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Resumen: El anilisis de las coberturas de la tierra es
fundamental para comprender la organizacién y dindmica de
los paisajes, especialmente en regiones semidridas como el
partido de Puan, caracterizadas por alta heterogencidad y
coexistencia de usos agropecuarios y coberturas naturales. En
este contexto, la validacién y el refinamiento de clasificaciones
supervisadas resultan esenciales para asegurar la confiabilidad
de los productos a escala local.

El objetivo de este estudio fue validar una clasificacion
supervisada de coberturas de la tierra y evaluar el impacto de
técnicas de postclasificacién sobre su precisién y coherencia
espacial, utilizando como referencia el producto global ESA
WorldCover. La metodologia incluyé: (i) una clasificacién
preexistente basada en imagenes Sentinel-2 (10 m) y el
algoritmo Random Forest; (ii) validacién externa mediante
muestreo aleatorio estratificado y métricas de precisién; y (iii)
postclasificacién mediante andlisis de mayoria y filtro sieve.

Los resultados indican que la clasificacién inicial presenté una
precisién global de 0,61 y un coeficiente Kappa de 0,54. Tras el
postprocesamiento, la precisidon superd 0,80 (Kappa ~ 0,78-
0,79), reduciendo el efecto “sal y pimienta” y mejorando la
coherencia espacial. No obstante, persisten limitaciones en la
detecciéon de coberturas de pequefia escala, evidenciando un
compromiso entre homogeneizacién y detalle espacial.

Palabras clave: Procesamiento Digital, Coberturas de la Tierra,
Postclasificacién, ESA Worldcover.

Abstract: Land cover analysis is essential for understanding
landscape organization and dynamics, particularly in semi-arid
regions such as the Partido de Puan, characterized by high
heterogeneity and the coexistence of agricultural uses and
natural covers. In this context, the validation and refinement
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of supervised classifications are crucial to ensure the reliability
of products at the local scale.

The main objective of this study was to validate a supervised
land cover classification and to assess the impact of post-
classification techniques on its thematic accuracy and spatial
coherence, using the global ESA WorldCover product as an
external reference. The methodology included: (i) a pre-
existing classification based on Sentinel-2 imagery (10 m) and
the Random Forest algorithm; (ii) external validation through
stratified random sampling and accuracy metrics; and (iii)
post-classification using majority analysis and sieve filtering,
The results show that the initial classification achieved an
overall accuracy of 0.61 and a Kappa coefficient of 0.54. After
post-processing, accuracy exceeded 0.80 (Kappa = 0.78-0.79),
reducing the “salt-and-pepper” effect and improving spatial
coherence. However, limitations persist in detecting small-
scale land covers, highlighting a methodological trade-off
between spatial homogenization and the preservation of local
detail.

Keywords: Digital Image Processing, Land Cover, Post-
classification, ESA WorldCover.
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Introduccién

Las coberturas de la tierra constituyen la representacién biofisica de
la superficie terrestre, comprendiendo tanto elementos naturales —
siendo vegetacién, cuerpos de agua y suelos desnudos— como
componentes antrépicos asociados a la ocupacién y transformacién
del territorio. Su identificacién resulta fundamental para interpretar
los procesos geomorfoldgicos, hidrolégicos y ecoldgicos que
estructuran el paisaje (Di Gregorio, 2005; Posada y Salvatierra, 2016).

En contextos locales como el partido de Puan, su analisis adquiere
especial relevancia debido a las transformaciones agricolas recientes y
al incremento de eventos climdticos extremos que afectan la dindmica
de los ecosistemas. Si bien los productos globales constituyen
referencias valiosas para comparaciones regionales, es en la escala local
donde se manifiestan con mayor claridad los cambios en el uso y
cobertura de la tierra. Esta escala permite captar la heterogeneidad
espacial, identificar mosaicos agropecuarios y reconocer parches de
vegetacion natural, humedales o cuerpos de agua someros que suelen
ser invisibilizados en andlisis de menor resolucién (Turner, 1989,
Wu, 2004).

Diversos estudios destacan que la resolucién espacial y la escala de
andlisis influyen significativamente en la precisién y utilidad de los
productos derivados. Marceau (1999) sefiala que muchos procesos
ambientales s6lo pueden comprenderse adecuadamente a escalas
locales, mientras que Turner (1989) y Wu (2004) enfatizan la
dependencia de los patrones ecoldgicos respecto de la escala
considerada. En esta linea, investigaciones recientes evidencian
mejoras en la clasificacién de coberturas al emplear resoluciones
espaciales, temporales y espectrales més detalladas, particularmente en
paisajes heterogéneos (Ullah et al., 2017), asi como en andlisis
multiresolucién que muestran efectos directos de la escala sobre la
exactitud (Liu et al., 2020, Li et al., 2023). Asimismo, la integracién
de imdgenes de alta resolucién con datos de campo y plataformas en la
nube ha permitido generar informacién mds precisa y aplicable a la
gestion territorial (Gorelick et al., 2017), en linea con trabajos previos
que sirven como base para el refinamiento de productos locales (Arce
Cendoya et al., 2024). En conjunto, estas contribuciones destacan el
valor de la escala local tanto para mejorar la precisién técnica como
para fortalecer la toma de decisiones.

