias ambientales y
climáticas significativas. Por esta razón, es fundamental desarrollar metodologías
que permitan detectar y monitorear estos cambios a lo largo del tiempo. Los aná-
lisis multitemporales de la cobertura del suelo y las métricas del patrón espacial
son herramientas clave en este sentido [4,16].

Los análisis multitemporales brindan información sumamente relevante sobre
las etapas fenotípicas de la vegetación, lo que es útil para procesos de clasifica-
ción, especialmente en áreas propensas a la variación estacional [14]. En análisis
como este, donde se realiza una comparación entre las coberturas interpretadas
por imágenes satelitales, fotografías aéreas o mapas de un sector en diferentes
periodos de tiempo, el potencial de estas metodologías se puede ver seriamente
afectado por la calidad y confiabilidad de los datos [17]. Ya que esta información
se adquiere por medio de sensores ópticos, es importante mencionar que estos
tienen algunas limitaciones, en particular, la recopilación de datos puede verse
afectada por las condiciones atmosféricas en el sector y el momento de la toma,
especialmente en áreas que tienen nubes la mayor parte del tiempo [11,18].

Múltiples estudios han evaluado la integración de diferentes técnicas con las
que es posible garantizar que este factor de riesgo pueda ser mitigado. Una de
las técnicas que permite mejoras sustanciales en los datos es el uso de radares,
los cuales pueden tomar imágenes de la superficie de la Tierra sin importar las
circunstancias atmosféricas, operando en condiciones nubladas e incluso en la
oscuridad [19–21]. La necesidad de implementar esto en las metodologías ac-
tuales es imperativa, ya que puede llenar los vacíos de información que en estos
momentos no permiten mejorar los resultados en la precisión de los monitoreos y
la clasificación de LULC. Adicional a esto, las imágenes de radar específicamente
los de apertura sintética, pueden proporcionar información sobre diferentes pará-
metros biofísicos y geofísicos de los objetivos de cobertura terrestre, ampliando
las posibilidades de recopilación de datos para múltiples propósitos, dando como
resultado en la fusión de estas técnicas una percepción más completa gracias a
las variaciones en resolución espectral, espacial y temporal [22].
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1.2. Problema de Investigación

A medida que las investigaciones en LULC han tomado relevancia, se han
aprovechado en gran medida los abundantes conjuntos de datos que han surgi-
do hasta el momento. Estos contribuyen esencialmente en el desarrollo de mo-
delos ecológicos y socioeconómicos a escala local, regional y mundial. Cada
conjunto de datos se elabora utilizando diferentes fuentes, algoritmos de clasifi-
cación, metodologías e incluso características espaciales [18]. En la mayoría de
los casos se presentan algunas áreas de incertidumbre relacionadas con diver-
sas condiciones. Mediante el uso de sensores ópticos, la recopilación de datos
puede verse obstaculizada por las condiciones atmosféricas en el sector y mo-
mento de la toma, especialmente en áreas que tienen nubes la mayor parte del
tiempo, como lo es Colombia [23].

Buscando mitigar los factores de riesgo mediante los beneficios ofrecidos por
otros sistemas, han surgido nuevas investigaciones donde se plantea la integra-
ción de diversas técnicas. En consecuencia, se ha explorado el uso de datos de
radar, que tienen la capacidad de captar información de la superficie de la Tierra
bajo condiciones atmosféricas específicas, a diferencia de otros sistemas con los
que esto no es posible [19–21]. Sin embargo, estas exploraciones no han teni-
do gran relevancia en nuestro país, a pesar de contar con un gran volumen de
datos y la evidente necesidad de renovar nuestra metodología actual basada en
la clasificación visual y manual de imágenes satelitales multitemporales liderada
por el IDEAM [24].

Es así como, contemplando la revisión bibliográfica y la ecuación de búsque-
da realizada en mayo de 2024 en la base de datos SCOPUS: ((hyperspectral
OR multispectral) AND (remote AND sensing) AND (lulc OR land AND use OR
land AND cover)), se encontró un total de 3619 documentos relacionados. Sin
embargo, al agregar la condición (AND (colombia)), este resultado disminuye
drásticamente a un total de 5 documentos, ratificando que en Colombia no se
han registrado actualmente un número significativo de estudios relacionados con
esta necesidad. Por lo tanto, es de suma importancia iniciar la exploración de las
técnicas de fusión que faciliten la creación de nuevos mapas de clasificación y
aplicaciones para el monitoreo de LULC en el país.

Atendiendo a la problemática planteada anteriormente, la pregunta de inves-
tigación es: ¿Cómo integrar datos capturados desde sensores ópticos y de radar
para mejorar la estimación de LULC?
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1.3. Objetivos

1.3.1. General

Desarrollar una metodología de integración de imágenes capturadas por múl-
tiples sensores remotos, ópticos y radar, empleando técnicas de agregación de
características para la clasificación de LULC.

1.3.2. Específicos

Diseñar una metodología para extracción y selección de características pa-
ra imágenes remotas – ópticas y radar – que permitan la clasificación de
LULC.

Establecer una metodología de clasificación supervisada de imágenes re-
motas – ópticas y radar – que permita mejorar la identificación de LULC.

Evaluar la metodología de integración de imágenes remotas por extracción
de características para la clasificación de LULC empleando imágenes sa-
telitales sobre territorio Colombiano.

1.4. Estructura del documento

En el Capítulo 2 de este documento, se presenta el estado del arte y el mar-
co teórico relacionado con los fundamentos de la teledetección, los modelos de
clasificación LULC, las técnicas de fusión de imágenes y los algoritmos propues-
tos de machine learning. Se realiza una revisión exhaustiva de los conceptos de
fusión de datos y se analizan algunas arquitecturas de fusión de datos para la
clasificación de uso y cobertura del suelo.

El Capítulo 3 proporciona un enfoque detallado de la metodología de esta
investigación, abordando aspectos cruciales como la descripción del área de
estudio, la base de datos utilizada, el preprocesamiento con los procesos de
caracterización y fusión de datos, la clasificación de LULC, la evaluación de la
clasificación y finalmente las métricas para la validación del rendimiento.

Además, un Capítulo 4 que se centra en la presentación y análisis de los re-
sultados obtenidos a partir de la aplicación de la metodología. Finalmente, el do-
cumento se concluye con una sección que presenta el resumen de los hallazgos
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clave, discusiones sobre las implicaciones de la investigación y recomendaciones
para futuros estudios en esta área.

1.5. Contribuciones

1.5.1. Publicaciones

Fusion of optical and radar data by aggregation into a single feature spa-
ce for LULC classification - Communications in Computer and Information
Science - Estado: Publicado - Categoría Publindex C - V. Herrera-Ruiz, J.
Perez-Guerra, JD. Martínez-Vargas, JC. Gonzalez-Velez, and MC. Torres-
Madronero.

Land Cover Classification Using Remote Sensing and Supervised Convo-
lutional Neural Networks - Communications in Computer and Information
Science - Estado: Publicado - 2023 - Categoría Publindex C - J. Perez-
Guerra, V. Herrera-Ruiz, JD. Martínez-Vargas, JC. Gonzalez-Velez, and MC.
Torres-Madronero.

1.5.2. Ponencias

Fusion of optical and radar data by aggregation into a single feature spa-
ce for LULC classification - 17 Congreso Colombiano de Computación –
Medellín, Colombia - Agosto 2023.

Supervised machine learning approaches for Land Use/Land Cover classi-
fication using fusion of multispectral image and radar data - XVI Congreso
Nacional AEET - Almería, España - Octubre 2023.

Land Cover Classification Using Remote Sensing and Supervised Convolu-
tional Neural Networks - 17 Congreso Colombiano de Computación – Me-
dellín, Colombia - Agosto 2023.

Land Use/Land Cover Classification Using Multi-Temporal Multispectral Ima-
gery and Supervised Convolutional Neural Networks - XVI Congreso Nacio-
nal AEET - Almería, España - Octubre 2023.
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2.1. Uso y cobertura del suelo / Land Use Land Co-
ver

El uso de la tierra y la cobertura de la tierra, son dos términos fuertemente
relacionados, pero con diferentes significados. La cobertura terrestre hace refe-
rencia a los elementos físicos que cubren la superficie en un lugar determinado,
ya sea vegetación, infraestructura urbana, agua, suelo desnudo u otros. Por el
contrario, el uso de la tierra se refiere al propósito al que sirve esta, como en
recreación, hábitat de vida silvestre o agricultura, siendo además una forma de
descripción de cómo las personas utilizan la tierra para las actividades socio-
económicas [25, 26]. La información que se puede obtener sobre LULC es su-
mamente valiosa, ya que permite realizar análisis detallados incluso en regiones
muy extensas. Sin embargo, la divergencia entre ambos términos es crucial para
la teledetección, ya que los satélites proporcionan imágenes de la cobertura del

7
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suelo, mientras que la información sobre el uso del suelo se basa principalmente
en la interpretación humana adicional [27].

Cuando se usan en conjunto, generalmente se refiere a la categorización o
clasificación de las actividades humanas y los elementos naturales en el paisaje
dentro de un marco de tiempo específico basado en métodos científicos y esta-
dísticos. Esto hace que la caracterización de los recursos naturales y su dinámica
sea la forma más particular para dar respuesta a la mayoría de preocupaciones
medioambientales de la humanidad en la actualidad, como el cambio climático,
la pérdida de biodiversidad y la contaminación [28, 29]. Convirtiéndose en ne-
cesidades vitales que exigen un mayor esfuerzo en la creación de mapas de
cobertura del suelo de alta resolución espacial, precisos y oportunos [30]. Ratifi-
cando que la información recolectada por medio de diferentes técnicas es ahora
vital para la conservación de los ecosistemas y el medio ambiente, en particular,
si se piensa en la reducción de las emisiones derivadas de la deforestación y la
degradación de los bosques, como principal ejemplo típico de una iniciativa que
ilustra la necesidad de disponer de información LULC precisa [31].

Un factor estimulante para continuar mejorando las investigaciones relaciona-
das con LULC es la gran evolución de los últimos años en relación con las capaci-
dades de almacenamiento, transmisión, integración y gestión de datos, cambian-
do radicalmente la forma de observar la Tierra [32]. Por lo tanto, la disponibilidad
de datos de LULC ha aumentado tanto que se ha convertido en una fuente de
información sin precedentes, permitiendo obtener una imagen más completa del
estado del planeta [26], además de convertirse en una gran oportunidad para
nuevas investigaciones en una infinidad de aplicaciones que acompañan nuevos
retos en materia de investigación científica.

2.2. Teledetección y Sensores

La teledetección es una tecnología que utiliza sensores montados en plata-
formas aéreas o satelitales para capturar información sobre la superficie terrestre
sin necesidad de contacto físico, estos sensores son instrumentos clave que per-
miten la observación y análisis detallado de la superficie desde el espacio [33].
La aplicación de datos de teledetección en la clasificación de LULC se remonta a
mediados de los años 40, cuando se inició la cartografía de Estados Unidos, don-
de se asociaron los usos del suelo a la superficie de la tierra mediante fotografía
aérea [26]. Transitando a la actualidad, los sistemas de teledetección continúan
siendo un recurso de suma importancia para el seguimiento de cambios en las
coberturas y usos del suelo a escala global [30,34].



2.2. Teledetección y Sensores 9

Las imágenes satelitales se consideran una representación visual de la in-
formación obtenida por un sensor remoto, mediante la captación de la radia-
ción electromagnética emitida o reflejada por un cuerpo, que posteriormente se
transmite a estaciones terrestres para su visualización, procesamiento y aná-
lisis [11, 35]. Estas imágenes proporcionadas por los sensores de percepción
remota cuentan con una amplia gama de características que permiten identificar
su potencial uso, dentro de estas características es importante resaltar la reso-
lución de cada sensor, que puede definirse como, resolución espacial, temporal,
espectral y radiométrica [36]. En términos generales, la resolución espacial se
refiere al tamaño del píxel; la resolución temporal es la frecuencia con la que
puede capturar imágenes de un mismo objeto o superficie; la resolución espec-
tral indica el número de bandas y el ancho de bandas espectrales que capta el
instrumento; y la resolución radiométrica es la cantidad de niveles de grises que
puede ser almacenada en las bandas del instrumento del sensor [37].

Ahora, estas imágenes pueden obtenerse desde múltiples plataformas y si-
tios web, especialmente de libre acceso, que se han desarrollado a lo largo del
tiempo para facilitar el almacenamiento y la descarga de datos satelitales según
el propósito para el cual se necesiten [38]. Entre estos se encuentra el programa
de observación de la tierra de la Unión Europea Copernicus. Este fue constituido
en gran medida por la Agencia Espacial Europea (ESA), organización internacio-
nal dedicada a la exploración espacial que ha desarrollado una nueva familia de
misiones de observación de la tierra para atender las necesidades operacionales
del programa [39]. Copernicus Open Access Hub está diseñado para proporcio-
nar un acceso completo, gratuito y abierto a los productos de misiones como
Sentinel 1, Sentinel 2, Sentinel 3 y Sentinel 5P [40]. Cada misión Sentinel está
formada por una constelación de dos satélites, lo que permite cumplir los requi-
sitos de cobertura y frecuencia de observación para ofrecer un conjunto robusto
de datos [39].

