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Resumen

Recientemente la plataforma Google Earth Engine (GEE) se ha utilizado en una amplia ga-
ma de actividades de observacion de la Tierra, como la clasificacion de suelos agricolas, que
es de suma importancia para los productores, comerciantes, consumidores y Estados. El ob-
jetivo principal de este trabajo es aplicar esquemas de clasificacion de cultivos con Google
Earth Engine a partir de datos de sensores Opticos y SAR en tres dreas de Cordoba. Las
areas se ubican al centro norte (CN), al centro sureste (CSE) y al sureste (SE) provincial.
Las clases consideradas fueron soja y maiz (campafia agricola 2017-2018), y adicionalmente
monte en el drea CN. Los meses que se tuvieron en cuenta fueron enero, febrero y marzo,
ya sea individualmente o en conjunto. Con esta informacién se entrend y validé cada uno
de los modelos. Se emplearon clasificadores Support Vector Machine (SVM) y Random Fo-
rest (RF) con diversas configuraciones de parametros brindando datos de entrada diversas
alternativas: Esquema 1, considera solo datos Sentinel-2 (S2) (mediana de mes individual
o trimestral); Esquema 2, emplea datos Sentinel-1 (S1) y/o S2 (mediana de mes individual
o trimestral) y Esquema 3, usa series temporales de S2. Se consideraron estadisticos para
evaluar desempeifio de los clasificadores: precision global (PG), indice kappa, precision del
productor y del usuario. Los modelos que usaron solamente datos S2, en general, arrojaron
muy buenos resultados (PG>88 %) cuando emplearon informacidn de los tres meses o de los
meses en los cuales los cultivos se encuentran cubriendo totalmente el suelo. En la mayoria
de los casos, los modelos que utilizan unicamente imdgenes S1 presentaron valores de PG
inferiores a los obtenidos cuando se emplean solamente imédgenes S2. Al apilar los datos S1
y S2, los resultados de las clasificaciones superan los valores de PG del 90 %, 90% y 92 %
(CN, CSE y SE). En cuanto al Esquema 3, se observé que con la implementacion de series
temporales de datos Opticos se obtienen altas precisiones de las clasificaciones. Si bien, casi
todos los modelos presentan altos valores de PG, se puede observar que, en algunos casos, la
implementacién de todas las bandas disponibles en los Esquemas 3 mejoran los rendimien-
tos del clasificador. Al confrontar los mejores modelos de cada Esquema, se observo que los
modelos que emplearon series temporales de datos S2 fueron superiores, seguidos por los
que utilizaron la fusion de datos S1 con S2, relegando a la tltima posicion a los modelos que
usaron solo valores de la mediana de los meses estivales de datos S2. Los resultados obteni-
dos en esta tesis, asi como los Esquemas implementados en GEE serdn de acceso abierto y
estaran disponibles para uso general.

Palabras clave: Sentinel-1, Sentinel-2, Series de Tiempo, Clasificacion de Cultivos, Support
Vector Machine, Random Forest.



Abstract

Recently, the Google Earth Engine (GEE) platform has been used in a wide variety of Earth
observation activities, such as agricultural soil classification, which is of utmost importance
for producers, traders, consumers, and states. The main objective of this work is to apply crop
classification schemes using GEE based on optical and SAR sensor data in three study areas
of Cordoba. The areas are located in the central north (CN), central southeast (CSE), and
southeast (SE) of the province. The considered classes were soybean and corn (agricultural
campaign 2017-2018), and additionally, a forest clase was considered in the CN area. The
months taken into account were January, February, and March, either individually or collecti-
vely. With this information, each of the models was trained and validated.Machine Learning
classifiers, such as Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF), were employed
with different parameter configurations, providing several input data alternatives: Scheme 1
considers only Sentinel-2 (S2) data (individual or quarterly month median); Scheme 2 uses
Sentinel-1 (S1) and/or S2 data (individual or quarterly month median); and Scheme 3 uses
temporal series of S2 data. Statistical measures were considered to evaluate classifier per-
formance: overall accuracy (OA), kappa index, producer’s, and user’s accuracy. The models
that used only S2 data, in general, showed results higher than (OA >88 %) when employing
information from all three months or in the months when crops completely covered the soil.
In most cases, the models using only S1 images showed OA values lower than those obtained
when using only S2 images. By stacking S1 and S2 data, the results of the classifications
exceed PG values of 90 %, 90% and 92 % (CN, CSE and SE respectively). As for Schema
3, it was observed that with the implementation of time series of optical data high precisions
of classifications are obtained. Although almost all models presented high OA values, it can
be observed that, in some cases, the implementation of all available bands in Scheme 3 im-
proved the classifier performance. When comparing the best models of each schema, it was
found that models using S2 time series data performed better than those using the fusion of
S1 and S2 data, while the models using only the median values of S2 data during summer
months ranked last. The information and results obtained in this thesis, as well as the GEE
developed Schemes and data will be open access and available for general use. Releasing and
sharing these developed Schemes with the community is essential to strengthen collaborative
work, and continue to improve the efficiency of present methodologies.

Keywords: Sentinel-1, Sentinel-2, Time Series, Crop Classification, Support Vector Machi-
ne, Random Forest.



Estructura de la tesis

La tesis se compone de siete capitulos que siguen un orden 16gico y secuencial para abordar
el tema de investigacion de manera coherente y estructurada. A continuacidn, se proporciona
un resumen de cada uno de los capitulos:

En el Capitulo 1 se da el contexto del estudio realizado y se enuncian los objetivos que
pretenden resolver la problematica presentada.

Por otro lado, en el Capitulo 2 se desarrolla el marco tedrico del proceso de teleobservacion.
En el cual se explican los fundamentos bésicos de la teleobservacion 6ptica y Radar de Aper-
tura Sintética (SAR) como asi también la plataforma de procesamiento de la informacién.
Por dltimo se describen los principales cultivos empleados como objeto de estudio.

El Capitulo 3 consiste en la descripcion de las dreas de estudio. Para contextualizar cada una
de las zonas seleccionadas se describen diversas caracteristicas.

En el Capitulo 4 se presentan los materiales y métodos, con los diferentes esquemas de
procesamiento de informacién y algoritmos utilizados para la clasificacién de cultivos, como
asi también los pardmetros de precision empleados.

En el Capitulo 5 se presentan los desempeifios de cada esquema de procesamiento de los
datos, es decir, se exhiben los resultados obtenidos de las precisiones de cada algoritmo, se
muestran los mapas obtenidos de drea sembrada.

El Capitulo 6 exhibe trabajos que utilizaron diversos recursos de datos satelitales para realizar
clasificaciones de cultivos en todas partes del mundo, ya sea que hayan utilizado Google
Earth Engine (GEE) o cualquier otro programa de procesamiento de imagenes satelitales.

Finalmente en el Capitulo 7 se exponen las conclusiones, aspectos relevantes y positivos,
dificultades encontradas en el desarrollo de la tesis y posibles mejoras de los esquemas de
clasificaciones propuestos en la plataforma GEE. Como asi también, se expresan los aportes
en diversos aspectos y aplicaciones.



Acronimos

API Interfaz de Programacion de Aplicaciones

BR borde rojo

CN Centro Norte

CSE Centro Sureste

CSO Centro Suroeste

FAO La Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura

GEE Google Earth Engine

H polarizacion horizontal

IDE Entorno de Desarrollo Interactivo

IRC infrarrojo cercano

IRM infrarrojo de onda media

IROC infrarrojo de onda corta

IRT infrarrojo térmico



k indice kappa

L8 Landsat-8

NASA National Aeronautics and Space Administration

ODS Objetivos de Desarrollo Sostenible

OTBN Ordenamiento Territorial de Bosques Nativos

PG precision global

PP precision del productor

PU precision del usuario

RBF funcidn de base radial

RF Random Forest

RN Redes Neuronales

S1 Sentinel-1

S2 Sentinel-2

SAR Radar de Apertura Sintética

SD siembra directa

SE Sureste

SVM Support Vector Machine

Tb temperatura base

Tm temperatura méxima



To temperatura 6ptima

UV ultravioleta

V polarizacion vertical
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CAPITULO 1

Introduccidn

Segun la La Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultu-
ra (FAO) [1] en América Latina el cambio climdtico seguird repercutiendo en los sistemas
agroalimentarios a medio y a largo plazo. Se prevé que la produccion de secano en determi-
nadas zonas (en particular, en el Cono Sur de América Latina) disminuya debido al estrés
hidrico estacional. Es asi que con el fin de potenciar al maximo los esfuerzos por cumplir los
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), la FAO aplicaré cuatro “aceleradores” transver-
sales o intersectoriales, a saber, tecnologia, innovacion, datos y complementos (gobernanza,
capital humano e instituciones) en todas sus intervenciones programdticas. También sostiene
que las tecnologias emergentes ya estin cambiando el sector de la alimentacion y la agri-
cultura. Ayudar a los agricultores a aprovechar plenamente las nuevas tecnologias, como la
agricultura digital, las biotecnologias, la agricultura de precisién y la inteligencia artificial
puede aumentar la produccién de alimentos y, al mismo tiempo, reducir al minimo la huella
medioambiental.

En este marco la seguridad alimentaria es un concepto amplio que va mds alld de la produc-
cién, ya que exige tener en cuenta la variabilidad espacial y temporal de la disponibilidad
de alimentos, asi como el acceso fisico y econémico. Por lo que la informacién precisa y
continua sobre la produccién de alimentos es esencial para los productores, comerciantes,
consumidores de alimentos y Estados entre otros. Con el fin de reunir datos pertinentes y
adquirir conocimientos de primera mano sobre la situacion agricola nacional e internacional,
muchos paises e instituciones de todo el mundo desarrollaron sistemas de vigilancia de la
agricultura especificos complementando sus sistemas tradicionales con el enfoque basado en
la teleobservacion con satélites [2].

Las tecnologias de teleobservacion dpticas y por microondas se han convertido en un medio
importante para extraer informacién sobre los cultivos a escala local, regional y mundial [3],
[4]. Tradicionalmente, la teleobservacion para aplicaciones agricolas se ha centrado princi-
palmente en los datos dpticos, adquiridos en la parte visible e infrarroja cercana del espectro
electromagnético [5]. Existen estudios previos en la provincia de Cérdoba que utilizaron
imagenes Opticas o SAR, para discriminar cultivos agricolas con diversos clasificadores co-
mo méxima verosimilitud, Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) y Redes
Neuronales (RN) [6], [7].