El procesamiento digital de imagenes constituye un método central
en el estudio de coberturas, al permitir la obtencién sistematica y
multiescala de informacién. En particular, sensores épticos como
Sentinel-2 han ampliado significativamente las capacidades de
monitoreo, al ofrecer imdgenes multiespectrales de 10 m de
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resolucién y alta frecuencia temporal (Drusch et al, 2012). La
combinacién de resolucion espacial adecuada para distinguir unidades
de paisaje y resolucién temporal suficiente para captar dindmicas
fenolégicas permite abordar procesos como la expansién agricola, la
urbanizacién o la degradacién ambiental bajo esquemas de monitoreo
continuo (Roy et al., 2014, Wulder et al., 2019).

En este contexto, el desarrollo de plataformas de procesamiento en
la nube, como Google Earth Engine (GEE), ha transformado el
andlisis geoespacial al permitir el acceso y procesamiento de grandes
volumenes de datos sin restricciones computacionales significativas
(Gorelick et al, 2017). Esta infraestructura ha facilitado Ila
implementacién de algoritmos de clasificacién y la generacién de
productos derivados de manera eficiente y escalable.

No obstante, a pesar de estos avances, los datos de cobertura de la
tierra presentan limitaciones relevantes. La informacién disponible
suele encontrarse fragmentada, con escalas variables, resoluciones
insuficientes para estudios locales y series temporales inconsistentes
(Winkler et al, 2021). Aunque existen colecciones satelitales
extensas, su resolucion espacial no siempre resulta adecuada para
capturar el nivel de detalle requerido en andlisis locales (Phiri y
Morgenroth, 2017), donde la precision espacial es determinante.

En este marco, la validacién de clasificaciones constituye una etapa
fundamental, ya que permite evaluar en qué medida los resultados
representan la realidad observada. Este proceso implica la
comparacién de las clases asignadas con datos de referencia
independientes,  obtenidos mediante  trabajo de campo,
fotointerpretacion o productos previamente validados (Congalton y
Green, 2009). El procedimiento esténdar se basa en la construcciéon
de matrices de confusién, que organizan la correspondencia entre
clases observadas y predichas (Landis y Koch, 1977).

Entre los productos globales mds relevantes se destaca ESA
WorldCover, desarrollado a partir de datos Sentinel-1 y Sentinel-2
mediante algoritmos de aprendizaje automatico, con resolucién de 10
m y cobertura global estandarizada (Bie et al., 2023). Este producto
constituye un insumo valioso tanto para andlisis comparativos como
para validacién externa de clasificaciones locales. Sin embargo,
presenta limitaciones asociadas a la variabilidad regional y a errores de
asignacion a nivel de pixel. En particular, el sesgo de incorporacién
puede surgir cuando estos productos se utilizan como referencia sin
validacién independiente, lo que puede conducir a la reproduccién de
errores sistemdticos (Hao et al., 2023). Asimismo, la exactitud global
reportada puede ocultar diferencias significativas entre clases y
regiones (Xu et al., 2024).

Un problema recurrente en las clasificaciones de imdgenes es el
denominado “efecto sal y pimienta”, caracterizado por la presencia de
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pixeles aislados con asignaciones erréneas debido a la heterogeneidad
espectral del paisaje (Jensen, 1996). Para mitigar este fenémeno, se
aplican técnicas de postclasificacién que buscan mejorar la coherencia
espacial sin modificar el modelo original. Entre ellas, el andlisis de
mayorfa (Majority Analysis) permite reasignar la clase de un pixel en
funcién de su vecindario, reduciendo el ruido espacial (Congalton y
Green, 2009). Por su parte, el filtro sieve (Sieve Class) elimina parches
de tamano reducido, favoreciendo la continuidad espacial de unidades
mayores (Foody y Mathur, 2004).

No obstante, estas técnicas implican un trade-off metodolégico, ya
que, si bien mejoran la legibilidad y reducen errores, pueden eliminar
clementos de pequena escala con relevancia ecoldgica, como
humedales o cuerpos de agua someros. Por ello, su aplicacion requiere
un ajuste cuidadoso de parametros en funcién de la escala y los
objetivos del estudio.

En este sentido, la validacién cuantitativa y el refinamiento espacial
deben entenderse como un proceso integrado, orientado a garantizar
tanto la confiabilidad estadistica como la coherencia espacial del
producto final. Este enfoque resulta esencial para su aplicacién en
monitoreo ambiental, planificacién territorial y evaluacién de
politicas publicas.

Por lo tanto, el objetivo de este estudio es validar, a escala local, una
clasificacién supervisada de coberturas de la tierra previamente
desarrollada (Arce Cendoya et al., 2024), y aplicar procedimientos de
refinamiento espacial que permitan mejorar su precisién y coherencia.
Asimismo, se busca analizar el efecto de los filtros de postclasificacion
sobre el producto resultante, contribuyendo a wuna mejor
comprensién de las implicancias metodoldgicas en contextos de
paisajes complejos.

