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Resumen:

Google Earth Engine (GEE) se presenta como una herramienta innovadora para la ges-
tion agricola, mediante el analisis geoespacial de imagenes satelitales. En este estudio,
se utilizo GEE para clasificar suelos en la Finca Experimental Santa Lucia (FESL),
empleando imagenes de la coleccion Sentinel-2 del programa Copérnico con una reso-
lucion de 20 x 20 m durante todo el afio 2022. Se consideraron cuatro clases de entre-
namiento (pastos, bosques, café e infraestructura) con el clasificador Random Forest.
Adicionalmente, se realizé una matriz de confusion pixel por pixel para el proceso de
entrenamiento y validacion del modelo. Los resultados muestran una precision global
del 96 % en el entrenamiento y del 61 % en la validacion, destacando la eficiencia del
modelo en la distincion de clases, aunque con areas potenciales de mejora en la diferen-
ciacion entre café y bosque.

Palabras clave: Agricultura, Google Earth Engine, imagenes satelitales, Sentinel 2,
uso de suelo

Abstract:

Google Earth Engine (GEE) is presented as an innovative tool for agricultural manage-
ment through the geospatial analysis of satellite imagery. In this study, GEE was used
to classify soils at the Santa Lucia Experimental Farm (FESL), employing Sentinel-2
imagery from the Copernicus program with a resolution of 20 x 20 m throughout the
year 2022. Four training classes were considered (pastures, forests, coffee, and infras-
tructure) using the Random Forest classifier. Additionally, a pixel-by-pixel confusion
matrix was generated for both the training and validation processes. The results show an
overall accuracy of 96% for the training set and 61% for the validation set, highlighting
the model’s efficiency in class distinction, although with potential for improvement in
distinguishing between coffee and forest classes.

Keywords: Agriculture, Google Earth Engine, land use, satellite images, Sentinel 2

Resumo:

O Google Earth Engine (GEE) ¢ apresentado como uma ferramenta inovadora para a
gestdo agricola, por meio da analise geoespacial de imagens de satélite. Neste estudo, o
GEE foi utilizado para classificar solos na Fazenda Experimental Santa Lucia (FESL),
utilizando imagens da cole¢do Sentinel-2 do programa Copernicus com resolucdo de 20
x 20 m ao longo de 2022. Quatro classes de treinamento (pastagem, floresta, café e in-
fraestrutura) foram consideradas com o classificador Random Forest. Além disso, uma
matriz de confusdo pixel a pixel foi gerada para o processo de treinamento e validagdo
do modelo. Os resultados mostram uma precisdo geral de 96% no treinamento ¢ 61%
na validagdo, destacando a eficiéncia do modelo na distingdo de classes, embora com
potenciais areas de melhoria na diferenciagdo entre café e floresta.

Palavras-chave: Agricultura, Google Earth Engine, imagens de satélite, Sentinel-2,
uso do solo
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INTRODUCCION

Laagricultura es fundamental en la sociedad actual, ya que desempeia
un papel crucial en la seguridad alimentaria, el desarrollo econémico
y la sostenibilidad ambiental. Este sector no solo asegura el suministro
constante de alimentos necesarios para una poblacién en crecimiento,
sino que, también impulsa la economia de varias regiones, especialmente
en paises en desarrollo. Segun la Organizacién de las Naciones Unidas
para la Alimentacion y la Agricultura (FAO), la agricultura es esencial
para erradicar el hambre y la pobreza, promoviendo un desarrollo rural
inclusivo y sostenible (FAO, 2019).

En Costa Rica, la fuerza laboral en el sector agropecuario representa
el 13,0 % del total, mostrando una tendencia al crecimiento con un aumento
del 7,2 % respecto a 2016 (Mora, 2018). Sin embargo, el afio 2020 presentd
una contraccion en la actividad agropecuaria debido a una disminucién
en la demanda externa de productos como pifia, flores, follajes, sandia y
melon. Contrariamente, los productos destinados al mercado local, como
hortalizas, raices y tubérculos experimentaron un crecimiento, gracias a
condiciones climaticas estables y una mayor demanda interna, ademas de
una recuperacion en la produccion de banano, lo cual mitigo6 el impacto de
la pandemia en este sector (Mora, 2020).