1 INTRODUCCION

En la actualidad, con el avance de la tecnologia de sensores y la capacidad de procesamiento,
es posible ampliar los enfoques metodoldgicos y utilizar fuentes de datos complementarias
como imdgenes satelitales de SAR. En el trabajo [8] han utilizado la integracion de imédgenes
de radar Sentinel-1 (S1) y 6ptico Sentinel-2 (S2) y un clasificador RF optimizado para crear
un mapa de cultivos para Bélgica. Llegaron a la conclusion de que el uso sinérgico de datos
de radar y Opticos aumenta las precisiones de clasificacion en la cartografia de cultivos en
comparacion con la clasificacion realizada solamente a partir de informacién de sensores
opticos.

En [3] compararon tres algoritmos avanzados de aprendizaje automatico como SVM, RN y
RF para el mapeo de cultivos en un drea de prueba en el rio Yangzi en China utilizando esce-
nas de S1, S2 y Landsat-8 (L8). Los autores llegaron a la conclusion de que la combinacion
de los datos de S1, S2 y L8 proporcionaba la mejor precision general y que RF era el mejor
clasificador.

Recientemente Google Earth Engine (GEE) se ha utilizado en una amplia gama de acti-
vidades de observacién de la Tierra como i) cartografia de la cubierta terrestre de Africa
continental mediante la integracion de algoritmos basados en pixeles y en objetos utilizando
datos S2 y L8 [9], ii) cartografia de arroz en Asia nororiental utilizando imédgenes L8 [10],
ii1) Elaboracién de un producto derivado de la extension de tierras de cultivo en Australia y
China [11], iv) evaluacién de combinaciones temporales de S1, S2 y L8 para la cartografia
de la cubierta terrestre [12], v) comprobacion del desempeiio de datos S1 para clasificar sue-
los agricolas [13], vi) clasificacion de la cubierta terrestre en Lesotho utilizando aprendizaje
automético y datos S2 [14].

En el contexto nacional argentino, la Bolsa de Comercio de Rosario [15] afirma que el sector
agropecuario y agroindustrial es el principal generador de divisas en nuestro pais, liderando
la balanza comercial. Es un importante generador de puestos de trabajo, y tiene una signifi-
cativa participacion en el valor agregado de la economia. El 60.0 % de las exportaciones de
Argentina lo genera el sector agropecuario y agroindustrial. Donde el complejo exportador
sojero ocupa el primer lugar (aproximadamente el 24.0 %), en cuarto lugar el complejo mai-
cero (7.0%) y en sexto lugar el triguero (4.6 %). Por lo que en este marco, los cultivos en la
Argentina representan una importante fuente de divisas para el Estado Nacional. Segtn la in-
formacion del Ministerio de Agricultura, Ganaderia y Pesca [16], las principales provincias
productoras de cultivos extensivos son Buenos Aires, Cérdoba y Santa Fe. Cérdoba repre-
sentd, en promedio para los dltimos cinco afios, la principal provincia productora de maiz
(33.0%), de mani (87.0%) y de centeno (42.0 %), la segunda productora de soja (28.4 %) y
de trigo (19.4 %) y la cuarta en sorgo (15.8 %).
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1.1 OBIJETIVOS

1.1. Objetivos

1.1.1. General

Aplicar esquemas de clasificacion de cultivos con Google Earth Engine a partir de datos
satelitales de sensores 6pticos y SAR en tres dreas de Cérdoba.

1.1.2. Especificos

En base al objetivo general planteado se desprenden los siguientes objetivos especificos:
= Determinar el conjunto de datos para realizar las mejores clasificaciones en cada Es-
quema propuesto.
= Evaluar el desempefio de los clasificadores aplicados en cada procedimiento empleado.

= Calcular la superficie ocupada por cultivos en cada region de estudio en la campafia
agricola 2017-2018.

= Compartir los codigos de los Esquemas con la comunidad, dejando disponibles los
links en repositorio digital del Instituto de Altos Estudios Espaciales Mario Gulich
para que sean utilizados con los mismos u otros datos de entrada.
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CAPITULO 2

Marco Teodrico

2.1. Teleobservacion

En un sentido amplio, se puede definir a la teleobservacién como la recopilacion e interpre-
tacion de informacién sobre un objeto, drea o evento sin que exista contacto material entre el
objeto o sistema observado y el observador.

Existen diversos tipos de ondas en funcion del medio en el que se propagan, como las meca-
nicas (sonoras y simicas), gravitacionales y electromagnéticas. En cuanto a la deteccion de
superficies y/o cuerpos en la superficie terrestre, la teleobservacion de ondas electromagné-
ticas es la mas utilizada. Para ello se utilizan sensores especificos montados en aeronaves y
satélites que son comunes para la teleobservacion de la Tierra y sus recursos naturales [17].

La adquisicion de informacion se puede dar en un amplio rango del espectro electromag-
nético [18]. En [17] se destaca que el desarrollo y el despliegue de satélites tripulados y
no tripulados ha mejorado la recopilacion de datos de teleobservaciéon y ofrece una forma
econdmica de obtener informacién sobre zonas extensas. La capacidad de la teleobservacion
para identificar y vigilar las superficies terrestres y las condiciones ambientales se ha amplia-
do considerablemente en los ultimos afios y los datos de teleobservacion son en la actualidad
un instrumento esencial en el ordenamiento de los recursos naturales [17],[18].

2.1.1. Principios de la Radiacion Electromagnética

La teleobservacion puede clasificarse como pasiva o activa, dependiendo de como se utili-
za y detecta la energia. Los sistemas pasivos de teleobservacion registran la energia de la
radiacion electromagnética reflejada o la energia emitida por la Tierra, como las cdmaras y
los detectores térmicos infrarrojos. Los sistemas activos de teleobservacion envian su propia
energia y registran la porcion reflejada de esa energia de la superficie terrestre, como los
sistemas de imédgenes de radar [18].
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2.1 TELEOBSERVACION

La radiacion electromagnética es una forma de energia con las propiedades de una onda.
Todo cuerpo que se encuentre a mas de 0 K emite energia, que viaja en forma de ondas a
la velocidad de la luz (300000 km s~! en el vacio) [19]. Se propagan a través del tiempo y
el espacio, pero también oscilan en todas las direcciones perpendiculares a su direccion de
viaje.

Este fenémeno se explica por dos teorias, la ondulatoria y la cuéntica.

En la primera, las ondas electromagnéticas pueden caracterizarse por dos medidas principa-
les: longitud de onda y frecuencia. La longitud de onda (1) es la distancia entre las crestas
sucesivas de las ondas (Figura 2.1). La frecuencia (F) es el nimero de oscilaciones comple-
tadas por segundo.

Los campos eléctricos y magnéticos son ortogonales y las ondas estdn en fase, por lo que
resulta equivalente medir A y F en cualquiera de los dos campos.
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Figura 2.1: Caracteristicas de la Onda Electromagnética (Elaboracién propia).

La velocidad de propagacion de la luz (c) es el producto entre la longitud de onda y la
frecuencia (ecuacién 2.1):

c=AF 2.1)

El espectro electromagnético, a pesar de ser visto como un continuo de longitudes de onda y
frecuencias, se divide en diferentes porciones por convencion cientifica. En la Figura 2.2 se
observan las principales divisiones del espectro electromagnético, que van desde la longitud
de onda corta (alta frecuencia) a la longitud de onda larga (baja frecuencia), incluyen rayos
gamma, rayos X, radiacion ultravioleta (UV) , luz visible, radiacion infrarroja y radiacion de
microondas [20].
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2.1 TELEOBSERVACION

Y X uv IR Microondas Radio

I I I l |
10" 10™ 10™ 10™ 10® | 0® 10* 10° 10° 107
Longitud de onda (m)

Espectro visible

400 500 600

Longitud de onda (nm)

700

Figura 2.2: Espectro Electromagnético. Distribucién de longitudes de onda (modificado de [21]).

Por otro lado, los intercambios de energia entre materia y radiacion tienen lugar no de manera
continua, sino por cantidades discretas e indivisibles o cuantos de energia (Q) (ecuacién 2.2):

O=hF 2.2)

O también es lo mismo expresarla como la ecuacion 2.3:

c

0= h(z)’ (2.3)

donde Q es la cantidad de energia transportada por la onda y 4 es la constante de Planck.

La importancia de esto, es que a mayores longitudes de ondas, los contenidos energéticos
serdn menores, y ocurrird lo contrario cuando las longitudes de onda sean menores.

2.1.2. Aprovechamiento del espectro electromagnético

En principio, cualquier energia proveniente de la superficie de la Tierra puede ser utilizada
para formar una imagen. A menudo se refleja la energia proveniente del Sol (region del
espectro visible) de modo que la imagen registrada es, de muchas maneras, similar a la vista
que tendriamos de la superficie de la Tierra desde un avidon, aunque las longitudes de onda
utilizadas en la teleobservacion a menudo estan fuera del alcance de la visién humana. La
energia registrada por un sensor también podria ser de la propia tierra actuando como un
radiador debido a su propia temperatura finita.

Alternativamente, se podria registrar en el sensor la energia dispersada por una superficie
que fue previamente irradiada por una fuente artificial (laser o radar).

Siempre que se disponga de una fuente de energia, casi cualquier longitud de onda podria
utilizarse para obtener imédgenes de las caracteristicas de la superficie de la Tierra. Sin em-
bargo, existe una limitacion fundamental, especialmente cuando se toman imagenes en las
altitudes de los satélites. La atmdsfera terrestre no permite el paso de radiacion en todas las
longitudes de onda. La energia en algunas longitudes de onda es absorbida por los compo-
nentes moleculares de la atmosfera. Por lo que las longitudes de onda para las que hay poca
o nula absorcién atmosférica forman lo que se denominan ventanas atmosféricas. La Figura
2.3 muestra la transmitancia de la atmoésfera terrestre despejada sobre un rango muy amplio
del espectro electromagnético.
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2.1 TELEOBSERVACION
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Figura 2.3: Transmitancia de la atmosfera terrestre en funcidn del espectro electromagnético (modificado de
[22]).

La presencia de un nimero significativo de ventanas atmosféricas en las regiones visibles
e infrarrojas del espectro es evidente, al igual que la transparencia casi completa de la at-
mosfera en longitudes de onda de radio. Las longitudes de onda utilizadas para la obtencién
de imdgenes en la teleobservacion estidn claramente limitadas a estas ventanas atmosféricas.
Incluyen las llamadas longitudes de onda Opticas que cubren lo visible y el infrarrojo, las
longitudes de onda térmicas y las longitudes de onda de radio que se utilizan en el radar y
las imagenes de microondas pasivas de la superficie de la Tierra.

