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RESUMEN: El anélisis del uso de suelo constituye un insumo fundamental para la
planificacion territorial y la gestion ambiental, especialmente en territorios con alta
complejidad geografica como las ciudades interandinas. En este contexto, el presente estudio
tiene como objetivo aplicar técnicas de Machine Learning combinadas con imagenes
satelitales Sentinel-2 para la clasificacion del uso de suelo en el cantén Riobamba, Ecuador. El
trabajo de investigacion utiliza una metodologia con un enfoque cuantitativo, de tipo aplicado,
se utiliza imagenes de Sentinel-2 de reflectancia superficial correspondientes a agosto de 2025,
descargadas con la plataforma de Google Earth Engine y procesadas mediante estadistica
multiespectral. Para la clasificacion se definien siete clases de uso y cobertura del suelo: agua,
suelo desnudo, bosque, vegetacion baja/pasto, construccion, hielo y erosién. El proceso de
clasificacion se realizd mediante el algoritmo Support Vector Machines (SVM), el algoritmo
fue creado en el lenguaje Python con el entorno Google Colab, incluye la optimizacion de
parametros mediante validacion cruzada. La validacidon del modelo se efectud a través de una
matriz de confusion construida con 203 puntos de prueba, obteniéndose una exactitud global
del 72,41 %, lo que evidencia un desempeiio satisfactorio del clasificador. Los resultados
muestran una predominancia de la vegetacidn baja y pastos, seguida por areas de suelo
desnudo, bosque y construccion, reflejando tanto las dindmicas agropecuarias como el
proceso de expansion urbana del cantén. La identificacion de las clases hielo y erosion
permitio caracterizar zonas de alta montana que estan relacionadas al volcan Chimborazo y al
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nevado El Altar. En conjunto, el estudio demuestra que el uso de SVM constituye una
herramienta robusta y confiable para la generacion de cartografia tematica de uso de suelo,
aportando informacidn clave para la planificacion y gestidn territorial a escala local.

Palabras clave: Clasificacion del uso de suelo, Google Earth Engine, Imdgenes satelitales,
Matriz de confusion, Sentinel-2, Sistemas de Informacion Geogrdfica, Support Vector
Machines

ABSTRACT: Land use analysis is a fundamental input for territorial planning and
environmental management, especially in territories with high geographical complexity such
as inter-Andean cities. In this context, the present study aims to apply machine learning
techniques combined with Sentinel-2 satellite images for land use classification in the
Riobamba canton, Ecuador. The research uses a quantitative, applied methodology, utilizing
Sentinel-2 surface reflectance images from August 2025, downloaded using the Google Earth
Engine platform and processed using multispectral statistics. Seven classes of land use and
land cover are defined for classification: water, bare soil, forest, low vegetation/grass,
construction, ice, and erosion. The classification process was performed using the Support
Vector Machines (SVM) algorithm, which was created in Python with the Google Colab
environment and includes parameter optimization through cross-validation. The model was
validated using a confusion matrix constructed with 203 test points, obtaining an overall
accuracy of 72.41%, which demonstrates the satisfactory performance of the classifier. The
results show a predominance of low vegetation and pastures, followed by areas of bare soil,
forest, and construction, reflecting both agricultural dynamics and the process of urban
expansion in the canton. The identification of ice and erosion classes made it possible to
characterize high mountain areas related to the Chimborazo volcano and the El Altar snow-
capped mountain. Overall, the study demonstrates that the use of SVM is a robust and
reliable tool for generating thematic land use mapping, providing key information for
territorial planning and management at the local level.

