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Resumen. El estudio de los cambios de la cobertura de la tierra y del uso del suelo es de vital importancia para 

una apropiada gestión de este recurso. Los sistemas de teledetección han resultado una herramienta muy útil para 

esta tarea, ya que posibilitan el análisis espacial de la cobertura terrestre a partir de imágenes. Sin embargo, el 

procesamiento e interpretación de estos datos es un proceso complejo, que demanda  mucho tiempo y dedicación. 

Con el fin de apoyar a los profesionales en esta área, en los últimos años se han venido utilizando técnicas de 

inteligencia artificial, en particular la minería de datos, que se basa en la aplicación de algoritmos de aprendizaje 

para la adquisición automática de conocimiento. En este trabajo se presenta una aplicación de estas técnicas para 

la generación de mapas de cobertura de diferentes zonas de Venezuela a partir de imágenes de satélite. Los 

resultados obtenidos son prometedores, y muestran la factibilidad en cuanto a la  utilización de estas técnicas 

inteligentes para el desarrollo de aplicaciones que puedan apoyar los procesos de toma de decisiones en la 

planificación y gestión del suelo, de una manera eficiente y oportuna. 

Palabras clave: Gestión de suelos, teledetección, imágenes mutiespectrales, minería de datos, inteligencia 

artificial. 

1. Introducción 

A lo largo de los últimos años ha aumentado la necesidad de disponer de información 

confiable y actualizada sobre los usos y coberturas del suelo, con el fin de elaborar inventarios 

a partir de los cuales desarrollar programas de planificación, ordenación y gestión de este 

valioso recurso. En este sentido, la teledetección espacial, técnica que permite adquirir 

imágenes multiespectrales desde sensores remotos, es una herramienta muy útil para la gestión 

del territorio, ya que posibilita el análisis espacial de la cobertura terrestre para determinar la 

dinámica de la población, actividades económicas, evaluación ecológica de la naturaleza,  

entre otras aplicaciones. Sin embargo, el procesamiento e interpretación de estas imágenes 

requiere de un profundo conocimiento de técnicas y herramientas de la geografía, la física, 

computación, estadística y agronomía. En Venezuela, la experiencia en el uso de imágenes 

multiespectrales es de reciente data y su manipulación se realiza con programas especiales 

como Erdas Imagine, Envi, entre otros. Todos estos aplicativos tienen muchas bondades, pero 



 
 
 

también algunas limitaciones, como el empleo de un gran número de profesionales del área 

geográfica y respuesta muy lenta para superficies de gran tamaño.  

 Por otra parte, la gran cantidad de aplicaciones potenciales que tiene la teledetección en 

el sector agrícola, ha motivado el uso de técnicas inteligentes para tratar la complejidad de los 

procesos relacionados con esta tecnología, con el fin de construir sistemas de apoyo a la toma 

de decisiones en este sector. Una vertiente de trabajo y de investigación está relacionada con la 

aplicación de las técnicas de minería de datos para la adquisición automática de conocimiento 

a partir de imágenes multiespectrales, con el fin de facilitar la generación de mapas de uso y 

de cobertura de la tierra, que puedan ser utilizados para la planificación y gestión de las áreas 

agrícolas, de una manera más eficiente y oportuna.  

 En este trabajo, se presenta una aplicación del proceso de minería de datos en la 

generación de mapas de cobertura del suelo de varias zonas del país, a partir de imágenes del 

sensor Landsat 8 de la Agencia Espacial Norteamericana. El objetivo principal es mostrar las 

posibilidades que ofrecen las técnicas basadas en inteligencia artificial junto con las 

tecnologías asociadas a la teledetección, para apoyar la gestión y supervisión del uso de la 

tierra en Venezuela. El documento se encuentra estructurado de la siguiente manera: en la 

siguiente sección se presentan los conceptos básicos relacionados con la minería de datos, 

tipos de tareas y técnicas de aprendizaje, y se mencionan algunas aplicaciones en el sector 

agrícola que hacen uso de estas técnicas. Luego, en la Sección 3, se describe la metodología de 

minería de datos que fue utilizada en este trabajo. La Sección 4 presenta en detalle cómo se 

aplicó esta metodología para la generación de los mapas de cobertura. Por último, se presentan 

las conclusiones y trabajos futuros. 