Por otro lado, Google Earth Engine (GEE) es otra de las plataformas rele-
vantes para la visualización y descarga de imágenes satelitales [41]. GEE utiliza
infraestructura de Google basada en la nube para facilitar el acceso y procesa-
miento de datos geoespaciales, proporcionando valiosas fuentes de información
al mundo académico y de la investigación, lo que representa una de sus carac-
terísticas más destacadas [42]. Esta plataforma permite acceder a un extenso
catálogo de datos listos para su análisis, combinado con un servicio computacio-
nal inherentemente paralelo y de alto rendimiento [43]. Su funcionamiento se
basa en el uso de una interfaz de programación de aplicaciones (API) accesi-
ble a través de Internet y cuenta con un entorno de desarrollo interactivo (IDE)
basado en web, que facilita la creación rápida de prototipos y la visualización
de resultados [44]. Adicionalmente, es de suma importancia mencionar que es-
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ta plataforma ofrece tanto datos sin procesar como preprocesados, y productos
disponibles a escala global, nacional y local, contando con datos provenientes de
diferentes sensores como Landsat, MODIS, NOAA, Sentinel y ALOS [45].

En la actualidad, existe una enorme cantidad de repositorios con información
satelital accesible de forma gratuita a escala global, que en muchos casos per-
manece sin explotar [30,34]. Por lo tanto, la alta disponibilidad de datos satelitales
y la elección de plataformas de análisis adecuadas añade otro nivel de desafío
al procesamiento de imágenes de teledetección [46]. Sin embargo, para superar
estos desafíos es esencial conocer las características de los datos disponibles
en estos repositorios, incluyendo conjuntos de datos y productos según áreas de
estudio, precisiones de clasificación, tipo y resolución de sensores y sus diversas
aplicaciones [47]. En la Tabla 2.1 se pueden observar algunas características y
especificaciones de diferentes sensores ya mencionados.

Tabla 2.1: Características y especificaciones de diferentes sensores

Tipo
de Sensor Sensor Resolución (m) Altitud (km) Frecuencia (días) País

de Operación

Óptico

Landsat-8 15 705 16 USA

Sentinel 2 10-60 785 10 Unión Europea

SPOT 10-20 822 26 Francia

SAR

Sentinel 1 5 693 10 Unión Europea

TerraSAR-X 1 514 11 Alemania

Radarsat-2 3-100 798 — Canadá

El uso de sensores activos o pasivos para captar y analizar información es
uno de los principales fundamentos de la teledetección [48]. Los sensores pasi-
vos dependen de la luz solar reflejada por los objetos en la superficie, a partir
de la cual, capturan la información en diversas bandas del espectro electromag-
nético [49]. Los sensores pasivos son ampliamente utilizados para aplicaciones
como la cartografía, la evaluación de la vegetación, identificación de incendios,
zonas inundadas, la calidad del agua, entre otros [50–52]. Estos sensores son
sensibles a una gama espectral que va del espectro visible al infrarrojo medio
de las radiaciones emitidas, y produce imágenes multiespectrales o hiperespec-
trales [26]. Las imágenes multiespectrales constan de varios canales, cubrien-
do frecuencias espectrales entre 2 y 13 cortes en el espectro electromagnético,
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mientras que las imágenes hiperespectrales pueden abarcar cientos de canales
de información [53]. Dentro de los sensores pasivos, también encontramos los
sensores térmicos, estos captan las radiaciones térmicas de la superficie terres-
tre sobre longitudes de onda infrarrojas de onda media a onda larga [26].

Por otro lado, los sensores activos, como los radares de apertura sintética
(SAR), emiten su propia energía y registran las señales reflejadas por la superfi-
cie terrestre, lo que les permite operar independientemente de las condiciones de
iluminación, atravesar nubes y vegetación densa, y proporcionar datos cruciales
en condiciones atmosféricas adversas [54]. Otra ventaja de la teledetección ba-
sada en el SAR es la capacidad de capturar datos de día y noche, lo que permite
obtener conjuntos de datos de series temporales largas que pueden utilizarse
para supervisar los cambios de la cobertura terrestre [31,34]. A diferencia de los
sensores térmicos y ópticos que funcionan de forma pasiva, el sensor SAR es un
instrumento activo de microondas que ilumina el suelo dispersando las radiacio-
nes de microondas y capta las ondas reflejadas [55]. Finalmente, es importante
mencionar que considerando esa cantidad de dispersión y el tiempo de viaje, es
posible estimar la distancia a la que se encuentra el objetivo.

Figura 2.1: Teledetección y Sensores. Fuente: Creado por la autora.
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2.3. Atributos en la adquisición

La adquisición de datos para los mapas de clasificación de LULC puede rea-
lizarse manualmente a través de salidas de campo. Sin embargo, esta metodolo-
gía presenta numerosos obstáculos y limitaciones, ya que es laborioso y dificulta
la actualización cartográfica debido al tiempo requerido y los elevados costos
económicos implicados [56]. Ahora, el uso de datos de teledetección ha permiti-
do desarrollar sistemas automatizados con mayor precisión, lo que a su vez ha
sido posible gracias a las mejoras y evolución en el rendimiento de máquinas
computacionales, sensores a bordo de los satélites y la inteligencia artificial (IA),
facilitando solventar las limitantes de la adquisición manual [26,31,57].

Dado que la teledetección proporciona métodos alternativos al tradicional pa-
ra una adquisición con menor costo y ciclos de revisión más frecuentes, se ratifica
que hoy en día es una forma conveniente de monitorear y evaluar diversos fac-
tores ambientales en el mundo [58]. Por lo tanto, es indispensable entender que,
en la aplicación de la teledetección, se analiza la reflectancia en partes individua-
les del espectro electromagnético de una cubierta terrestre observada [59]. Cada
cobertura y sus propiedades dan lugar a un conjunto único de valores en las par-
tes observadas del espectro, representados mediante firmas espectrales. Por lo
cual, para detectar las propiedades y los cambios en la cobertura, se realiza un
análisis de las firmas de una misma zona en diferentes periodos de tiempo [60].

Los sistemas de teledetección constituyen lo que hoy se denomina como mi-
siones espaciales, distinguidas por su amplia cobertura de imágenes y su capaci-
dad para integrarse con varios tipos de sensores compatibles [61]. Sin embargo,
estas misiones difieren principalmente en función de las longitudes de onda del
espectro electromagnético a las que son sensibles sus sensores [60]. La distan-
cia al suelo y el movimiento de las plataformas satelitales pueden ser responsa-
bles de la notable reducción en la resolución espacial de las imágenes [62], por lo
cual, la incompatibilidad de escala dificulta inevitablemente la explotación de las
mediciones adquiridas, evidenciándose como uno de los principales obstáculos
entre los métodos de adquisición [63]. No obstante, las misiones espaciales pue-
den proporcionar imágenes con tasas de muestreo temporal significativamente
altas, puesto que, cada vez hay más de estas plataformas alrededor de la tie-
rra [30].

La ESA ha desarrollado una familia de misiones satelitales ampliamente utili-
zadas para la adquisición de datos de teledetección [64]. Una de ellas es Sentinel
2, esta es una misión multiespectral de alta resolución y gran amplitud en órbi-
ta polar, diseñada para monitorizar la superficie de la tierra, estudiar la cubierta
vegetal, los usos del terreno, las aguas, los cauces navegables, zonas costeras,
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entre otros [65]. Sentinel 2 está formada por una constelación de dos satélites
de órbita polar situados en la misma órbita sincrónica al sol, desfasados 180°
entre sí [64]. Su gran anchura de barrido de 290 km y su tiempo de revisita de 10
días en el ecuador con un satélite, y 5 días con 2 satélites en condiciones de au-
sencia de nubes, permiten vigilar con gran destreza los cambios de la superficie
terrestre [66].

Estos sensores llevan una carga de instrumentos ópticos que muestrean tre-
ce bandas espectrales [67]. Las trece bandas se adquieren en tres niveles de
resolución espacial diferentes: cuatro bandas están a 10 m, seis bandas están
a 20 m y tres bandas están a 60 m [68]. En contraste con las bandas de 10 m,
las bandas con resolución de 60 m, presentan una estructura espacial menos
detallada de las características del terreno. Así mismo, las bandas de resolución
más baja proporcionan respuestas espectrales únicas que pueden ser útiles en
dominios específicos. Por ejemplo, las bandas de borde rojo de 20 m contienen
información sobre el contenido de clorofila de la vegetación y su estado de cre-
cimiento, mientras que la banda de aerosoles de 60 m es útil para la corrección
atmosférica y la detección de nubes [69].

Por otro lado, Sentinel 1 es una misión SAR en órbita polar, capaz de tomar
imágenes en cualquier condición meteorológica, de día o de noche, para estudiar
la superficie de la tierra y los océanos [70]. La misión está compuesta por los sa-
télites Sentinel 1A y Sentinel 1B, que comparten el mismo plano orbital. Incluye
imágenes en banda C que operan en cuatro modos exclusivos con una resolu-
ción variable de hasta 5 m y un área de cobertura de hasta 400 km. También,
ofrece capacidad de doble polarización, tiempos de revisita muy cortos y una rá-
pida entrega de productos [66]. Asimismo, Sentinel 1 está diseñado para trabajar
en modo de operación preprogramado y libre de conflictos, garantizando la fiabi-
lidad del servicio y un archivo de datos consistente a largo plazo construido para
aplicaciones basadas en series temporales largas [71].

Finalmente, de manera general entre las configuraciones y características de
los SAR existen misiones que operan en diferentes bandas del espectro electro-
magnético, entre las más comunes se encuentran la banda X, C y L. En términos
generales, los sistemas de banda X tienen una longitud de onda cercana a los
3 cm, banda C cercana a los 5 cm y banda L cercana a los 23 cm en el espec-
tro electromagnético [67]. La banda se elige según la información que se desea
estudiar y está estrechamente relacionada con el modo de operación, donde se
diferencia el rango de cobertura y la resolución espacial de la adquisición [64].
Otra característica importante es la polarización, haciendo referencia a la orienta-
ción de la transmisión y recepción de onda. Esta puede ser horizontal o vertical,
además, los objetivos en el suelo tienen firmas de polarización distintivas que
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reflejan diferentes polarizaciones e intensidades [64,72].

2.4. Técnicas de fusión

Para comprender plenamente las características y los cambios en el uso y
cobertura del suelo, es necesario aprovechar exhaustivamente las múltiples ven-
tajas que ofrecen los diferentes sensores satelitales [73]. Por lo tanto, la fusión de
datos de distintas plataformas de teledetección puede proporcionar información
diversa y complementaria, lo que mejora significativamente la precisión y el valor
de la información extraída [74]. De esta manera, en los últimos años las técnicas
de fusión de datos han ganado gran relevancia en estudios relacionados con la
vigilancia de los recursos naturales, así como en el análisis y clasificación de
LULC. [75,76].

Las técnicas de fusión de datos aprovechan las estructuras espaciales, la
información espectral, la independencia de las condiciones meteorológicas, las
propiedades dieléctricas, entre otras características para ofrecer una visión uni-
ficada y completa de cada fuente [77,78]. Entre las aplicaciones más relevantes
de estas técnicas de fusión se encuentra la integración de datos ópticos y SAR,
utilizadas en una gran variedad de investigaciones de teledetección con excelen-
tes resultados [79,80]. Esta combinación puede producir resultados significativa-
mente mejorados, ya que los datos SAR miden las características físicas de los
objetos terrestres y son independientes de las condiciones climáticas, mientras
que los datos ópticos generalmente abarcan las longitudes de onda del infrarrojo
cercano, el visible y el infrarrojo corto [79,81].

Los métodos de integración de datos se pueden clasificar en tres niveles di-
ferentes: nivel de pixel, nivel de características y nivel de decisión [82, 83]. En la
primera categoría, como se puede ver en la Figura 2.2 se combinan directamen-
te los datos de los sensores, que luego se utilizan en los métodos clásicos de
detección y estimación, el prerrequisito aquí es que las imágenes deben estar
estrictamente registradas antes de la fusión, por lo que requiere que los datos
estén debidamente georeferenciados y cuenten con la misma resolución espa-
cial [84].
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Figura 2.2: Fusión por nivel de pixel. Fuente: Creado por la autora.

En la segunda categoría, como se puede observar en la Figura 2.3 se ex-
traen las características más destacadas de diferentes imágenes y se produce
un mapa de características combinado. Este mapa luego se utiliza en algoritmos
de agrupación y enfoques de reconocimiento de patrones, permitiendo que se
puedan tomar decisiones más precisas [82].

Figura 2.3: Fusión por nivel de características. Fuente: Creado por la autora.

Finalmente, en la Figura 2.4 se evidencia el proceso de fusión a nivel de
decisión, donde las imágenes se preprocesan y clasifican por separado. La in-
formación obtenida de las imágenes individuales clasificadas se combina y se
refina. Esta se conoce como una fusión al más alto nivel, por lo que implica la
fusión de la información de los sensores después de que se haya realizado una
determinación preliminar de la clasificación de forma independiente [85].

Figura 2.4: Fusión por nivel de decisión. Fuente: Creado por la autora.