La calidad y cantidad exigida en los productos agricolas ha impulsado
la implementacion de estrategias significativas, como el uso intensivo de
agroquimicos y fertilizantes para proteger la produccion, a menudo con
un alto impacto ambiental. En este contexto, la toma de decisiones, en
la agricultura, desde la etapa inicial hasta el mercado final, se basa en
variables que proporcionan informacion de calidad, permitiendo procesos
agricolas mas eficientes y con menor impacto en el ambiente.

En la actualidad, la agricultura enfrenta desafios significativos, entre
ellos el cambio climatico, la escasez de recursos y la creciente demanda
de alimentos. El cambio climéatico afecta la productividad agricola y la
disponibilidad de agua, mientras que la creciente poblacion mundial
incrementa la presion sobre los recursos naturales (Intergovernmental
Panel on Climate Change [IPCC], 2019). Ademas, la agricultura debe
adaptarse a la escasez de recursos, como el agua y la tierra arable, y, a la
necesidad de producir més alimentos con menos recursos (Godfray et al.,
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2010). Estos desafios requieren soluciones innovadoras que permitan a los
agricultores tomar decisiones mas informadas y eficientes.

La gestion de actividades agricolas se realiza manualmente,
complementada por herramientas como sistemas de posicionamiento global
y muestreos manuales o de laboratorio para evaluar el estado fitosanitario
de los cultivos. Aunque existen sofiwares avanzados para la gestion
agricola, su alto costo y requerimientos técnicos limitan su accesibilidad.

Google Earth Engine (GEE) emerge como una solucidon innovadora
para la gestion agricola, mediante el uso de imagenes satelitales. Esta
plataforma gratuita en la nube permite el almacenamiento y procesamiento
de grandes bases de datos, ofreciendo capacidades de analisis geoespacial
sin necesidad de hardware costoso. Con un vasto repositorio de imagenes
satelitalesyunaAPIaccesible, GEE facilitalatomade decisiones informadas
en la agricultura, abordando problemas globales como la deforestacion,
sequias y cambios climaticos (Gorelick et al., 2017; Shelestov et al., 2017).
Su capacidad para manejar datos masivos ha sido aprovechada en diversas
aplicaciones agricolas, incluyendo la planificacion espacial y el monitoreo
de cultivos (Yang., et al, 2024). Ademas, GEE ha sido fundamental en la
integracion de tecnologias emergentes como la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico, contribuyendo asi a una agricultura mas eficiente
y sostenible, especialmente en contextos de cambio climético y escasez
de recursos (Lottering., et al, 2025). Su uso, ademas, facilita procesos
de analisis geoespacial en contextos de investigacion aplicada y toma
de decisiones, tanto en instituciones gubernamentales como en unidades
académicas con recursos computacionales limitados (Tan., et al, 2024).

En Costa Rica, varias entidades como el Ministerio de Ambiente y
Energia (MINAE) y el Laboratorio PRIAS del Centro Nacional de Alta
Tecnologia (CENAT) ya estan explorando el uso de GEE para mejorar
sus procesos. El Sistema Nacional de Monitoreo de Cobertura y Uso de la
Tierra y Ecosistemas (SIMOCUTE) utiliza GEE para el inventario forestal
y monitoreo ambiental (MINAE, 2020). Ademas, el Laboratorio PRIAS
realiza capacitaciones en el uso de la plataforma y estudios en agricultura
que permiten usar las experiencias de otras entidades como colaboracion
para el desarrollo de investigaciones. Debido a las caracteristicas de GEE,
que incluyen procesamiento en la nube, capacidad computacional en
paralelo y un amplio catalogo de datos, se presenta como una herramienta
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poderosa para afrontar los problemas de Big Data y ampliar los horizontes
de la ciencia de datos y la percepcion remota (Gorelick et al., 2017; Perilla
& Mas, 2019).

GEE permite a cualquier usuario con conocimientos basicos de
programaciony acceso a internet realizar investigaciones utilizando grandes
cantidades de datos, fomentando una comunidad cientifica més equitativa
y democratica. En el sector agricola, GEE facilita la generacion de mapas
de clasificacion de vegetacion, monitoreo de uso de suelo, estimacion
de rendimientos de cultivos, mapeo de areas de cultivo, evaluacion de
vulnerabilidad a plagas y enfermedades y evaluaciones de idoneidad, entre
otras aplicaciones cruciales para mantener la productividad y seguridad
alimentaria.