2. Minería de datos 

La minería de datos se define como el proceso no trivial de extracción de conocimiento válido, 

novedoso, potencialmente útil y comprensible, a partir de grandes volúmenes de datos. Con las 

técnicas de minería de datos es posible identificar, de manera automática, patrones, relaciones, 

reglas, asociaciones, tendencias y regularidades que puedan resultar útiles para apoyar la toma 

de decisiones (Aggarwal, 2015; Roiger, 2017; Witten y Frank, 2017). Es un campo de 

investigación muy activo, debido a la calidad de los resultados que se han reportado en la 

resolución de problemas complejos y a la diversidad de áreas donde puede ser utilizada.  

Los modelos de conocimiento que pueden ser generados con la minería de datos, pueden 

ser de dos tipos: modelos predictivos y modelos descriptivos. La principal diferencia entre 

ellos está relacionada con la información de supervisión que reciben los algoritmos durante la 

fase de modelación de datos (ver Figura 1). Hay varias categorías, las principales son: 

aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.  

  



 
 
 

 En un contexto de aprendizaje supervisado se conoce la respuesta correcta o valor de 

salida para cada instancia del conjunto de datos. Si la salida está descrita en términos 

cualitativos se define una tarea de clasificación, pero si la salida es una variable numérica se 

define entonces una tarea de regresión. Muchos problemas se pueden adaptar a esta 

formulación como, por ejemplo: determinar la aptitud física de la tierra para un determinado 

cultivo, predecir la cantidad de lluvia a corto plazo a partir de datos climatológicos, clasificar 

especies a partir de sus características morfológicas, diagnóstico de enfermedades de plantas, 

pronóstico de ventas de un producto agrícola, entre muchos otros.  

 Sin embargo, no siempre se conoce la salida para las instancias de un conjunto de datos. 

En este caso, se puede resolver el problema mediante el aprendizaje no supervisado, donde 

sólo se toman en cuenta las características o variables de entrada. La tarea podría consistir 

entonces en describir cómo están relacionados o agrupados los datos. Por ejemplo, es posible 

encontrar grupos naturales en el conjunto de aprendizaje mediante técnicas de agrupación o 

determinar cuáles son las asociaciones más frecuentes entre las variables, tarea que se conoce 

como análisis de asociación. También se incluye en esta categoría la detección de patrones que 

presentan diferencias significativas con respecto a la mayoría de los datos a través de una 

detección de anomalías. Ejemplos de situaciones donde esta formulación puede ser aplicada 

son: descubrimiento de patrones de comportamiento en diferentes contextos agrícolas, 

identificación del tipo de paisaje, identificación de variedades de semillas, determinación de 

los productos que se compran juntos más frecuentemente en establecimientos agropecuarios, 

identificación de patrones inusuales a partir de datos derivados de sensores de monitoreo de 

cultivos, entre otros. 

Figura 1. Tareas de la minería de datos. 



 
 
 

2.1. Técnicas de aprendizaje 

Se han propuesto una diversidad de técnicas para el aprendizaje a partir de datos, cada una está 

dirigida a un lenguaje de representación de conocimiento particular e implanta un 

procedimiento de optimización con el objetivo de determinar el modelo que mejor se ajuste a 

los datos. A continuación, se describen brevemente algunas de estas técnicas:  

- Técnicas basadas en reglas de decisión: 

Estas técnicas están dirigidas a tareas de clasificación y el lenguaje de representación que 

utilizan son reglas del tipo Si condición entonces Clase, las cuales identifican las relaciones 

entre los atributos de un conjunto de datos y la etiqueta de clase. En general, utilizan 

algoritmos que dividen el espacio de entrada en sub-espacios más pequeños, buscando que 

todas las instancias que pertenecen a cada subconjunto estén asociadas a una sola clase; estos 

algoritmos se conocen como algoritmos de cobertura. Entre ellos, uno de los más conocidos 

es RIPPER, el cual utiliza una métrica de evaluación que da preferencia a reglas con una alta 

cobertura y exactitud. Construye una lista de reglas de decisión y puede ser aplicado a 

conjuntos de datos con atributos nominales y numéricos. 

