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RESUMEN

La zona andina de la provincia de El Oro (ZAEO), per-
tenece a la región sur del Ecuador, que se caracteriza 
de una gran variabilidad y diversidad biológica. El ob-
jetivo de este estudio fue analizar los cambios de co-
bertura vegetal y uso de suelo en la ZAEO. Se usó dos 
imágenes Sentinel-2 (MSI) de nivel 1C, para el periodo 
2017-2020. Se realizó una clasificación supervisada de 
máxima verosimilitud, en un rango altitudinal desde los 
900 a 3900 msnm, usando 4 de las 6 clases de nivel 1 
propuestas por el Ministerio del Ambiente del Ecuador, 
para cada clase se elaboró 16 áreas de entrenamiento 
(ROI). Se obtuvo una precisión general de 0.855 para 
el 2017 y de 0.944 para el 2020. Se utilizó 120 pixeles 
para la elaboración de la matriz de confusión, donde 
el índice Kappa para el 2017 fue de 0.6870, mientras 
que para el 2020 fue de 0.9058. Por último, la tasa de 
cambio entre el 2017 y 2020, se registraron incremen-
tos en las clases: bosques (BO), zona antrópica (ZA) 
y vegetación arbustiva y herbácea (VAH), con valores 
de 43.90%, 9.52% y 4.22%, respectivamente, mien-
tras que tierra agropecuaria (TA) registró pérdidas del 
9.43%. 
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ABSTRACT

The Andean zone in the province of El Oro (ZAEO) 
belongs to the southern region of Ecuador, which is 
characterized by great variability and biological diver-
sity. The objective of this study was to analyze chan-
ges in vegetation cover and land use in the ZAEO. 
Two Sentinel-2 (MSI) level 1C images were used, for 
the period 2017-2020. A supervised maximum likeli-
hood classification was performed, in an altitudinal 
range from 900 to 3900 masl, using 4 of the 6 level 
1 classes proposed by the Ministry of Environment of 
Ecuador, for each class 16 training areas (ROI) were 
elaborated. An overall accuracy of 0.855 was obtai-
ned for 2017 and 0.944 for 2020. 120 pixels were used 
for the elaboration of the confusion matrix, where the 
Kappa index for 2017 was 0.6870, while for 2020 it was 
0.9058. Finally, the rate of change between 2017 and 
2020, increases were recorded in the classes: forest 
(BO), anthropic zone (ZA) and shrub and herbaceous 
vegetation (VAH), with values of 43.90%, 9.52% and 
4.22%, respectively, while agricultural land (TA) recor-
ded losses of 9.43%. 
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INTRODUCCIÓN

En la evaluación de cambios en los ecosistemas, el 
uso del suelo (US) y la cobertura vegetal (CV) son in-
dicadores muy importantes que permiten estimar las 
modificaciones ambientales, como lo es la pérdida 
de biodiversidad, degradación del suelo, estabilidad 
ambiental, entre otros procesos biofísicos, estrecha-
mente vinculados con el impacto ambiental, estos 
efectos negativos implican alteraciones tanto en los 
recursos naturales como socioeconómicas. Sin em-
bargo, la estimación oportuna de los cambios de CV 
y US, permite la formulación de una serie de planes 
estratégicos para la gestión y conservación ambiental 
(Yu, et al., 2016). 

La intervención de las actividades antropogénicas y 
el cambio climático, son factores que a nivel mundial 
han sido considerados como principales componen-
tes en el desbalance ambiental; la actividad agríco-
la ha expandido el territorio para la producción, que 
ha provocado un impacto negativo en los hábitats 
terrestres y acuáticos, el aumento de la desertifica-
ción, un cambio significativo en los recursos hídricos, 
entre otras consecuencias que alteran la compleja e 
intrínseca relación suelo-agua-planta; en un escena-
rio crítico (deforestación) la temperatura superficial 
aumenta al igual que el albedo, disminuye la tasa 
de evapotranspiración que provoca una disminución 
en la humedad y reciclaje de las lluvias (Zhou, et al., 
2017)with the greatest increases in tropical developing 
nations. This growth, in concert with rising per-capita 
consumption, will require large increases in food and 
biofuel production. How will these megatrends affect 
tropical terrestrial and aquatic ecosystems and biodi-
versityα We foresee (i. 