Cuando la atmésfera estd nublada o posee alta concentracion vapor de agua, la transmitancia
se ve afectada, disminuye en la region del 6ptico e infrarrojo [23], [24], [25]. Por el contra-
rio, la atmdsfera es practicamente transparente a las frecuencias de las microondas [26]. Para
estas frecuencias las perturbaciones atmosféricas son menores y es un tipo de energia trans-
parente a la cubierta nubosa [27]. Es decir que la transmitancia en la regiéon de microondas
no se ve tan afectada como longitudes de ondas mads cortas [28].

En la teleobservacion, la energia que refleja o emite la superficie terrestre se mide utilizando
un sensor montado en una aeronave o plataforma espacial. Esta medicién se utiliza para
construir una imagen del paisaje debajo de la plataforma. Esa cadena de datos que se generan
para llegar a formar una imagen se muestra en la Figura 2.4 [22].
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Figura 2.4: Flujo de sefial en un sistema de teleobservacion.

Cualquiera que sea el rango de longitud de onda utilizado para obtener imagenes de la su-
perficie de la Tierra, el sistema general es complejo y consiste en la dispersién o emision de
energia desde la superficie, seguida de la transmisidn a través de la atmdsfera a instrumentos
montados en la plataforma de teleobservacion. Los datos se transmiten a la superficie de la
tierra, después de lo cual se procesan en productos de imagen listos para su aplicacion por el
usuario. Es decir, una vez disponibles en formato de imagen pueden ser interpretados.

Posiblemente la caracteristica mds significativa de los datos proporcionados por un sistema
de teleobservacion es la longitud de onda, o rango de longitudes de onda, utilizadas en el
proceso de formacién de imdgenes. Si se mide la radiacién solar reflejada, los datos pueden,
en principio, adquirirse en los rangos de longitudes de onda ultravioleta, visible e infrarrojo
cercano a medio. La mayoria de los sistemas 6pticos de teleobservacion registran datos desde
el rango visible hasta el infrarrojo cercano y medio: tipicamente eso cubre aproximadamente
0.4-2.5 pm.

La energia emitida por la propia Tierra, en la gama del infrarrojo térmico, también se puede
dividir en diferentes longitudes de onda que ayudan a entender las propiedades de la super-
ficie que se esta relevando.

La Figura 2.5 muestra por qué estos rangos son importantes. El Sol como fuente primaria de
energia estd a una temperatura de aproximadamente 6000 K y se comporta como un cuerpo
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2.1 TELEOBSERVACION

negro. La energia que emite en funcion de la longitud de onda es descrita tedricamente por
la ley de radiacién del cuerpo negro de Planck. Como se ve en la Figura 2.5, tiene su maxima
emision en longitudes de onda de 0.5 um, y es un emisor moderadamente fuerte en el rango
0.4-2.5 pm.

La Tierra también puede ser considerada como un radiador de cuerpo negro, con una tem-
peratura de 300 K. Su curva de emision tiene un méximo en las proximidades de 10 um
como se ve en la Figura 2.5. Como resultado, los instrumentos de teledeteccion disefiados
para medir la temperatura de la superficie normalmente operan en algtin lugar en el rango de
8-12 um.
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Figura 2.5: Densidad de potencia espectral del Sol y la Tierra. Sobre el eje de abscisas aparecen limites entre
las diferentes longitudes de ondas utilizadas en la teledeteccion Sptica (adaptado y modificado de [22]).

Los rangos de longitud de onda del visible, infrarrojo cercano (IRC), infrarrojo de onda
corta (IROC), infrarrojo de onda media (IRM) y del infrarrojo térmico (IRT) representan
s6lo una parte de la teleobservaciéon. También podemos tomar imagenes de la Tierra en el
rango de microondas o radio, tipico de las longitudes de onda utilizadas en teléfonos mdviles,
television, radio FM/AM vy radar. Aunque la Tierra emite su propio nivel de radiacion de
microondas, a menudo es demasiado pequena para ser medida con fines de teleobservacion.
En cambio, la energia que se irradia desde una plataforma a la superficie de la Tierra se
mide retrodispersion que regresa a la plataforma, donde los datos se registran en longitudes
de onda de microondas. Tal sistema se conoce como activo ya que la fuente de energia es
proporcionada por la propia plataforma, o por una plataforma acompafiante. En comparacion,
las mediciones de teleobservacion que dependen de una fuente de energia como el Sol o la
propia Tierra se llaman pasivas.
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2.1 TELEOBSERVACION

2.1.3. Caracteristicas de los datos

En la Figura 2.6a se muestran las caracteristicas de una imagen digital. Conforme a ello, las
propiedades de los datos de imédgenes digitales de importancia en el procesamiento y andlisis
de imédgenes son: el nimero y la ubicacion de las mediciones espectrales (bandas o canales),
la resolucion espacial que el pixel representa en la superficie y la resolucion radiométrica.

La resolucion radiométrica describe el rango dindmico y discernible nimero de valores de
brillo discretos. A veces se lo denomina rango dindmico y estd relacionado con la relacion
sefnal-ruido de los detectores utilizados. Con frecuencia, la resolucién radiométrica se expre-
sa en términos del nimero de digitos binarios, o bits, necesarios para representar el rango
de valores de brillo disponibles. Los datos con una resolucién radiométrica de 8 bit tienen
256 niveles de brillo, mientras que los datos con resolucién radiométrica de 12 bit tiene 4096
niveles de brillo.

El tamafio de la escena también es una propiedad importante. Se describe por el nimero de
pixeles en el marco o franja, o en términos del nimero de kilémetros cubiertos por la escena
registrada. Juntos, el tamafio de la matriz, el nimero de bandas espectrales, la resolucién
radiométrica y la resolucién espacial determinan el volumen de datos generado por un sensor
en particular. Esto establece la cantidad de datos que deben procesarse, al menos en principio
[22].

Las propiedades de la imagen, como el tamano del pixel y el tamafio de la escena, estdn
directamente relacionadas con las caracteristicas técnicas del sensor que se utiliz6 para re-
gistrar los datos. El campo de visién instantdnea (IFOV) del sensor es su mejor resolucion
angular, como se muestra en la Figura 2.6b. Cuando se proyecta sobre la superficie de la
tierra a la altitud de operacion de la plataforma, define el elemento resoluble mas pequefio
en términos de metros de tierra equivalentes, que es lo que llamamos tamafio de pixel.

Del mismo modo, el campo de vision (FOV) del sensor es la extension angular de la vista
que tiene a través de la superficie de la tierra, de nuevo como se ve en la Figura 2.6b. Cuando
ese angulo se proyecta sobre la superficie, define la extension de la hilera en kilémetros de
tierra equivalentes.

La mayoria de las imdgenes se registran en una franja continua a medida que la plataforma
de teleobservacion avanza. Particularmente para los programas satelitales, la tira se corta en
segmentos, iguales en longitud al ancho de la hilera, de modo que se produce un marco de
matriz cuadrada.
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Figura 2.6: Datos de imagenes digitales. a) Caracteristicas. b) Propiedades espaciales (adaptado y modificado
de [22]).

Otro aspecto a tener en cuenta es la resolucién temporal, que es el tiempo minimo necesario
para registrar dos veces una determinada caracteristica y, que en el caso de los satélites, esta
determinada por la trayectoria orbital y el calendario de adquisicion [29],[30].

2.1.4. Region del 6ptico e infrarrojo reflejado

Tradicionalmente la teleobservacion se basé en el rango de frecuencias de la region visible
e infrarrojo reflejado del espectro electromagnético. En este caso, el proceso de teleobserva-
cidn es pasivo, esto quiere decir que los sensores captan la radiacion reflejada de los cuerpos
que se encuentran en la Tierra [22].

Cuando la radiacién solar alcanza una superficie objetivo, puede transmitirse, absorberse o
reflejarse. Diferentes materiales reflejan y absorben de manera diferente en diferentes lon-
gitudes de onda. El espectro de reflectancia de un material es un grafico que representa la
fraccion de radiacion reflejada en funcién de la longitud de onda incidente y sirve como una
firma tnica para el material. En principio, un material puede identificarse a partir de su firma
de reflectancia espectral si el sistema de deteccion tiene una resolucion espectral suficiente
para distinguir su espectro de los de otros materiales. Esta premisa proporciona la base para
la clasificacion a partir de la teledetecciéon multiespectral.

La Figura 2.7 muestra los espectros de reflectividad tipicos de dos tipos de agua, de suelos
con distinto contenido hidrico y de vegetacion.

La reflectividad del agua clara es generalmente baja. Sin embargo, la reflectividad es maxima
en el extremo azul del espectro y disminuye a medida que aumenta la longitud de onda. Por
lo tanto, el agua aparece oscura al ojo humano. El agua turbia tiene alguna suspension de
sedimentos que aumenta la reflectividad en el extremo rojo del espectro y seria de apariencia
marrén [31]. La reflectividad del suelo desnudo depende generalmente de su composicion.
En el ejemplo presentado, la reflectividad aumenta monétonamente con el aumento de la
longitud de onda. Las caracteristicas espectrales del suelo no son complejas, al tener trans-
mitancia cero, toda la energia se absorbe o es reflejada. La reflectividad es relativamente
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baja para todas las bandas visibles, aunque aumenta hacia el infrarrojo. Hay una relacién
entre reflectividad y el contenido de agua del suelo. La reflectividad disminuye cuando el
contenido de humedad del suelo aumenta [32]. Este aumento se interrumpe en las partes del
espectro donde el agua absorbe energia, por lo que cuanto mayor es el contenido de agua del
suelo, menor es la reflectividad en estas zonas, por ejemplo las bandas de absorcion de agua
alrededor 1.4 umy 1.9 um y que es mas notable en suelos himedos [33].

La vegetacion tiene una firma espectral tinica que le permite distinguirse facilmente de otros
tipos de cubierta terrestre en una imagen visible/infrarroja. En la Figura 2.7 se presenta la
firma espectral tipica de vegetacién sana caracterizada por dos picos en las longitudes de
onda verde (0.54 um) y en el infrarrojo cercano (0.69-0.72 um). Ademas se caracteriza por
presentar un borde rojo (BR) donde hay un cambio brusco entre el rojo e infrarrojo cercano
[34]. También presenta dos minimos en correspondencia con los maximos de absorcién de
pigmento en longitudes de onda 0.42-0.49 um y 0,66 um (“pozos” por clorofila) y por una
meseta en la region del infrarrojo cercano 0.72-1.2 um [35].
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Figura 2.7: Comportamiento espectral de distintos cuerpos en la region 6ptica e infrarroja reflejada (adaptado
y modificado de [36]).