En general, estas técnicas de fusión ofrecen flexibilidad en las aplicaciones
de teledetección, permitiendo seleccionar el enfoque más adecuado según las
características específicas de las fuentes de datos y los objetivos del análisis.
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2.5. Procesamiento de imágenes

El procesamiento automatizado de imágenes ha disminuido el esfuerzo hu-
mano y se ha convertido en un resultado codiciado, permitiendo aumentar la
eficiencia de la extracción de información [86]. No obstante, un requisito previo al
procesamiento y análisis de imágenes es el preprocesamiento. Para los datos de
teledetección este representa un conjunto de correcciones, hecho que tiende a
ser específico para cada misión individual, sin embargo, se suelen llevar a cabo
múltiples técnicas generales para solucionarlas [60]. Estas correcciones son ne-
cesarias debido a que la toma de datos puede contener ruido y otras deficiencias
derivadas de los sensores o de los procesos de transferencia.

Dichas operaciones consisten generalmente en procesos destinados a la co-
rrección geométrica, radiométrica y atmosférica, permitiendo mejorar la capaci-
dad de interpretación de los componentes de la imagen cualitativa y cuantitati-
vamente [87]. Es así como se considera que los fallos en el sensor que generan
píxeles incorrectos, requieren de una corrección radiométrica, las alteraciones
en el movimiento del satélite y el mecanismo de captación generan distorsiones
globales necesitando una corrección geométrica y la interferencia atmosférica,
que altera los valores de los píxeles, precisa de una corrección atmosférica [88].
Otra técnica importante es la ortorrectificación, con la cual se puede garantizar
un posicionamiento espacial preciso entre las imágenes multitemporales y de di-
versas fuentes, además de eliminar las distorsiones geométricas y definir todos
los conjuntos de datos en un sistema de proyección común [89].

Una vez finalizado el preprocesamiento se puede continuar con la etapa del
procesamiento y análisis de los datos. Esta puede dividirse regularmente en tres
aspectos: visual, cuantitativo y cualitativo [90]. La interpretación visual permite
mostrar las características del terreno específicas para la combinación seleccio-
nada de bandas espectrales [91]. El enfoque cuantitativo se basa principalmente
en la aplicación de imágenes multiespectrales, combinando los valores de los
píxeles de diferentes bandas. La propiedad seleccionada del área observada se
cuantifica mediante la aplicación de índices espectrales, donde los valores de esa
propiedad son proporcionales a los valores del índice espectral calculado [92].
Por último, la evaluación cualitativa se basa en la clasificación de los valores es-
pectrales de los píxeles u objetos de la imagen en un número predefinido de
clases [60].

En la continuación de un buen procesamiento se tiene la extracción de ca-
racterísticas, esta es la parte más utilizada en esta etapa. En la práctica, se
emplean dos métodos de extracción: tipo I y tipo II [86]. Los métodos de ex-
tracción de características tipo I se centran principalmente en la búsqueda de
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parámetros originales desde cero, mientras que el método tipo II se utiliza para
optimizar la precisión de un conjunto mediante la eliminación de características
inconsistentes [93]. En esta fase, se consideran dos enfoques distintos: el enfo-
que basado en píxeles, que utiliza exclusivamente la información espectral de los
píxeles para extraer características de la superficie, y el enfoque basado en obje-
tos, que se emplea para obtener información relevante de la superficie mediante
la combinación de información espectral, espacial y la textura y contexto de la
imagen [94,95].

Un factor fundamental en la extracción de características son los índices
de vegetación. Estos índices son mediciones radiométricas obtenidas median-
te combinaciones matemáticas de los diferentes espectros de cada sensor [96],
además, se contempla que los índices han sido ideados para resaltar caracterís-
ticas específicas de las imágenes adquiridas, permitiendo discernir entre diferen-
tes tipos de cobertura terrestre [97]. La combinación de ciertos índices y bandas
espectrales también permite establecer relaciones entre los datos, aportando in-
formación sustancial en los procesos de teledetección [98]. Consecuentemente,
se han desarrollado una variedad de índices para la caracterización de diferentes
propiedades del terreno, tanto para sensores pasivos como activos. En la Tabla
2.2 se presentan algunos de los índices más destacados en el estado del arte de
LULC.
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Tabla 2.2: Índices ópticos y SAR utilizados en aplicaciones de clasificación de
LULC.

Índice Abreviatura Ecuación

Índice de Vegetación de
Diferencia Normalizada

NDVI NDV I = NIR1−RED
NIR1+RED

Índice de Diferencia
Normalizada Acumulada

NDBI NDBI = SWIR1−NIR1

SWIR1−NIR1

Índice de
Calcinación Normalizado

NBRI NBRI = NIR1−SWIR2

NIR1+SWIR2

Índice de humedad
de Diferencia Normalizada

NDMI NDMI = NIR1−SWIR1

NIR1+SWIR1

Índice Diferencial de
Agua Normalizado Modificado

MNDWI MNDWI = GREEN−SWIR1

GREEN+SWIR1

Índice Diferencial de
Agua Normalizado

NDWI NDWI = GREEN−NIR1

GREEN+NIR1

Índice de Vegetación de
Diferencia Normalizada Verde

GNDVI GNDV I = NIR1−GREEN
NIR1+GREEN

Índice de Suelo
Desnudo

BSI BSI = (RED+SWIR1)−(NIR1+BLUE)
(RED+SWIR1)+(NIR1+BLUE)

Índice de Vegetación
Mejorado

EVI EV I = 2,5× NIR1−RED
NIR1+6×RED+7,5×BLUE+1

Índice Diferencial
Normalizado de Nieve

NDSI NDSI = GREEN−SWIR1

GREEN+SWIR1

Índice de Vegetación
Simétrico de Polarización Dual

DPSVI DPSV I = V V−V H
V V+V H

Índice Mejorado de Máxima Razón
de Respuesta de Vegetación

RVIm RV Im = V Vt2−V Vt1

V Vt1

Ratio de Polarización Pol Pol = V H
V V

Índice de Contraste de
Relación de Volumen de VV por VH

CRI CRI = CoherenceV V

CoherenceV H

2.6. Modelos de Clasificación

Durante décadas, se ha llevado a cabo una amplia investigación para desa-
rrollar y perfeccionar algoritmos capaces de procesar y clasificar el uso del suelo
y la cobertura terrestre. En este contexto, el aprendizaje automático (Machine
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Learning, ML) ha surgido como uno de los enfoques más destacados y promete-
dores [99]. La evolución de ML ha permitido avances significativos en la precisión
y eficiencia de la clasificación de la cobertura terrestre, facilitando la creación de
modelos más robustos y adaptativos que pueden manejar grandes volúmenes
de datos con alta variabilidad. ML, como disciplina, se centra en extraer conoci-
miento de los datos y se esfuerza por encontrar modelos que no solo identifiquen
patrones, sino que también mejoren la precisión y confiabilidad de las clasifica-
ciones resultantes [11].

La gran mayoría se basan en métodos supervisados o no supervisados [100].
Los supervisados necesitan siempre algunas áreas de entrenamiento, mientras
que, los resultados de los métodos no supervisados dependen en gran medida
del contenido de la imagen y necesitan un etiquetado semántico posterior [101].
Aun así, las muestras etiquetadas son escasas e insuficientes en comparación
con la dimensión del espacio de datos, además de que las muestras no etique-
tadas suelen estar disponibles en cantidades importantes [102]. Dentro de los
métodos supervisados, se destacan las máquinas de vectores de soporte (SVM)
y Random Forest (RF) como dos de los más populares y efectivos [103]. Las SVM
son reconocidas por su capacidad para lograr una alta precisión de clasificación,
velocidad de aprendizaje y adaptabilidad, incluso en conjuntos de datos de entre-
namiento limitados [30,104]. Por otro lado, RF como metaclasificador basado en
árboles de decisión, es conocido por su capacidad para manejar grandes volú-
menes de datos, estimar y normalizar valores atípicos y proporcionar una medida
de importancia de las variables [11,105].

Las redes neuronales artificiales (ANN), han sido uno de los principales algo-
ritmos de ML, estos han demostrado rendimientos robustos en el área de clasi-
ficación supervisada de imágenes satelitales [25]. Las ANN son una estructura
de neuronas unidas por nodos que transmiten información a otras neuronas, las
cuales dan un resultado mediante funciones matemáticas. Estas aprenden de
la información existente a través de un proceso de entrenamiento, mediante el
que se ajustan sus parámetros para proporcionar una salida aproximada a la
deseada [106]. A pesar de que estas han sido sumamente estudiadas, su aplica-
bilidad se ha visto cuestionada por la complejidad de su parametrización, ya que,
hay que tener en cuenta una serie de factores, como los datos de entrada, las
muestras de entrenamiento, los ajustes de salida, la arquitectura de las redes,
los pesos iniciales y los parámetros de entrenamiento [107], sin embargo, esto
no ha impedido que se consideren entre las más capaces de mejorar la precisión
de la clasificación automatizada.

Adicionalmente, se han realizado análisis comparativos entre métodos super-
visados y algoritmos de aprendizaje profundo. En el estudio de [56], se comparó
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el rendimiento de modelos de RF, SVM y Redes Neuronales Convolucionales
(CNN). Los resultados mostraron que la CNN propuesta tiene un mejor desem-
peño general en comparación con los algoritmos supervisados, y que SVM es el
segundo clasificador más potente. Sin embargo, el rendimiento de estas arqui-
tecturas de aprendizaje profundo está estrechamente relacionado con la canti-
dad de datos etiquetados disponibles para su entrenamiento, lo cual representa
un desafío significativo [108].

También se han realizado diversos estudios comparativos de clasificación
para datos multisensor entre SAR, ópticos y sus fusiones [109]. Por ejemplo,
en [110], se realizó un metaanálisis de familias de clasificadores que mostró que
los algoritmos SVM son superiores a cualquier otra familia de clasificadores. En
un estudio en la selva brasileña realizado por [111], donde se utilizaron imáge-
nes SAR para la clasificación de la cobertura del suelo, demostrando que los
algoritmos SVM y RF proporcionan los mejores resultados, con SVM obteniendo
la mayor precisión global. En contraste, en un estudio similar del bosque medi-
terráneo realizado por [103], se mostró que el clasificador RF logra una mayor
precisión en comparación con el clasificador SVM, lo cual se puede explicar por
el desequilibrio en el número de muestras entre las clases en este estudio espe-
cífico [34].

Finalmente, en estudios más recientes se ha analizado y comparado la imple-
mentación del algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) en aplicaciones
de teledetección y fusión de datos multisensor [112]. Este algoritmo construye un
clasificador utilizando el método de gradient boosting, que añade iterativamente
nuevas predicciones basadas en árboles débiles, mejorando constantemente el
error de los clasificadores anteriores para crear un clasificador robusto [113]. XG-
Boost se destaca por proporcionar una resolución más precisa de problemas a
gran escala [79], y diversos estudios respaldan esta premisa. Por ejemplo, en el
estudio de [114], se compararon los clasificadores Random Forest y XGBoost
utilizando datos ópticos y SAR integrados, obteniendo una precisión general del
81 % para XGBoost y del 77 % para RF, demostrando que XGBoost superó a
RF en precisión de clasificación. Además, en otras aplicaciones de clasificación
realizadas por [82], se obtuvo una precisión global del 86 % con un enfoque pro-
puesto de fusión de datos y un clasificador XGBoost, demostrando su amplio
potencial para nuevas aplicaciones y perspectivas en la cartografía.
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Sinopsis

En esta investigación, se implementaron múltiples etapas dentro de la me-
todología general. Como se muestra en la Figura 3.1, se aprecian los procesos
ejecutados para la clasificación y el análisis de la cobertura terrestre a partir de
datos de teledetección multisensor ópticos y de radar.
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Figura 3.1: Metodología general. Fuente: Creado por la autora.

Inicialmente, se recopilaron los datos ópticos del sensor Sentinel 2, que in-
cluye diversas bandas espectrales como B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11
y B12. Simultáneamente, se obtienen datos de radar de Sentinel 1, utilizando
las polarizaciones VV y VH en órbita ascendente y descendente. Se integró una
fase de preprocesamiento en la cual, las imágenes fueron remuestreadas a una
resolución espacial de 20 metros para asegurar la consistencia en el análisis. Se
eliminan los valores atípicos que podrían distorsionar los resultados y se realiza
una caracterización detallada de los datos preprocesados mediante el cálculo de
índices derivados de los datos ópticos y SAR.

Posteriormente, los datos fueron divididos en conjunto de entrenamiento y
un conjunto de pruebas con una proporción de 20/80, respectivamente. Para
la clasificación, se emplearon dos tipos de modelos: Radom Forest y XGBoost
utilizando diferentes fusiones de datos que incluye únicamente datos ópticos, da-
tos de radar y combinaciones de ambos. Además, se consideran combinaciones
que incluyen índices ópticos y SAR, junto a 2 mapas de coberturas Corine Land
Cover (CLC) y WorldCover. Finalmente, incluimos las métricas de precisión (Ac-
curacy), F1-Score, Kappa en conjunto con matrices de confusión como método
de evaluación.
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3.1. Dataset

3.1.1. Área de estudio

El área de estudio seleccionada para esta investigación, como se muestra
en la Figura 3.2, se encuentra en la región de Antioquia, Colombia, ubicada en
el extremo noroccidental del país. Esta área abarca aproximadamente 190,000
hectáreas de territorio diversificado, conocida como la subregión del Oriente An-
tioqueño. Se extiende entre los municipios de Guarne, Guatapé, La Ceja y Co-
corná. Esta región se caracteriza por su alto nivel de pluviosidad, con una media
anual de 2,500 mm, y presenta una gran variedad climática debido a su amplio
rango altitudinal.