En Ecuador, existe una gran diversidad de ecosiste-
mas, que lo convierte en uno de los países más me-
gadiversos a nivel global, esto debido a la presencia 
de la cordillera de los Andes (barrera natural que blo-
quea los vientos) que da origen a diferentes tipos de 
climas y pisos altitudinales, y definen la diversidad de 
la vegetación (Bravo-Velásquez, 2014)toxic chemical 
products formed as secondary metabolites by a few 
fungal species that readily colonise crops and con-
taminate them with toxins in the field or after harvest. 
Ochratoxins and Aflatoxins are mycotoxins of major 
significance and hence there has been significant 
research on broad range of analytical and detection 
techniques that could be useful and practical. Due to 
the variety of structures of these toxins, it is impossi-
ble to use one standard technique for analysis and/
or detection. Practical requirements for high-sensiti-
vity analysis and the need for a specialist laboratory 
setting create challenges for routine analysis. Several 
existing analytical techniques, which offer flexible and 
broad-based methods of analysis and in some cases 
detection, have been discussed in this manuscript. 
There are a number of methods used, of which many 

are lab-based, but to our knowledge there seems to 
be no single technique that stands out above the rest, 
although analytical liquid chromatography, commonly 
linked with mass spectroscopy is likely to be popu-
lar. This review manuscript discusses (a. La zona de 
planificación 7 (ZP7) (conformada por las provincias 
de Loja, El Oro y Zamora Chinchipe), es una de las 
regiones con alta variabilidad y diversidad biológi-
ca, que resalta los diferentes ecosistemas desde las 
costas del Océano Pacífico hasta la selva amazónica 
(Aguirre, et al., 2015).

En los últimos años se ha impulsado proyectos, a 
escala local, nacional e internacional, orientados a 
la actualización de información confiable acerca de 
la CV y US (Borràs, et al., 2017). Por esta razón, los 
estudios han sumado constantemente los avances 
tecnológicos fundamentado en la necesidad de con-
tar con información continua y de buena resolución 
espacio-temporal; la adquisición y uso de diferentes 
productos satelitales fortalecen las estrategias de 
gestión del territorio (Topaloǧlu, et al., 2016; Borràs, 
et al., 2017). 

Entre las imágenes más utilizadas en las investiga-
ciones de cambio de CV y US destacan: Landsat 
que es un programa de la Administración Nacional 
de Aeronáutica y el Espacio (NASA, por sus siglas 
en inglés); y, Sentinel-2 (S-2) que es desarrollado por 
la Agencia Espacial Europea (ESA, por sus siglas 
en inglés) que pertenece al programa Copernicus; 
ambos productos están disponibles en plataformas 
digitales con versiones actualizadas de sensores, 
OLI (Operational Land Imager) para Landsat 8 y MSI 
(MultiSpectral Instrument) para S-2 (Sekertekin, et al., 
2017; Claverie, et al., 2018). 

Landsat y Sentinel difieren en la resolución espa-
cial, 30 m y 10 m, respectivamente. Topaloǧlu, et al. 
(2016), evaluaron la precisión de Landsat 8 y S-2 en 
la clasificación de CV y US; por medio de la clasifica-
ción supervisada de máxima verosimilitud (MLC, por 
sus siglas en inglés) y Máquina de Vector de Soporte 
(SVM, por sus siglas en inglés), donde S-2 fue resam-
pleado a 30 m; entre los resultados destaca la preci-
sión en la clasificación sobre Landsat 8 tanto para el 
método de MLC (76,40%) como para SVM (84,17%); 
además, mencionan que S-2 no pierde la eficiencia 
de sus datos con el resampleo. 