- Técnicas basadas en árboles de decisión 

Estas técnicas están dirigidas a tareas de clasificación y regresión. El lenguaje de 

representación son árboles de decisión, los cuales son estructuras jerárquicas consistentes de 

nodos y arcos dirigidos, donde el nodo raíz y los nodos internos están asociados a condiciones 

o test de atributos que permite separar registros con características similares. Los nodos hojas 

contienen una etiqueta de clase o valor numérico, que se utiliza para generalizar una instancia 

que satisface las condiciones especificadas en la rama del árbol asociada 

 En el marco de clasificación, estos algoritmos construyen un árbol de decisión de 

manera recursiva y, en cada iteración, dividen el espacio de entrada en conjuntos más puros, 

donde la pureza está determinada por la distribución de las clases en el nodo actual. Para esto, 

ejecutan un procedimiento de optimización local basado en una medida de calidad con el fin 

de seleccionar el atributo que será utilizado como test de partición. 

 Hay muchas medidas que pueden utilizarse para determinar la mejor manera de dividir 

los registros (entropía, índice GINI, error esperado, entre otras), las cuales se basan en la 

probabilidad observada de cada una de las clases en el sub-conjunto de registros que llegan al  

nodo actual. Una característica que distingue a los diferentes algoritmos que se han propuesto 

es precisamente la medida calidad para seleccionar el test; por ejemplo al algoritmo C4.5, uno 

de los más populares, utiliza la entropía. 

- K vecinos más cercanos. 

El algoritmo K-vecinos más cercanos (K-NN), está dirigido a tareas de clasificación y 

regresión. Se basa en el aprendizaje basado en instancias o por analogía, es decir, la predicción 

o generalización de una etiqueta de clase o un valor numérico a un nuevo dato, toma en cuenta 



 
 
 

las salidas asociadas a las instancias más cercanas a éste en el espacio de entrada; estas se 

conocen como los “vecinos más cercanos”. Un aspecto a resaltar es que estos algoritmos no 

construyen un modelo global a partir del conjunto de datos antes de realizar cualquier 

predicción; más bien, almacenan este conjunto y realizan una aproximación local al dato a 

generalizar en el momento en que este se recibe. Es por esto que también se les conoce como 

métodos perezosos o lazy.  

 La “cercanía” es definida en términos de una métrica de distancia (como la distancia 

euclídea). Para determinar el conjunto de vecinos más cercanos, es necesario calcular los 

valores de proximidad del dato a procesar con cada instancia del conjunto de datos. Una vez 

determinados los K vecinos, se utiliza algún criterio de decisión para determinar la salida a 

asignar. Por ejemplo, en el ámbito de clasificación, se puede seleccionar la clase más frecuente 

en el conjunto de vecinos (lo cual se conoce como criterio de decisión por mayoría).   

-  Combinación de clasificadores 

Los métodos basados en la combinación (ensembles) de clasificadores construyen un modelo 

compuesto con el fin de mejorar el rendimiento de predicción (Figura 2). A partir de los datos 

de aprendizaje se realiza un muestreo para construir el conjunto que utilizará cada clasificador; 

esto con el fin de crear diversidad entre los diferentes modelos. La forma como se realiza este 

muestreo, junto con los tipos de algoritmos utilizados para aprender los diferentes 

clasificadores y la manera como se integran las predicciones de estos para producir una única 

respuesta dan lugar a diferentes esquemas de combinación. Un ejemplo de ellos es Random 

Forest, el cual realiza un muestreo con reemplazo para la construcción de los subconjuntos de 

datos y una selección aleatoria de los atributos (candidatos a test de división), a partir de los 

cuales se construyen los diferentes modelos basados en árboles de decisión. Para determinar el 

valor de salida de la combinación se utiliza un esquema de votación simple y se selecciona la 

clase que tenga más votos. 

- Técnicas de agrupación. 

Los algoritmos de agrupación dividen el conjunto de datos en subconjuntos o grupos (clusters) 

de objetos que comparten características comunes. Los datos son agrupados utilizando sólo la 

información que los describe, por lo que estas técnicas pertenecen al conjunto de paradigmas 

que utilizan aprendizaje no supervisado. La idea es que los objetos dentro de un grupo sean 

similares (o estar relacionados), y diferentes (o no relacionados) a objetos de otros grupos. 

Para la construcción de los grupos se utilizan medidas o criterios de similitud, que dependen 

del tipo de variable presente en el conjunto de datos. Es importante resaltar que un grupo 

puede ser considerado como una clase implícita; por lo tanto, la agrupación puede ser 

visualizada como una forma de clasificación, pero no supervisada. 