El proposito de esta investigacion fue evaluar los alcances y
las limitaciones de la herramienta GEE para la gestiéon de actividades
agricolas, y determinar cobmo esta plataforma puede contribuir a mejorar la
eficiencia y sostenibilidad de la agricultura con el uso de datos satelitales
y analisis geoespaciales. Por tanto, el proyecto de investigacion generd un
mapa clasificacion de la Finca Experimental de Santa Lucia de 20x20 m
de resolucion, producto de las imagenes Sentinel-2, en el cual se utilizo
un procedimiento de clasificacion supervisada y validacion basado en la
plataforma de GEE.

AREA DE ESTUDIO

La Finca Experimental Santa Lucia (FESL) se encuentra ubicada
entre una latitud de 10° 1” 0” N y una longitud de 84° 06 59” O a una
altitud de 1200 m s. n. m., provincia de Heredia, canton de Barva y en el
distrito de Santa Lucia. La zona de estudio corresponde a un area de 34
hectareas (Figura 1), y es administrada por la Escuela de Ciencias Agrarias
de la Universidad Nacional.
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Figura 1: Mapa de ubicacion geografica del area de interés
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La Finca Experimental Santa Lucia tiene un 65 % de area ocupada
por los apartos y respastos para actividades pecuarias, el 15 % por el
cultivo de café y el restante 20 % por actividades relacionadas a cultivos,
obras grises, entre otras.

Latopografia varia de plana a escarpada, de superficiales a profundos,
moderadamente fértiles, bien estructurados y mucha pedregosidad. La zona
cuenta con una precipitacion anual de 2403 mm, una humedad relativa de
80 %, temperatura media anual de 20,30 °C, con 15,40 °C de promedio
entre las minimas y 25,20 °C de promedio entre las maximas.

MARCO TEORICO-CONCEPTUAL

1. Google Earth Engine
Google Earth Engine (GEE) es una plataforma desarrollada
por Google que permite realizar procesamientos geoespaciales a gran
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escala, utilizando bases de datos con millones de estos. Uno de los
principales intereses de esta plataforma es reducir el tiempo invertido en
el preprocesamiento y facilitar los andlisis realizados con informacion
geoespacial (Solérzano & Perilla, 2022).

Es muy importante considerar que la plataforma presenta 4 principales
elementos para el manejo de los datos:

- La capacidad en el procesamiento de la informacion (servidores
con capacidad de hasta 10 000 CPU) (Perilla & Mas, 2020).

- El acervo de los datos (imagenes de sensores Landsat, Sentinel,
MODIS, entre otros). Estas bases de datos se actualizan a medida
que se toman nuevas imagenes (cerca de 6000 nuevas escenas
diarias), creando asi un enorme catdlogo de datos geoespaciales.
(Perilla & Mas, 2020).

- La API (Application Program Interface), la cual consiste en
una serie de comandos y funciones preestablecidas, escritas
en lenguaje JAVA, que permite una programacion sencilla.
Ademas, permite una interface con Python el cual puede usar
complementariamente bibliotecas de Python, para asi, hacer
procesamientos mas complejos o funcionalidades que la API de
JavaScript no permite (Solérzano & Perilla, 2022).

- Y, porultimo, el usuario puede, a través de codigo de trabajo (scripts),
llamar a los datos, procesar y visualizarlos, de manera virtual, con
los servidores de Google, teniendo asi sus resultados e informacion
en la nube, a partir de code Editor. (Perilla & Mas, 2020).

Adicionalmente, presenta caracteristicas y ventajas para el analisis
de la informacion geoespacial ya que contiene un catdlogo de datos con
imagenes con datos historicos (https://earthengine.google.com/datasets/),
desde el clima, agricultura, imégenes con datos geofisicos, entre otros; otra
de las ventajas es que se pueden tener imagenes preprocesadas, analisis
radiométrico, deteccion de cambios y analisis de series de tiempo.