En Ecuador, Haro-Carrión & Southworth (2018), reali-
zaron un análisis multitemporal donde utilizaron imá-
genes Landsat 5 (Thematic mapper [TM]), Landsat 
7 (Enhanced Thematic Mapper [ETM+]) y Landsat 8 
(OLI), con el objetivo de identificar los cambios de co-
bertura forestal en un bosque tropical seco de la cos-
ta ecuatoriana en el periodo 1990-2015, con el uso de 
random forest como clasificación supervisada, donde 
se determinó que en 25 años se ha perdido alrededor 
del 50% del bosque presente en 1990.



 |  25 Agroecosistemas| Revista para la transformación agraria sostenible  ISSN: 2415-2862Volumen 9 | Número 3 (septiembre-diciembre) 2021

Un estudio realizado en la región sur-andina del Ecuador, analiza los cambios de CV y US derivado de imáge-
nes Landsat de los sensores TM, ETM+ y OLI para los años 1989, 2001 y 2013-2016, respectivamente, adqui-
ridas en el periodo seco; mediante la clasificación SVM lograron determinar que las 2 clases más importantes 
(bosque montano y vegetación de páramo) no presentaron cambios en el periodo 1989-2016; además, men-
cionan que entre 1989 y 2001 los incendios y la expansión ganadera fueron temas de preocupación, aun así, 
no alteraron significativamente la composición de las coberturas (López, et al., 2020).

Landsat es el programa más utilizado en los estudios acerca del comportamiento de la CV y US en Ecuador. 
Sin embargo, S-2 ha demostrado superioridad en estudios realizados en otras latitudes con menor presencia 
de nubosidad, dado que puede generar mayor confiabilidad en los análisis de CV y US por su resolución es-
pacial y temporal. Por tanto, el objetivo del presente trabajo fue analizar los cambios de la cobertura vegetal 
en el periodo 2017-2020, usando imágenes Sentinel-2 en la zona andina de la provincia de El Oro, Ecuador.

MATERIALES Y MÉTODOS 

El área de estudio es la zona andina de la provincia de El Oro (ZAEO), la provincia forma parte de la ZP7 en la 
región sur del Ecuador (Figura 1). El Oro tiene una superficie aproximada de 5879 km2 formada por catorce 
cantones, abarcan parte de la región costa, sierra e insular; limita al norte con las provincias del Guayas y 
Azuay, al sur y al este con Loja y al oeste con el Océano Pacífico, sus principales fuentes de ingresos son: la 
agricultura (cultivo de banano y cacao), la pesca, el turismo y la minería (Hidalgo & Suárez, 2017). 

Figura 1. Ubicación de la ZAEO, (a) Ubicación del Ecuador en el sur de América, (b) Ubicación de la provincia 
de El Oro en el Ecuador, (c) Ubicación de la ZAEO. Se denota el área de estudio delimitado con línea de color 
blanco.

La ZAEO está formada por los cantones Piñas, Zaruma, Atahualpa, Chilla y Portovelo, esta zona se caracteriza 
por albergar una alta variedad de ecosistemas ubicados en un rango altitudinal de 1100 a 3900 msnm en el 
cual se encuentran los bosques montanos bajos posicionados en el sur de las estribaciones occidentales en 
la cordillera de los Andes hasta los bosques montanos altos y páramos, predominando el clima frío y húmedo; 
la ZAEO se ve amenazada por factores antropogénicos de alta importancia (avance de la frontera agrícola y 
la minería) (Soares, 2015). 

Las formación de nubes en toda la zona Ecuatoriana es muy frecuente, esto sucede ya que el país se encuen-
tra en la Zona de Convergencia Intertropical (ZCIT), teniendo como efecto una reducción considerable de 
horas sol (Mestanza-Ramón, et al., 2020). Asimismo, Cobos, et al. (2021), mencionan una fuerte presencia de 
nubes por debajo de los 900 msnm, mientras que en la zona andina la nubosidad es parcial. Por tanto, el área 
de estudio se delimitó entre los 900 a 3900 msnm.