El BR es otro rasgo caracteristico de la firma espectral de la hoja. Estd ubicado en longitudes
de onda donde la reflectividad aumenta desde valores bajos, debido a la absorcién de la
clorofila en las longitudes de onda rojas de la region visible (0.6-0.7 pwm), a valores més altos
en la region del IRC, relacionado con la estructura interna de las hojas y con el contenido de
agua [37], [34]. Por lo tanto, el BR proporciona informacién préctica para evaluaciones de
vigor y salud de los cultivos, estrés hidrico, deficiencias nutricionales y enfermedades.

En la zona del infrarrojo cercano, las hojas sanas se caracterizan generalmente por altos
valores de reflectancia y transmitancia. En la etapa de senescencia, o cuando la planta no
estd sana, la clorofila se degrada méas rdpidamente que los carotenoides. Esto implica un
aumento significativo de la reflectancia en las longitudes de onda azules y particularmente
en las rojas, ya que la absorcion debida a la clorofila se reduce notablemente, por lo que la
vegetacion comienza a aparecer amarillenta. Ademds, la reflectancia de la hoja en la region
IRC aumenta inicialmente y disminuye sucesivamente cuando las células se deterioran [38].
Por lo tanto, la vegetacion sana puede ser identificada por el alto IRC, pero generalmente
baja reflectancia en el visible.
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2.1.5. Region de las Microondas

Los niveles de energia de microondas natural son casi insignificantes. Aunque pueden me-
dirse, son lo suficientemente pequefias como para permitir el uso de una fuente artificial de
irradiacién. El instrumento esencial de la teleobservacion de radar consiste por lo tanto en
un emisor y un receptor de la energia en la longitud de onda de interés, por lo que, esta
disposicion se denomina activa [28].

La teleobservacion por microondas o radar implica medir la intensidad de la sefial retrodis-
persada desde cada elemento de resolucion (pixel) en la superficie de la Tierra después de
ser irradiado por una fuente de energia transportada en la plataforma (satélite).

El nivel de retrodispersion depende de parametros del blanco (estructura, rugosidad de la su-
perficie, propiedades dieléctricas (humedad) y orientacidn) y pardmetros del sensor (longitud
de onda, polarizacién y dngulo de incidencia) [39], [40].

Un tipo de radar que proporciona imdgenes de alta resolucion es el Radar de Apertura Sin-
tética (SAR). Los sistemas SAR tienen una geometria de mirada lateral y se basan en un
radar pulsado instalado en una plataforma con movimiento hacia adelante [40], [41]. Usan
el movimiento de la nave espacial, junto con técnicas avanzadas de procesamiento de se-
nales, para simular una antena mas grande [42]. Estas permiten sintetizar electrénicamente
didmetros de antena del orden de kilémetros, con lo cual se mejora la direccionalidad de la
radiacion y aumenta la revolucion espacial en un factor de 1000 [43].

La Figura 2.8 muestra las principales longitudes de onda utilizadas para obtener imagenes
de SAR.

Banda P: 30-100 cm [ 1 I

Banda L: 15-30 cm [
Banda C: 3.8-7.5 cm ||l

Banda X: 2.4-3.8 cm [}

Figura 2.8: Longitudes de onda para bandas de frecuencia tipicas de los sistemas SAR (adaptado de [40]).

A continuacién se describen algunos comportamientos bdsicos de dispersion para obtener
una comprensién minima de este tipo de teleobservacion. Las superficies lisas actian como
reflectores especulares (similares a espejos) en el sentido de que la direccion de dispersion
estd predominantemente lejos de la direccién incidente; como resultado, se observan areas
oscuras a negras en las imdgenes de SAR.

Las superficies rugosas actian como reflectores difusos en el sentido de que dispersan la
energia incidente en todas las direcciones, incluso hacia la plataforma de teledeteccién. Por
lo tanto, aparece brillo en las imagenes.

Debido a las longitudes de onda mucho mas largas utilizadas en la teleobservacion de micro-
ondas en comparacion con la dptica, parte de la energia incidente puede penetrar mas alld de
la superficie de los tipos de cubierta que se estdn captando [44].

Para entender la penetracion de la sefial SAR y la interaccion con distintos objetos se presenta
la Figura 2.9. En las longitudes de onda mds largas muchas superficies parecen lisas, mientras
que las mismas superficies pueden ser mas difusoras de longitudes de onda cortas.
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2.1 TELEOBSERVACION

Si el material de la superficie estd seco, por ejemplo el suelo, entonces la radiaciéon de mi-
croondas incidente puede penetrar, particularmente en longitudes de onda largas, como se
indica en la Figura 2.9, haciendo posible la formacion de imagenes de objetos debajo de la
superficie de la tierra.

Las sefiales de SAR de las bandas X, C y L interactian de manera diferente con la vegetacion.
A diferencia de los instrumentos que operan en las bandas X y C de microondas mds cortas,
los sensores SAR de banda L tienen la capacidad de penetrar capas de vegetacion densa y
beneficiarse de las variaciones de retrodispersion del sub-dosel en funcién de la estructura de
la vegetacidon, la humedad del suelo, la rugosidad de la superficie, y la presencia o ausencia
de agua estancada.

Los doseles de vegetacion exhiben un comportamiento de dispersion de volumen, en el que
la energia de retrodispersion emerge de muchos sitios dificiles de definir dentro del volumen.
Eso conduce a una apariencia clara en las imdgenes de SAR, con el efecto de ser més fuerte
en longitudes de onda mds cortas.

ff@'

Bandal - Banda C Banda X

/S /Sy T

Suelo Seco

Figura 2.9: Interaccion de microondas L, C y X con diferentes cuerpos (adaptado y modificado de [22], [44],
[45]).

Con una longitud de onda mds corta y una penetracién mds baja, las sefiales de SAR de
banda X y banda C son mads sensibles a las propiedades de la copa, asi como a la estructura
y heterogeneidad del dosel [46].

Las ondas de radar de los sensores SAR de banda X se dispersan en las puntas de las copas
de los arboles, mientras que las sefiales de banda C penetran mds profundamente en el vo-
lumen de la vegetacion [40]. Las sefiales en la longitud de onda de la banda L. generalmente
proporcionan una mayor penetracion que la banda C o que la banda X porque la longitud de
onda es mds larga que el tamafio de las hojas dentro del dosel.

En longitudes de onda largas, la vegetacion ofrece poca atenuacion a la radiacion incidente
de modo que la retrodispersion es a menudo dominada por la superficie debajo del dosel de la
vegetacion. La dispersion significativa también puede ocurrir por troncos cuando el dosel de
la vegetacion es casi transparente a la radiacion en esas longitudes de onda mas largas. Como
consecuencia, el mecanismo de dispersion de superficie es el efecto de corner reflector que
resulta del dngulo recto formado entre una estructura vertical y un plano horizontal, como
los troncos de los arboles y la superficie del suelo o el agua que se observa en la Figura 2.9.
Esto da una respuesta muy brillante; la respuesta es mayor en longitudes de onda mds cortas.

La respuesta de cada uno de los mecanismos geométricos, mostrados en la Figura 2.9, es
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2.1 TELEOBSERVACION

modulada por el contenido de humedad de los materiales involucrados en el proceso de
dispersion. Partiendo del concepto de permitividad dieléctrica compleja, es que la constante
dieléctrica se compone de una parte real y otra imaginaria. El vacio tiene un valor unidad de
constante dieléctrica y el aire seco muy préximo a este. Por otro lado, el agua tiene un valor
de 81. Un suelo seco puede poseer un valor de 4 [28].

Es asi que a medida que un suelo se humedece, el valor de la constante dieléctrica se in-
crementa, fundamentalmente la parte real es la que mas aumenta [47], [48]. De esta manera
es que, la retrodispersion de las microondas aumenta con el contenido de agua del suelo
[49],[50].

El angulo con el que se ve el paisaje también tiene un impacto en el nivel observado de
retrodispersion. La dispersion de superficies relativamente lisas es una fuerte funcion del
angulo de aspecto, mientras que la dispersion de doseles de vegetacion depende débilmente
del dangulo de aspecto [22].

La propiedad conocida como polarizacion es la orientacion del campo eléctrico de la onda
electromagnética. Esta temadtica se explicard brevemente. El propdsito es observar que la
energia incidente puede ser llamada polarizacion horizontal (H) o polarizacion vertical (V).

Del mismo modo, la energia que recibe el sensor también puede polarizarse horizontal o
verticalmente [51]. Para cada longitud de onda de transmision y cada dngulo de visidn, se
pueden obtener cuatro imédgenes diferentes como resultado de combinar diferentes polariza-
ciones.

Si la energia que se transmite estd polarizada horizontalmente, dependiendo de las propieda-
des de la superficie, la energia dispersada (que se recepta) puede estar polarizada horizontal
o verticalmente o ambas cosas, y asi sucesivamente se pueden dar otras combinaciones. En
la Tabla 2.1 se muestran las clases posibles de polarizaciones en transmision y en recepcion
de los sensores de SAR.

Tabla 2.1: Polarizaciones de SAR.

Clase Polarizacién en transmision/recepcion

Unica HH, VV (también HV o VH)

Dual HHyHV,VVyVHoHHYy VV
Alternada HH y HV, alternado con VV 'y VH
Cuédruple HH, VV,HVy VH

Al procesar coherentemente las sefiales de retorno de los pulsos, el sensor activo crea una
imagen SAR. Las ondas desfasadas interfieren entre si de manera positiva o negativa para
producir sefiales finales (de salida) mas fuertes o mds débiles [52]. Estas interferencias pro-
ducen un patrén aparentemente aleatorio de pixeles mds brillantes y oscuros que dan a las
imédgenes SAR una apariencia granulada conocida como speckle o moteado [52], [53].

El speckle cambia las estadisticas espaciales de la retrodispersion de la escena. En [54] se
comprobo la naturaleza multiplicativa del speckle, probado técnicas de filtrado y clasificando
imégenes agricolas. Esto complica significativamente la interpretacion de imagenes SAR
que dependa de las propiedades de un solo pixel [55], por lo que si se mapean cultivos
utilizando solo informacién SAR sin filtrar, se obtienen precisiones bastantes limitadas [56].
En este sentido, es absolutamente necesario disminuir el speckle antes de cualquier intento
de clasificacion. Para subsanar esta dificultad, es decir, reducir el speckle, se debe realizar el
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2.1 TELEOBSERVACION

proceso de multi-look y filtrado espacial, como se explican en [57], y aun asi, muchas veces,
las precisiones de las clasificaciones siguen siendo limitadas [7], [58].