El territorio del Oriente Antioqueño se compone de una topografía montañosa
y valles fértiles, lo que lo convierte en un área geográficamente diversa. La alti-
tud varía desde las zonas bajas hasta picos de montaña que superan los 2,000
metros sobre el nivel del mar, lo cual genera una amplia gama de microclimas,
que van desde cálidos y húmedos en las tierras bajas hasta frescos y templados
en las zonas más elevadas [115].

A su vez, el crecimiento poblacional y la diversificación de las actividades
productivas en el Oriente Antioqueño presentan una gran oportunidad de desa-
rrollo para la subregión. Sin embargo, el cambio demográfico, la transición en la
estructura empresarial y los procesos masivos de urbanización también plantean
nuevos retos. Estas transformaciones del territorio, marcadas por el desarrollo de
la infraestructura vial, la expansión urbana y la intensificación de la agricultura,
han sido significativas en las últimas décadas [116]. Estas modificaciones en el
uso del suelo y la cobertura terrestre han generado la necesidad de monitorear y
comprender la evolución de la composición territorial a lo largo del tiempo.
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Figura 3.2: Área de estudio. Fuente: Creado por la autora.

3.1.2. Selección de imágenes

Imágenes de percepción remota

La base de datos utilizada en esta investigación comprende imágenes ópti-
cas del sensor Sentinel-2 e imágenes SAR del sensor Sentinel-1, capturadas a
partir del mes de agosto de 2019 a través de la plataforma Google Earth Engine
(GEE). La cual es reconocida por proporcionar acceso gratuito a una extensa
base de datos de imágenes satelitales, representándola como una herramienta
importante para la investigación y el análisis geoespacial. Además, su capacidad
de procesamiento en la nube permitió realizar estas tareas de manera rápida y
escalable.
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Para los datos de Sentinel-2, se seleccionaron las bandas con una resolución
espacial inferior a 20 metros, como se puede observar en la Tabla 3.1. Optando
por utilizar el nivel 2A, lo que implica que se usaron imágenes ortorrectificadas
con niveles de reflectancia corregidos por efectos atmosféricos. Esta selección
garantiza una mayor precisión en la representación de las características del
terreno al eliminar las distorsiones causadas por la atmósfera.

Tabla 3.1: Atributos de las bandas de Sentinel 2

Banda Nombre de banda Longitud de onda (nm) Resolución (m)
B2 Blue 490 10
B3 Green 560 10
B4 Red 665 10
B5 Red Edge 1 705 20
B6 Red Edge 2 740 20
B7 Red Edge 3 783 20
B8 NIR 1 842 10

B8A NIR 2 865 20
B11 SWIR 1 1610 20
B12 SWIR 2 2190 20

En cuanto a los datos de Sentinel-1, son un producto de datos SAR que reco-
pila imágenes de banda C que operan a una frecuencia central de 5,405 GHz. Se
recopilaron datos de la colección Ground Range Detected (GRD) adquiridos en
el modo exclusivo de franja interferométrica ancha (IW por sus siglas en inglés In-
terferometric Wide), lo que permite combinar una franja de gran anchura de 250
km con una resolución geométrica moderada de 5 m x 20 m. Fueron tomados
en polarización vertical de transmisión y recepción (VV) y polarización vertical
de transmisión y horizontal de recepción (VH), incluyendo datos de órbita as-
cendentes (asc) y descendentes (desc), destinados a aplicaciones terrestres. La
inclusión de múltiples polarizaciones y órbitas permitió una visión más completa
del área de estudio, proporcionando información detallada sobre las propiedades
físicas de la superficie terrestre independientemente de las condiciones climáti-
cas.

Además, para los datos ópticos de Sentinel-2, se consideraron cuatro ran-
gos de nubosidad equivalentes a diferentes porcentajes para evaluar el compor-
tamiento de la presencia de nubes en comparación con los datos SAR. Esta
evaluación es crucial para entender cómo la nubosidad afecta la calidad de las
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imágenes ópticas y cómo los datos SAR pueden complementar esta información.
Los tiempos de captura de estas imágenes son variables, pero se mantienen den-
tro del mismo año y mes, lo cual se detalla en la Tabla 3.2. Esta sincronización
temporal asegura la coherencia en el análisis comparativo de los datos.

Tabla 3.2: Detalles de los datos Ópticos y SAR

Sensor Pixeles, Bandas Porcentaje
de nubes Fecha Id de la imagen

Sentinel 2 4810748, 10

0 - 30 % 27/08/2019 20190827T152649_20190827T152643_T18NVM

30 - 50 % 22/08/2019 20190822T152641_20190822T152641_T18NVM

50 - 70 % 02/08/2019 20190802T152641_20190802T152643_T18NVM

70 - 90 % 17/08/2019 20190817T152649_20190817T152645_T18NVM

Sentinel 1 4810748, 4 N/A 20/08/2019 S1B_IW_GRDH_1SDV_20190820T105010
_20190820T105035_017668_0213D5_0C35

Mapas de referencia

Es relevante destacar que se utilizaron dos mapas diferentes como datos de
referencia para validar el proceso de clasificación. Además, se llevó a cabo un
proceso de remuestreo para los conjuntos de datos y los mapas de referencia
utilizando la herramienta GEE. Este remuestreo facilitó la estandarización de la
resolución de todas las imágenes a 20 metros, preparando adecuadamente los
datos para su análisis.

Mapa Corine Land Cover (CLC)

El mapa CLC, liderado actualmente por el IDEAM en Colombia, proporciona
clasificaciones detalladas de las coberturas del suelo que van desde el nivel 1
hasta el nivel 6. Estas clasificaciones se obtienen a través de la interpretación
visual de cartógrafos expertos y ofrecen una base de comparación para evaluar
la precisión de las clasificaciones resultantes [117]. Para esta investigación, se
optó por trabajar con el nivel 2, aunque se obtuvieron solo 7 categorías de las
15 definidas en este nivel. Esto debido a que la interpretación visual realizada
por los cartógrafos conlleva un alto error en la categorización de las clases en
zonas muy extensas, además de la ausencia de algunas categorías definidas en
el nivel 2 del CLC en el área de estudio.

La reclasificación se llevó a cabo mediante un análisis visual de la imagen en
la zona de estudio utilizando el sistema de información geográfica QGIS Desktop
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3.36.2 (https://qgis.org/download/). Se tomaron una a una las clases identifi-
cadas por el CLC en el nivel 2 y se reclasificaron en los casos donde se evidenció
que no pertenecían a la clase asignada inicialmente. En la Tabla 3.3 se muestra
el detalle de la recategorización de las clases realizada.

Tabla 3.3: Reclasificación del Nivel 2 de CLC

Nivel 2 Aplica / No aplica Nivel 2 Reclasificado

Zonas urbanas ✓

Zonas urbanizadas
Zonas industriales, comerciales

y de transporte ✓

Zonas de extracción minera,
vertederos y de construcción ✓

Zonas verdes artificiales,
no agrícolas ✓

Tierras de labor X –

Cultivos permanentes ✓ Cultivos permanentes

Prados y praderas ✓ Pastos

Zonas agrícolas heterogéneas ✓ Áreas agrícolas y heterogéneas

Bosques ✓ Bosques

Espacios de vegetación arbustiva
y/o herbácea ✓

Áreas con vegetación herbácea
y/o arbustiva

Espacios abiertos con poca
o sin vegetación X –

Zonas húmedas continentales X –

Zonas húmedas litorales X –

Aguas continentales ✓ Aguas continentales

Aguas marinas X –

Finalmente, la distribución de este mapa se puede observar en la Figura 3.3,
con las clases definidas como: Zonas Urbanizadas, Cultivos Permanentes, Pas-
tos, Áreas Agrícolas y Heterogéneas, Bosques, Áreas con Vegetación Herbácea
y/o Arbustiva y Aguas Continentales.

https://qgis.org/download/
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Figura 3.3: Mapa y distribución de las clases en el CLC. Fuente: Creado por la
autora.

Mapa WorldCover

Considerando los inconvenientes presentados con el mapa CLC debido a su
alto error en la clasificación de algunas áreas, se decidió incorporar en una se-
gunda etapa el producto WorldCover 10 m 2020 de la ESA. Este producto pro-
porciona un mapa global de la cubierta terrestre para 2020 con una resolución
de 10 metros, basado en datos de Sentinel-1 y Sentinel-2. El mapa WorldCover
incluye 11 clases de cobertura del suelo; sin embargo, para esta investigación,
se utilizaron solo 7 clases que se encontraban presentes en el área de estudio:
Cubierta arbórea, Matorrales, Praderas, Cultivos, Construido, Vegetación desnu-
da/escasa y Masas de agua permanentes [118]. Las categorías y su distribución
se pueden apreciar en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Mapa y distribución de las clases en el WorldCover. Fuente: Creado
por la autora.

3.2. Extracción y Selección de Características

Los índices enriquecen significativamente el proceso de clasificación al de-
sempeñar un papel crucial en la extracción de características relevantes de las
imágenes, siendo fundamentales para una clasificación precisa del uso y co-
bertura del suelo. Por ello, para la selección y extracción de características en
este estudio, se llevó a cabo un análisis exhaustivo de múltiples investigaciones
relacionadas con la clasificación de usos y coberturas terrestres que integran
datos multisensor e índices como características fundamentales de las imáge-
nes [119–121]. A partir de este análisis, se seleccionaron y calcularon cuida-
dosamente los siguientes índices que permitieron capturar aspectos específicos
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del espectro que proporcionan información crucial sobre las condiciones de di-
versas coberturas existentes en el área de estudio, como la vegetación, las áreas
urbanas, los suelos expuestos y los cuerpos de agua.

3.2.1. Índices Ópticos

Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI)

El NDVI es un índice ampliamente utilizado para estimar la salud y la densidad
de la vegetación. Se calcula utilizando las bandas de reflectancia en el infrarrojo
cercano (NIR_1) y el rojo (RED) de las imágenes [122]. La fórmula para el cálculo
es la siguiente:

NDV I =
(NIR1 −RED)

(NIR1 +RED)
(3.1)

El NDVI varía de -1 a 1, donde valores más altos indican vegetación saludable,
mientras que valores más bajos pueden indicar áreas sin vegetación o superficies
artificiales.

Índice de Diferencia Normalizada Edificada (NDBI)

El NDBI permite llevar a cabo la estimación de zonas con superficies edifica-
das o en desarrollo de construcción frente a las habituales zonas naturalizadas
con vegetación o desnudas. Este índice se calcula utilizando las bandas de re-
flectancia NIR_1 y el infrarrojo de onda corta (SWIR_1) para enfatizar las áreas
urbanizadas fabricadas de las imágenes [123]. La fórmula para el cálculo es la
siguiente:

NDBI =
(SWIR1 −NIR1)

(SWIR1 +NIR1)
(3.2)
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Índice de Calcinación Normalizado (NBRI)

El NBRI es otro índice que se utiliza para evaluar la salud y la densidad de
la vegetación. Este aprovecha las bandas espectrales de infrarrojo cercano e
infrarrojo de onda corta, que son sensibles a los cambios en la vegetación, para
detectar áreas quemadas y monitorear la recuperación del ecosistema [124]. La
fórmula para el cálculo es la siguiente:

NBRI =
(NIR1 − SWIR2)

(NIR1 + SWIR2)
(3.3)

El NBRI se centra en destacar las áreas calcinadas a la vez que mitiga las
diferencias en la iluminación y los efectos atmosféricos.

Índice de humedad de Diferencia Normalizada (NDMI)

El NDMI detecta los niveles de humedad en la vegetación utilizando una com-
binación de bandas espectrales del infrarrojo cercano NIR_1 y del infrarrojo de
onda corta SWIR_1. La fórmula para el cálculo es la siguiente:

NDMI =
(NIR1 − SWIR1)

(NIR1 + SWIR1)
(3.4)

El NDMI es un gran indicador de información sobre el estrés hídrico en los
cultivos en una región.

Índice de Diferencia Normalizada de Agua y Material Seco (MNDWI)

El MNDWI se utiliza para resaltar características acuáticas, ya que el agua
tiende a tener una reflectancia baja en la banda del verde y alta en la banda
del SWIR_1. Al calcularlo se resaltan los cuerpos de agua, lo que facilita su
detección y análisis en imágenes satelitales [125]. La fórmula para el cálculo es
la siguiente:

MNDWI =
Green− SWIR1

Green+ SWIR1

(3.5)
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3.2.2. Índices SAR

Para el cálculo de los índices SAR los valores de retrodispersión de las imá-
genes se convirtieron a decibeles (dB) con el fin de manejar un amplio rango
de los datos y facilitar su análisis a escala logarítmica. Dicha transformación sé
realizo utilizando la Ecuación 3.6.

σ0(dB) = 10 ∗ log10(σ0) (3.6)

Índice de Vegetación Simétrico de Polarización Dual (DPSVI)

El DPSVI es un índice simétrico de doble polarización utilizado para la de-
tección de la vegetación en imágenes SAR. Es útil para resaltar la vegetación y
suprimir el ruido y otras características del terreno [126]. La fórmula de este se
define como:

DPSV I =
σ0
V V

2
+ σ0

V V ∗ σ0
V H√

2
(3.7)

V V : es la intensidad de retrodispersión en la polarización vertical.