Area de estudio

El partido de Puan, ubicado en el sudoeste de la provincia de
Buenos Aires dentro de la Regién Pampeana Austral (Figura 1),
abarca aproximadamente 6.835 km® y presenta un paisaje
caracterizado por planicies y lomadas suaves desarrolladas sobre
mantos loéssicos y antiguas geoformas edlicas. Estas se combinan con
depresiones que alojan cuerpos de agua someros, en muchos casos de
cardcter temporario, configurando un sistema tipico del semiarido
pampeano, donde lagunas, cuencas endorreicas y arreicas acttan
como elementos estructurales del paisaje (Iriondo y Krohling, 2008;
Cabrera, 1976, Arce Cendoya et al., 2025). El clima presenta una
transicion entre condiciones templadas subhtiimedas y semidridas, con
precipitaciones anuales entre 650 y 800 mm y una marcada
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variabilidad interanual que favorece la alternancia de sequias y excesos
hidricos.
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Figura 1
Localizacién del partido de Puan, provincia de Buenos Aires, Argentina
Fuente: Elaborado por Arce Cendoya et al., 2024
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Los suelos predominantes son Molisoles, con buen contenido de
materia orgdnica y estructura favorable, aunque crecientemente
afectados por procesos de degradacién asociados a précticas agricolas
intensivas, como la pérdida de cobertura vegetal y el deterioro fisico
(Soriano, 1992, Alvarez y Steinbach, 2010). Las pendientes suaves
(1-5 %) incrementan la susceptibilidad a la erosién hidrica en
condiciones de baja cobertura.

La vegetacién original corresponde al espinal, con pastizales y
bosques abiertos de caldén (Prosopis caldenia), actualmente
fuertemente modificados por el uso agropecuario. Persisten relictos
fragmentados de monte nativo —piquillin, molle y chanar— que
cumplen funciones ecolégicas clave (Gaspari y Gonzélez, 2021). Los
cuerpos de agua temporarios, por su parte, actian como hébitats de
especies indicadoras y cumplen un rol relevante en la dindmica
ecosistémica (Kandus y Minotti, 2010).

El sistema productivo dominante es agropecuario, basado en
agricultura extensiva (trigo, maiz y girasol) y ganaderia bovina. Entre
las principales problematicas ambientales se destacan la erosién, la
fragmentacién del monte nativo, la contaminacién por agroquimicos
y la variabilidad hidrolégica (Bianchi et al., 2015, Viglizzo et al,
2019).

Metodologia

La estrategia metodoldgica se estructurd en tres etapas secuenciales:
clasificacion, validacién externa 'y  postprocesamiento, en
concordancia con los estindares internacionales de evaluaciéon de
productos tematicos derivados del procesamiento digital de imagenes
(Congalton y Green, 2009). Esta organizacién no solo responde a una
légica operativa, sino también a un principio epistemoldgico segun el
cual toda clasificacién supervisada constituye una hipdtesis de
interpretacion que debe ser verificada y refinada mediante evidencias
externas. En este sentido, la validacién y el postprocesamiento se
consideran instancias fundamentales para garantizar la confiabilidad
del producto final (Figura 3).

El proceso se bas6 en una clasificacién preexistente de coberturas
del partido de Puan (Arce Cendoya et al, 2024), elaborada con
imdgenes Sentinel-2 MSI (10 m) mediante el algoritmo Random
Forest, reconocido por su robustez y precision en contextos
heterogéneos (Breiman, 2001). Asimismo, se incorporaron indices
espectrales derivados de bandas 6pticas para resaltar propiedades
biofisicas especificas (Figura 2).
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Figura 2

Indices Espectrales

Fuente: obtenido de Arce Cendoya et al., 2024

Se emplearon composiciones de color verdadero y falso color como
herramienta de interpretacién visual, facilitando la selecciéon de
regiones de entrenamiento (ROI) y la discriminacién espectral entre
clases. Asimismo, se incorporé informacién de relevamientos de
campo, que aportd datos empiricos para validar la interpretacién y
asegurar la representatividad de las muestras. La integracién del
analisis visual multiespectral y la verificacién in situ fortalecié la
consistencia tematica del procedimiento. Como resultado, se obtuvo
una capa de coberturas de la tierra a 10 m de resolucién, utilizada
como insumo base para las etapas posteriores (Arce Cendoya et al.,
2024).

La segunda etapa consisti6 en la evaluaciéon de la precision
mediante la comparacién con el producto global ESA WorldCover,
desarrollado a partir de imdgenes Sentinel-1 y Sentinel-2 con igual
resoluciéon espacial (Zanaga et al, 2022). Este producto fue
seleccionado por su consistencia metodoldgica y su valor como
referencia para clasificaciones locales, permitiendo ademas analizar la
escalabilidad del modelo en el sudoeste bonaerense (Figura 3).