Se utilizó una imagen de modelo digital de elevación (DEM, por sus siglas en inglés) disponibles en la colec-
ción Aster con una resolución 30 m; se generaron curvas de nivel cada 100 metros para la identificación y 
delimitación del área de estudio dentro del rango de elevación de los 900 a 3900 msnm, como se menciona 
en acápite anterior; con este rango de elevación, se minimizó la incidencia de nubes, considerada una fuerte 
limitante en el uso de imágenes de satélite para diversas investigaciones (Cobos, et al., 2021).

Las imágenes usadas en la investigación fueron adquiridas desde S-2, misión que ofrece información cua-
si-actual en un intervalo de 5 días, gracias a la constelación de sus satélites (A y B), y a su resolución espacial 
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media-alta (Borràs, et al., 2017). Se adquirieron 2 imá-
genes del nivel 1C, que corresponden a las fechas 
18-11-2017 y 04-08-2020, estas imágenes están com-
puestas por 13 bandas espectrales con una resolu-
ción radiométrica de 12 bits y una resolución espacial 
específica para cada banda, es decir, resolución de 
10 m para las bandas 2, 3, 4 y 8; resolución de 20m 
para las 5, 6, 7, 8, 11 y 12; y resolución de 60 m para 
las bandas 1, 9 y 10. Para la búsqueda de las imáge-
nes se consideró el criterio de nubosidad, se aplicó 
un filtro de <35% de nubes en toda la escena y así 
obtener productos satelitales dentro del periodo seco 
en las dos fechas de estudio.

Se utilizó el mapa temático del CV y US del 2016 pro-
puesto por el Ministerio del Ambiente del Ecuador 
(MAE), se manejó la categoría de nivel 1 como refe-
rencia para las áreas de entrenamiento, donde las 
clases de cobertura son: bosque (BO), cuerpos de 
agua (CA), otras tierras (OT), tierra agropecuaria (TA), 
vegetación arbustiva y herbácea (VAH) y zona antró-
pica (ZA).

Para el análisis multitemporal de S-2, se utilizó la clasi-
ficación supervisada de máxima verosimilitud (MLC), 
clasificador que se basa en que un pixel pertenezca a 
una clase particular (Mohajane et al., 2018), utilizando 
un algoritmo fundamentado en la ecuación bayesiana 

D = ln(ac) − [0.5 ln(|Covc|)] − [0.5(X− Mc) T (Covc − 1) (X− Mc)]

donde D es la distancia ponderada (probabilidad); c 
es una clase particular; X es el vector de medición del 
píxel candidato; Mc es el vector medio de la mues-
tra de clase c; ac es el porcentaje de probabilidad 
de que cualquier píxel candidato sea miembro de la 
clase c (el valor predeterminado es 1.0 o se ingresa a 
partir del conocimiento a priori); Covc es la matriz de 
covarianza de los píxeles en la muestra de la clase c; 
|Covc| es el determinante de Covc (álgebra matricial); 
Covc - 1 es el inverso de Covc (álgebra matricial), ln 
es la función logaritmo natural; y T es la función de 
transposición (álgebra matricial).

Se utilizó el plugin de la Clasificación Semi-Automática 
(SCP, por sus siglas en inglés), ubicado en el entor-
no de QGIS. Se contrastó la cartografía temática pro-
puesta por el MAE del 2016, con fines de exploración 
visual, tanto para la imagen del 2017 como para el 
2020, se manejó la combinación de bandas espec-
trales (9, 8 y 4), esta combinación se denomina como 
análisis de la vegetación (AV) (Figura 2), que permitió 
la comparación visual previa a la clasificación super-
visada. Donde se pudo determinar que dos clases 
propuestas por el MAE (CA Y OT) no se encontraron 
dentro del área de estudio. 

La clasificación MLC se realizó en dos etapas; la pri-
mera etapa consistió en el entrenamiento de las regio-
nes de interés, donde se realizó 16 polígonos (ROI) 
para cada una de las 4 clases (BO, TA, VAH Y ZA) 

que fueron posibles identificar. A las imágenes se le 
aplicó una extracción por máscara, con el fin de maxi-
mizar el tiempo computacional y minimizar las zonas 
de nubosidad, por consiguiente, eliminar sesgo en los 
resultados de la clasificación. Para la validación, la 
cual corresponde a la segunda etapa, se trabajó con 
un algoritmo que integra valores o pixeles de forma 
aleatoria, para lo cual se elaboraron 120 pixeles con 
un nivel de confianza del 95% denominándose como 
matriz de confusión, facilitando el proceso del cálculo 
de la precisión general (Pg) y el índice Kappa (K).