Estudiosrecientes han mostrado como eluso de GEE, combinado con
algoritmos como Random Forest, permite identificar patrones temporales
en cultivos, mejorar la precision de mapas de uso del suelo y reducir
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significativamente el tiempo de procesamiento de imagenes satelitales

(Gorelick et al., 2017; Yang et al., 2024). Gracias a estas ventajas, GEE

se ha convertido en una herramienta clave en la democratizacion del

analisis geoespacial, brindando acceso a investigadores, Gobiernos y
productores agricolas.

2. Sentinel-2

Sentinel-2 es una mision de observacion terrestre disefiada
especificamente para ofrecer datos e imagenes, desarrollada por Agencia
Espacial Europea (ESA) dentro del programa Copérnico (https://www.
esa.int), Sentinel-2 es una constelacion formada por satélites gemelos;
Sentinel-2A y Sentinel-2B (https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/
Sentinela-2), los satélites Sentinel-2 llevan a bordo instrumentos de
imagenes multiespectrales (MSI) con capacidad de registrar 13 bandas
espectrales en las longitudes de onda visible, cercanas a infrarrojos (NIR)
e infrarrojos de onda corta (SWIR), con cuatro bandas a los 10m, seis
bandas a 20m y tres bandas a los 60m de resolucion espacial (Phiri et al.,
2020) (Wang et al., 2017) (Chanev., et al, 2025). El objetivo principal de la
mision es proporcionar datos de satélites de alta resolucion para monitoreo
de cobertura/uso, cambio climatico y monitoreo de desastres, ademas de
complementar los otros programas de satélites globales como Landsat y
SPOT (Satellite Pour I’Observation de la Terre) (Phiri et al., 2020).

El uso de Sentinel-2 ha permitido el monitoreo de cobertura y el uso
de suelo como una de las aplicaciones esenciales de la mision (Bruzzone et
al.,2017), adicionalmente, Copérnico da los servicios de cobertura terrestre
de alta resolucion espacial. Sentinel-2 es la primera mision Optica de
observacion de la Tierra de su tipo, proporciona informacion clave sobre el
estado de la vegetacion y se ha demostrado que el satélite discrimina entre
los diferentes cultivos, como, por ejemplo, se logrd diferenciar girasoles y
maiz en una zona cerca de Toulouse, Francia (https://www.esa.int).

Sentinel-2 se ha convertido en una herramienta importante para
monitorear las actividades agricolas, esto lo demuestran diversos estudios
que se ha centrado en el desarrollo de productos globales para apoyar
actividades agricolas (Bontemps et al., 2015). Las aplicaciones especificas
de Sentinel-2 en agricultura, incluyen monitoreo de la produccion de
cultivos, mapeo de tipos de cultivos, monitoreo de la agricultura de riego,
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evaluacién de contenido de nitrégeno y la salud de los cultivos (Phiri et
al., 2020). Este satélite también ha sido utilizado en combinacion con
modelos de aprendizaje automatico en plataformas como GEE para
predecir rendimientos y evaluar el estado fisiologico de los cultivos. Por
ejemplo, en un estudio reciente se logrd identificar la salud de los cultivos
de invierno mediante andlisis multitemporal de imagenes Sentinel-2 Deep
Resolution 3.0 (Chanev et al., 2025).

3. Teledeteccion aplicada a la agricultura

La teledeteccion se define como el estudio y medida de las
caracteristicas de una serie de objetos (superficie terrestre), sin que exista
contacto fisico. Para ello se miden las perturbaciones que el objeto provoca
en su entorno, principalmente las de tipo electromagnético (Olaya, 2020).
Las aplicaciones terrestres de la teledeteccion incluyen la cartografia,
deteccion de cambios, monitoreo, modelado y otras observaciones de usos
de la tierra, derivado de la actividad humana (Khorram et al., 2016). Una de
las aplicaciones mas utilizadas de la teledeteccion es la creacion de mapas
de uso y cobertura de suelo. Estos mapas se crean tomando una imagen y
categorizando las caracteristicas naturales y artificiales en representativos
grupos o clases. Ademas, la utilizacion de sensores remotos puede ser
el tnico mecanismo viable para determinar cambios en la vegetacion
ya sea a nivel subregional, regional y global (Khorram et al., 2016). La
teledeteccion ha revolucionado la forma en que se gestiona la agricultura
moderna. Permite la observacion remota de cultivos, la deteccion temprana
de enfermedades, el seguimiento de la humedad del suelo y el control del
estrés hidrico. Estas capacidades son fundamentales para la agricultura de
precision y la gestion sostenible de los recursos (Lottering et al., 2025).