 Uno de los algoritmos más utilizados es K-medias, el cual utiliza un prototipo o centro 

para representar a los grupos, los cuales son exclusivos (un objeto sólo puede pertenecer a un 

grupo). Sin embargo, ha sido extendido para encontrar grupos difusos; este algoritmo se 

conoce como Fuzzy K-medias. 



 
 
 

- Redes neuronales artificiales 

Paradigma que trata de emular la estructura y características del sistema nervioso, con el fin de 

alcanzar una funcionalidad similar en la resolución de problemas. Representan, más que una 

sola técnica de aprendizaje, una familia de modelos que han sido utilizados en una amplia 

variedad de problemas de clasificación, regresión y agrupación.  

 Las redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en paralelo de 

elementos simples (neuronas artificiales), con capacidad de adaptación en respuesta a las 

entradas externas; la interconexión es por capas, como se observa en la Figura 3. 

 En el contexto supervisado, una de los modelos más utilizados es el Perceptrón 

Multicapa (MLP), junto con el algoritmo de Retropropagación del Error (Backpropagation) 

Figura 3. Arquitectura de una red neuronal 

Figura 2. Esquema de combinación de clasificadores 



 
 
 

para el entrenamiento de la red. Para el caso no supervisado se puede citar a los Mapas 

Autoorganizativos de Kohonen, modelo con una gran aplicabilidad práctica en agrupación y 

reconocimiento de patrones, visualización y  reducción de la dimensionalidad. 

-  Redes de aprendizaje profundo (Deep learning): 

El aprendizaje profundo (Deep learning, DL) es un tipo de aprendizaje que construye modelos 

compuestos por una jerarquía de funciones que son aprendidas a partir de los datos [Aggarwal, 

2018; Goodfellow et al., 2016]. ¿Cuál es la idea que subyace en este paradigma? Muchas 

tareas de aprendizaje pueden resolverse definiendo el conjunto correcto de características, las 

cuales se le proporcionan al algoritmo de aprendizaje. Sin embargo, para tareas complejas, es 

difícil saber cuáles características deberían ser extraídas. Una solución a este problema es usar 

el algoritmo no sólo para descubrir el mapeo fundamental de los datos, sino también para 

aprender la representación en sí misma. Esto se conoce como aprendizaje de representación. 

 El ejemplo por excelencia de DL es el Perceptron Multicapa (MLP), en el cual cada capa 

representa una nueva representación de los datos. Así, el MLP implanta una composición o 

“cadena” de funciones y  la longitud de esta  “cadena” proporciona la profundidad. Y es a 

partir de esta terminología que surge el nombre de “redes profundas” (ver Figura 4). Entre las 

redes profundas se pueden citar a las redes convolucionales, utilizadas principalmente para 

aplicaciones de visión artificial y procesamiento de imágenes, las redes recurrentes, muy 

utilizadas en el procesamiento del lenguaje natural, los auto-codificadores (autoencoders), las 

redes de creencia profundas, entre otras. 

2.2. Minería de datos y uso de la tierra 

La minería de datos se ha venido aplicando ampliamente, y cada vez con mayor fuerza, para el 

desarrollo de sistemas que faciliten y apoyen la toma de decisiones en la gestión, uso y 

preservación de la tierra (Mucherino et al, 2009). Una tendencia es combinar la minería de 

datos con las tecnologías y métodos asociados a la percepción remota, utilizando como fuente 

de datos las imágenes satelitales de la zona de estudio, por ejemplo, para la detección de 

Figura 4. Arquitectura de una red profunda. 



 
 
 

cambios en la cobertura vegetal (Antunes, 2018; Martínez et al, 2017; Yirsaw et al, 2017), 

clasificación del tipo de cobertura vegetal y uso de la tierra (Borràs et al, 2017; Helbert et al, 

2017; Riegler-Nurscher et al, 2018; Yang et al, 2018), identificación de tipos de tierra raras 

(Bogner et al, 2018), estudio y monitoreo de la desforestación (Lu et al, 2012), determinación 

de futuros usos de la tierra (Sopan et al, 2017), entre muchas otras aplicaciones. Las técnicas 

de aprendizaje utilizadas en el análisis de las imágenes van desde los métodos tradicionales 

como algoritmos de árboles de decisión, basados en reglas, algoritmos de agrupación, como k-

medias y Fuzzy k-medias, redes neuronales, tanto supervisadas como no supervisadas y, como 

última tendencia, redes profundas (Deep Learning), en particular redes profundas 

convolucionales (Kamilaris et al, 2018).  