Keywords: Land use classification, Google Earth Engine, satellite imagery, confusion matrix;
Sentinel-2, geographic information systems, support vector machines

INTRODUCCION

El analisis y la clasificacién del uso de suelo constituyen herramientas fundamentales para la
planificacion territorial, la gestidon ambiental y la toma de decisiones en el ambito urbano y rural
(1). El crecimiento poblacional acelerado, la expansién urbana no planificada y los cambios en
las actividades productivas han generado transformaciones significativas en la cobertura y uso
del suelo, especialmente en ciudades interandinas de paises en desarrollo (2). Para las
administraciones de todos los territorios es importante contar con informacién actualizada,
confiable, precisa y espacial sobre el uso de suelo, ya que es indispensable para formular
politicas publicas orientadas al ordenamiento territorial y al desarrollo sostenible (3).
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El cantén Riobamba, que pertenece a la provincia de Chimborazo en la regién central del
Ecuador, experimenta en las Ultimas décadas procesos continuaos de expansién urbana vy
cambios en el uso de su territorio, esto corresponde a factores demograficos, econdmicos y
ambientales (4). Estas dindmicas han generado presiones sobre areas agricolas, zonas naturales
y espacios periurbanos, lo que demanda el uso de metodologias eficientes que permitan
identificar, clasificar y monitorear los distintos tipos de uso de suelo de manera objetiva y
reproducible (5). En este escenario, las imagenes satelitales se han consolidado como una
fuente de informacién clave, al ofrecer cobertura espacial amplia, periodicidad temporal y
acceso a multiples bandas espectrales que facilitan la discriminacién de coberturas terrestres (6).

Las imagenes satelitales se han consolidado como una de las principales fuentes de informacién
para la clasificacion del uso de suelo, debido a su amplia cobertura espacial, disponibilidad
temporal y capacidad para captar informacion espectral de la superficie terrestre (7). Sensores
remotos de resolucion media y alta permiten discriminar diferentes tipos de cobertura y uso del
suelo mediante el andlisis de firmas espectrales asociadas a areas urbanas, agricolas, forestales
y cuerpos de agua (8). Estas caracteristicas facilitan la generacién de cartografia tematica
actualizada y objetiva, reduciendo costos y tiempos frente a métodos tradicionales de
levantamiento en campo, en el contexto de la planificacion territorial y urbana, el uso de
imagenes satelitales posibilita el monitoreo continuo de las dindmicas espaciales,
proporcionando insumos técnicos confiables para la toma de decisiones y la gestién sostenible
del territorio (2).

En los ultimos afios, las técnicas de Machine Learning han adquirido un rol protagdnico en el
andlisis de datos geoespaciales, debido a su capacidad para modelar relaciones complejas y no
lineales entre variables espectrales y clases de uso de suelo, con modelos como SVM, Random
Forest, Arboles de Decisién y k-NN (9). A diferencia de los métodos tradicionales de clasificacion
supervisada, los algoritmos de aprendizaje automatico permiten mejorar la precisién de los
resultados, reducir la subjetividad del analista y optimizar el procesamiento de grandes
volumenes de datos satelitales (10). Estas ventajas han impulsado su aplicacién en estudios de
clasificacién del uso y cobertura del suelo a diferentes escalas territoriales.

El modelo Support vector machines (SVM) se han consolidado como una de las técnicas mas
robustas y eficientes para la clasificacidon del uso de suelo a partir de imagenes satelitales (11).
La fortaleza de SVM radica en su capacidad para encontrar fronteras de decisidon éptimas en
espacios de alta dimensionalidad, lo que resulta especialmente adecuado para datos
espectrales multibanda y no lineales. Mediante el uso de funciones kernel, SVM permite
modelar relaciones complejas entre las firmas espectrales y las clases de uso de suelo, logrando
altos niveles de precision incluso con conjuntos de entrenamiento limitados (12). Diversos
estudios han demostrado su desempefio superior frente a otros clasificadores tradicionales,
particularmente en entornos heterogéneos y urbanos, lo que justifica su aplicacién en el analisis
territorial y la planificacion del uso de suelo (13).