Validacién cruzada y mejora de clasificacion supervisada en coberturas de la tierra del partido de Puan mediante GEE y WorldCover

Referencias

Coberturas Tierra para
de la tierra cultiva
Planta ™ Humedal
urbana - Cugrpgs
Monte de agua
Pastizal

Figura 3
Clasificacién de coberturas de la tierra de ESA WorldCover
Fuente: obtenido de Zanaga et al., 2022
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Para garantizar la  comparabilidad, se estableci6 una
correspondencia temdtica entre leyendas (Tabla I). Posteriormente, se
implementd un muestreo aleatorio estratificado con 100 puntos por
clase, asegurando la representaciéon de todas las categorias. Este
enfoque, basado en una asignacién igualitaria, permitié otorgar el
mismo peso a cada clase en la evaluacién, independientemente de su
superficie relativa, evitando la subrepresentacién de coberturas

minoritarias y favoreciendo la robustez de las métricas de precision
(Mora, 2000).

Tablal
Correspondencia de coberturas de la tierra entre ambas clasificaciones
Cobertura de la Cadigo de Cobertura de la Codigo de ESA
tierra clasificacion RF tierra WorldCover
(Arce Cendoya et
al., 2024)
Cuerpo de agua 1 Maza de agua 20
permanente
Monte 2 Arbusto/MMatorral 20
Humedal 3 Humeral herbiceo o0
Tierra para cultivo 4 Tierra de cultivo 40
Salinas 3 Humeral herbiceo o0
Pastizal 6 Pradera 30
Planta urbhana 7 Urbanizado 30

Fuente: elaborado por Arce Cendoya, Barragan y Geraldi, 2026

La Tabla I presenta la correspondencia entre las categorias
definidas por Arce Cendoya et al. (2024) y las clases de ESA
WorldCover. La clase cuerpos de agua incluye masas superficiales
como lagos, embalses y cursos fluviales, mientras que monte
comprende vegetacién lefiosa de baja altura (<5 m), tanto perenne
como caducifolia. Los humedales y salinas se asocian a ambientes con
inundacién permanente o recurrente, con distintos grados de
salinidad. Las tierras de cultivo corresponden a cultivos herbaceos
anuales, y el pastizal a vegetacién herbdcea natural sin estructura
lefiosa. Por su parte, la planta urbana abarca dreas edificadas e
infraestructuras asociadas.

Para cada punto de validacién se extrajeron las clases de ambas
fuentes, permitiendo construir una matriz de confusion y cuantificar
la consistencia entre productos, aunque sin garantizar una
representacion exacta del estado real del paisaje (Congalton y Green,
2009).

A partir de dicha matriz, se calcularon las siguientes métricas:
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_ zer¥a
AO=— (1)

donde OA es la precisién global y los aciertos en la diagonal

principal (1).
PA — nxii ] UA — nXil' (2)
: ijlxi]- ! ijlxﬁ

donde PAi corresponde a la precisién del productor (errores de
omisién) y UAi a la precisién del usuario (errores de comision) (2).

K — plo__ppee (3)

donde x representa el coeficiente Kappa (3) (Landis y Koch, 1977),
indicador robusto del grado de concordancia ajustado al azar, po es la
proporcién de coincidencias observadas y pe la proporcién de
coincidencias esperadas al azar. Los resultados del coeficiente pueden
presentar los siguientes valores (Tabla IT):

Tabla II
Rango de valores que puede adoptar el coeficiente de Kappa
Valor de k Interpretacién
=0 Sin acuerdo
0—020 Acuerdo leve
021 -040 Acuerdo moderado

041060 Acuerdo aceptable

0.61-0380 Aruerdo sustancial

081-1.00 Acuerdo casi parfecto

Fuente: extraido de Landis y Koch, 1977

Esta validacién permitié cuantificar el nivel de acuerdo entre la
clasificacion local y la referencia global, aportando un respaldo
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objetivo a la fiabilidad del modelo y a la coherencia espacial de los
resultados obtenidos.

La etapa final tuvo como propésito optimizar la coherencia espacial
del producto y mejorar su legibilidad cartografica mediante técnicas
de postclasificacion. Las clasificaciones supervisadas suelen presentar
el denominado “efecto sal y pimienta”, resultado de la variabilidad
espectral intraclase y del analisis pixel a pixel.

Para mitigar los errores asociados a la asignacién de clases a nivel de
pixel y mejorar la coherencia espacial del producto clasificado, se
aplicaron dos procedimientos de refinamiento. En primer lugar, se
implementé un andlisis de mayorfa (Majority Analysis), técnica que
reasigna la clase de cada pixel en funcién de la categoria predominante
dentro de un vecindario definido. En este estudio se empleé una
ventana de 5x5 pixeles, lo cual implica trabajar con un vecindario de
25 pixeles. Este enfoque permite generalizar la escena, reducir la
presencia de parches pequenos o ruido de clasificacién, y favorecer la
consolidacién de unidades de paisaje méds extensas (Lillesand et al.,
2015).

Por otro lado, se aplicé el filtro Sieve Class, este identifica
componentes conectados —grupos de pixeles contiguos que
comparten la misma clase— y elimina aquellos cuya superficie se
encuentra por debajo de un umbral minimo definido. Para ello,
emplea conectividad de 8 vecinos (incluyendo diagonales), y los
pixeles pertenecientes a estos fragmentos menores son reasignados a la
clase dominante en su entorno inmediato (Richards y Jia, 2006,
Jensen, 1996).