V H: es la intensidad de retrodispersión en la polarización horizontal.

Valores positivos de DPSVI indican áreas de vegetación, mientras que valores
negativos pueden sugerir otras características del terreno.

Índice de Máxima Razón de Respuesta de Vegetación (RVIm)

El RVIm es un índice de vegetación basado en el coeficiente de retrodisper-
sión. Es útil para detectar cambios en la vegetación a lo largo del tiempo [127].
La fórmula de este se define como:

RV Im =
4 ∗ σ0

V H

σ0
V H + σ0

V V

(3.8)

Un aumento en los valores de RVIm puede indicar un aumento en la vegeta-
ción entre los dos momentos temporales.
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Ratio de Polarización (Pol)

El índice de polarización es una medida de la distribución angular de retrodis-
persión, que puede proporcionar información sobre la estructura y composición
del terreno [128]. La fórmula de este se define como:

Pol =
σ0
V H − σ0

V V

σ0
V H + σ0

V V

(3.9)

Valores altos de Pol pueden indicar superficies lisas o acuosas, mientras que
valores bajos pueden sugerir superficies rugosas o terreno vegetado.

Índice de Contraste de Relación de Volumen de VV por VH (CRI)

El CRI es un índice que evalúa la coherencia entre las imágenes SAR en las
polarizaciones vertical y horizontal. Es útil para identificar áreas con característi-
cas de cambio o inestabilidad [129]. La fórmula de este se define como:

CRI =
σ0
V V

σ0
V H

(3.10)

Valores altos de este pueden indicar áreas con cambios significativos entre las
polarizaciones vertical y horizontal, mientras que valores bajos pueden sugerir
áreas estables o menos propensas al cambio.

Finalmente, la combinación de estos índices permitió una caracterización más
completa y precisa del paisaje, ya que cada tipo de índice aporta información
complementaria sobre sus características.

3.3. Preprocesamiento

3.3.1. Normalización

Se organizaron las matrices de datos de las imágenes ópticas y SAR, asegu-
rando que estuvieran uniformes en longitud y orden de bandas según los senso-
res. Los datos fueron sometidos a una limpieza exhaustiva para eliminar valores
nulos o atípicos. Los valores atípicos se identificaron considerando los datos por
encima del percentil 95 y por debajo del percentil 5, eliminándolos para evitar
sesgos en el análisis. Posteriormente, los datos faltantes fueron imputados utili-
zando la función SimpleImputer de la librería Scikit-Learn, asignándoles el valor
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de la media de un vecindario de 5x5 del pixel correspondiente. Este proceso
fue crucial para asegurar la integridad y coherencia de los conjuntos de datos
resultantes.

Posteriormente, se normalizaron todos los datos utilizando la función Stan-
dard Scaler de la librería Scikit-Learn, la cual estandariza los datos, convirtiendo
la media igual a 0 y escalando los datos de forma que su varianza sea igual a 1,
como se puede observar en la siguiente ecuación:

Xn =
X − u

s
(3.11)

X: corresponde a cada pixel de la imagen.

u: es la media de los datos.

s: es la desviación estándar.

3.3.2. Fusión de Datos

La integración de datos ópticos y SAR en el proceso de clasificación propor-
ciona una mejor discriminación entre las clases de interés, mejora la detección de
cambios y aumenta la precisión general de los modelos de clasificación [78,79].
Es así como la metodología de esta investigación incluye un enfoque integral pa-
ra evaluar la fusión de datos usando 2 niveles de fusión: nivel de pixel y nivel de
características.

Para esto, se crearon 7 conjuntos de datos: Óptico, SAR, Óptico + SAR, Óp-
tico + SAR Ascendente, Óptico + SAR Descendente, Óptico + Índices Ópticos
y Óptico + SAR + Índices Óptico y SAR, Tabla 3.4. Para el conjunto de datos
óptico, se utilizan las bandas B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11 y B12, con
un nivel de fusión a nivel de píxel. En el caso del SAR, se emplean bandas VV
ascendente y descendente, y VH ascendente y descendente, también con fusión
a nivel de píxel. Las combinaciones de datos ópticos y SAR mantienen la fusión a
nivel de píxel. Mientras que al integrar índices ópticos y SAR, la fusión se realiza
a nivel de características.
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Tabla 3.4: Composición de los conjuntos de datos

Dataset Bandas Nivel de fusión

Óptico B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11 y B12 Pixel

SAR VV asc, VV desc, VH asc y VH desc Pixel

Óptico + SAR
B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, B12,

VV asc, VH asc, VV desc y VH desc
Pixel

Óptico + SAR asc
B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, B12,

VV asc y VH asc
Pixel

Óptico + SAR desc
B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, B12,

VV desc y VH desc
Pixel

Óptico + Índices Ópticos
B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, B12,

NDVI, NDBI, NBRI, NDMI y MNDWI
Características

Óptico + SAR + Índices Ópticos y SAR

B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, B12,

VV asc, VV desc, VH asc, VH desc, NDVI, NDBI,

NBRI, NDMI, MNDWI, DPSVI, RVIm, Pol y CRI

Características

3.3.3. Validación

Seguido a esto se realizó la partición de los datos en conjuntos de entrena-
miento y prueba. Este procedimiento implicó la selección aleatoria del 20 % de
los registros para entrenamiento, mientras que el 80 % restante se asignó al con-
junto de pruebas, asegurando una representación adecuada de cada valor único
en ambos conjuntos de datos.

La decisión de dividir los datos con un 20 % para el entrenamiento y un 80 %
para las pruebas, aunque contraria a las proporciones habituales en el entrena-
miento de modelos de aprendizaje automático, responde a la realidad del proble-
ma abordado. En este caso, la dificultad de obtener grandes volúmenes de datos
etiquetados y libres de nubes, especialmente para imágenes satelitales, hace
necesario optimizar el uso de los datos disponibles. Por lo cual, se considera
prudente emplear una menor cantidad de datos para el entrenamiento, enfocán-
dose en maximizar el volumen de datos para las pruebas. Este enfoque permite
evaluar de manera más robusta la capacidad del modelo para generalizar en
condiciones reales, donde la disponibilidad de datos etiquetados es restringida.

Además, utilizar un conjunto reducido de datos de entrenamiento somete al
modelo a aprender de manera más eficiente a partir de patrones limitados, evitan-
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do sobreajustes. De esta manera, el modelo es expuesto a una mayor cantidad
de datos en la fase de prueba, permitiendo una evaluación exhaustiva y repre-
sentativa de su capacidad para clasificar correctamente nuevas observaciones
bajo condiciones atmosféricas diversas. Este enfoque permite que el modelo sea
robusto frente a la escasez de datos óptimos y minimice el sesgo hacia clases
mayoritarias, promoviendo una mejor generalización.

3.4. Clasificación Supervisada en Imágenes Ópti-
cas y de Radar

En esta investigación implementamos dos modelos de aprendizaje automáti-
co: Random Forest y XGBoost. Estos modelos fueron seleccionados por su capa-
cidad de manejar grandes volúmenes de datos, su precisión en la clasificación, y
su habilidad para integrar múltiples fuentes de datos de teledetección [105,112].

El modelo Random Forest consiste en una colección de clasificadores en for-
ma de árboles de decisión, donde cada árbol se genera a partir de un subconjun-
to aleatorio de datos y características. Este enfoque introduce variabilidad entre
los árboles, lo que mejora la robustez del modelo frente al sobreajuste. Cada ár-
bol contribuye con una predicción, y el resultado final del modelo se basa en el
voto mayoritario de los árboles individuales en el caso de una tarea de clasifica-
ción. La aleatoriedad en la selección de datos y características, junto con la com-
binación de los votos de múltiples árboles, permite que Random Forest logre una
clasificación más estable y precisa [130, 131]. El modelo de Random Forest fue
entrenado utilizando la librería scikit-learn, específicamente con la función Ran-
domForestClassifier. Este modelo se configuró con los siguientes parámetros:
profundidad máxima de los árboles max_depth=100 para controlar el sobreajus-
te, el parámetro random_state=0 garantiza la reproducibilidad de los resultados,
y n_jobs=-1 permite el uso de todos los procesadores disponibles para acelerar
el entrenamiento.

Por otro lado, XGBoost se basa en el método de gradient boosting, donde se
construye un clasificador de manera aditiva. En cada iteración, un nuevo árbol
débil es entrenado para predecir las residuales de los clasificadores anteriores,
mejorando constantemente el error acumulado. Este proceso iterativo y aditivo
refina la capacidad del modelo para realizar predicciones precisas y robustas,
aumentando significativamente la precisión general del clasificador final [113]. El
modelo XGBoost fue entrenado utilizando la librería xgboost, específicamente
con la función XGBClassifier. Este modelo se configuró con los siguientes pará-
metros: el parámetro objective="multi:softprob"se utiliza para especificar que el
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objetivo es la clasificación multiclase, donde el modelo predice las probabilida-
des de cada clase, mientras que random_state=42 garantiza la reproducibilidad
de los resultados.

Tabla 3.5: Parámetros utilizados para los modelos

Modelo Parámetro

Random Forest

max_depth=100
random_state=0

n_jobs=-1
criterion=gini

n_estimators=100
max_features=sqrt

XGBoost

objective="multi:softprob"
random_state=42
n_estimators=100
loss=log_loss

learning_rate=0.1

Para evaluar el rendimiento de los modelos mencionados, se llevaron a cabo
pruebas utilizando los siete subconjuntos de datos descritos anteriormente en la
Tabla 3.4. Estos subconjuntos incluyen combinaciones de datos ópticos, SAR y
diversos índices espectrales, con niveles de fusión tanto a nivel de píxel como
de características. Los datos utilizados para estas pruebas consisten en la fu-
sión de imágenes SAR con imágenes ópticas que tienen un 0-30 % de cobertura
nubosa. Además, se empleó el mapa CLC como referencia para validar las cla-
sificaciones. Este enfoque facilita analizar la efectividad de cada subconjunto de
datos y de cada modelo en diferentes condiciones de datos, proporcionando una
evaluación exhaustiva de su desempeño en la clasificación LULC.

3.5. Evaluación de la Clasificación LULC

Con el fin de explorar la integración de datos SAR con imágenes ópticas para
evaluar su impacto en condiciones de alta nubosidad, se propuso el siguiente
escenario:

Al identificar el modelo con mejor desempeño en la etapa anterior y evaluar su
rendimiento utilizando los siete subconjuntos de datos descritos en la Tabla 3.4.
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Continúa esta evaluación, empleando imágenes SAR combinadas con diferentes
imágenes ópticas, clasificadas según su porcentaje de cobertura nubosa en tres
rangos: 30-50 %, 50-70 % y 70-90 %. La validación de las clasificaciones se llevó
a cabo utilizando el mapa CLC y, adicionalmente, el mapa WorldCover de la
ESA. Este enfoque metodológico asegura que el modelo seleccionado no solo
sea preciso bajo condiciones ideales, sino que también aprovecha las ventajas de
cada sensor para superar las limitaciones impuestas por la nubosidad, mejorando
así la capacidad de monitoreo y clasificación de LULC.

Figura 3.5: Modalidad de Evaluación de la Clasificación LULC. Fuente: Creado
por la autora.

3.6. Métricas para validación del rendimiento

En esta sección, se detalla el proceso con las métricas utilizadas para eva-
luar el rendimiento de los modelos de clasificación de uso y cobertura del suelo.
Por lo cual, esta validación es esencial para garantizar la precisión y la confiabili-
dad de los resultados obtenidos. Las métricas utilizadas en este estudio son las
siguientes:
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Matriz de Confusión

Con la matriz de confusión se muestra la relación entre las clasificaciones
reales y las clasificaciones predichas por el modelo [132]. Su resultado se orga-
niza en forma de tabla incluyendo cuatro valores importantes:

Verdaderos Positivos (V P ): Representa la cantidad de instancias correctamente
clasificadas como positivas.

Verdaderos Negativos (V N): Indica la cantidad de instancias correctamente cla-
sificadas como negativas.

Falsos Positivos (FP ): Representa la cantidad de instancias que fueron inco-
rrectamente clasificadas como positivas cuando en realidad son negativas
(error tipo I).

Falsos Negativos (FN): Indica la cantidad de instancias que fueron incorrecta-
mente clasificadas como negativas cuando en realidad son positivas (error
tipo II).

Figura 3.6: Matriz de Confusión. Fuente: Creado por la autora.
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Exactitud (Accuracy)

Se calculó la exactitud para medir la proporción de clasificaciones correctas
realizadas por el modelo en relación con el total de clasificaciones. Obtener un
valor alto de exactitud indica que el modelo ha realizado la mayoría de las clasi-
ficaciones correctamente [133]. Se utilizó la siguiente fórmula:

Accuracy =
(V P + V N)

(V P + V N + FP + FN)
(3.12)

Puntaje F1 (F1-score)

F1-score es una métrica que proporciona una medida equilibrada al combinar
Precision y Recall en una sola medida. Es de gran utilidad cuando se busca un
equilibrio entre ambas métricas [99]. Para el cálculo de esta se utilizó la siguiente
fórmula:

F1− score =
2 · (Precision ·Recall)

(Precision+Recall)
(3.13)

Precision (V P )/(V P +FP ): es la proporción de todas las clasificaciones positi-
vas del modelo que son realmente positivas.