El lenguaje de programacion Python se ha consolidado como una herramienta fundamental
para la implementacién de modelos de Machine Learning aplicados a la clasificacion del uso de
suelo, debido a su versatilidad, eficiencia y amplia disponibilidad de librerias especializadas (14).
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Bibliotecas como scikit-learn, TensorFlow y PyTorch permiten desarrollar, entrenar y validar
algoritmos de aprendizaje automatico de manera eficiente, facilitando el procesamiento de
grandes volumenes de datos provenientes de imdagenes satelitales (15). Ademads, Python ofrece
una alta capacidad de integracidon con entornos de Sistemas de Informacién Geogréfica, lo que
posibilita automatizar flujos de trabajo, reproducir resultados y mejorar la precisién de los
procesos de clasificacién (16). Por sus caracteristicas Python es un componente fundamental
para el analisis geoespacial y la construccidn de cartografia tematica confiable.

La plataforma de Google Colab se ha consolidado como un entorno de desarrollo integrado (IDE)
en la nube mas utilizado para la implementacién de modelos de Machine Learning en el
lenguaje Python, especialmente para el analisis y clasificacion del uso de suelo a partir de
imagenes satelitales (17). La plataforma permite ejecutar cdédigo sin necesidad de
configuraciones locales complejas, facilitando a los usuarios el acceso a librerias especializadas
como scikit-learn, TensorFlow y PyTorch (18). Ademads, Google Colab ofrece capacidades de
computo acelerado mediante CPU y GPU, lo que optimiza el entrenamiento de modelos y el
procesamiento de grandes volumenes de datos geoespaciales. Su cardcter colaborativo y
reproducible favorece la transparencia y validacién de los resultados obtenidos (19).

Bajo este contexto, el presente estudio tiene como objetivo aplicar técnicas de Machine
Learning combinadas con imagenes satelitales para la clasificacion del uso de suelo en el cantén
Riobamba, la investigacidon busca generar un producto cartografico confiable que refleje la
distribucién espacial de las principales clases de uso de suelo, contribuyendo asi al
fortalecimiento de los procesos de andlisis territorial y proporcionando insumos técnicos para la
planificacién y gestidn del territorio a nivel local.

MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, sustentado en el andlisis y modelado
de datos geoespaciales para la clasificacion del uso de suelo en el cantédn Riobamba. El estudio
es de tipo aplicado, con un alcance explicativo y descriptivo, ya que busca identificar y
representar la distribucién espacial de las principales clases de uso y cobertura del suelo
mediante técnicas de Machine Learning. El disefio metodoldgico es no experimental y
transversal, dado que se analizan datos satelitales correspondientes a un periodo especifico sin
manipulacion directa de las variables de estudio.

Para la recoleccion de datos se utilizé la plataforma Google Earth Engine para la descarga de
imagenes satelitales Sentinel-2 de reflectancia superficial (Sentinel-2 SR), considerando un
compuesto multiespectral de varias bandas correspondiente al mes de agosto de 2025. Para
reducir la influencia de nubosidad y asegurar continuidad espacial, se generé un compuesto
estadistico con la mediana de las escenas disponibles. Adicionalmente, se emplearon datos
vectoriales que corresponden a los limites del cantén Riobamba y un conjunto de puntos de
entrenamiento y validacidn georreferenciados y clasificados en campo.
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En los instrumentos se incluyen herramientas como: Sistemas de Informaciéon Geogréfica y
programacion en Python con librerias especializadas como scikit-learn, rasterio y geopandas
para la extraccidén de firmas espectrales, el entrenamiento del modelo SVM, la optimizacion de
pardmetros mediante GridSearchCV y la validacién de resultados. Asimismo, La plataforma
Google Colab fue utilizado como entorno de desarrollo (IDE) por su capacidad de procesamiento
y reproducibilidad en la nube.

La poblacion de estudio corresponde al territorio total del cantén Riobamba, mientras que la
muestra estuvo conformada por 203 puntos de validacién, distribuidos de manera equilibrada
entre las siete clases de uso de suelo definidas, lo que permitié evaluar la precision del modelo
mediante la matriz de confusién y garantizar la confiabilidad de los resultados obtenidos.