En conjunto, las tres etapas —clasificaciéon inicial, validacién
externa y postprocesamiento— conforman un flujo metodolégico
coherente y replicable (Figura 4), que busca garantizar la precision,
fiabilidad y utilidad analitica de capa de coberturas de la tierra del
partido de Puan. Este enfoque integral permite no solo cuantificar la
calidad del producto obtenido, sino también consolidar una base
metodoldgica solida para futuros estudios de dindmica espacio-
temporal de coberturas de la tierra.
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Cuerpo de agua

4 Monte
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(Arce Cendoya et al., 2025) P .
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Precision usuario (PU)

Coeficiente Kappa (CK)

Correspondencia temética de leyendas
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Muestreo aleatorio estratificado

[ Métodos postprocesamiento

Capa temadtica validada

Diagrama metodolégico
Fuente: elaborado por Arce Cendoya, Barragin y Geraldi, 2026

Resultados

El producto de coberturas de la tierra muestra una clara
predominancia del pastizal, que ocupa aproximadamente el 72 % del
drea de estudio, en concordancia con el perfil ganadero regional y la
escasa cobertura vegetal posterior a las cosechas. Las tierras de cultivo
presentan una baja representacién (1,7 %). La planta urbana alcanza
el 6 %, aunque incluye posibles confusiones con suelo desnudo debido
a la heterogenecidad espectral. El monte ocupa el 13,7 %, con
distribucién discontinua en sectores marginales, mientras que los
cuerpos de agua (0,8 %) y las salinas (0,2 %) presentan escasa
presencia (Arce Cendoya et al,, 2024). (Figura 4).
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Clasificacion Mayority Analisyst Clasificacion Sieve Class

Figura 5

Productos informativos obtenidos en cada etapa del procedimiento aplicado
Fuente: elaborado por Arce Cendoya, Barragan y Geraldi, 2026

En conjunto, el patrén espacial evidencia la dominancia de
coberturas herbdceas —incluyendo pastizales y d4reas agricolas—,
complementadas por montes y cuerpos de agua distribuidos de forma
dispersa.

En cuanto a la validacidn externa mediante el producto de la ESA,
se obtuvo una precision global (OA) de 0,61 y un indice Kappa de
0,54 (Tabla III), lo que indica una concordancia moderada y
aceptable entre ambas fuentes. En particular, las clases asociadas a
coberturas vegetales presentaron los valores mds bajos de
concordancia: humedal (42 %) y monte (51 %), evidenciando una
elevada  confusiéon  espectral entre estas categorfas.  Este
comportamiento es consistente con la similitud biofisica y estructural
de dichas coberturas, asi como con la presencia de transiciones
graduales y mosaicos espaciales que dificultan su separacién. En
contraste, las clases con rasgos espectrales mds definidos mostraron
mejores desempefos, como pastizales, cuerpos de agua, y planta
urbana (60-64 %). Los errores de omisién y comisidn se
distribuyeron de manera relativamente equilibrada entre las clases con
mayor confusién, con valores mayormente concentrados en el rango
45-55 %, lo que indica limitaciones tanto en la identificacion
completa de las coberturas como en la asignacién correcta de los
pixeles clasificados.
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Tabla III
Matriz de confusion entre clases de clasificacion inicial y ESA WorldCover

Tierras Exactitud
Clase |\ | Cuerpos Monte | Humedal| para Salinas| Pastizal Planta | Total . del .
Clase — |de agua . urbana| referencia | usuario

cultive

(%)

Cuerpos 60 7 15 6 9 3 0 100 517
de agua
Monte 15 58 10 G 3 ] 0 100 352
Humedal 18 & 48 T 17 4 0 100 429
Tierras 2l 18 2 53 4 13 0 100 60.4
cultive
Salinas 18 3 26 3 43 5 0 100 342
Pastizal 3 12 4 14 3 64 0 100 674
Planta 0 1 1 0 0 o| o8 100 100
urbana
Total 116| 103 112 01 33 03 08 700
clasificada
Exactitud
del 60| 58 a3l ss| 43 64| o8
productor
(%0)

Fuente: elaborado por Arce Cendoya, Barragin y Geraldi

Durante la etapa de postclasificacién se aplicaron los filtros
Majority Analysis y Sieve Class, con el objetivo de reducir el ruido
espectral, eliminar pixeles aislados y mejorar la coherencia espacial de
las unidades. Este proceso produjo cambios visuales evidentes: las
clases se tornan mds continuas y homogéneas, y se redujo
significativamente la presencia de 4reas sin clasificacién (Figura 5).