Por otra parte, la radiacion electromagnética que reflejan las plantas
contiene informacion sobre su composicion biofisica y estado fisioldgico,
y se puede medir con sensores remotos. En la agricultura, en situaciones
donde los cultivos interactiian con cualquier aspecto dado de su entorno
(variaciones climaticas estacionales, eventos meteorologicos extremos,
plagas, propiedades del suelo, etc.) o a medida que los cultivos crecen y
pasan por diferentes etapas fenologicas, las interacciones entre las plantas
y la reflectancia de la luz se traducen en cambios o patrones de sefiales
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de las plantas que pueden ser interpretadas utilizando datos satelitales
(Segarra et al., 2020).

El uso combinado de sensores remotos con modelos predictivos ha
mejorado sustancialmente la planificacion del riego en cultivos de zonas
tropicales y subtropicales. Investigaciones recientes han mostrado como
los sensores de humedad, acoplados a las imagenes de satélite, pueden
identificar zonas criticas dentro de un cultivo y optimizar el uso del agua
(Yang et al., 2024). Asimismo, el analisis bitemporal de indices espectrales
ha permitido cuantificar pérdidas vegetales con alta precision, como lo
evidencian estudios realizados en ecosistemas agricolas del norte de
Europa (Rynkiewicz., et al, 2025).

4. Aprendizaje automatico en la clasificacion de imagenes

Actualmente dentro del mundo de Machine Learning (Aprendizaje
Automatico) subcampo de la Inteligencia Artificial (IA) existen diversas
técnicas, que hoy en dia se utilizan para la clasificacion supervisada,
utilizando etiquetas de clases previamente establecidas para entrenar al
modelo y luego este aprende a reconocer y clasificar automaticamente las
clases (Hernandez et al., 2023).

Entre las técnicas mas utilizadas estda Random Forest (RF) (Bosques
Aleatorios) por su habilidad de generar resultados de clasificacion
precisos, por medio del ensamblaje de multiples arboles de decision para
llegar a una prediccion con la menor varianza (Mahapatra, 2014). Dentro
de sus caracteristicas se menciona que es un algoritmo versatil, es estable
frente al ruido y valores atipicos, menos propenso al sobreajuste, permite
el uso de bases de datos con alta dimensionalidad, rapida velocidad de
entrenamiento, entre otros (Xi, 2022; Alonso y Hoyos, 2025). Lee et al.
(2024) reporta que el 90 % de técnicas de Al disponibles en GEE son
de aprendizaje automatico, aplicadas a la clasificacion de imagenes para
mapeo de cultivos y que RF es el algoritmo mas utilizado.
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MARCO METODOLOGICO

Enlasiguienteseccion, se detallacadaetapadel estudio, proporcionando
una descripcion de los procedimientos utilizados, los datos analizados y
las herramientas aplicadas, con el fin de ofrecer una evaluacion objetiva y
fundamentada sobre los alcances y limitaciones de GEE.

Adquisicion y procesamiento de imagenes

Se utilizaron las iméagenes del satélite Sentinel-2 (Multiespectrales) y
se descargaron del portal de acceso de datos de la Agencia Espacial Europea
(ESA). Se trabajo con las 13 bandas espectrales (resolucion espacial de 10,
20 y 60 metros) y la coleccién de imagenes utilizadas comprendio el afio
2022 completo. Para el procesamiento primero se filtré por la propiedad
de la imagen “Porcentaje de nublado” de hasta un 20 % de nubosidad y
segundo, se obtuvo de todas las colecciones una imagen formada con el
valor de la mediana del pixel para cada una de las bandas.