En la Figura 2.10 se observa la geometria SAR, que incluye diversos pardmetros de adquisi-
cion de la informacién, cada uno se encuentra descripto en [59].

En [60] y [61] se describen en detalle las caracteristicas de la resolucion en rango y la reso-
lucién en azimut, que son parametros fundamentales para determinar la resolucion espacial
de un sistema SAR. Esta ultima, es la capacidad que tiene el SAR para distinguir la posicion
entre objetos que estdn muy cercanos en rango o en azimut.

Angulo de
mirada

Nadir

Figura 2.10: Geometria SAR y pardmetros de adquisicién de la informacién (adaptado y modificado de [60]).
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2.2 Google Earth Engine

2.2. Google Earth Engine

En términos generales Google tiene como mision organizar la informacion del planeta y
hacerla universalmente accesible y ttil. En consonancia con esta misiéon, GEE organiza gran
parte de informacién geoespacial y la pone a disposicion para su uso y andlisis [62]. GEE
consiste en un catdlogo de datos multipetabyte listos para el andlisis, ubicado conjuntamente
con un servicio de computacién intrinsecamente paralelo de alto rendimiento.

Para acceder a la plataforma GEE se requiere un usuario con una cuenta de Google. Se
controla a través de una Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) accesible a través
de internet, asociado a este tiene un Entorno de Desarrollo Interactivo (IDE) basado en Ja-
vaScript (Figura 2.11). Permite la creacion répida de prototipos, interactuar con los datos
geoespaciales y la visualizacién de resultados https://code.earthengine.google.com/.

Ademads de JavaScript, GEE también admite otros lenguajes de programacién, como Python,
a través de API adicionales. Estas API permiten a los usuarios acceder a las funciones de
GEE y trabajar con los datos utilizando diferentes lenguajes de programacion.

GO gle Earth Engine Q  Search places and datasets... oMl n
ETY Docs_Asets feruema S NS 2 T O |

B inundacion_S1 - yvar soja_se! lable users/jpclemente/lesis_publicacion/SE RULSOJa . click on the map to inspect the
. Jipclemente/Esquemas. Tesis_Final » var maiz_se: Table users/jpclemente/Tesis_publicacion/SE_ROImaiz
users/jpc| af o = » var areaSE: Table users/jpclemente/Tesis_publicacion/areaSE
B Esquema3_CN » var Mascara_CN: Image users/jpclemente/Tesis_publicacion/mascar..
W Esquema3_CSE » var Mascara_CSE: Image users/jpclemente/Tesis_publicacion/masca..
B Esquema3_SE » var Mascara_SE: Image users/jpclemente/Tesis_publicacion/mascar..

Y/ E 1
[l Esquema_1 squema
B Esquema_2

» users/jpclemente/Fede
» ncarc/inclamanta/Firanza

layers.

// Area de Estudio
var area= areaCN.merge(areaCSE).merge(areaSE) ;//Area_estudio_sph

E orwne
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Figura 2.11: Editor de Cédigo en GEE.

El catdlogo contiene un gran repositorio de datos geoespaciales disponibles publicamente,
que incluyen observaciones de una variedad de sistemas de imdgenes aéreas y satelitales en
longitudes de onda dpticas y no dpticas, variables ambientales, meteoroldgicas y climdticas,
cobertura terrestre, topograficas y sociodemograficas entre otras. Todos estos datos se pre-
procesan en un formato listo para usar, pero que conserva la informacién, lo que permite un
acceso eficiente y elimina muchas barreras asociadas con la gestion de datos [63].
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GEE ofrece la posibilidad de acceder y analizar datos del catdlogo publico (Tabla 2.2), asi
como datos privados del usuario, utilizando una biblioteca de operadores proporcionada por
la API. Estos operadores se implementan en un gran sistema de procesamiento paralelo que
subdivide y distribuye autométicamente los célculos, proporcionando capacidades de andlisis
de alto rendimiento [64].

Tabla 2.2: Algunos conjuntos de datos representativos del total del catdlogo de GEE (adaptado de [64]).

Conjunto de Resolucion  Resolucion Cobertura Cobertura
datos espacial temporal temporal espacial
Landsat 8 OLI/TIRS 30 m 16d 2013—Actualidad Global
Landsat 7 ETM + 30 m 16d 2000-Actualidad Global
Landsat 5 TM 30 m 16d 1984-2012 Global
Landsat 4-8 surface reflectance 30m 16d 1984—Actualidad Global
Sentinel 1 A/B ground range detected 10 m 6d 2014—Actualidad Global
Sentinel 2A MSI 10/20 m 10d 2015—-Actualidad Global
MODO9 surface reflectance 500 m 1d/8d 2000—Actualidad Global
MOD13 Vegetation indices 500/250 m 16d 2000—Actualidad Global
PROBA-V top of canopy reflectance ~ 100/300 m 2d 2013—Actualidad Global
TRMM 3B42 precipitation 15’ 3h 1998-2015 50°N-50°S
CHIRPS precipitation 3 5d 1981-Actualidad 50°N-50°S

La biblioteca de GEE posee mas de 800 funciones, que varian en complejidad desde simples
funciones matemadticas hasta poderosas operaciones de geoestadistica, aprendizaje automa-
tico y procesamiento de imdgenes. La mayor parte de las funciones basadas en imagenes son
operaciones algebraicas por pixel que operan en una base por banda, cubriendo matemati-
cas de entero y punto flotante, comparaciones l6gicas, manipulacién de bits y operaciones
de matriz multidimensional. En la biblioteca existen varios conjuntos de herramientas de
aprendizaje automadtico que proporcionan facil acceso a mas de 20 tipos de clasificacién su-
pervisada, regresion y agrupacion no supervisada, asi como operaciones sobre matrices de
confusion para la evaluacion de la precision.

Asi mismo, GEE es utilizado en numerosas disciplinas como cartografia y seguimiento de
la vegetacién, mapeo de cobertura terrestre, aplicaciones agricolas, gestion de desastres y
ciencias de la tierra, entre otras [65]. En [66] tomaron 300 publicaciones que utilizaron GEE
y las clasificaron en 16 categorias tematicas (Tabla 2.3).
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Tabla 2.3: Clasificacion de 300 articulos que utilizaron GEE [66].

Categoria Cantidad relativa (%)

Bosques y vegetacion 17
Uso de la tierra y de la cubierta terrestre
Ecosistema y la sostenibilidad

Humedales e hidrologia

Manipulacién de datos

Agricultura

Cartografia y deteccion de cambios
Aplicaciones de teleobservacion y modelizacion
Investigacion geocientifica

Computacién en nube

Suelos

Enfermedades

Ciencias del clima

Estudios urbanos

Peligros naturales y desastres

Otras

B W W W WwWWwh AU

p—
\S]

En un estudio [67] que abarcé el periodo 2013-2019, de 2391 trabajos publicados se selec-
cionaron 349 que cumplian ciertas caracteristicas generales: fecha de publicacién, nombre
de la revista, cita, tipo de articulo, aplicacion, tipo de sensor, conjuntos de datos utilizados,
fecha tnica / multitemporal, area de estudio, banda / canal, método de procesamiento y pre-
cision entre otras. Donde la mayor cantidad de articulos que utilizaron GEE (74 de 349)
fueron estudios de mapeo de cultivos y el monitoreo agricola. América del Sur representa
el 8% de las publicaciones mundiales que utilizan GEE, y solo 2 trabajos corresponden a
Argentina. Por ultimo, en la revision se evidencia que solo se utilizaron datos 6pticos en los
primeros afios, pero existe una tendencia creciente en el uso de SAR e integracion de datos
de SAR con 6pticos que comienza alrededor de 2017 con la disponibilidad de S1.
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2.3 SISTEMA AGRICOLA Y CULTIVOS

2.3. Sistema agricola y Cultivos

En la regién Pampeana [68] (parte de las provincias de Buenos Aires, La Pampa, Entre Rios,
Santa Fe y Cérdoba) la siembra directa (SD) se convirti6 en el sistema de manejo de cultivos
extensivos mds exitoso hasta el momento, por lo que la labranza tradicional del suelo qued6
desplazada. Este sistema de labranza cero no remueve el suelo y deja rastrojos en la superficie
[69]. Es por esto que la SD es utilizada como estrategia para conservar la productividad de las
tierras, minimizando el disturbio de los horizontes superficiales. El beneficio de este sistema
es reducir el impacto de la gota de lluvia sobre los agregados del suelo, actuar como barrera
al escurrimiento del agua y asi contribuir a la conservacién del suelo, como asi también
disminuir la temperatura del suelo y la evaporacién [69], [70].

Particularmente en la Provincia de Cérdoba se realizan principalmente cultivos de cereales
y oleaginosas (maiz, sorgo, trigo, soja y mani), en una pequefia cantidad hortalizas como la
papa y en algunas zonas especificas pasturas implantadas o naturales. También en algunas
regiones se puede encontrar el bosque nativo.

2.3.1. Maiz

El maiz (Zea mays L.) es una planta anual de 1.5 a 3 m de altura. Los tallos son gruesos (>15
mm) y macizos. Tiene hojas anchas (2-10 cm), con nervio central marcado [71]. Las raices
son adventicias o de anclaje, y pueden alcanzar profundidades de extraccion de agua entre
1.5 my 2.0 m [72], [73]. Es una planta diclino-monoica, es decir, posee flores femeninas
y masculinas sobre la misma planta. La inflorescencia masculina es una panoja laxa y api-
cal, mientras que la inflorescencia femenina, es una espiga compuesta y axilar, cubierta por
brécteas folidceas.

El metabolismo fotosintético es C4. Las temperaturas son el principal factor que modula
el crecimiento del maiz, por lo que las temperaturas cardinales son: temperatura base (Tb)
aproximadamente de 10 °C, la temperatura 6ptima (To) de 30-34 °C y la temperatura maxima
(Tm) de 40 °C [74]. Estos valores varian entre los diferentes hibridos comerciales y los
subperiodos fenoldgicos.

El maiz responde al fotoperiodo como una especie cuantitativa de dia corto, lo cual implica
que fotoperiodos cortos promueven una induccion floral mds rdpida del meristema en los
genotipos sensibles (no todos lo son). El maiz presenta una fase juvenil insensible al foto-
periodo y que fija un limite minimo para la duracion de la etapa vegetativa, asegurando un
nimero minimo de hojas en el dpice de crecimiento. De esta manera, aunque las hojas puedan
percibir desde muy temprano el estimulo fotoperiodico y transmitirlo al dpice de crecimien-
to, la fase juvenil retrasa el cambio de dpice, permitiendo la diferenciacién de primordios
foliares a una tasa regulada s6lo por la temperatura [74],[75].
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En la Figura 2.12 se observa una fase vegetativa y la de madurez de cosecha del cultivo de
maiz.