Recall (V P )/(V P + FN): es la proporción de todos los positivos reales que se
clasificaron correctamente como positivos.

Índice Kappa

Para el cálculo del índice Kappa, también conocido como coeficiente de con-
cordancia de Cohen, se utilizó la siguiente ecuación como medida estadística
para evaluar la fiabilidad o precisión de los métodos de clasificación en relación
con un estándar de referencia [134]:

k =
(Po − Pe)

(1− Pe)
(3.14)

Po: es la proporción de concordancia observada.

Pe: es la proporción de concordancia esperada.
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El valor de Kappa varía entre -1 y 1. Un valor de 1 indica un acuerdo perfecto,
mientras que un valor de 0 indica que el acuerdo observado es equivalente al
que se esperaría por azar. Valores negativos indican un acuerdo inferior al que
se esperaría por azar.

Finalmente, es importante mencionar la participación del F1-Score y el coefi-
ciente Kappa como métricas esenciales para evaluar el rendimiento de los mode-
los cuando se trabaja con datos desbalanceados. A diferencia del Accuracy, que
simplemente mide la proporción de predicciones correctas, el F1-Score combina
la precisión y el recall en una única métrica, lo que permite capturar mejor el ren-
dimiento en escenarios donde una clase puede dominar sobre las otras. Por otro
lado, el coeficiente Kappa considera el acuerdo entre las predicciones del mode-
lo y las observaciones reales, ajustando los resultados en función del azar. Esto
lo convierte en una herramienta útil para evaluar modelos en conjuntos de datos
desbalanceados, ya que da una visión más completa del verdadero rendimiento
del modelo, tomando en cuenta la distribución desigual de las clases.



Capítulo 4

Resultados y Discusión

Contenido
4.1 Dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.2 Clasificación Supervisada en Imágenes Ópticas y de Radar . 44

4.3 Evaluación de la Clasificación LULC . . . . . . . . . . . . . . 50

4.1. Dataset

Como resultado de la metodología aplicada para la base de datos de esta
investigación, se obtuvieron un total de siete conjuntos de datos. Cada conjunto
fue seleccionado en función de criterios específicos relacionados con el aporte
de información según el tipo de imagen, garantizando así la relevancia y la cali-
dad de la información recopilada. Estos conjuntos están descritos en la Tabla 4.1,
donde, se proporciona la información específica sobre las bandas de las imáge-
nes utilizadas y el número de píxeles correspondientes por conjunto de datos
según el número de bandas asociado.

42
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Tabla 4.1: Base de datos según las bandas de las imágenes y el número de
píxeles

Dataset Bandas Total pixeles Entrenamiento Validación

Óptico 10

4810748 962146 3848602

SAR 4

Óptico + SAR 14

Óptico + SAR asc 12

Óptico + SAR desc 12

Óptico + Índices Ópticos 15

Óptico + SAR + Índices Ópticos y SAR 23

Cada conjunto de datos incluye imágenes con un número específico de ban-
das, lo cual es crucial para el análisis espectral y la clasificación de las imágenes.
La fusión de datos ópticos y SAR a nivel de píxel y características, ha permitido
obtener una amplia gama de datos con un número de bandas que varía de 4
a 23, incrementando la complejidad y la riqueza de la información contenida en
cada imagen. Asimismo, la variedad de bandas de imágenes incluidas en cada
conjunto permite un análisis multifacético, considerando diferentes espectros y
características de las imágenes. En consecuencia, la metodología aplicada ha
resultado en la obtención de una base de datos robusta y variada que cumple
con los requisitos necesarios para llevar a cabo los análisis propuestos en los
objetivos de esta investigación.

Después de implementar la etapa de preprocesamiento, en la cual se realizó
la división de los datos en una proporción aleatoria del 20 % para entrenamiento
y 80 % para pruebas, se obtuvo una visualización detallada de la distribución de
datos por clases, proporcionando una comprensión clara de la variedad de las
clases dentro de los conjuntos de entrenamiento y prueba (Figura 4.1). Especí-
ficamente, la Figura 4.1a presenta la distribución de los datos con el mapa de
referencia CLC, mientras que la Figura 4.1b muestra la distribución empleando
el mapa de referencia WorldCover.



4.2. Clasificación Supervisada en Imágenes Ópticas y de Radar 44

(a) Mapa CLC (b) Mapa WorldCover

Figura 4.1: Distribución del set de entrenamiento y validación por clases y mapa
de referencia. Fuente: Creado por la autora.

4.2. Clasificación Supervisada en Imágenes Ópti-
cas y de Radar

La Tabla 4.2 presenta los resultados obtenidos para los modelos Random
Forest y XGBoost en términos de precisión (Accuracy), F1-Score y coeficiente
Kappa. Estos resultados corresponden a los siete conjuntos de datos descritos
en la Tabla 4.1, los cuales combinan imágenes ópticas con un rango de nubosi-
dad del 0 al 30 % y SAR. Siendo evaluados en esta etapa utilizando únicamente
el mapa de referencia del CLC.
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Tabla 4.2: Resultados de Clasificación Supervisada con Imágenes SAR y Ópticas
del 0 al 30 % de nubes y mapa CLC

Conjunto de datos Modelo Accuracy ( %) F1-Score ( %) Kappa

Óptico
RF 59,69 57,41 0,424

XGB 59,17 56,31 0,412

SAR
RF 42,80 36,79 0,132
XGB 45,99 35,85 0,135

Óptico + SAR
RF 60,16 57,62 0,428

XGB 59,69 57,04 0,421

Óptico + SAR asc
RF 59,85 57,48 0,425

XGB 59,35 56,68 0,416

Óptico + SAR desc
RF 59,91 57,59 0,427

XGB 59,33 56,59 0,416

Óptico + Índices Ópticos
RF 59,62 57,40 0,424

XGB 59,43 56,89 0,419
Óptico + SAR

+ Índices Ópticos y SAR
RF 61,54 59,42 0,451

XGB 60, 91 58,68 0,441

Los resultados indican que la combinación de datos ópticos y SAR, junto con
índices ópticos y SAR, resaltado en color verde, proporcionó los mejores resul-
tados de clasificación. Específicamente, el modelo Random Forest alcanzó una
precisión del 61.54 %, un F1-Score del 59.42 % y un coeficiente Kappa de 0.451,
superando a los demás conjuntos de datos y modelos evaluados.

En comparación, los conjuntos de datos que utilizaron solo datos ópticos o
SAR obtuvieron resultados significativamente inferiores, resaltados en color rojo.
Por ejemplo, el uso exclusivo de datos SAR con el modelo RF resultó en una
precisión del 42.80 %, un F1-Score del 36.79 % y un coeficiente Kappa de 0.132,
lo que destaca la importancia de la fusión de datos para mejorar la precisión de
las clasificaciones.

La literatura existente respalda estos hallazgos. Según estudios como [79,
135], la combinación de imágenes Sentinel 1 y Sentinel 2 también ha demostrado
mejorar la clasificación general en comparación con el uso de las imágenes de
forma independiente. Ya que la fusión de estas imágenes contribuye a mejorar
la precisión geométrica, el enriquecimiento de características y la nitidez de la
imagen.
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Por lo cual, los mejores resultados que fueron resaltados en color verde en
la Tabla 4.2 destacan la superioridad de la metodología implementada. Ya que,
estos resultados demuestran que la integración de múltiples fuentes de datos y la
utilización de índices espectrales adicionales pueden mejorar significativamente
el rendimiento de los modelos de clasificación LULC. Los índices proporcionan
una mayor cantidad de información espectral y espacial, lo que contribuye a una
mejor discriminación entre clases. Además, la validación con el mapa CLC pro-
porciona una evaluación exhaustiva del desempeño en diversas condiciones de
datos para este enfoque metodológico.

Ahora, la matriz de confusión presentada en la Figura 4.2 muestra los resulta-
dos de la clasificación utilizando el modelo Random Forest con imágenes ópticas
en un rango de nubosidad del 0-30 %, combinadas con datos SAR y diversos
índices espectrales. Este modelo, que fue el mejor resultado obtenido en esta
etapa, proporciona una visión detallada del desempeño de la clasificación para
cada clase. La validación de estos resultados se realizó con respecto al mapa de
referencia del CLC, el cual presenta algunos problemas en sus clasificaciones
debido a la resolución y a la precisión de las etiquetas.

Figura 4.2: Matriz de Confusión de Modelo Random Forest y conjunto de datos
Óptico + SAR + Índices Completos. Fuente: Creado por la autora.

En la diagonal principal de la matriz se encuentran los valores correctamente
clasificados para cada clase. Por ejemplo, la clase ‘Aguas Continentales’ pre-
senta la tasa más alta de precisión con el 84.5 %, lo que indica un excelente
desempeño del modelo para esta clase específica. De manera similar, la clase
‘Áreas Agrícolas Heterogéneas’ presenta una precisión notable con el 83.9 % de
los píxeles correctamente clasificados.
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Sin embargo, algunas clases presentan confusiones significativas. Por ejem-
plo, las ‘Áreas de Vegetación Herbácea’ tienen una tasa de precisión del 37.6 %
y una alta confusión con la clase ‘Áreas Agrícolas Heterogéneas’ (35.3 %) y ‘Bos-
ques’ (23.1 %). Este patrón de confusión indica la necesidad de un análisis más
profundo para mejorar la discriminación entre estas clases vegetativas. Además,
las ‘Zonas Urbanas’ también presentan desafíos en la clasificación, con una pre-
cisión del 35.3 % y una notable cantidad de píxeles clasificados erróneamente
como ‘Áreas Agrícolas Heterogéneas’ (59.7 %). Esto sugiere que la distinción
entre estas clases es problemática, posiblemente debido a características es-
pectrales similares.

La validación utilizando el mapa de referencia del CLC revela no solo la ca-
pacidad del modelo para clasificar diversas clases, sino también las limitaciones
inherentes al propio mapa de referencia. Aunque el CLC es una herramienta va-
liosa para la validación, presenta problemas en sus clasificaciones que pueden
influir en la evaluación del rendimiento del modelo. La resolución relativamente
baja del CLC y la posible inexactitud en la asignación de etiquetas pueden con-
tribuir a las confusiones observadas en la matriz de confusión. Como se indica
en [136], esta es una metodología que requiere ajustes para mejorar la evalua-
ción de coberturas a escalas más detalladas.

En resumen, la matriz de confusión revela que, aunque el modelo Random Fo-
rest muestra un rendimiento robusto en general, especialmente para clases como
‘Áreas Agrícolas Heterogéneas’ y ‘Aguas Continentales’, existen áreas donde la
precisión puede mejorarse. Las confusiones entre clases relacionadas con vege-
tación y zonas urbanas destacan la complejidad de la clasificación en entornos
mixtos y la influencia de la presencia de nubes en la precisión de los datos ópti-
cos.

La Figura 4.3 presenta una comparación visual entre la imagen óptica con un
0-30 % de nubosidad 4.3a, el mapa de referencia del CLC 4.3b y la clasificación
obtenida con el mejor modelo 4.3c para este escenario.
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(a) Imagen Óptica 0-30 % de nubes

(b) Mapa de referencia CLC (c) Clasificación

Figura 4.3: Comparativo de la Imagen real del área de estudio óptica en un rango
del 0 al 30 % de nubes, con el mapa de referencia CLC y la imagen de la clasifi-
cación del modelo. Fuente: Creado por la autora.

La imagen 4.3a muestra una captura óptica de la zona de estudio, donde se
puede observar una cobertura nubosa parcial que oscila entre el 0 y el 30 %. La
presencia de nubes es evidente en algunas áreas, lo que influye negativamente
en la calidad de los datos y, en consecuencia, en la precisión de la clasifica-
ción. La imagen 4.3b representa el mapa de referencia del CLC, que clasifica el
territorio en diversas categorías de uso y cobertura del suelo. La imagen 4.3c
muestra la clasificación realizada por el modelo Random Forest, entrenado con
datos ópticos, SAR y diversos índices.

Comparando las imágenes 4.3b y 4.3c, se observa que la clasificación del
modelo Random Forest se alinea de manera efectiva con las categorías del CLC
en muchas áreas. No obstante, existen discrepancias en ciertas clases, como



4.2. Clasificación Supervisada en Imágenes Ópticas y de Radar 49

las Zonas Urbanas y Áreas de Vegetación Herbácea, donde la precisión puede
ser afectada por las limitaciones inherentes al mapa de referencia del CLC y las
características espectrales similares de diferentes clases.

La comparación visual entre la clasificación y el mapa de referencia del CLC
revela que el modelo logra una alta correspondencia en varias clases, a pesar de
la presencia de nubosidad en la imagen óptica. Por lo cual, la incorporación de
datos SAR en la clasificación ha demostrado ser crucial para mitigar los efectos
adversos de la nubosidad en las imágenes ópticas. Los atributos SAR, que son
insensibles a las condiciones atmosféricas y pueden penetrar a través de las
nubes, proporcionan información complementaria que mejora significativamente
la precisión de la clasificación. Esto se refleja en la capacidad del modelo para
identificar correctamente varias categorías, incluso en áreas donde la nubosidad
puede haber dificultado la interpretación óptica.