RESULTADOS

El area de estudio corresponde al Cantdn Riobamba, ubicado en la Provincia de Chimborazo, en
la region interandina central del Ecuador. El cantdén se caracteriza por un relieve
predominantemente andino, con altitudes que superan los 2 700 m s. n. m., y por una marcada
heterogeneidad fisico-ambiental que incluye areas urbanas consolidadas, zonas periurbanas,
superficies agricolas, pastizales y remanentes de vegetacién natural. Riobamba presenta un
crecimiento urbano progresivo asociado al incremento poblacional, la expansién de
infraestructura y el cambio en las dinamicas productivas, lo que ha generado transformaciones
significativas en el uso del suelo durante las ultimas décadas (20). Estas caracteristicas
convierten al cantén en un escenario adecuado para la aplicacidn de técnicas de clasificacion del
uso de suelo mediante imagenes satelitales y Machine Learning, ya que la diversidad de
coberturas y la complejidad espacial permiten evaluar el desempeno de los modelos en
contextos urbanos y rurales propios de ciudades interandinas del Ecuador.
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Figura 1. (a) Provincia de Chimborazo, (b) Canton Riobamba.

La imagen satelital utilizada en este estudio corresponde a datos Sentinel-2 de reflectancia
superficial (Sentinel-2 SR), descargados desde la plataforma Google Earth Engine, considerando
un composite multiespectral del mes de agosto de 2025 (21). Para optimizar el procesamiento
y evitar pérdidas de cobertura espacial, se aplicé una simplificacion geométrica del drea de
estudio y se generd un compuesto estadistico mediante la mediana de las escenas disponibles,
reduciendo la influencia de la nubosidad. La imagen final integra bandas espectrales de 10 my
20 m de resolucion espacial, re muestreadas a 10 m, incluyendo regiones del visible, infrarrojo
cercano y de onda corta, lo que permite una adecuada discriminacidn espectral de las clases de
uso y cobertura del suelo en los procesos de clasificacion supervisada.

Codigo .js Parte 1

canton = ee.FeatureCollection('users/tu_usuario/EC_Cantones_Riobamba');

geom = canton.geometry().dissolve().simplify(100);

regionExport = geom.bounds();

Map.centerObject(geom, 10);

Map.addLayer(ee.Image().paint(geom, 1, 2), {palette: 'red'}, 'Canton
(simplificado)');

Map.addLayer (ee.Image().paint(regionExport, 1, 2), {palette: 'blue'}, 'Bounds

export (rectangulo)');

= ee.ImageCollection('COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED")
.filterBounds (geom)
.filterDate('2025-08-07"', '2025-08-09"')
.filter(ee.Filter.1t('CLOUDY_ PIXEL PERCENTAGE', 30));

print('Cantidad de imagenes:', s2.size());

composite = s2.median().clip(geom);

bandsLULC = ['B2','B3','B4','B8','B5','B6', 'B7', 'B8A','B11', 'B12']; 210
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Codigo .js Parte 2
s2_lulc.normalizedDifference(['B8"','B4"']).rename( 'NDVI");

s2_lulc.normalizedDifference(['B11', 'B8"']).rename( 'NDBI");
s2_lulc.normalizedDifference(['B3"','B8"']).rename( 'NDWI");

s2_stack = s2 _lulc.addBands([ndvi, ndbi, ndwi]);

Map.addLayer (composite, {bands:['B4','B3','B2"'], min:0, max:3000}, 'RGB

composite');

Export.image.toDrive({
image: s2_stack,
description: 'S2_LULC_OPT_Riobamba_2025 08°',
folder: 'GEE_Exports',
fileNamePrefix: 'S2_LULC_OPT_Riobamba_2025 08",
region: regionExport,
scale: 10,

maxPixels: 1lel3

1)