A nivel cuantitativo, se registraron modificaciones en la superficie
de varias clases, especialmente en tierras de cultivo, cuerpos de agua 'y
pastizales, que habfan presentado los mayores errores de omisién y
comision en la clasificaciéon inicial. Estas clases mejoraron
notablemente sus métricas de precision, lo que se tradujo en una
mayor correspondencia con el patrén de coberturas esperado.
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Tabla IV
Matriz de confusién entre clases de filtro Majority Analysis y ESA WorldCover

Tierras Exactitud
Clase |\ | Cuerpos Monte | Humedal| para Salinas| Pastizal Planta | Total . del )
Clase — |deagua . urbana| referencia | usuario

cultive

(%0)

Cuerpos 6| 4 g 7 ; 3 0 100 724
de agua
Monte & 32 3 & 1 2 0 100 T6.6
Humedal 2 4 75 2 7 4 0 100 fis]
Tierras 2 8 3 81 1 5 0 100 227
cultive
Salinas 11 3 g 3 73 2 0 100 211
Pastizal 2 5 2 4 1 26 0 100 243
Planta 0 1 1 0 0 o| o8 100 100
urbana
Total 105 107 100 0g 90 102 08 700
clasificada
Exactitud
del 6| w2 75 s1| 73 86| o8
productor
(%0)

Fuente: elaborado por Arce Cendoya, Barragan y Geraldi

La precisiéon global y el indice Kappa aumentaron de manera
sustancial. La precision global y el coeficiente de Kappa resultante de
la validacién entre clases de filtro Majority Analysis y ESA
WorldCover (Tabla IV) es de 0,81 y 0,78 respectivamente. Mientras,
que esos mismos pardmetros para la comparacion entre clases de filtro
Sieve Class y ESA WorldCover (Tabla V) muestran valores de 0,82
para la precision global y un coeficiente de Kappa de 0,79, lo que
indica una mejora significativa en la fiabilidad del producto
informativo final. Asimismo, los errores de omisién y comisién
disminuyeron de forma generalizada, evidenciando una mayor
estabilidad tematica del conjunto de clases.
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TablaV
Matriz de confusion entre clases de filtro Sieve Class y ESA WorldCover

Tierras Exactitud
Clase |\ | Cuerpos Monte | Humedal | para | Salinas| Pastizal Planta | Total . del .
Clase — |deagua . urbana | referencia | usuario

cultivo Iy

(%0)

Cuerpos 81 4 5 y 5 3 0 100 75.7
de agua
Monte 4 33 3 ] 1 3 ] 100 742
Humedal 7 3 76 2 [ & ] 100 80
Tierras 2l 11 3 78 1 5 0 100 813
cultive
Salinas 11 3 ] 3 75 2 ] 100 243
Pastizal 2 T 2 5 1 23 ] 100 214
Planta 0 0 0 0 0 o| 100 100 100
urbana
Total 107 111 03 06 89 102|100 700
clasificada
Exactitud
del s1 w3 76 18| 73 g3| 100
productor
(%0)

elaborado por Arce Cendoya, Barragin y Geraldi

No obstante, ciertas coberturas mantuvieron errores persistentes,
como los humedales y las salinas, cuyas variaciones estacionales y alta
sensibilidad a los pulsos de sequia o precipitacién dificultan su
identificacién precisa. En el caso del monte, las confusiones residuales
se atribuyen a su similitud espectral con los pastizales y su baja
densidad foliar en determinados sectores. La comparacién de ambas
etapas evidencia una mejora significativa en todos los indicadores de
desempenio. La precision del usuario, la precisiéon del productor, la
precision global y el coeficiente de Kappa aumentaron de valores
medios (50-60 %) a niveles superiores (70-80 %) tras la aplicacion de
los filtros (Figura 6).

El proceso de postclasificacion contribuyé ademds a reducir la
sobreclasificacion y subclasificacion, logrando una redistribucién més
uniforme de los pixeles y una homogeneizacién de la respuesta
espectral intraclase. En consecuencia, se observa una eliminacién del
ruido espectral y una mayor coherencia espacial entre unidades
contiguas, aspectos que fortalecen la consistencia temdtica del
producto final.
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Tierras para

Monte Humedal - Salinas Pastizal Planta urbana
cultivo
58 48 55 45 64 98
82 75 81 73 86 98
83 76 78 75 83 100
55.2 42.9 60.4 54.2 67.4 100
76.6 75 827 81.1 84.3 100
74.8 20 813 84.3 814 100

Cobertura de la tierra

Figura 6

Comparacién de métricas estadisticas para los tres productos generados.
Fuente: Elaborado por Arce Cendoya, Barragin y Geraldi

En términos generales y particulares, las clases de cobertura de la
tierra del 4rea de estudio muestran una alta concordancia espacial con
el producto ESA, especialmente en las coberturas dominantes como
pastizales y monte. Las principales diferencias se observan en los
limites de parcelas agricolas y en cuerpos de agua de pequefia
extension, los cuales tienden a ser omitidos o erréneamente
clasificados debido a la resolucién espacial de la imagen producto de
su reducido tamafo respecto al pixel.

Las caracteristicas locales del paisaje, como el relieve llano y baja
energia, la heterogeneidad derivada del modelo productivo
agropecuario y la variabilidad en la humedad del suelo, influyen
directamente en la precisién del modelo. En particular, los sectores de
mayor humedad o con cobertura mixta presentan confusiones
espectrales mas marcadas, lo que explica la concentracién de errores
en esas zonas.