3. Marco metodológico 

En este trabajo se utilizó la metodología CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for 

Data Mining) para minería de datos. Esta metodología surgió como un proyecto de un 

consorcio europeo bajo la iniciativa de financiación ESPRIT. Actualmente, es promovida por 

IBM1 y utilizada en su suite de minería de datos IBM® SPSS Modeler.  

 El modelo CRISP-DM cubre las fases de un proyecto, sus tareas respectivas, y las 

relaciones entre éstas. El ciclo de modelado de CRISP-DM contiene seis fases (ver Figura 5), 

con flechas que indican las dependencias más importantes y frecuentes entre ellas. La 

secuencia de las fases no es estricta, además, el modelo se puede personalizar y adaptar 

fácilmente a los objetivos del problema que se intenta resolver. Cada fase está comprendida 

por un conjunto de tareas, con una descripción de los productos y reportes que deben ser 

generados. A continuación, se describen brevemente cada una de estas fases:  

- Fase I. Comprensión del Negocio. Esta fase inicial se enfoca en la comprensión de los 

objetivos y requisitos del proyecto, desde el punto de vista de la organización. En general, 

conlleva un proceso de ingeniería del conocimiento para conocer la situación actual y las 

perspectivas de solución, así como conocimiento del dominio a partir de expertos. Este 

conocimiento luego se traslada a uno o más objetivos desde el punto de vista de la minería de 

datos (enfoque analítico) y se identifican las fuentes para la recopilación de los datos. Por 

último, se diseña un plan preliminar para alcanzar los objetivos, en el cual se especifica, entre 

otros, el software y recursos a utilizar, capacidades de cómputo necesarias, tomando en cuenta 

las características del conjunto de datos (tamaño y dimensionalidad), así como otros 

requerimientos, estimación de costos y tiempos de ejecución. 

- Fase II. Comprensión de los datos. Esta fase comienza con la recolección de los datos a partir 

de las fuentes que se hayan identificado en la fase anterior, y continúa con las actividades que 

permiten familiarizarse con estos, la verificación de la calidad de los datos y la aplicación de 

técnicas de análisis exploratorio, con el fin obtener un conocimiento básico de estos  

                                                             
1https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/es/SS3RA7_sub/modeler_crispdm_ddita/modeler_crispdm_ddita-gentopic1.html 



 
 
 

(características, tendencias, correlaciones, entre otros). Esto ayuda a determinar si el conjunto 

de datos es adecuado para resolver el problema y permite identificar errores.  

- Fase III. Preparación de datos. Cubre todas las actividades necesarias para construir el 

conjunto final de datos (el que será utilizado para la construcción de los modelos predictivos o 

descriptivos). Las tareas incluyen la limpieza de los datos, la selección de datos y de atributos, 

la ingeniería de características, así como la aplicación de técnicas de transformación según sea 

el caso (por ejemplo, para cambiar la forma de los datos y mejorar su representación para el 

algoritmo de aprendizaje). Hay que tomar en cuenta que si los datos son complejos, se debe 

buscar una representación estructurada.  

- Fase IV. Modelado. En esta fase, se seleccionan y aplican las técnicas de modelado que sean 

pertinentes al problema y se calibran sus parámetros a valores óptimos.  

- Fase V. Evaluación. Antes de proceder al despliegue final del modelo, es importante 

evaluarlo a fondo y revisar los pasos ejecutados para crearlo, y comparar el modelo obtenido 

con los objetivos iniciales. Un aspecto clave es determinar si hay alguna cuestión importante 

que no haya sido considerada suficientemente. Al final de esta fase, se debería obtener una 

decisión sobre la aplicación de los resultados del proceso del análisis de datos. Es importante 

contrastar el conocimiento adquirido con cualquier conocimiento previo que esté disponible y 

realizar la verificación con los expertos. 

- Fase VI. Explotación. La creación del modelo no es generalmente la etapa final del proyecto. 

Incluso si el objetivo del modelo es aumentar el conocimiento de los datos, el conocimiento 

Figura 5. Fases de la metodología CRISP-DM 



 
 
 

obtenido tendrá que ser organizado y presentado de modo que pueda ser utilizado por los 

usuarios finales. Dependiendo de los requerimientos, el resultado de esta fase puede culminar 

con el desarrollo de un software especializado; por ejemplo, sobre el modelo final pueden 

desarrollarse aplicaciones que automaticen y/o apoyen los procesos de toma de decisiones. 