Export.image.toDrive({
image: s2_1lulc,
description: 'S2_10B_OPT_Riobamba_2025 08",
folder: 'GEE_Exports',
fileNamePrefix: 'S2 10B OPT Riobamba 2025 08',
region: regionExport,
scale: 10,

maxPixels: 1lel3

318

Export.image.toDrive({
image: composite.select(['B2','B3"','B4"']).divide(10000),
description: 'S2_RGB_OPT_Riobamba_2025 08°',
folder: 'GEE_Exports',
fileNamePrefix: 'S2 RGB_OPT Riobamba 2025 08',
region: regionExport,
scale: 10,

maxPixels: 1lel3
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El cédigo implementado en Google Earth Engine permitié filtrar imdgenes Sentinel-2 de
reflectancia superficial para el mes de agosto de 2025, utilizando el area de estudio definida por
el shapefile del cantén. Posteriormente, se generd un compuesto multiespectral mediante la
mediana de las escenas disponibles, se seleccionaron las bandas espectrales relevantes para
clasificacién y se exportd la imagen resultante en formato GeoTIFF para su analisis posterior.
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Figura 2. Resultado imdgenes Sentinel-2 de reflectancia superficial para el mes de agosto de 2025.

Se define una tabla de clases de uso y cobertura del suelo para la clasificacidon de las categorias
empleadas para el cantdén Riobamba, considerando sus caracteristicas fisicas, ambientales y
urbanas, estas clases permiten representar de manera diferenciada cuerpos de agua,
vegetacion, dreas urbanizadas y zonas degradadas, facilitando el andlisis espacial y la
interpretacion de los resultados del modelo de clasificacion.

Tabla 1. Clases de uso del suelo para la clasificacion.

Clase Nombre de la clase Descripcion general
1 Agua Rios, quebradas, lagunas, cuerpos de agua superficiales
2 Suelo desnudo Zonas sin cobertura vegetal
3 Bosque

Cobertura densa de arboles, tanto bosque natural como plantaciones
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Clase Nombre de la clase Descripcion general

forestales.
4 Vegetacidn baja / Pasto Pastizales y cultivos de baja altura.

Zonas consolidadas y urbanizadas con infraestructura como: edificaciones y

5 Construccién ,
vias

6 Hielo Areas con cobertura de nieve o hielo permanente especificamente en zonas
de alta montanfa.

7 Erosidn Zonas con procesos erosivos, carcavas, taludes y areas degradadas.

Utilizando las imdagenes multiespectrales Sentinel-2 de diez bandas descargadas vy
preprocesadas, y el shapefile con los puntos de entrenamiento etiquetados con la clase a la que
corresponde, se desarrolld en la plataforma Google Colab un modelo de clasificacidon
supervisada mediante Maquinas de Vectores de Soporte (SVM). El cédigo implementado en el
lenguaje Python permite extraer firmas espectrales, entrenar el modelo y generar el mapa final
de uso de suelo del cantén Riobamba con una precision alta.

Configuracion del modelo SVM

Codigo Python Parte 1

y in zip(gdf.geometry.x, gdf.geometry.y) ]

ectrales del raster en

h rasterio.open (TIF PATH) as src:

samples = [list (src.sample([pt])) [0] for pt in coords]

{ = np.array (samples)
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Codigo Python Parte 2

# Numero de b

= X.shape[l] #

~ tiene

print ("3

n_bands

. n

print ("Numero de ban de la =ccién:",

Juetas = cl
gdf [CLASS COL INT].values # Use

" "

print ("Matriz de d s:", X.shape,

np.unique (vy))

El cédigo permite extraer firmas espectrales desde una imagen Sentinel-2 multibanda utilizando
puntos de entrenamiento en formato shapefile, a partir de las coordenadas de los puntos, se
muestrean los valores del raster con Rasterio, se organiza la matriz de caracteristicas y se
habilita la seleccién de todas o algunas bandas, preparando los datos para el entrenamiento del
modelo SVM.
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Codigo Python

# === GRID SE

from sklearn.model selection import GridSearchCVv
from sklearn.svm i t SVC

# Definir

Configura
grid = GridSearchCV (
param grid,
cv=5, # validacidén cruzada en 3 particiones