Figura 2.12: Plantaciones de maiz: a) fase vegetativa en el Norte de Cérdoba (foto tomada por Cristian Adridn
Corallo), b) madurez de cosecha en zona de Laguna Larga (foto tomada por Daniel Alejandro Faraoni).

La fenologia de maiz se puede observar en la Figura 2.13 [76]. Donde las fases fenoldgicas
con la letra V se representan las vegetativas y con la letra R las reproductivas.

-----m-m

Figura 2.13: Fenologia de maiz (escala de [76], tomado de [77]).

Segtin la zona y la disponibilidad hidrica en el suelo, la ventana de siembra se extiende
desde mediado de setiembre (Sureste de la Provincia de Cérdoba) hasta la comienzos de
enero (Norte de Cérdoba) [78], [79].
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2.3.2. Soja

La soja (Glycine max (L.) Merr.) es una planta herbdcea anual originaria de China. Si bien
existe una gran diversidad morfoldgica, la altura de las plantas varia entre 30 y 150 cm. Tiene
un tallo principal también ramificado y sus hojas son trifoliadas, de tamano mediano, y de
forma mds o menos oval, largamente pecioladas.

Las flores aparecen dispuestas en racimos axilares; son pequeiias y, segtn el genotipo, de
color blanco, rosado o violeta. Su fruto es una vaina de 2 a 5 cm de largo, que puede contener
entre 1 y 5 semillas. La semilla es redondeada, con un didmetro de 5 a 10 mm [80]. Es una
planta de metabolismo C3.

Es un cultivo que su desarrollo es inducido por el fotoperiodo, es decir, que para florecer
necesita que la longitud de la noche se alargue o lo que es lo mismo que los dias se acorten,
por eso se define como una planta de dias cortos. Por esta razén es que en distintas latitudes
se siembran diferentes grupos de madurez [81].

Para Cordoba la ventana de siembra se ubicaria entre la segunda quincena de octubre y
primera quincena de enero; si el ambiente lo permite (mayor fertilidad quimica y fisica del
suelo, mayores precipitaciones, riego o presencia de napa) [82].

En la Figura 2.14 se observan plantaciones de soja en dos fases fenoldgicas contrastantes,
una vegetativa y la otra es de senescencia.

a) b)

Figura 2.14: Plantaciones de soja: a) fase vegetativa en el Norte de Cérdoba (foto tomada por Cristian Adridn
Corallo), b) fase de senescencia en zona de Laguna Larga (foto tomada por Daniel Alejandro Faraoni).
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El otro elemento que define el crecimiento y el desarrollo es la temperatura. Los requeri-
mientos promedio para que haya crecimiento durante la etapa vegetativa: Tb de 8 °C, To de
30-35 °C y Tm de 40 °C; y durante la etapa reproductiva: Tb de 7 °C, To de 20-25 °C, y
Tm de 40 °C. Por lo tanto, se puede establecer que la temperatura éptima promedio para el
desarrollo normal vegetativo y reproductivo se encuentra entre los 25 °C 'y 30 °C.

Un aspecto que se desencadena debido a estas variables agrometeoroldgicas es la fenologia
del cultivo (crecimiento y desarrollo). Las principales fases fenoldgicas se observan en la
Figura 2.15, con la letra V se representan las fases vegetativas y con la letra R las fases
reproductivas [83].

Figura 2.15: Fenologia de soja (escala de [83], adaptado de [84]).
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2.3.3. Otro cultivos

Los cultivos y/o pasturas que se realizan en menor superficie frente a soja y maiz son: sorgo,
alfalfa, mani y otras gramineas forrajeras.

La alfalfa (Medicago sativa L.) es un cultivo perenne, con una vida util de cuatro a seis afios
con una gran cobertura foliar [85]. En la pampa argentina, este es el principal forraje de
pastoreo en los tambos [86].

El sorgo (Sorghum bicolor (L.) Moench) posee metabolismo de las plantas C4 [87]. Esta es-
pecie se adapta a un amplio rango de ambientes [88]. En general, las fechas de siembra varian
entre la primera quincena de octubre y la primera quincena de noviembre, como los momen-
tos mds Optimos para sembrar, dependiendo de la zona [89], aunque pueden extenderse hasta
diciembre/enero.

El Mani (Arachis hypogaeal..) es una especie leguminosa originaria de Sudamérica. Se trata
de una planta herbacea, de porte erecto, semi-erecto o rastrero, que fructifica en forma anual.
Si bien, las areas de estudio no se destacan por la realizacion del cultivo de mani, Cérdoba
representa el principal productor de mani de la Argentina, particularmente el Centro-Sur de
la provincia [90].
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CAPITULO 3

Areas de estudio

3.1. Aspectos generales

La provincia de Cérdoba se ubica en la region central del pais, extendiéndose latitudinalmen-
te desde los 29°30’ S, hasta los 35°00’S, cubriendo 610 km. Mientras que longitudinalmente
va de los 61°50° O, a los 65°46°40” O, abarcando 380 km [91]. Posee una superficie de
165321 km?. La diversidad geografica de la provincia y su extensién determina una ampli-
tud de condiciones climaticas, edaficas y paisajisticas. Las dreas de estudio seleccionadas
fueron tres, distribuidas en diferentes zonas de la provincia de Cérdoba (Figura 3.1). Para
contextualizar cada una de las zonas seleccionadas se describen diversas caracteristicas. El
total de drea de estudio es aproximadamente de 615478 ha. El drea Sureste (SE) es la de ma-
yor tamaiio (281237 ha), seguida por Centro Norte (CN) (250198 ha) y Centro Sureste (CSE)
(84043 ha).
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Figura 3.1: Areas de estudio, Cérdoba, Argentina.
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3.2 CUENCAS HIDROGRAFICAS

3.2. Cuencas Hidrograficas

En la Figura 3.2 se observa la distribucion de las dreas de estudio en las cuencas hidrograficas
de la provincia de Cérdoba [92]. El drea CN abarca cuatro cuencas y el drea CSE ocupa una
cuenca hidrogréfica, estas dos zonas de estudio pertenecen al sistema Mar Chiquita (Grandes
Cuencas). Por tltimo, el SE se ubica dentro de cuatro cuencas hidrogréficas, que a nivel de
grande cuenca pertenece al sistema Rio Parana.
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Figura 3.2: Cuencas hidrograficas de la provincia de Cérdoba y superposicion con dreas de estudio (con datos
de [92]).
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3.3 ECO-REGIONES

3.3. Eco-regiones

En Cérdoba se presentan tres eco-regiones naturales, modificadas completamente para la
actividad agroindustrial [93]. A continuacion se mencionan algunas caracteristicas relevantes
de cada una [94]. El Chaco Seco en condiciones naturales estd cubierto por bosques xerofilos,
apenas interrumpida por pastizales y alguna salina. La ecorregion ocupa la mayor parte de la
llanura chaqueia y los faldeos serranos que la bordean por el sur y el oeste.

El Espinal pristino esta formado por bosques armados de espinas, tipicos de ambientes secos,
alternada con sabanas, estepas de gramineas y palmares, representa la herradura arbdrea que
ciiie al pastizal pampeano, donde predominan los algarrobos.

La Pampa tiene una de las llanuras mas fértiles del planeta, producto de sedimentos andinos.
Es recorrida por algunas lagunas y por algunos rios lentos y meandrosos. Si bien fue modi-
ficada en su totalidad, en condiciones no alteradas los pastizales representan la vegetacion
natural predominante.

Las distintas dreas de estudio se ubican en diferentes eco-regiones. El area CN abarca una
porcion del Chaco Seco y del Espinal. Por otro lado las aéreas CSE y Centro Suroeste (CSO)
se ubican completamente dentro del Espinal. Finalmente, la Pampa esta representada por el
area de estudio SE.
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Figura 3.3: Eco-regiones naturales de la provincia de Cérdoba y superposicién con dreas de estudio
(elaborado con datos de [95]).
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3.4 BOSQUES NATIVOS

3.4. Bosques Nativos

La Ley Nacional de Proteccion Ambiental de los Bosques Nativos (N°26331) [96] categoriza
los usos posibles para las tierras boscosas: desde la conservacion hasta la posibilidad de
transformacion para la agricultura, pasando por el uso sustentable del bosque. De esta manera
zonifica los bosques de la siguiente manera:

Categoria I (rojo): sectores de muy alto valor de conservacién que no deben desmontarse ni
utilizarse para la extraccion de madera y que deben mantenerse como bosque para siempre.

Categoria I (amarillo): sectores de alto o medio valor de conservacion, que pueden estar
degradados pero que si se los restaura pueden tener un valor alto de conservacion. Estas dreas
no pueden desmontarse, pero podran ser sometidos a los siguientes usos: aprovechamiento
sostenible, turismo, recoleccion e investigacion cientifica.

Categoria III (verde): sectores de bajo valor de conservacion que pueden transformarse par-
cialmente o en su totalidad, con la previa realizacion de una evaluacién de impacto ambiental.
Esta categoria no se presenta en la en el mapa elaborado.

En la Figura 3.4 se presentan las categorias de OTBN de la Ley N° 26331 de las dreas de
estudio. En este contexto solo en el area de estudio CN se encuentran parches de la categoria
I, en el resto de las dreas de estudio estd permitido por completo realizar actividades agricolas
sin restricciones por categorias I o II.

Categorias OTBN Nacional
|
I
Areas de Estudio
[J sureste
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0 50 100 km

Figura 3.4: Categorias OTBN Ley N° 26.331 de las dreas de estudio (elaborado con datos de [97]).
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3.5 CLIMA

3.5. Clima

3.5.1. Régimen térmico

La accién de la temperatura y sus cambios temporales son la causa de diversos fenémenos
meteoroldgicos. Si se considera la produccidn agropecuaria, esta variable agroclimatica des-
cribe la ocurrencia de fendmenos fisioldgicos en las plantas, principalmente afecta el ritmo
o tasa de crecimiento. Por lo que existen temperaturas iniciales de crecimiento, éptimas y
maximas en los diferentes cultivos.

En la Figura 3.5 se observa que hacia el Norte como el Sur de Cérdoba, no hay gran variacioén
de la temperatura media del mes mas célido, lo mismo ocurre para la temperatura media del
mes mds frio.
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Figura 3.5: Temperaturas medias de enero y julio (tomado de [98]).