Figura 2. Composición de bandas 9,8 y 4 (análisis 
de vegetación [AV]) en S-2, (a) AV en la fecha 18-11-
2017; (b) AV en la fecha 04-08-2020.

La Pg se determinó mediante el uso de la siguien-
te ecuación, siendo una de las medidas de precisión 
más utilizadas debido a que clasifica correctamente 
el porcentaje de píxeles, teniendo en consideración 
que una clasificación es precisa cuando la Pg se en-
cuentra en un valor de al menos 85% (Brovelli, et al., 
2015). Donde, q es el número de las clases, nii son los 
elementos diagonales y N representa el número total 
de píxeles que han sido considerados.

Pg= (∑q
i=1 nii)/N

También se utilizó el índice Kappa propuesto por 
Congalton (1991), como se describe en la siguiente 
ecuación, que evalúa la precisión en la clasificación, 
donde el resultado se evalúa de acuerdo a una cla-
sificación categórica, recalcando que aquellos resul-
tados más cercanos a 1 demuestran una buena con-
cordancia en su clasificación (Borràs, et al., 2017). 
Donde, r es número de filas de matriz de error, N es 
número total de píxeles, Xii es el número de píxeles en 



 |  27 Agroecosistemas| Revista para la transformación agraria sostenible  ISSN: 2415-2862Volumen 9 | Número 3 (septiembre-diciembre) 2021

filas i y columnas i, Xi+ y X+i corresponde a los valores 
marginales de las filas i y columnas i, respectivamente. 

k = [N∑r
i=1 Xii - ∑r

i=1 (Xi+ * X+i)]/[N2- ∑r
i=1 (Xi+ * X+i)]

Para determinar la variación de CV y US, se calcu-
ló la tasa de cambio (δ), mediante la siguiente ecua-
ción propuesta por la Organización de las Naciones 
Unidas para la Alimentación y la Agricultura (1996), 
siendo la medida de porcentaje por el cual estará re-
presentada. Donde, S1 es la superficie de la cobertu-
ra al inicio del periodo, S2 es la superficie de la cober-
tura al final del periodo y n el número de años entre 
las dos fechas.

Ƨ=[(S2/S1) ^(1/n)-1]*100

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Con los resultados de la clasificación MLC, se obtu-
vieron 2 mapas temáticos con la clasificación en for-
ma categórica, tanto para el 2017 como para el 2020, 
donde se muestran las clases de nivel 1 propuestas 
por el MAE. Para cada imagen se elaboró una ma-
triz de confusión, la Tabla 2 corresponde al 2017, y la 
Tabla 3, se detalla la matriz para el 2020, información 
necesaria para la validación de la clasificación MLC. 

De acuerdo con Borràs, et al. (2017), los valores co-
locados en forma diagonal en la matriz, muestran el 
número de píxeles reales conjuntamente con los de 
la clasificación que pueden coincidir por categoría; 
mientras que los valores restantes en la matriz, son 
aquellos que se confunden con otras categorías. Los 
valores de Pg para S-2 en el 2017 fue 0.855 mien-
tras que para el 2020 alcanzó 0.944, entrando en el 
rango de evaluación precisa propuesto por Brovelli, 
et al. (2015). Estos valores de Pg mostraron similitud 
con el estudio de Haro-Carrión & Southworth (2018), 
donde estudió el comportamiento de la CV y US con-
siderando el periodo seco. Por otro lado, los resulta-
dos del índice Kappa para el 2017 fue 0.6870, gene-
rando cierto grado de incertidumbre, puesto que se 
encuentra cerca de la media en el rango de confia-
bilidad establecido por Borràs, et al. (2017), esto se 
puede corroborar en la tabla 2, donde los pixeles de 
la clase BO se confunden con los pixeles de otras 
clases, y para el 2020 0.9058, que concuerdan con 
los resultados del índice expuestos por el Ministerio 
del Ambiente (2012). 