(a) Zoom de la imagen Óptica 0-30 % de
nubes

(b) Zoom del mapa de referencia CLC (c) Zoom de la Clasificación

Figura 4.4: Comparativo con acercamiento en dos sectores de la imagen real
del área de estudio óptica en un rango del 0 al 30 % de nubes, con el mapa de
referencia CLC y la imagen de la clasificación del modelo. Fuente: Creado por la
autora.
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Observando los detalles de las imágenes en la Figura 4.4, podemos notar
varios puntos importantes. En la sección señalada con el círculo rojo, se apre-
cia que en el mapa de referencia CLC 4.4b se encuentran predominantemente
clases de ‘Zonas Urbanas’ y ‘Áreas Agrícolas Heterogéneas’. Sin embargo, al
validar esta misma área en la imagen óptica real 4.4a, estas categorías y de-
limitaciones no coinciden de manera precisa con las definidas en el mapa de
referencia.

Al comparar esta sección con la imagen clasificada por el modelo 4.4c, ob-
servamos que el modelo parece tener una mayor concordancia con la realidad, a
pesar de que la validación contra el mapa de referencia penalice la precisión del
modelo. Esto se debe a que, como se muestra en la matriz de confusión, hay una
discordancia significativa entre las clases de ‘Zonas Urbanas’ y ‘Áreas Agrícolas
Heterogéneas’ en el mapa de referencia.

En la sección demarcada con el rectángulo verde, donde se encuentra ubi-
cado el aeropuerto José María Córdova, podemos observar que este tiene una
forma bien definida en la imagen óptica real. Comparando con lo definido en el
mapa de referencia CLC, notamos que la demarcación es poco precisa. No obs-
tante, en la imagen de la clasificación del modelo, el aeropuerto está delimitado
de manera más minuciosa y correctamente clasificado en su categoría corres-
pondiente.

Estos resultados indican que el modelo de clasificación podría estar propor-
cionando una representación más precisa de ciertas áreas específicas en com-
paración con el mapa de referencia CLC, a pesar de las discrepancias en otras
áreas que afectan la precisión general del modelo.

4.3. Evaluación de la Clasificación LULC

La Tabla 4.3 presenta los resultados de la segunda etapa del proceso de cla-
sificación supervisada utilizando el mejor modelo resultante de la primera etapa,
que es Random Forest. En esta fase, se evaluaron solo cuatro de los siete con-
juntos de datos iniciales en diferentes combinaciones de imágenes ópticas, SAR
y sus índices, validados en este caso con el mapa de referencia WorldCover. Este
mapa proporciona información mucho más precisa, basada en los mismos sen-
sores utilizados para esta investigación y en un periodo de tiempo más reciente
en comparación con el CLC. Los conjuntos de datos fueron evaluados bajo cuatro
escenarios de rangos de nubosidad: 0-30 %, 30-50 %, 50-70 %, y 70-90 %.
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Tabla 4.3: Resultados de Clasificación Supervisada con modelo RF e Imágenes
SAR y Ópticas en diferentes rangos de nubes

Porcentaje

de nubes
Conjunto de datos Accuracy ( %) F1-Score ( %) Kappa

Óptico 80,61 79,24 0,664

SAR 62,96 61,15 0,346

Óptico + SAR 81,21 79,78 0,674
0 - 30 %

Óptico + SAR + Índices Ópticos y SAR 81,92 80,57 0,687

Óptico 68,37 66,77 0,443

SAR 62,96 61,15 0,346

Óptico + SAR 71,15 69,27 0,492
30 - 50 %

Óptico + SAR + Índices Ópticos y SAR 74,11 72,38 0,546

Óptico 60,85 59,35 0,307

SAR 62,96 61,15 0,346

Óptico + SAR 68,39 66,62 0,444
50 - 70 %

Óptico + SAR + Índices Ópticos y SAR 71,38 69,68 0,498

Óptico 63,40 61,36 0,353

SAR 62,96 61,15 0,346

Óptico + SAR 68,78 66,85 0,450
70 - 90 %

Óptico + SAR + Índices Ópticos y SAR 71,71 69,85 0,502

Para el rango de nubosidad del 0-30 %, se observa que el mejor resultado se
obtuvo con el conjunto de datos que combina imágenes ópticas, SAR e índices
espectrales de ambos, alcanzando una precisión del 81.92 %, un F1-Score del
80.57 % y un coeficiente Kappa de 0.687, resaltados en verde en la tabla.

En contraste, el rango de nubosidad del 30-50 % muestra que, aunque los re-
sultados disminuyen en general, el conjunto de datos que incluye SAR e índices
espectrales sigue proporcionando mejores resultados comparados con solo da-
tos ópticos o la combinación simple de óptico y SAR. Aquí, la precisión más alta
es del 74.11 %, el F1-Score del 72.38 % y el coeficiente Kappa de 0.546, nueva-
mente con el conjunto de datos que incluye índices, lo que subraya la importancia
de estos índices en mejorar la clasificación en presencia de mayor nubosidad.

Para el rango de nubosidad del 50-70 %, los resultados más bajos, resalta-
dos en rojo, indican que la clasificación se vuelve más desafiante a medida que
aumenta la presencia de nubes. En este caso, el conjunto de datos solo óptico
obtiene la precisión más baja, incluso por debajo de los datos solo SAR, con una
precisión de 60.85 %, un F1-Score de 59.35 % y un coeficiente Kappa de 0.307,
reflejando la dificultad de mantener una alta precisión sin el apoyo de datos SAR.
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Sin embargo, la combinación de datos ópticos y SAR, junto con los índices, sigue
mejorando los resultados, alcanzando una precisión del 71.38 % y un F1-Score
de 69.68 %, lo que demuestra la utilidad continua de los datos SAR y los índices
espectrales.

En el rango de nubosidad del 70-90 %, se observa que, aunque los resultados
generales son bajos, superan los del escenario anterior a pesar de la presencia
extrema de nubes. El conjunto de datos que incluye SAR e índices espectrales
sigue proporcionando el mejor desempeño, con una precisión de 71.71 %, un
F1-Score de 69.85 % y un coeficiente Kappa de 0.502. Este resultado, aunque
inferior a los de rangos con menor nubosidad, sigue siendo significativo y refuerza
la importancia del uso de datos SAR para mejorar la robustez de la clasificación
bajo condiciones adversas.

Consistente con estos resultados, el estudio de [137] presenta un análisis en
el que los autores dividen los estados de nubosidad en niveles, cada uno con
rangos de porcentajes de nubes diferentes. Destacan que esta segmentación es
esencial para abordar las variaciones de interferencia en los diferentes niveles
de nubosidad y mitigar su impacto. La conclusión del estudio es que, al tener
en cuenta los diferentes niveles de nubosidad y al aplicar estrategias específicas
para cada uno de ellos, se logró mejorar de manera significativa la capacidad de
discriminación bajo condiciones de nubosidad.

En la Tabla 4.3 también se presentan los resultados del F1-Score, una métrica
relevante para evaluar la precisión y robustez del modelo de clasificación. Para
destacar mejor las diferencias entre los resultados obtenidos con datos ideales
(porcentajes de nubosidad muy bajos) y datos más realistas (porcentajes de nu-
bosidad muy altos), se analizan los rangos de nubosidad de 0-30 % y 70-90 %.
En el rango de 0-30 %, el F1-Score para el conjunto de datos de solo imágenes
ópticas es del 79.24 %. Al incorporar datos SAR, el F1-Score aumenta ligera-
mente a 79.78 %. Sin embargo, la mayor mejora se observa cuando también se
añaden los índices, alcanzando un F1-Score de 80.57 %. Este incremento de po-
co más del 1.3 %, aunque pequeño, resalta la importancia de los índices y los
datos SAR en mejorar la precisión de la clasificación, incluso en condiciones de
nubosidad leve.

En el rango de 70-90 % de nubosidad, el impacto de los datos SAR es aún
más evidente. El F1-Score para el conjunto de datos de solo imágenes ópticas
es significativamente más bajo, con un 61.36 %. En la fusión de datos ópticos y
SAR mejora el F1-Score a 66.85 %. Y la incorporación de índices eleva el F1-
Score a 69.85 %. Estos resultados subrayan la relevancia de los datos SAR y
los índices espectrales para mitigar los efectos adversos de la alta nubosidad,
proporcionando una mejora sustancial de un poco más del 8 % entre el conjunto
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de datos solo ópticos y la fusión con datos SAR e índices.

El F1-Score es una métrica fundamental en la evaluación de modelos de cla-
sificación, ya que considera tanto la precisión como el recall del modelo, propor-
cionando una visión equilibrada del rendimiento [114,138]. En el contexto de esta
evaluación, los resultados demuestran que la combinación de imágenes ópticas
con datos SAR y sus índices ofrece una ventaja significativa en la clasificación de
uso del suelo y cobertura vegetal, especialmente en condiciones de nubosidad
extrema. Los datos SAR son cruciales porque pueden penetrar a través de las
nubes y proporcionar información complementaria que no está disponible en las
imágenes ópticas afectadas por las nubes.

Matriz de confusión con nubosidad del 0-30 %

La siguiente matriz de confusión (Figura 4.5) muestra los resultados de la
clasificación obtenida con el modelo Random Forest en el escenario que combina
datos ópticos, SAR e índices espectrales, con un rango de nubosidad del 0-30 %
y utilizando el mapa de referencia WorldCover.

Figura 4.5: Matriz de Confusión de Modelo Random Forest y conjunto de datos
Óptico + SAR + Índices Completos en escenario de 0 - 30 % de nubes. Fuente:
Creado por la autora.

Uno de los aspectos más destacados es la alta precisión en la clase ‘Co-
bertura Arbórea’, con un 82.9 % de píxeles correctamente clasificados. Esta alta
precisión subraya la efectividad del modelo para identificar áreas de esta cate-
goría, lo cual es relevante para el monitoreo forestal. La clase ‘Pradera’ también
muestra una notable precisión del 88.6 %, lo que indica una fuerte capacidad del
modelo para discriminar esta clase, probablemente debido a la combinación de



4.3. Evaluación de la Clasificación LULC 54

datos SAR e índices espectrales que proporcionan información adicional sobre
la textura y la estructura de la vegetación.

En contraste, la clase ‘Vegetación Desnuda’ presenta una menor precisión re-
lativa, con un 19.8 %. Esta menor precisión puede deberse a la similitud espectral
con otras clases, como ‘Pradera’, con la que muestra cierta confusión. La clase
‘Matorral’, con una precisión del 3.8 %, también muestra una notable confusión
con ‘Cobertura Arbórea’ y ‘Pradera’. Como se menciona en [139], existen cla-
ses como cultivos arbóreos y bosques, o suelos desnudos y tejido urbano, que
presentan comportamientos o características espectrales similares, lo que puede
generar confusión en la clasificación.

Finalmente, la clase ‘Agua’ se destaca por su alta precisión del 94.5 %, lo que
demuestra la capacidad del modelo para identificar cuerpos de agua, una tarea
que se beneficia significativamente de la penetración del radar SAR a través de
nubes y su capacidad para distinguir superficies acuáticas de manera efectiva.
Por lo cual, estos resultados validan la metodología de integrar múltiples fuen-
tes de datos para lograr una clasificación más precisa y confiable en diversas
condiciones atmosféricas y de terreno.

Matriz de confusión con nubosidad del 70-90 %

Esta matriz de confusión (Figura 4.6) muestra los resultados de la clasifica-
ción obtenida con el mismo experimento anterior, pero en un escenario con rango
de nubosidad del 70-90 %.

Figura 4.6: Matriz de Confusión de Modelo Random Forest y conjunto de datos
Óptico + SAR + Índices Completos en escenario de 70 - 90 % de nubes. Fuente:
Creado por la autora.
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En este escenario de alta nubosidad, la clase ‘Cobertura Arbórea’ muestra
una precisión del 73.9 %. Aunque sigue siendo alta, es notablemente menor que
la precisión de 82.9 % observada en condiciones de menor nubosidad. Para la
clase ‘Pradera’ que presenta una precisión del 77.7 %, también es inferior al
88.6 % obtenido con menor nubosidad. Lo cual indica que la mayor presencia
de nubes impacta negativamente la precisión de clasificación, aunque la combi-
nación de datos SAR y ópticos sigue proporcionando una mejora considerable.

Por otro lado, la clase ‘Agua’ mantiene una alta precisión de 92.9 %, similar al
94.5 % obtenido anteriormente. Esto sugiere que la clasificación de cuerpos de
agua es menos afectada por la nubosidad, beneficiándose de la capacidad del
SAR para penetrar las nubes. Sin embargo, la clase ‘Construido’ muestra una
precisión del 47.4 %, significativamente menor que el 74.2 % obtenido con menor
nubosidad. Las clases ‘Vegetación Desnuda’ y ‘Matorral’ muestran precisiones
de 1.6 % y 0.1 % respectivamente en este último resultado, es decir, también dis-
minuyeron drásticamente con respecto al escenario anterior que tuvo resultados
de ‘Vegetación Desnuda’ con una precisión del 19.8 % y ‘Matorral’ del 3.8 %. Es-
ta severa disminución indica que la alta presencia de nubes complica la correcta
identificación de estas clases, posiblemente debido a la mayor heterogeneidad
espectral y la similitud con otras clases en estas condiciones.