Las caracteristicas del régimen térmico de la provincia de Cérdoba estdn determinadas por
las temperaturas del mes mds célido, del mes mas frio y su amplitud térmica anual. Los
valores térmicos del mes de enero, que se representa aqui a las temperaturas estivales, se
distribuyen en la provincia en un rango que oscila entre los 23.5°C en el Sur provincial hasta
valores superiores a los 26.0°C en el extremo Norte [99]. El efecto del cordén serrano sobre
la marcha de las isotermas es dificil de establecer por la ausencia de registros termométricos.
Normalmente, en el hemisferio Sur, la direccion de las isotermas en la zona serrana se dirige
hacia el Norte para compensar latitudinalmente el efecto del relieve.

Las temperaturas del mes de julio, que representan a la estacién invernal, evidencian un
rango de valores que van desde los 8.0°C en el Sur hasta los 11.5°C en el Norte. Las mayores
amplitudes se registran en el Sur y Oeste del territorio. Puede apreciarse que, a pesar tratarse
de una provincia mediterrdnea, la temperatura no alcanza registros extremos y el rango o
amplitud térmica anual no supera los 16.0°C en toda la provincia. La relativamente pequefia
amplitud térmica se debe al efecto de oceanidad.
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3.5 CLIMA

3.5.2. Régimen hidrico

La aptitud agricola y ganadera de un lugar depende no sélo de la cantidad anual de 1luvias
sino también de las épocas del afio en que normalmente ellas ocurren [99]. Para caracterizar
un clima desde el punto de vista hidrico debe considerarse no solo la lluvia anual sino tam-
bién, como se distribuye la misma durante el curso del afio. La forma de repartirse la lluvia
anual en los 12 meses, recibe el nombre de régimen pluviométrico. En la provincia de Cor-
doba, las lluvias son abundantes en el semestre calido (desde octubre a marzo); el semestre
frio (de abril a setiembre), en cambio, acusa escasas precipitaciones. Este régimen, por sus
caracteristicas, se denomina monzonico, ya que el 60 % o mas de las precipitaciones ocurren
en el semestre cdlido.

Mediante GEE se procesaron datos CHIRPS [100] y en base a [101] se elaboré un mapa
de precipitaciéon media anual (mm) para el periodo 1981-2018. La Figura 3.6 muestra la
variacion espacial de las precipitaciones medias anuales para la provincia de Cordoba.

Se observa que mayores montos ocurren al Este provincial (entre 950 y 900 mm afio '), y a
medida que se avanza hacia el Oeste disminuye gradualmente. Donde se encuentran valores
de 700 mm anuales en la ladera Oriental de las Sierras Pampeanas. En el rango de 750 a 950
mm se ubican las tres dreas de estudio.

Areas de estudio
Jcn

[ cse

[JsE
Precipitacién (mm)
= pp

Figura 3.6: Precipitacion media anual (mm), periodo 1981-2018 (Elaboracién en GEE con datos CHIRPS
[100] en base a [101]).
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3.6 SUELO

3.6. Suelo

Segun la clasificacion taxondmica de los 12 6rdenes del Suelo del Departamento de Agricul-
tura de los Estados Unidos (USDA) [102] en Cérdoba se presentan cuatro. Hay variaciones
en la distribucion desde el Norte hacia el Sur y de Este a Oeste. En parte, siguiendo la distri-
bucién de las Sierras Pampeanas, los causes de los rios principales y la orografia provincial.
En la Figura 3.7 se presentan los principales 6rdenes de suelo que se encuentran en Cérdoba.
Particularmente, en las tres dreas de estudio, el orden de suelo que ocupan casi la totalidad
de cada una de ellas es Molisol.

Las principales caracteristicas de estos incluyen los siguientes puntos: bien estructurados,
bastante fértiles, los contenidos de materia orgdnica oscilan en 3 % [103]. Estas cualidades
los convierten en los suelos més fértiles del pais, siendo ideales para la agricultura.

N

(=

[ ] Aridisoles
[ ] Bafiados
[ Capital
[ Complejos
[ ] Entisoles
E7 Lagunas
[ Médanos
[ ] Molisoles
] Rocas
[

Salinas

Figura 3.7: Principales 6rdenes de suelos (tomado de [99]).
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3.6 SUELO

Ademads, la clasificacién de la capacidad de uso del suelo es un sistema de agrupamiento
principalmente disefiado para evaluar la capacidad de producir cultivos y pasturas de manera
sostenible a lo largo del tiempo sin que se deteriore [104].

El sistema de clasificacion divide los suelos en ocho clases distintas, identificadas con nime-
ros romanos del I al VIII [99]. Estas clases indican un aumento gradual de las limitaciones
que los suelos presentan para el crecimiento de los cultivos. Las primeras cuatro clases en-
globan los suelos aptos para la agricultura. De acuerdo con esta informacion, la Figura 3.8
muestra claramente que la agricultura es la actividad agropecuaria principal en todas las dreas
de estudio.

| Capacidad de Uso de Suelos
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Figura 3.8: Clases de capacidad de uso de las tierras de Cérdoba (elaborado con datos de [105]).
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3.7 POBLACIONES

3.7. Poblaciones

Si bien todas las dreas de estudio poseen una alta proporcién de superficie rural, no se en-
cuentran exentas de incluir poblaciones dentro de cada una.

En la Figura 3.9 se observan las divisiones politico-administrativas de tercer orden que se en-
cuentran en las dreas de estudio [106]. En las tres dreas de estudio se encuentran poblaciones,
ya sea como municipios 0 comunas.

A continuacion se mencionan las principales localidades incluidas en las dreas de estudio
segun la cantidad de habitantes del censo 2010 [107]. En el d&rea CN los municipios de ma-
yor nimero de habitantes son: Jesus Maria (31602), Colonia Caroya (20821), Obispo Trejo
(2420) y Caifiada de Luque (1154). Por su parte, en la zona CSE, en orden decreciente de
importancia se encuentran: Pilar (14735), Oncativo (13180), Laguna Larga (7837) y Man-
fredi (964). Por ultimo, el drea SE comprende como principales localidades a: Marcos Jua-
rez (27004), Leones (10391), San Marcos Sud (5000), Monte Buey (6285) y Los Surgentes
(2795).
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Figura 3.9: Divisiones politico-administrativas de tercer orden y superposicion con areas de estudio
(elaborado con datos de [106]).
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CAPITULO 4

Materiales y Métodos

En las siguientes subsecciones se describirdn los datos de campo, la plataforma para proce-
sar imagenes satelitales, los datos satelitales, los clasificadores supervisados empleados, los
estadisticos para evaluar el desempefio de los clasificadores y por tltimo, concluir con los
esquemas de flujo de trabajo.

El programa QGIS fue utilizado para la presentacion de mapas [108]. Esta herramienta pro-
porciona una amplia gama de funcionalidades que permiten la visualizacion y el andlisis
de datos geoespaciales. Con QGIS, se crearon mapas para cada area de estudio y se aplico
simbologia especifica a las capas para resaltar informacidn relevante en la presentacion.

4.1. Datos de campo

La informacién de verdad de terreno fue suministrada por la Bolsa de Cereales de Cérdoba
y autorizada para ser publicada. Esta entidad realiza anualmente recorridos por la provincia
de Cordoba y releva los cultivos que se encuentra a la vera de rutas nacionales, provinciales
y caminos principales.

En la Tabla 4.1 para cada 4rea de estudio se discriminan las clases relevadas a campo en
la campafia agricola 2017-2018. Se descartaron algunas clases relevadas ya que no supera-
ban 10 muestras en el terreno, entre las cuales se mencionan: sorgo, alfalfa, mani, pastizal,
natural, rastrojo y graminea forrajera. Esta situacion no permitiria realizar un correcto entre-
namiento y validacién de los modelos aplicados.
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4.1 DATOS DE CAMPO

Tabla 4.1: Cantidad de puntos en las drea de estudio para cada clase relevada (campaiia agricola 2017-2018).

Area de Estudio
CN CSE SE

Soja 45 96 241
Maiz 40 72 89
Monte 29 0 0

Clase

En la Figura 4.1 se presenta la distribucién espacial de los puntos utilizados para el entrena-
miento y validacion de los modelos aplicados en cada Esquema de procesamiento. Para ello,
se fij6 un umbral de 0.6. Luego a los archivos de entrada se les agregé una columna random,
con ndmeros aleatorios del 0 al 1. Con ello, se separé a la verdad de terreno de cada clase
en entrenamiento (<umbral) y validacién (>umbral). Esto arrojé los siguientes porcentajes
de entrenamiento y validacién: en el CN fue de 52.63% y 47.36 %, en el CSE de 55.35% y
44.65% y en el SE de 55.15% y 44.85 %.
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Figura 4.1: Distribucion espacial de la verdad de terreno.
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https://developers.google.com/earth-engine/apidocs/ee-imagecollection-randomcolumn

4.2 PLATAFORMA PARA PROCESAR IMAGENES SATELITALES

En cada Esquema se utilizaron mdscaras de superficies que tienen definida su cobertura,
entre ellas se emplearon:

= Areas urbanas (con una zona buffer de 400 m) [106].

Red vial nacional (con una zona buffer de 75 m) [109].

Red vial primaria (con una zona buffer de 75 m) [109].

Red vial secundaria (con una zona buffer de 50 m) [109].

Cursos de agua (con una zona buffer de 100 m) [110].

Los buffers de zonas urbanas se explican en términos de las diferentes reglamentaciones
[111], que si bien define diversas situaciones, se toma este valor como intermedio. En cuanto
a las redes viales se consider6 la influencia de las banquinas, siendo estas zonas no cultivadas.
Del mismo modo, se realizé con los cursos de agua. Si bien la Resolucion 395/ 2004 Linea
de Ribera adiciona 15 m desde la linea de vestigio, barrancas o borde de cauce geolégico,
como no se cuenta con un registro detallado de las particularidades de cada cauce, es que se
tomo el citado valor de buffer. Con los buffers, que estaban en formato shapefile, se elabor6
una unica mdscara de cada area de estudio. Luego se la convirti6 al formato GeoTIFF, para
ser implementada en cada Esquema. Las superficies de médscara para cada drea fueron: CN
de 26078 ha, CSE de 9510 ha y SE de 24187 ha.

4.2. Plataforma para procesar imagenes satelitales

En esta tesis, se emple6 Google Earth Engine (GEE). Esta plataforma ofrece la posibilidad de
acceder y procesar una gran cantidad de imagenes satelitales de forma gratuita, incluyendo
las obtenidas por los satélites S2 y S1, sin requerir una infraestructura local poderosa [64].
Para trabajar en GEE se accedi6 con una cuenta de usuario Google.