Tabla 2. Matriz de confusión para S-2, para la fecha 
18-11-2017 correspondiente al mapa de clasificación. 
Se puede apreciar las clases de bosques (BO), tierra 
agropecuaria (TA), vegetación herbácea y arbustiva 
(VAH) y zona antrópica (ZA).

Clase BO TA VAH ZA Total

BO 24 5 1 0 30

TA 3 26 1 0 30

VAH 4 1 25 0 30

ZA 0 1 0 29 30

Total 31 33 27 29 120

Tabla 3. Matriz de confusión para S-2, en la fecha 04-
08-2020 correspondiente al mapa de clasificación. 
Se puede apreciar las clases de bosques (BO), tierra 
agropecuaria (TA), vegetación herbácea y arbustiva 
(VAH) y zona antrópica (ZA).

Clase BO TA VAH ZA Total

BO 28 2 0 0 30

TA 0 29 0 1 30

VAH 1 2 27 0 30

ZA 0 5 6 19 30

Total 29 38 33 20 120

Figura 3. Cobertura vegetal (CV) y uso de suelo (US), 
con clasificación de nivel 1 de la cartografía del 
Ministerio del Ambiente del Ecuador, correspondiente 
a S-2 (fecha: 17-11-2017).

Figura 4. Cobertura vegetal (CV) y uso de suelo (US), 
con clasificación de nivel 1 de la cartografía del 
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Ministerio del Ambiente del Ecuador, correspondiente 
a S-2 (fecha: 04-08-2020).

La δ para las clases elaboradas entre el 2017 y 2020 
(Figuras 3 y 4), detallada en la Tabla 4, se calcularon a 
partir de los resultados de la clasificación MLC repre-
sentadas en mapas temáticos en forma categórica, y 
la superficie está presentada en unidades de hectá-
reas (ha). 

Tabla 4. Tasa de cambio para las coberturas: bosques 
(BO), tierra agropecuaria (TA), vegetación herbácea 
y arbustiva (VAH) y zona antrópica (ZA), que corres-
ponden al periodo 2017-2020.

Clase
Superficie (ha)

δ2017 2020

BO
10547.220 31427.52 43.90

TA
91538.890 68004.41 -9.43

VAH
19985.270 22624.41 4.22

ZA
460.120 604.52 9.52

CONCLUSIONES

Es necesario mencionar que, en el Ecuador, la princi-
pal limitante en el uso de imágenes es la fuerte pre-
sencia de nubes en la zona de convergencia intertro-
pical. Por lo tanto, la zona de estudio se delimitó entre 
los 900 a 3900 msnm. La CV y US en la ZAEO ha ex-
perimentado cambios considerables desde el 2017 al 
2020. Con la clasificación MLC se obtuvo una Pg mí-
nimo de 0.855 y un índice Kappa mínimo de 0.6870. 
Por último, la tasa de cambio entre el 2017 y 2020, se 
registraron incrementos en las clases: BO, ZA y VAH, 
con valores de 43.90%, 9.52% y 4.22%, respectiva-
mente, mientras que TA registró pérdidas del 9.43%. 

Cabe mencionar, que el índice Kappa obtenido para 
el 2017 genera un grado de incertidumbre, dado 
que algunos pixeles de la cobertura BO se distribu-
yen entre las categorías TA y VAH, es decir la super-
ficie de BO se pudo subestimar y sobreestimar las 
otras coberturas. Asimismo, el 43.90% de la tasa de 
cambio que corresponde a BO, puede ser un valor 
sobreestimado para el periodo de tiempo analizado 
entre imágenes, se puede atribuir a la confusión de la 
clasificación de pixeles entre las coberturas BO, TA y 
VAH del 2017. Se recomienda utilizar otras técnicas 
de clasificación supervisada de imágenes Sentinel 2 
y evaluar entre las misma, para identificar que técnica 
es la más apropiada para la zona con la finalidad de 
minimizar el sesgo en futuras investigaciones.
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