Discusion

Los resultados evidencian que la metodologia aplicada permitié
alcanzar los objetivos propuestos, logrando una discriminacion
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consistente de las coberturas de la tierra. La clasificacion inicial
present6 una precision global (OA) de 0,61 y un coeficiente Kappa de
0,54, indicando una concordancia moderada con el producto ESA
WorldCover. Tras la aplicaciéon de filtros de postclasificacién
(Majority Analysis y Sieve Class), estos indicadores aumentaron hasta
0,81-0,82 en OA y 0,78-0,79 en Kappa. Este incremento —de
aproximadamente 20 puntos porcentuales en OA y 0,25 en Kappa—
confirma la robustez del enfoque metodolédgico y su coherencia con
los estandares de evaluacién de precisién propuestos por Congalton y
Green (2009), Olofsson et al. (2014) y Belgiu y Dragut (2016),
quienes destacan el uso de matrices de confusién y métricas derivadas
para evaluar la confiabilidad temitica.

En relacién con estudios previos, el area analizada presenta una
clara predominancia de pastizales (72 %), seguida por monte (13,7 %)
y una baja proporcion de tierras de cultivo (1,7 %). Esta configuracion
refleja un sistema agropecuario extensivo con mosaicos productivos y
transiciones graduales entre coberturas, en linea con procesos de
intensificacién y reorganizacién territorial documentados por
Barrantes Sotela y Sandoval Murillo (2016). No obstante, la fecha de
adquisicién de la imagen —posiblemente posterior a la cosecha—
habria influido en la subrepresentacién espectral de cultivos, cuya
exactitud inicial fue del 60 %, evidenciando confusién con pastizales.
Este comportamiento coincide con lo sefialado por Bie et al. (2023)
respecto a la variabilidad regional en la exactitud de productos de
cobertura, incluso a resoluciones de 10 m.

La evaluacién de precision mostré diferencias significativas entre
clases al comparar el producto local con el global. Las clases con firmas
espectrales contrastantes, como cuerpos de agua (0,8 %) y planta
urbana (6 %), presentaron mayor concordancia, mientras que
coberturas vegetales similares —pastizales, monte y tierras de cultivo
— registraron mayores errores de omisién y comisién. En particular,
el monte alcanzd concordancias cercanas al 45 % y los humedales
alrededor del 55 %, reflejando confusién espectral y transiciones
graduales. Estos resultados coinciden con Hirayama et al. (2019), Li
et al. (2023) y Bie et al. (2023), quienes atribuyen estas limitaciones a
la heterogeneidad intrapixel y a la similitud biofisica entre coberturas.

En cuanto al procesamiento, si bien la literatura reciente resalta el
potencial de modelos de deep learning y enfoques multimodales
(Zhao et al., 2022, Zhang et al., 2024, Irfin et al,, 2025), los resultados
obtenidos con Random Forest demuestran que algoritmos robustos
contintan siendo eficaces cuando se combinan con estrategias
adecuadas de muestreo y postprocesamiento. El aumento del
coeficiente Kappa de 0,54 a 0,79 tras la aplicacién de filtros espaciales
sugiere que el desacuerdo inicial no respondia tnicamente a



Pirrafos Geogrdficos, , 2026, vol. 25, nim. 1, ISSN: 1853-9424 / ISSN-E: 1666-5783

limitaciones del clasificador, sino también a la independencia espacial
del enfoque pixel a pixel, en concordancia con Li et al. (2023).

El efecto “sal y pimienta”, caracteristico de clasificaciones pixel a
pixel, se evidencié en la etapa inicial a través de una textura
heterogénea y una concordancia moderada. La mejora posterior, con
valores de OA superiores a 0,80, constituye evidencia del impacto de
este fendmeno. Tal como sefialan Hirayama et al. (2019), Karakus et
al. (2017) y Yulianto et al. (2021), la clasificacién independiente de
cada pixel genera incoherencias espaciales que afectan tanto la
interpretacion visual como las métricas de exactitud, situacién que fue
parcialmente corregida mediante la regularizacién espacial.

No obstante, la aplicacién de filtros implicé un trade-off relevante.
Aunque se redujeron los errores globales, persistieron limitaciones en
clases minoritarias como salinas y humedales, cuya baja
representacion espacial las hace vulnerables a la fusién o eliminacién
de parches pequenos. Este comportamiento coincide con giljeg et al.
(2022) y Sun et al. (2024), quicnes advierten sobre la pérdida
potencial de informacién local asociada al filtrado espacial, indicando
que la mejora en coherencia global no necesariamente se traduce en
una mejor deteccién de elementos de pequena escala.

El muestreo aleatorio estratificado result6 clave para la estabilidad
del modelo. Dado que el pastizal domina el 72 % del é4rea, un
muestreo simple habria introducido sesgos hacia esta clase. La
estrategia adoptada permitié garantizar la representacién de
coberturas minoritarias, contribuyendo a que la tierra de cultivo
alcanzara una exactitud cercana al 48 % incluso en la clasificaciéon
inicial. Este resultado respalda lo planteado por Congalton y Green
(2009), Olofsson et al. (2014) y Foody (2002) sobre la importancia
del diseno muestral en la evaluacién de precisién.