También, se deben desarrollar los mecanismos de monitorización que permitan determinar la 

vigencia del modelo en el tiempo. 

4. Generación de los mapas de cobertura de la tierra 

A continuación, se explica cómo se aplicó la metodología para desarrollar mapas de cobertura 

de la tierra de algunas zonas del país. 

4.1. Comprensión del negocio. 

La determinación de mapas de cobertura y uso actual de la tierra que permitan una mejor 

planificación y gestión de este recurso, es un objetivo estratégico que posee características de 

gran dificultad, al ser necesario recurrir a numerosos profesionales especializados y acceder a 

información de imágenes de los sensores como Landsat 8, de la Agencia espacial 

Norteamericana y Sentinel 2, de la Agencia espacial Europea y en el futuro, los productos del 

satélite Sucre de la Agencia Espacial Bolivariana de la República Bolivariana de Venezuela. 

Debido a la complejidad inherente al procesamiento e interpretación de las imágenes para la 

obtención del conocimiento necesario para una toma de decisiones adecuada y oportuna, se 

consideró utilizar técnicas de la inteligencia artificial, en particular la minería de datos, para 

realizar el análisis de las imágenes y generar, de manera automática, mapas de cobertura de 

diferentes zonas del país. En una primera instancia se utilizarán imágenes del sensor Landsat 8 

y el software Weka, para la construcción de los modelos de conocimiento, así como el sistema 

de información geográfica ArcGis. 

 Una imagen de satélite por lo general tiene múltiples bandas que representan distintas 

longitudes de onda desde las porciones ultravioleta hasta las visibles e infrarrojas del espectro 

electromagnético. En el caso de Landsat 8, el cual es un satélite de observación terrestre que 

posee 2 sensores (OLI y TIRS), las imágenes son datos recopilados desde once bandas 

distintas; es decir, posee una resolución espectral de 9 + 2 bandas, con una longitud de onda 

que varía desde los 0.433 μm a los 1.390 μm para el sensor OLI, y de 10.30μm a 12.50 μm 

para el sensor TIRS. La resolución espacial para las bandas de 1 a 7 y 9 es de 30 metros, para 

la banda 8 (pancromática) es de 15 metros y para las bandas 10 y 11 es de 100 metros. 

 Cada banda está representada en una escala de grises que representan los niveles 

digitales disponibles para mostrar los detalles de la imagen, los cuales se expresan en términos 

de dígitos binarios. Para el caso del Landsat 8 se tiene una resolución radiométrica de 16 bits, 

es decir, la escala de grises se extiende de 0 a 65.535 para cada pixel. 

 La resolución temporal del satélite Landsat 8 es de 16 días, lo que permite obtener 

información actualizada de una misma porción de la tierra aproximadamente 2 veces por mes. 



 
 
 

Como sistema de referencia usa el WGS84 o Sistema Geodésico Mundial, ya que, al contrario 

de muchos sistemas de referencia, este permite su uso en cualquier parte del planeta. 

4.2. Comprensión de los Datos.  

Un raster, es cualquier tipo de imagen digital representada en una cuadricula, que divide el 

espacio en celdas regulares donde cada una de ellas representa un único valor asociado a una 

banda (Figura 6). Estas celdas de igual tamaño distribuidas en toda la imagen reciben el 

nombre de pixel. Para ser utilizado en un sistema de información geográfica (SIG), un raster 

debe poseer información de referencia espacial que la correlacione con el espacio real. Esta 

información espacial viene expresada en: 

- Un sistema de referencia, expresado por la proyección y el geoide utilizado por la imagen 

para conseguir una posición univoca en la esfera terrestre. 

- La ubicación, representada por el valor de latitud y longitud de la esquina superior 

izquierda de la imagen. 

- La resolución espacial, referida al área terrestre representada por cada píxel. 

- La resolución radiométrica, representada por el rango de valores del pixel, que determina el 

nivel de detalle de la imagen.  

- Además de estas características, los raster provenientes de sensores remotos poseen otras 

particularidades como la resolución espectral, la cual se refiere al número y ancho de las 

bandas espectrales registradas por un sensor; y la resolución temporal, que viene dada por 

la periodicidad con que el sensor adquiere imágenes de una misma porción de la superficie 

terrestre. 