Clasificacion de las imdgenes

Para la clasificacion supervisada se establecieron cuatro clases de
entrenamiento: cultivo de café (clase 1), pastos (clase 2), bosques (clase
3) e infraestructura (clase 4), como se puede ver en la Figura 2. Luego se
hizo la base de datos utilizando la coleccion de imagenes como base, para
ello se establecio una zona buffer alrededor del area de estudio (FESL) y
se seleccionaron puntos de muestreos para cada clase. La base de datos se
dividi6 en dos, una base de datos de entrenamiento y una base de datos
de evaluacion, con un porcentaje de 75 % y 25 % respectivamente. Se
utilizo el algoritmo de clasificacion supervisado de bosques de decision o
Random Forest (RF) como clasificador principal, debido a su rendimiento
competitivo en tareas de clasificacion multiclase, su capacidad para
manejar datos de alta dimensionalidad y su bajo riesgo de sobreajuste. Este
algoritmo construye multiples arboles de decision y emite una prediccion
final, por votacion mayoritaria entre ellos, lo que lo hace especialmente
robusto frente a ruido en los datos y eficaz para diferenciar clases en
entornos espectralmente complejos, como los asociados al uso del suelo
en imagenes multiespectrales (Tan., et al, 2024; Kumar & Singh, 2023).

Las variables utilizadas para generar la clasificacion fueron las que
se obtuvieron cuando se tom6 la mediana de cada banda, para un total de
23 variables.
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Figura 2: Captura de pantalla de las variables de geometria
tipo punto en GEE
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+new layer

Fuente: Elaboracion propia.

Evaluacion del modelo

Para la evaluacion del desempefio del modelo, tanto para los datos
de entrenamiento como para los datos de la validacion, se hizo uso de una
matriz de confusion con las predicciones realizadas por el modelo con los
valores reales, permitiendo determinar cudntas veces el modelo acierta o
se equivoca en la clasificacion de cada clase. La estructura de la matriz
de confusién tiene en filas las clases reales y en sus columnas las clases
predichas por el modelo y derivan las siguientes métricas:

- Verdadero positivo (TP): casos en los que el modelo predice

correctamente la clase

- Verdadero negativo (TN): casos en los que el modelo predice
correctamente la clase negativo

- Falso positivo (FP): casos en los que el modelo predice la clase
positiva siendo esta negativa

- Falso negativo (FN): Casos en los que el modelo predice la clase
negativa, pero en realidad es positiva
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Se utilizaron dos parametros cuantitativos, el primero fue la exactitud
promedio como el cociente entre la suma de las predicciones correctas
(diagonal principal de la matriz de confusion) y el total de observaciones
evaluadas, expresado como porcentaje, utilizando la siguiente formula.

=1 TP,
k (TP, + FP, + FN, + TN,)

Exactitud =

Y el segundo fue el error global, que representa la tasa de error del
clasificador y se obtuvo como

Error global = 1 — Exactitud

RESULTADOS

La clasificacion obtenida se presenta detalladamente en la Figura 3,
donde se identifican las siguientes clases: bosque (azul), pastos (verde),
café (marrén) e infraestructura (gris). De acuerdo con los resultados, las
clases pastos e infraestructura muestran un traslape minimo, lo que indica
una clara diferenciacion entre estas categorias en el analisis de imagenes,
mientras que, bosque y café tienden a confundirse; esto implica la necesidad
de mejorar los algoritmos de clasificacion o emplear técnicas adicionales
para aumentar la precision en la distincion entre bosque y café.

Figura 3: Mapa de clasificacion de clases utilizando el algoritmo

B

Bosques

Café

Pastos
Infraestructura

Fuente: Elaboracion propia.
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En relacion con las medidas de desempefio, la precision global
alcanzada fue del 96 %, mientras que el error global para el conjunto de
entrenamiento se mantuvo en un 4 %, como se detalla en la Tabla 1. Estos
resultados demuestran un alto nivel de exactitud en la clasificacion de las
diferentes clases.

LaTabla 1 presenta la matriz de confusion correspondiente al proceso
de entrenamiento, donde se pueden observar las siguientes asignaciones:

- Clase café: 70 casos correctamente clasificados, con 1 caso
clasificado errébneamente como bosque y 1 como pasto.

- Clase bosque: 64 casos correctamente clasificados, con 6 casos
clasificados errobneamente como café.

- Clase infraestructura: 54 casos correctamente clasificados, con
1 caso clasificado erroneamente como bosque.