1]

scoring="accuracy", # métrica

n_jobs=-1 # usar toc

ytrain)

Es importante definir los hiper parametros, el cddigo implementa un proceso de optimizacién
del modelo SVM mediante GridSearchCV, evaluando distintas combinaciones de
hiperparametros como el coeficiente de regularizacion C, el tipo de kernel y el pardmetro
gamma, usando validacién cruzada. Definir adecuadamente estos hiperparametros es
fundamental porque controlan la complejidad del modelo, el equilibrio entre sesgo y varianza y
la capacidad de generalizacién, lo que permite maximizar la precisidon y evitar el sobreajuste en
la clasificacion del uso de suelo.

Modelo SVM

En el presente estudio el modelo de clasificacion se construyé mediante un flujo sistematico
que integra preprocesamiento, optimizacion y seleccion del mejor clasificador SVM.
Inicialmente, se gestionaron valores faltantes en los datos espectrales utilizando un imputador
basado en la media, garantizando la consistencia entre los conjuntos de entrenamiento y
prueba. Posteriormente, se definieron configuraciones especificas de hiperpardmetros para
distintos kernels de SVM (lineal, radial RBF y polindmico), considerando parametros clave como
el coeficiente de regularizacién C, el pardmetro gamma y el grado del polinomio.

Para cada kernel, se aplicé un proceso de busqueda en malla (GridSearchCV) con validacién
cruzada, permitiendo evaluar multiples combinaciones y seleccionar automaticamente aquella
con mejor desempefio. Los resultados obtenidos se almacenaron y compararon en funcién de la
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precision alcanzada en el conjunto de prueba, lo que permitid identificar el kernel con mayor
capacidad de generalizacion.

El modelo SVM éptimo fue reentrenado utilizando todos los datos de entrenamiento y los hiper
pardmetros seleccionados, obteniéndose un clasificador robusto y listo para su aplicacién en la
clasificacién del uso de suelo del cantéon Riobamba a partir de imdgenes multiespectrales
Sentinel-2.

Cdodigo Python
Fr sklearn.model selection import GridSearchCV

sklearn.svm i

t pandas jole!

sklearn.impute import SimpleImputer # Import SimpleImputer
# Define the imputer
imputer = SimpleImputer (missing values=np.nan, strategy='me

Xtrain imputed = imputer.fit transform(Xtrain)

Xtest imputed = imputer.transform(Xtest)
# ——— 1) Definir kerne
param grid

{"e's [0,01, 0.1, 1,

{'‘c': 0.1, 1, 101,

("c's [0.1, 1,

kernel
r kernel, grid in param grid.items() :
print (£" 113 Probando kernel: {kernel}'")
# Definir mo

svc SVC (kernel=kernel, random state=RANDOM SEED)

GridSearchCV (svc, grid, cv=3, scoring='
the imputed data for training
fit (Xtrain imputed, ytrain)
valuar en SH
the imputed data for testing

test acc = clf.best estimator .score(Xtest imputed, ytest)

e
resultados.append ({

"Kernel": kernel,
clf.best params ,
round (clf.best score , 3),

"w.

round (test acc, 3)

Convertir a DataFrame ordenado por TEST ---

df resultados = pd.DataFrame (resultados) .sort values (by="Pre
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Como resultado del proceso de clasificacién supervisada con SVM se generaron tres archivos
principales: El raster clasificacion_svm.tif contiene el mapa final de uso de suelo obtenido a
partir de Sentinel-2, el archivo comparacion_modelos.csv con datos que resumen el desempefio
de los kernels evaluados y su matriz de confusidon, mientras que svm_model.pkl contiene el
modelo SVM resultante entrenado para su utilizacidn y validacion.