 Cada banda de los sensores del Landsat 8 proporciona información diferente de acuerdo 

a los intereses del estudio. La banda 1 (azul profundo) es útil para estudios costeros y 

aerosoles. Las bandas del espectro visible, azul, verde y rojo, bandas 2, 3 y 4 respectivamente, 

sirven para identificar cuerpos de agua, vegetación, suelos desnudos, fuego, área urbana, entre 

otros, mientras que las bandas del infrarrojo cercano y medio (bandas 5, 6 y 7) permiten 

identificar características no visibles asociadas al estado de vigor de la vegetación y a los 

suelos desnudos. La banda 9 es útil para la detección de cirrus. Las bandas 10 y 11, 

Banda 1 

Banda 2 

Banda 3 

Espectro electromagnético 

Figura 6. Rásteres con múltiples bandas 



 
 
 

provenientes del sensor TIRS, muestran la temperatura a nivel del suelo y de la atmósfera 

respectivamente, y se utiliza para estudios de actividad volcánica, estudios urbanos y 

predicción del tiempo. 

4.3. Preparación de los Datos. 

Para poder aplicar los algoritmos de aprendizaje es necesario obtener una representación 

estructurada a partir de las imágenes. Esta representación es una matriz o tabla de dos 

dimensiones, en la cual cada banda representará un atributo (columna) y cada pixel será una 

fila, caracterizada por los valores de las diferentes bandas. Además, en este trabajo se 

consideró utilizar un aprendizaje supervisado, lo que conlleva atribuir a cada pixel una 

clasificación (tipo de cobertura), que será una columna adicional. La tabla debe ser construida 

de tal forma que el pixel de cada banda se encuentre en la misma ubicación, más el pixel del 

raster que contenga la clasificación muestreada.  

 Para obtener el raster que contenga esta clasificación se debe partir de la construcción de 

este a partir de la observación de la realidad y de la selección de las muestras de clases por un 

experto. La mejor manera de hacer visibles las características reales de la imagen de satélite es 

haciendo una combinación de bandas con un software especializado, para el caso del sensor 

OLI la combinación 4-3-2, proporciona el color verdadero, sobre esta imagen se deben extraer 

una muestra de las clases, conocidas como áreas de interés (ROI), que para el caso de este 

estudio serán: cuerpos de agua, área urbana, suelos desnudos, vegetación alta, vegetación baja, 

nubes y sombra de nubes (Figura 7). 

 Una vez definida esta muestra, en un software especializado en manejo de información 

geográfica (SIG), debe crearse un archivo vectorial en el cual se asocia el valor de la clase a 

cada registro creado (Figura 8). La Figura 9 indica cómo se generó la muestra, utilizando este 

procedimiento, para una de las zonas de estudio. 

Figura 7. Identificación de muestras por clase. 



 
 
 

 El archivo vectorial obtenido se transforma a formato raster, almacenando como valor 

del pixel el valor entero asignado nominalmente a la clase (ver Figura 10), conservando las 

mismas características de resolución, ancho, largo y posición de la escena correspondiente al 

sensor OLI, de tal manera de hacer posible su comparación con las bandas de dicho sensor. 

 Una vez se tienen todos los atributos (bandas + clases) estructurados de tal forma que se 

puedan correlacionar espacialmente (mismo tamaño y ubicación), se hace necesario acceder de 

forma eficiente a los datos (valores de los pixeles), es por ello que se procede a transformar 

todas las imágenes de formato raster a ASCII (Figura 11). Esto se realiza con funciones de 

transformación propias del software especializado en tratamiento de información geográfica. 

 

 

Figura 9. Generación de la muestra en una de las zonas de estudio. 

      Figura 8. Archivo vectorial de muestras de las clases 



 
 
 

 El archivo ASCII consta de un encabezado que posee la información espacial de la 

imagen: número de columnas, número de filas, posición en 𝑥, 𝑦 de la esquina superior derecha, 

y la resolución espacial del pixel. La matriz de datos contendrá todos los atributos relevantes 

para el proceso de minería de datos; para el caso de la clasificación supervisada uno de estos 

campos será la clase, que representa el significado que le da el experto a la combinación de los 

atributos expuesta en cada registro. Como se dijo anteriormente, cada atributo vendrá 

representado por una banda del sensor, la combinación de estas bandas, expresado en el valor 

del pixel de cada celda, se debe vincular con el valor del pixel del atributo clase, cuidando de 

conservar la misma posición en la estructura de los archivos (ver Figura 12).  