Finalmente, comparando ambos escenarios, se ratifica que la alta nubosidad
impacta negativamente la precisión de varias clases, aunque la incorporación
de datos SAR y sus índices sigue proporcionando mejoras significativas en la
clasificación. Las diferencias más marcadas se observan en la precisión de las
clases ‘Cobertura Arbórea’ y ‘Construido’, mientras que las clases ‘Vegetación
Desnuda’ y ‘Matorral’ muestran una disminución significativa. Estos resultados
validan la robustez del modelo en condiciones desafiantes, aunque subrayan la
necesidad de seguir optimizando la integración de múltiples fuentes de datos
para mitigar los efectos adversos de la nubosidad.

Importancia de Características con nubosidad del 0-30 %

La Figura 4.7 muestra la importancia de las características para el modelo
Random Forest en dos conjuntos de datos: uno con solo datos ópticos y otro
que combina datos ópticos, SAR e índices, en un escenario con un 0-30 % de
nubosidad.
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Figura 4.7: Importancia de las Características para el Modelo Random Forest y
conjunto de datos Óptico vs Óptico + SAR + Índices Completos en escenario de
0 - 30 % de nubes. Fuente: Creado por la autora.

En el gráfico de la izquierda, correspondiente al conjunto de datos ópticos,
las bandas espectrales B12, B5 y B3 son las más importantes. La banda B12
permite identificar humedad en la vegetación y el suelo. Es útil para monitorear el
estrés hídrico en las plantas y para aplicaciones en agricultura y gestión del agua.
B5 es fundamental para monitorear la salud y el vigor de las plantas. Se utiliza
en estudios de vegetación, agricultura de precisión y monitoreo de bosques. Y la
banda B3 ayuda a identificar vegetación saludable, cuerpos de agua y diferencias
en la cobertura del suelo. Esencial para estudios de uso del suelo y análisis de
la cobertura vegetal.

El gráfico de la derecha, que incluye datos ópticos, SAR e índices, muestra
una mayor diversificación en la importancia de las características. Los índices
espectrales junto con las características SAR son poco relevantes en este esce-
nario. Por lo cual en términos generales para este caso, a pesar de que los datos
SAR aportan cierta información de importancia, los datos ópticos siguen siendo
los de mayor relevancia, incluyendo algunos de sus índices espectrales.

Importancia de Características con nubosidad del 70-90 %

La Figura 4.8 muestra la importancia de las características en este caso para
el escenario con un 70-90 % de nubosidad: uno con solo datos ópticos y otro que
combina datos ópticos, SAR e índices.
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Figura 4.8: Importancia de las Características para el Modelo Random Forest y
conjunto de datos Óptico vs Óptico + SAR + Índices Completos en escenario de
70 - 90 % de nubes. Fuente: Creado por la autora.

En el gráfico de la izquierda, correspondiente a los datos ópticos, las bandas
espectrales B8, B2 y B11 son las más importantes. B8 es un indicador clave de
la salud y vigor de la vegetación, utilizada en estudios de vegetación, monitoreo
agrícola y gestión de recursos naturales. La banda B2 es ampliamente utilizada
en estudios de calidad del agua, ya que es útil para observar cuerpos de agua,
evaluar la turbidez y monitorear su color. Mientras que B11 es similar a B12,
ya que permite el análisis de la humedad en suelos y vegetación, valiosa para
estudios geológicos y de suelos desnudos.

Para el gráfico de la derecha, que incluye datos ópticos, SAR e índices, po-
demos observar que las características SAR, como VV_ASC, DPSVI y VH_ASC,
ganan en relevancia. Por lo cual, para escenarios con alta presencia de nubes
podemos ver como las características de los datos SAR pasan a ser dominan-
tes. Esto resalta la capacidad de los datos SAR para penetrar la nubosidad y
proporcionar información complementaria sobre la estructura y la textura del te-
rreno, lo que es crucial para mantener la precisión de la clasificación en estas
condiciones. A pesar de que las bandas ópticas continúan aportando un poco
de información, es evidente que la inclusión de características SAR e índices
proporcionan una mejora significativa en la robustez y precisión del modelo en
escenarios de nubosidad extrema.

La Figura 4.9 presenta una comparación visual entre la imagen óptica con un
70-90 % de nubosidad 4.9a, el mapa de referencia WorldCover 4.9b y la clasifi-
cación obtenida con el mejor modelo 4.9c.
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(a) Imagen Óptica 70-90 % de nubes

(b) Mapa de referencia WorldCover (c) Clasificación

Figura 4.9: Comparativo de la imagen real del área de estudio óptica en un rango
del 70 al 90 % de nubes, con el mapa de referencia WorldCover y la imagen de
la clasificación del modelo. Fuente: Creado por la autora.

La imagen 4.9a muestra una densa cobertura nubosa que oscurece gran par-
te del área de estudio, dificultando la interpretación del terreno con solo datos
ópticos. Esto resalta la necesidad de incorporar datos SAR para mejorar la cla-
sificación en tales condiciones. El mapa de referencia WorldCover 4.9b ilustra
las diferentes categorías de uso del suelo y cobertura vegetal, sirviendo como
referencia para validar la precisión del modelo.

La clasificación del modelo Random Forest 4.9c demuestra la integración
efectiva de datos ópticos, SAR e índices. A pesar de la alta nubosidad, el mo-
delo identifica correctamente la gran mayoría de categorías de uso del suelo.
Por ejemplo, la clase ‘Agua’ se distingue claramente, mostrando la capacidad del
modelo para manejar la nubosidad mediante la inclusión de datos SAR en ca-
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tegorías de este tipo. Sin embargo, se observan discrepancias en clases como
‘Matorral’ y ‘Vegetación Desnuda’, indicando que a pesar del gran aporte de los
datos SAR se continúa afectando la precisión en categorías que probablemente
tienen gran heterogeneidad espectral y similitud con otras clases.

Finalmente, la clasificación obtenida por el modelo muestra una correspon-
dencia visual excelente con el mapa de referencia de WorldCover. Esto es no-
table incluso en condiciones de nubosidad extrema, donde la complejidad para
lograr una reconstrucción precisa de la imagen es evidente al observar solo la
imagen óptica. Las discrepancias observadas resaltan ciertas limitaciones que
podrían abordarse mediante procesos más detallados y exhaustivos, especial-
mente para las clases más afectadas. Sin embargo, los resultados obtenidos en
estos escenarios extremos, bajo la metodología implementada, reafirman la im-
portancia de desarrollar y utilizar la integración de datos de múltiples sensores
para lograr clasificaciones muy precisas en territorios altamente impactados por
condiciones climáticas.
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Esta investigación ha demostrado la eficiencia de fusionar imágenes ópticas
y SAR para mejorar la clasificación de LULC mediante la integración de técnicas
avanzadas de agregación de características y métodos de clasificación supervi-
sados. Se ha evaluado la precisión de los mapas obtenidos con diferentes con-
juntos de datos y en condiciones de alta nubosidad, destacando que el enfoque
de fusión multisensorial es una solución efectiva para superar algunas limitacio-
nes tradicionales de la teledetección, especialmente en condiciones atmosféricas
adversas.

La metodología implementada permitió superar varios obstáculos asociados
con la variabilidad de condiciones atmosféricas y la diversidad de coberturas
terrestres. La elección de un enfoque de fusión de datos multisensor, combinado
con la selección cuidadosa de índices espectrales y de radar, facilitó una captura
más completa de las características del terreno, lo cual es esencial para mejorar
la precisión de las clasificaciones.

En términos generales, el modelo Random Forest alcanzó la mayor precisión
en todos los experimentos realizados en cada escenario, destacándose como
el mejor enfoque. Específicamente, en la primera etapa de clasificación en un
escenario de imágenes ópticas con presencia de nubes en un porcentaje de 0
al 30 % y la evaluación con el mapa de referencia CLC, este modelo obtuvo una
precisión del 61.54 %, un F1-Score del 59.42 % y un coeficiente Kappa de 0.451
al utilizar el conjunto de datos compuesto por la fusión de imágenes ópticas, SAR
e índices de ambos. Demostrando que la combinación de múltiples fuentes de
datos proporciona una mejor discriminación de las diferentes clases, mitigando
las limitaciones impuestas por la nubosidad.

Sin embargo, los resultados obtenidos en la primera etapa demostraron el im-
pacto de las deficiencias en el mapa de referencia del CLC debido a la resolución
y a la precisión de las etiquetas en su clasificación. Esto resalta la importancia
de utilizar mapas de referencia y conjuntos de datos robustos y bien balancea-
dos, donde además la distribución equitativa en los conjuntos de entrenamiento
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y prueba validen la capacidad del modelo para generalizar a nuevas observacio-
nes, reflejando su potencial para aplicaciones en escenarios del mundo real.

En la segunda etapa se utilizó exclusivamente el modelo Random Forest para
la clasificación en múltiples escenarios con imágenes ópticas en diferentes ran-
gos de porcentaje de nubes y la evaluación adicional con el mapa de referencia
WorldCover que proporciona información más precisa, basada en los mismos
sensores utilizados para esta investigación y en un periodo de tiempo más re-
ciente en comparación con el CLC. Los conjuntos de datos fueron evaluados
bajo cuatro escenarios de rangos de nubosidad: 0-30 %, 30-50 %, 50-70 % y 70-
90 %. En esta etapa, el mejor resultado obtenido fue una precisión del 81.92 %,
un F1-Score del 80.57 % y un coeficiente Kappa de 0.687, también con el con-
junto de datos de imágenes ópticas, SAR e índices de ambos en el escenario
con 0-30 % de nubes.

A lo largo de los diferentes escenarios de nubosidad, se confirmó la superio-
ridad de la fusión de datos ópticos, SAR e índices, especialmente en la clasifica-
ción de coberturas acuáticas, aunque los desafíos persistieron en clases vege-
tativas con mayor heterogeneidad espectral y bajo condiciones de nubosidad ex-
trema. Esto sugiere que, si bien el enfoque multisensorial mejora el rendimiento,
aún existen áreas donde se puede optimizar la metodología. El análisis realizado
sobre la importancia de las características dentro de la clasificación de LULC en
diferentes escenarios refleja que la diversificación en la importancia de las ca-
racterísticas denota la capacidad de estos modelos para adaptarse a diferentes
niveles de nubosidad, aumentando la relevancia de la información aportada por
los datos SAR en circunstancias extremas y optimizando el desempeño final de
la clasificación.

Si bien esta investigación ha alcanzado avances importantes, abre numero-
sas oportunidades para desarrollos futuros en la clasificación de LULC, que po-
drían ampliarse con la incorporación de nuevos tipos de datos y técnicas. Futuras
investigaciones podrían explorar la inclusión de datos hiperespectrales y de sa-
télites con mayor resolución temporal y espacial, como Sentinel-3 o Landsat-9,
lo que permitiría mejorar la capacidad de distinguir clases de vegetación y co-
berturas terrestres con mayor precisión, especialmente en condiciones de alta
nubosidad.

Asimismo, otra área de investigación futura se podría centrar en la optimiza-
ción de los métodos de fusión de datos. En lugar de utilizar enfoques de fusión
estáticos, otros estudios podrían beneficiarse de la implementación de algoritmos
que ajusten dinámicamente los hiperparámetros, optimizando la adaptabilidad
del modelo a distintos niveles de nubosidad y diversidad espectral. Esto permiti-
ría que los modelos sean más flexibles y efectivos en una variedad de entornos
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atmosféricos y de cobertura terrestre.

Otra posibilidad para la continuidad de esta línea de investigación es aplicar la
metodología en regiones geográficas con alta vulnerabilidad a fenómenos climá-
ticos, como zonas costeras o áreas forestales amenazadas por la deforestación.
Evaluar el enfoque en escenarios reales ofrecería una valiosa validación de la ro-
bustez de la metodología en contextos críticos para la toma de decisiones sobre
planificación territorial y gestión de recursos naturales.

Adicionalmente, realizar las validaciones con mapas de referencia más re-
cientes y de mayor resolución, como se hizo con el mapa WorldCover, que ya ha
demostrado una mejora significativa en comparación con el CLC. Sin embargo,
la creación de nuevos mapas de referencia con etiquetas más precisas y con
cobertura más extensa podría ofrecer una base más sólida para futuros entrena-
mientos y evaluaciones de los modelos, lo que mejoraría aún más su desempeño
en la clasificación de LULC en entornos del mundo real.

Finalmente, ya que se sugiere una evaluación crítica de la idoneidad de los
productos LULC globales para diversas aplicaciones, podemos destacar dos es-
tudios recientes que relacionan estas sugerencias. Por ejemplo, el estudio de
Zander S. Venter presenta una comparación cruzada y una evaluación de la pre-
cisión de tres diferentes productos con una resolución de 10 m, con el fin de
informar la adopción y aplicación de estos mapas en el futuro, subrayando la pre-
cisión y sesgos de cada uno de los mapas en diferentes clases de cobertura,
como agua, superficie construida y vegetación. Este concluye con una recomen-
dación general de evaluar críticamente cada producto LULC con referencia al
propósito de la aplicación deseada [140]. De igual forma, el segundo estudio de
Cidália C. Fonte que basados en la gran disponibilidad de imágenes de alta reso-
lución realizan una comparación de seis productos LULC, utilizando imágenes de
Sentinel-1 y 2 con una resolución espacial de 10 m, centrándose en la precisión
temática y las similitudes cartográficas. Donde concluyeron que la selección de
un mapa para usar en una aplicación particular no es tarea fácil y se hace nece-
sario evaluar los productos disponibles para determinar cuáles proporcionan la
información necesaria [141].
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