En el archivo clasificacion_svm.tif se encuentra la representacién espacial del uso de suelo del
cantén Riobamba, este archivo es el resultado del proceso de clasificacién supervisada
mediante el algoritmo SVM. Este archivo en formato .tif es decir un raster refleja la distribucion
de las diferentes clases de uso del suelo definidas en la Tabla 1, permitiendo visualizar su
comportamiento espacial y su relacidon con el entorno urbano y rural. Los resultados de la
clasificacién pueden observarse de manera detallada en la Figura 3, donde se evidencia la
diferenciacién espectral entre las categorias establecidas.

=79 -78‘;50' -78 ‘[’40' -?8‘[’30' -?B‘I’ZU'

3 N Clasificacion =]
o 1 [— o
- Uso de Suelo T
A [ 1-Agua
I 2 - suelo desnudo
| - 3 - Bosque h

[ 4 - vegetacién baja
B s - construccion -
(=}
[ 6- Hielo =
—
[T 7 - Erosion . ®

-1°40'

-1°50'

' oo s ] o
-79° -78°50" -78°40" -78°30" -78°20"

Figura 3. Clasificacion de cobertura y uso de suelo del canton Riobamba, modelo SVM.

La configuracion del uso de suelo en el cantén Riobamba evidencia una marcada
heterogeneidad espacial asociada a las condiciones topogréficas, climaticas y antrdpicas del
territorio. Predominan las areas de vegetacion baja y bosque en las zonas rurales y de transicidn,
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mientras que las superficies construidas se concentran principalmente en el nucleo urbano. La
presencia de clases de hielo y erosion se localiza en los sectores de alta montafia,
correspondientes al volcan Chimborazo y al Nevado El Altar, reflejando dindmicas naturales
propias de ambientes andinos de gran altitud.

Validacion

Tabla 2. Matriz de confusion del modelo SVM.

Clase real \ Clase predicha Agua Z‘e’i:’u 4 Bosaue ::fte:adé" baia / construccién Hielo  Erosién Total E’s‘::tr'f:d del
Agua 10 2 5 4 1 5 229 0,3448
Suelo desnudo 1 20 0 5 3 0 0 29 0,6897
Bosque 0 1 25 3 0 0 0 29 0,8621
Vegetacion baja / Pasto 0 5 0 24 0 0 0 29 0,8276
Construccion 1 3 0 4 20 0 1 29 0,6897
Hielo 0 1 0 1 0 27 0 29 0,9310
Erosién 0 4 0 1 2 1 21 29 0,7241
Total 12 36 30 42 26 33 24 203 -
Exactitud delmodelo ) 9333 05556 08333 0,5714 0,7692 0,8182 0,8750 — 0,7241

SVM

La validacion del modelo SVM constituye una etapa fundamental para evaluar la confiabilidad y el
desempeiio de la clasificacion de uso de suelo, ya que permite contrastar los resultados
obtenidos con datos independientes de prueba. En este estudio, la matriz de confusiéon
representa una herramienta clave, pues cuantifica de manera detallada los aciertos y errores de
clasificaciéon para cada clase, permitiendo analizar tanto la exactitud del productor como la del
usuario (22). A partir de los 203 puntos de validacidn, los resultados evidencian un nivel de
desempefio global satisfactorio, con una exactitud general del 72,41 %, lo que confirma una
adecuada capacidad del modelo para discriminar las diferentes categorias de uso de suelo. Este
nivel de precisién respalda la validez del modelo SVM como una técnica robusta y confiable para
el analisis territorial del cantén Riobamba.

DISCUSION

Tabla 3. Distribucion de las dreas de clasificacion en kilometros cuadrados y porcentajes.
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Cadigo de clase Clase Area (km?) Porcentaje (%)
1 Agua 1,38 0,14
2 Suelo desnudo 146,78 14,70
3 Bosque 94,13 9,43
4 Vegetacion baja / Pasto 628,41 62,94
5 Construccion 87,23 8,74
6 Hielo 3,38 0,34
7 Erosion 37,16 3,72