Figura 10. Transformación del archivo vectorial a raster. 

Figura 11. Valores de los píxeles transformados a texto. 



 
 
 

 Es importante destacar que la construcción de esta matriz de datos para determinar  

cobertura de la tierra supone un ejercicio de correlación espacial y atributiva, vinculada a las 

clases. Una vez construida, esta pierde todo tipo de vinculación con el espacio y sólo muestra 

las relaciones que existen entre los valores de radianza del sensor y las clases identificadas. 

Para este trabajo se consideró la utilización de todas las bandas espectrales correspondientes al 

sector visible del sensor OLI y el modelo digital de elevación a 30 metros de resolución. Por 

otra parte, cada banda fue procesada mediante la aplicación ArcGis 10.2 exportando la matrix 

en código ASCII.  

 Aplicando este proceso de transformación a la muestra se logra construir un conjunto de 

datos (píxeles) caracterizado por 11 atributos (bandas) más un atributo que representa la clase 

(tipo de cobertura). La codificación que se utilizó para esta fue: cuerpos de agua (1), 

vegetación baja (2), vegetación alta (3), suelos desnudos (4), área urbana (5), nubes (6) y 

sombra de nubes (7). La Tabla 1 muestra un extracto de este conjunto. 

4.4. Modelado. 

Para el desarrollo del modelo de clasificación se utilizó el aplicativo Weka, (Waikato 

Environment for Knowledge Analysis, en español «entorno para análisis del conocimiento de 

la Universidad de Waikato») el cual es una plataforma de software para el aprendizaje 

automático y minería de datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato. En 

particular, se aplicó la técnica supervisada de minería de datos RIPPER, produciendo un 

Tabla de datos 

Figura 12. Construcción de la matriz de datos para imágenes de satélite 



 
 
 

modelo basado en reglas de clasificación. Este algoritmo fue seleccionado ya que produce un 

modelo interpretable y es adecuado a la cantidad de datos disponible. La Figura 13 muestra un 

extracto del modelo obtenido. 

4.5. Evaluación. 

A continuación, se presentan los resultados obtenidos de la evaluación del modelo utilizando 

la técnica de validación cruzada con 10 particiones:  

 

 

Tabla 1. Extracto del conjunto de datos. 

Matriz de confusión: 

Exactitud: 0.9883 



 
 
 

Se puede observar que el modelo obtiene un rendimiento de clasificación del 98,83. Además, 

de la matriz de confusión se desprende que el modelo tiende un poco a confundir suelos 

desnudos con las zonas urbanas y en mucho menos grado la vegetación alta con la baja. 

 

 

4.6. Explotación. 

Para generar el mapa de cobertura de una escena, se construyó un Scrip en Python que 

codifica las reglas obtenida con el algoritmo RIPPER. Para cada pixel de la imagen, el modelo 

predice una clase (tipo de cobertura) y es coloreado siguiendo la nomenclatura que se muestra 

a continuación:   

Figura 13. Extracto del modelo obtenido con RIPPER. 



 
 
 

En lo que sigue, se muestran algunos de los mapas que fueron generados para las zonas de 

estudio consideradas (primero se muestra la imagen sin procesar, luego la imagen generada 

aplicando el procedimiento descrito): 

a) Valles de Aragua 

 



 
 
 

b) Valles del Tuy 

 

 

 



 
 
 

5. Conclusiones 

Mediante la técnica de minería de datos se logró, en un corto tiempo, generar mapas de 

cobertura de la tierra para una escena con gran precisión y rapidez. Es importante resaltar que 

la metodología presentada contribuye con una herramienta eficaz y confiable de gran apoyo al 

análisis del experto, con gran aplicabilidad para apoyar y promover la supervisión de las 

tierras agrícolas sin necesidad de utilizar ingentes recursos humanos y financieros. Como 

trabajo futuro se está considerando el análisis y generación de nuevos atributos que puedan 

resultar más informativos y que permitan distinguir mejor entre las clases que presentan 

confusión (por ejemplo, entre suelos desnudos y zonas urbanas). Además, los modelos son 

dependientes de la escena a partir de la cual se genera la muestra para la construcción del 

conjunto de datos. Se propone entonces realizar un muestreo más amplio que incluya otras 

escenas con el fin de obtener una mejor representación de las clases. 
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