En cuanto al uso de ESA WorldCover como referencia, los valores
obtenidos deben interpretarse en su contexto. Mientras el producto
global reporta precisiones entre 0.74 y 0.77 a escala planetaria
(Zanaga et al., 2022, Xu et al., 2024), la concordancia inicial local fue
inferior (0,61), evidenciando variabilidad regional. Sin embargo, tras
el postprocesamiento, los valores superaron 0,80, alcanzando niveles
comparables o superiores a los promedios globales. Este resultado
confirma lo sefalado por Hao et al. (2023) y Bie et al. (2023), donde
las  métricas globales tienden a ocultar variaciones locales
significativas, especialmente en paisajes heterogéneos.

Si bien ESA WorldCover constituye un producto global
ampliamente validado y adecuado para comparaciones temdticas a
gran escala, existen alternativas regionales que podrian aportar
informacién complementaria para futuras evaluaciones. Entre ellas se
destacan iniciativas como MapBiomas (Souza et al.,, 2020) y el Mapa
Nacional de Cultivos (De Abelleyra et al., 2025), cuyos enfoques se
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orientan a escalas y objetivos especificos del contexto sudamericano y
argentino. No obstante, estos productos presentan diferencias en su
estructura temdtica, alcance temporal y finalidad cartografica respecto
del producto analizado, por lo que no fueron incorporados en la
presente evaluacién. Su utilizacién conjunta constituye una linea de
trabajo futura que permitiria profundizar la comparacién entre
clasificaciones locales, regionales y globales.

Asimismo, las discrepancias en limites parcelarios y cuerpos de agua
de pequena extensién corroboran lo planteado por Ban (2015) y Xu
et al. (2024) respecto a la influencia de la resolucién espacial y las
diferencias en definiciones temdticas. Elementos cercanos al tamano
del pixel (10 m) presentan mayor probabilidad de mezcla espectral,
generando errores en comparaciones pixel a pixel.

En este marco, los resultados confirman que los productos globales
constituyen insumos valiosos a gran escala, pero requieren validacién
a nivel local. La mejora alcanzada tras la calibracién y regularizacién
espacial demuestra que es posible obtener desempenos comparables o
superiores a los promedios globales. En este contexto, el filtro
Majority Analysis se destaca como la estrategia de postclasificaciéon
mis eficiente, al reducir el ruido espacial sin alterar significativamente
la estructura del paisaje, favoreciendo la coherencia tematica y
manteniendo un equilibrio adecuado entre homogeneizacién y
preservacion de patrones relevantes.

Reflexidn final

La clasificacién inicial, basada en imdigenes Sentinel-2 y el
algoritmo Random Forest, permitié generar una representacion
detallada del paisaje mediante la integracién de indices espectrales
(NDVI, NDWT, BSI, SAVI) y composiciones en color verdadero y
falso color. Este enfoque facilité la discriminacién de las principales
coberturas de la tierra —pastizales, tierras de cultivo, cuerpos de agua,
humedales y montes—, evidenciando la heterogeneidad del 4rea de
estudio. La eleccién de Random Forest resulté adecuada, dado su
desempeno robusto frente al ruido y su capacidad para manejar
multiples variables predictoras.

La clasificacién reprodujo de manera consistente la estructura
territorial del partido de Puan, caracterizada por la dominancia de
coberturas herbiceas y un uso agropecuario extensivo. No obstante, la
validacién frente a ESA WorldCover evidencié concordancias
moderadas, especialmente en clases con alta heterogeneidad espectral,
fragmentacién espacial y variabilidad temporal. Este resultado refleja
tanto limitaciones del enfoque pixel a pixel como la complejidad
inherente a paisajes semidridos con transiciones graduales y mosaicos
productivos.
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La mejora sustancial de las métricas de precision tras la aplicacion
de filtros de postclasificacién indica que parte del desacuerdo inicial
se asociaba al ruido espacial. El aumento de la precision global y del
coeficiente Kappa hacia niveles de acuerdo sustancial evidencia el rol
del postprocesamiento como mecanismo de regularizacién espacial,
capaz de generar representaciones mas coherentes del paisaje. Sin
embargo, esta mejora cuantitativa no implica necesariamente una
representacién mas precisa de todos los componentes, especialmente
aquellos de pequena extension o alto valor ecolégico.

En este sentido, se confirma la existencia de un trade-off entre
homogeneizacién y conservacién del detalle local. Técnicas como
Majority Analysis y Sieve Class mejoran la coherencia tematica y la
legibilidad, pero tienden a simplificar la estructura espacial, afectando
la deteccién de parches pequenos como humedales temporarios o
cuerpos de agua someros.

Finalmente, la comparacién con ESA WorldCover permite
relativizar el uso de productos globales como referencia. Si bien
presentan alta precisién a escala planetaria, su desempeno varia
regionalmente. Por ello, el acuerdo entre clasificaciones no debe
interpretarse como validacién absoluta, sino como consistencia entre
representaciones construidas bajo diferentes marcos conceptuales. En
conjunto, el estudio resalta la importancia de integrar métricas de
precision, coherencia espacial y conocimiento del paisaje, y propone
un enfoque replicable para el andlisis de coberturas en contextos
ambientalmente complejos.
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