- Clase pasto: 48 casos correctamente clasificados, sin errores de
clasificacion.

Tabla 1: Matriz de confusion para el proceso de entrenamiento

Clases Café Bosque Pasto Infraestructura
Café 70 1 1 0
Bosque 6 64 0 0
Infraestructura 0 1 54 0
Pasto 0 0 0 48

Fuente: Elaboracion propia.

En cuanto a la base de datos de validacion, la precision global
alcanzada fue del 61 %, mientras que el error global se situd en un 39 %.
Estos resultados reflejan un desafio significativo en la precision del modelo
cuando se evalta con datos independientes de validacion. En particular, las
clases café y bosque mostraron las menores precisiones, ambas con un 50
%, lo que indica una considerable confusion entre ellas. En contraste, la
clase pasto destaco por su alta precision, logrando un 93 %, lo que sugiere
una diferenciacion y correcta identificacion de esta categoria por parte del
modelo. Estos resultados se detallan en la Tabla 2.

326 Revista Geografica de América Central. N° 76(1)

Atribucién-NoComercial-Compartirigual

ISSN 1011-484X « e-ISSN 2215-2563 / Enero-junio 2026 o eV S



https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es

Google Earth Engine: Evaluacion de los alcances y limitaciones para la resolucion
de problemas agricolas en La Finca de Santa Lucia, Barva, Heredia
Sara Bastos Gutiérrez, Diana Paniagua Jiménez, Alejandro Vargas Martinez

La Tabla 2 presenta la matriz de confusion correspondiente al proceso
de validacion, con las siguientes asignaciones y precisiones por clase:

- Clase café: 15 casos correctamente clasificados, con 8 casos
clasificados errébneamente como bosque, 1 como pasto y 1 como
Infraestructura, resultando en una precision del 50 %.

- Clase bosque: 18 casos correctamente clasificados, con 14 casos
clasificados erroneamente como café¢ y 4 como pasto, resultando
en una precision del 50 %.

- Clase infraestructura: 11 casos correctamente clasificados, con
3 casos clasificados erroneamente como café, 2 como bosque y 2
como pasto, resultando en una precision del 61 %.

- Clase pasto: 13 casos correctamente clasificados, sin errores de
clasificacion, resultando en una precision del 93 %.

Tabla 2: Matriz de confusion para el proceso de validacion

Clases Café Bosque Pasto  Infraestructura Pr:lcal :;on
Café 15 8 1 1 50 %
Bosque 14 18 4 0 50 %
Infraestructura 3 2 11 2 61 %
Pasto 1 0 0 13 93 %

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 4 se muestra el mapa de clasificacion de las distintas
clases, basado en el plano de la FESL, lo cual permitié definir, con
precision, las areas de la finca en estudio. Este analisis facilitdo contabilizar
cada clase y la determinacion de la superficie correspondiente en hectareas
a café, bosque, infraestructura y pastos.

En detalle, la clase de café abarca un total de 9 572 hectareas, lo
que representa una porcion significativa del area total. La clase de bosque
ocupa 4 867 hectareas, destacando la importancia de estas areas forestales
dentro de la finca. La infraestructura, que incluye caminos, edificaciones y
otras construcciones, se extiende a lo largo de 5 987 hectareas. Por ultimo,
la clase de pastos, utilizada principalmente para la ganaderia y otras
actividades agricolas, comprende 14 56 hectareas.
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Figura 4: Mapa de clasificacion por clases
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Fuente: Elaboracion propia.

DISCUSION DE RESULTADOS

Para mejorar la precision en la colecta de muestras, se recomienda
el uso de puntos de referencia marcados fisicamente en el campo o area
de estudio. Estos puntos deben ser representativos de las diversas clases
de interés, tales como cultivos, pastos, bosques e infraestructuras. Esta
estrategia asegura que la base de datos de entrenamiento sea lo mas
representativa y diversa posible.