Los resultados obtenidos del proceso de clasificacion supervisada mediante el desarrollo del
algoritmo SVM demuestra una apropiada representacion del uso de suelo en el cantdn
Riobamba, reflejando las dinamicas naturales y las intervenciones antrdpicas del territorio. Se
observa que predomina la clase vegetacidn baja/pasto, que concentra el 62,94 % del 4rea total,
esto concuerda con la actividad agropecuario del cantén, donde amplias extensiones estan
destinadas a actividades agricolas y ganaderas. Las clases bosque y suelo desnudo presentan
una distribucion significativa, asociada a zonas de forestacién y reforestacidon que se impulsa en
el cantdn, ademas de la transicidn de altitud y a procesos de uso intensivo del suelo. Las areas
de construccién, con un 8,74 %, se encuentran principalmente en el nidcleo urbano delimitado
por la ciudad de Riobamba, evidenciando el proceso de expansién urbana caracteristico de
ciudades interandinas. Por otra parte, las clases hielo y erosidén, con porcentajes reducidos,
resultan fundamentales desde el punto de vista ambiental, ya que se localizan en sectores de
alta montafia especificamente en el volcan Chimborazo y el Nevado El Altar, esto asegura la
capacidad del modelo para distinguir coberturas espectralmente complejas. La validacién del
modelo se realiza mediante la matriz de confusion, con una exactitud global del 72,41 %, lo que
respalda la confiabilidad de los resultados obtenidos, destacando altos niveles de precision en
clases como bosque, vegetacion baja y hielo. En conjunto, estos resultados demuestran que el
modelo SVM constituye una herramienta robusta para el analisis del uso de suelo, aportando
informacidn clave para la planificacion territorial y la gestidn sostenible del cantdn Riobamba

CONCLUSIONES

El presente estudio confirma que la integracién de técnicas de Machine Learning con imagenes
satelitales Sentinel-2 lo que constituye una metodologia sélida, eficiente y reproducible para la
clasificaciéon del uso de suelo en territorios con alta complejidad fisico-ambiental y antrdpica,
como el cantdn Riobamba. La aplicacion del algoritmo Support Vector Machines (SVM), junto
con el preprocesamiento multiespectral y optimizacion de pardmetros, permitié generar como
resultado un mapa del uso de suelo del cantdn Riobamba que representa de manera detallada
la configuracién espacial de su territorio.
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Los resultados obtenidos reflejan un porcentaje mayor de la clase vegetacion baja/pasto, que
ocupa mas del 60 % del area total, lo cual es coherente con el cardcter agropecuario y
periurbano del cantdn. Asimismo, la distribuciéon de las dreas construidas tiene patrones de
concentracion urbana definida, asociados a la consolidacion de sectores urbanizados en virtud
del crecimiento y expansion de la ciudad de Riobamba. Las clases de bosque y suelo desnudo
presentan una presencia significativa en zonas rurales por la forestaciéon y de transicidn,
mientras que la identificacion de hielo y erosion se encuentra en sectores de alta montafia,
poniendo de manifiesto la capacidad del modelo para discriminar y distinguir coberturas
complejas relacionadas con procesos naturales propios del entorno andino, especialmente en
areas asociadas con el volcan Chimborazo y el Nevado El Altar.

La validacion del modelo se realizé mediante la construccidn de la matriz de confusién con 203
puntos de prueba, danto como resultado una exactitud global del 72,41 %, lo que indica un
desempeiio adecuado y satisfactorio del clasificador SVM y respalda la confiabilidad de los
resultados. Las métricas de exactitud del productor y del usuario evidencian un buen
comportamiento en clases como bosque, vegetacién baja y hielo, confirmando la estabilidad del
modelo frente a la heterogeneidad espectral del area de estudio.

En conjunto, este trabajo demuestra que el uso de SVM, implementado en entornos
computacionales abiertos como Python y Google Colab, representa una herramienta técnica
eficaz para el analisis del uso de suelo, aportando informacion estratégica para la planificacion
territorial, la gestion ambiental y el disefio de politicas publicas orientadas al desarrollo
sostenible del cantén Riobamba.
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