Se recomienda segmentar la coleccion de iméagenes en periodos mas
cortos o definidos, especialmente en zonas donde el uso del suelo presenta
una dindmica temporal significativa. Esta estrategia permite detectar, con
mayor precision, los cambios estacionales o transitorios en la cobertura
terrestre, lo que favorece una clasificacion mas detallada y actualizada.
Asimismo, la incorporaciéon de un analisis multitemporal enriqueceria el
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diagnostico territorial al capturar la variabilidad fenologica de los cultivos
y otras transiciones sutiles del paisaje, aumentando asi la sensibilidad del
modelo frente a transformaciones graduales o episodicas (Khan., et al, 2024).

Las limitaciones de resolucion en las imagenes del satélite
Sentinel-2 pueden complicar la separacion de puntos de muestra en areas
con superposicion de diferentes clases dentro de una misma imagen.
Esta superposicion puede comprometer la precision de la seleccion de
muestras representativas para cada clase y, por ende, influir negativamente
en la exactitud general de la clasificacion realizada con algoritmos como
Random Forest.

Ademas de las limitaciones derivadas de la resolucion espacial,
es importante considerar que el rendimiento del modelo depende de
una base de datos de entrenamiento equilibrada. La presencia de clases
desbalanceadas o poco representadas puede inducir sesgos en el modelo
de clasificacion (Khan., et al, 2024). Asimismo, Random Forest puede
mostrar una disminucion en el rendimiento cuando se aplican a areas
con alta heterogeneidad interna o coberturas espectralmente similares
(Mroczek & Wojcik, 2023).

Por otro lado, los resultados obtenidos subrayan la eficiencia del
modelo de clasificacion, especialmente en la distincion entre las clases,
con una tasa de errores minima. Sin embargo, se observdo una mayor
confusion entre las clases café y bosque, lo que sugiere una similitud en
las caracteristicas utilizadas para la clasificacion y sefiala areas potenciales
para la mejora del modelo. Estos resultados reafirman la robustez del
método aplicado, aunque también destacan la importancia de continuar
optimizando los pardmetros y las caracteristicas para reducir alin mas los
errores de clasificacion.

Una forma de mejorar la diferenciacion entre clases vegetales con
reflectancias similares, como el café¢ y el bosque, es incorporar indices
espectrales como el NDVI. Este indice ha demostrado ser eficaz para capturar
variaciones en el vigor de la vegetacion y puede ser util como variable
adicional en la clasificacion supervisada (EOS Data Analytics, 2025).

La variabilidad en las precisiones por clase resalta la necesidad
de mejorar las técnicas de clasificacion y seleccion de caracteristicas,
especialmente para mejorar la diferenciacion entre las clases de café y
bosque. Algunas categorias podrian beneficiarse de ajustes especificos en
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el modelo, lo que contribuiria a reducir la tasa de error global y aumentar
la precision de la clasificacion.

Ademas, se sugiere considerar otros métodos de clasificacion
supervisada disponibles en la plataforma GEE que podrian evaluarse
en investigaciones futuras, tales como Support Vector Machines (SVM)
0 k-Nearest Neighbors (k-NN), los cuales han demostrado resultados
prometedores en diversos estudios recientes sobre clasificacion de cobertura
del suelo (Tan., et al, 2024; Khan., et al, 2024; Mroczek & Wojcik, 2023;
Lefulebe & Musakwa, 2023; Kumar & Singh, 2023).

La incorporacion de indices espectrales, como el NDVI, puede
mejorar la diferenciacion entre clases de cobertura vegetal, proporcionando
una herramienta adicional para mejorar la precision de la clasificacion
(EOS Data Analytics, 2025).

Por ultimo, los datos generados en esta investigacion, en particular los
mapas de clasificacion y la distribucion detallada de las areas en hectareas,
constituyen una herramienta esencial para la gestion y planificacion
eficiente del uso del suelo. Esta informacion facilita la toma de decisiones
informadas en torno a la conservacion de areas forestales, la expansion
racional de cultivos y la organizacion de infraestructura productiva. Los
productos cartograficos obtenidos pueden ser utilizados como insumos
estratégicos para la formulacion de planes agricolas, la delimitacion de
zonas prioritarias para la conservacion y la evaluacion del uso actual del
territorio en fincas con caracteristicas similares. Ademas, su aplicacion
puede extenderse a procesos de capacitacion de productores y técnicos, asi
como al disefio de estrategias de manejo sostenible del paisaje (Lefulebe
& Musakwa, 2023).
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