Se program6 mediante JavaScript, y se emplearon funciones definidas por el usuario y otras
predefinidas, ya que se ofrece una biblioteca de algoritmos y métodos predefinidos, que
incluyen técnicas de procesamiento de imdgenes y aprendizaje automaético. En este sentido,
GEE proporciona un conjunto de herramientas para la clasificacion basada en pixeles que se
pueden utilizar para el mapeo de cultivos [112].

En la Tabla 4.2 se exponen y se resumen algunas ventajas y desventajas de usar GEE en
comparacion con trabajar localmente.

Ventajas Desventajas

e Acceso a una gran cantidad de datos geoespaciales de forma gratuita e Dependencia de la conectividad a internet

e Restricciones en el procesamiento y almacenamiento,
en caso de tener licencia gratuita

o Facilidad de colaborar y compartir resultados o Curva de aprendizaje de la plataforma

o Dependencia de la disponibilidad de datos,

y algoritmos de “caja negra”

e Poder de computo en la nube

e Actualizaciones automaticas

Tabla 4.2: Ventajas y desventajas de GEE

En la secciéon Esquemas de flujo de trabajo se describen las alternativas de algoritmos
aplicados para cada drea de trabajo, conjunto de imdgenes seleccionadas, filtros, procesos
utilizados y clasificadores empleados entre otros.
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4.3 DATOS SATELITALES

4.3. Datos satelitales

Las imégenes de satelitales S1 y S2 se utilizaron de forma individual o conjunta, dependien-
do del esquema de flujo de trabajo aplicado. Seguin la web oficial de GEE, las escenas S2
fueron corregidas atmosféricamente usando sen2cor [113] y las escenas S1 se calibraron y
geocodificaron utilizando Sentinel-1 Toolbox [114].

En la Tabla 4.3 se presentan las caracteristicas de la plataformas empleadas en los diferentes
esquemas de flujo de trabajo.

Caracteristica Sentinel-1A Sentinel-2A Sentinel-2B
Lanzamiento 3 de abril de 2014 23 de junio de 2015 7 de marzo de 2017
Agencia ESA ESA ESA

Multiespectral de Imdgenes de Multiespectral de Imagenes de

Sensores a bordo SAR-C Alta Resolucién (MSI) Alta Resolucién (MSI)
Orbita Orbita polar sincrénica al sol ~ Orbita polar sincrénica al sol ~ Orbita polar sincrénica al sol
Direccién de paso Ascendente Descendente Descendente

tipo: GRD . .
Producto modo: TW tipo: MSIL1C tipo: MSIL1C

. Alrededor de las 08:00 p.m. Alrededor de las 11:15 a.m. Alrededor de las 11:15 a.m.

Horario de Pasada

(hora local) (hora local) (hora local)
Ancho de Barrido 250 km 290 km 290 km
Resolucién Espacial (pixel) 10 m 10y 60 m 10y 60 m
Frecuencia de Pasada 12 dias 10 dias 10 dias

Tabla 4.3: Caracteristicas de las plataformas S1 y S2 empleadas en los Esquemas.

Para los satélites gemelos S2 las bandas nimero 2, 3,4, 5, 6, 7, 8, 11 y 12 fueron utilizadas
completamente o parcialmente en los diferentes esquemas. Las banda de BR son ttiles para
separar maiz de otras pasturas o pastizales [115]. En la Tabla 4.4 se presentan las longitudes
de ondas para cada satélite 6ptico y banda empleada.

Tabla 4.4: Informacidn de las bandas para Sentinel-2A y Sentinel-2B

Numero de Nombre de la Longitud de onda Longitud de onda

banda banda Sentinel-2A Sentinel-2B
2 Azul 496.6 nm 492.1 nm
3 Verde 560.0 nm 559.0 nm
4 Rojo 664.5 nm 665.0 nm
5 BR 703.9 nm 703.8 nm
6 BR 740.2 nm 739.1 nm
7 BR 782.5 nm 779.7 nm
8 IRC 835.1 nm 833.0 nm
11 IROC 1373.5 nm 1376.9 nm
12 IROC 1613.7 nm 1610.4 nm

Para las imédgenes S1 se empleod la plataforma “A” con su Orbita ascendente. Se usaron las
bandas de retrodispersién VV y VH segtin el esquema aplicado.

Las dreas de estudio abarcan diferentes regiones de la provincia de Cérdoba, por lo que en
un momento determinado, no siempre coincide la pasada de un satélite para las tres dreas.
Dado esta particularidad, al ejecutar los esquemas con los diversos pardmetros en GEE, en
la salida de la consola se pueden visualizar las imdgenes Opticas y SAR utilizadas en cada
uno de ellos (Anexos A, By C).
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4.4 CLASIFICADORES SUPERVISADOS

4.4. Clasificadores supervisados

Se emplearon dos clasificadores en los diversos cddigos desarrollados. Todos se encuentran
disponibles en “Docs/ee.Classifier” de GEE.

En base al review de publicaciones [116] sobre clasificadores, se seleccionaron los dos que
mejor desempeiio poseen. Estos pertenecen a la categoria de Machine Learning Classifiers
[116]. Conforme a ello, se emplearon RF y SVM en los cédigos de los Esquemas propuestos
y los pardmetros utilizados en cada uno de ellos se presentan en los Anexos A, By C.

4.4.1. Random Forest

RF consta de un grupo de clasificadores basados en arboles {4(x,®;,k =1,...)}, donde x es
el vector de entrada y ® son vectores aleatorios independientes e idénticamente distribuidos
[117], [118]. RF utiliza bootstrapping con reemplazo para mejorar la diversidad de arboles
de clasificacién, que asignan cada pixel a una clase de acuerdo con el nimero maximo de
votos de la coleccién de arboles. Este método, aunque ha demostrado una alta precisién y
capacidad para modelar interacciones complejas entre variables, es una “caja negra” porque
los arboles individuales no se pueden estimar por separado [119].

El principal pardmetro de entrada para RF que se utilizé fue el nlimero de arboles. Un gran
nimero de drboles no necesariamente aumenta la precision de la clasificacion, porque des-
pués de un nimero especifico de drboles, los adicionales no contribuyen més en la prediccion
de las etiquetas de las clases y se vuelven redundantes [120]. En los modelos que emplearon
RF, se configuraron con 10 o 30 arboles.

En la libreria de GEE se dispone de los clasificadores, para RF se encuentra accesible como
ee.Classifier.smileRandomForest().

4.4.2. Support Vector Machine

SVM es un modelo supervisado basado en la teoria del aprendizaje estadistico, también co-
nocido como clasificador de margen maximo [121]. El SVM utiliza la teoria del aprendizaje
estadistico y el principio de minimizacion de riesgo estructural para diferenciar entre dos
variantes con un hiperplano lineal [122].

Aunque SVM puede obtener buenos resultados de clasificacion con pocos ejemplos de en-
trenamiento, su principal fortaleza radica en su capacidad para determinar la posicion del
hiperplano en base a las muestras més cercanas [123]. Por lo tanto, este modelo tiende a
funcionar mejor y tener un rendimiento superior a otros modelos de aprendizaje automatico
cuando hay escasez de datos [124]. El hiperplano que proporciona el margen maximo entre
dos clases se llama hiperplano 6ptimo y los puntos que limitan el ancho del margen se llaman
vectores de soporte.

Si bien, SVM es inherentemente un clasificador lineal, se generaliz6 para resolver proble-
mas no lineales mediante la aplicacion del kernel. Esto consiste en transformar los datos no
lineales a un espacio dimensional superior donde se vuelven linealmente separables, permi-
tiendo asi la creacion de un hiperplano de separacién [125]. Sin embargo, el SVM presenta
debilidades relacionadas con la eleccion de la funcién de kernel y la configuracion de los
pardmetros Optimos [126].
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4.5 ESTADISTICOS PARA EVALUAR DESEMPENO DE LOS CLASIFICADORES

Los principales pardmetros para seleccionar son el pardmetro de costo (cost), gamma y las
funciones de kernel [127]. En este estudio, los kernels que se seleccionaron fueron la funcién
de base radial (RBF) y LINEAL. Por lo tanto, se seleccioné un valor de ancho de kernel
(gamma) para RBF, dependiendo del modelo, de 0.000001 o 0.0000001, y el pardmetro cost
para LINEAL se estableci6 en 10, basado en un proceso de prueba y error.

En la libreria de GEE se situda el clasificador SVM como ee. Classifier.libsvm().

4.5. Estadisticos para evaluar desempeio de los clasifica-
dores

Se obtuvo una matriz de confusién para cada prueba de clasificacién, por lo que es una
manera para reportar resultados en problemas de clasificacion de clase M, porque es posible
observar las relaciones entre las salidas del clasificador y las verdades de campo.

Los elementos n;; en la matriz de confusion (i es el identificador de fila 'y j es el identificador
de columna) indican los casos pertenecientes a i que han sido clasificados como j. Por lo
tanto, los elementos en la diagonal son los elementos (n;;) correctamente clasificados, mien-
tras que los elementos fuera de la diagonal estdn erréneamente clasificados [128]. De esta
manera, la precision global (PG) se puede calcular como en la ecuacion 4.1:

Y™ ni

PG = ,
N

4.1
El indice kappa (k) [129] presenta mds informacidn que simples valores porcentuales porque
se basa en toda la matriz de confusion. Se calcula como en la ecuacién 4.2:

j= Po—Pe 4.2)

1_pe’

Donde pg es la precision de clasificacion (PG) segun la ecuacién 4.1 y p, (ecuacién 4.3) es:

Z?i] n.in;.

s 4.3)

Pe =

Donde n.; y n;. son la suma de la i-ésima columna y la i-ésima fila, respectivamente.

El k toma valores entre O y 1. En [130] se proponen tres escalas de interpretacion de k, para
este caso se utilizé la de [131] que brinda los niveles de acuerdo de la clasificacion (Tabla
4.5). En este sentido, numerosos autores ([132], [58], [133], [134], [135], [136]) que han
trabajado en mapeo de cultivos o en teleobservacion de uso del suelo emplearon la escala
que se presenta en la Tabla 4.5.
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4.5 ESTADISTICOS PARA EVALUAR DESEMPENO DE LOS CLASIFICADORES

Tabla 4.5: Escala para los valores de k [131].

Rango  Grado de acuerdo / Categoria

<0.05 Sin acuerdo
0.05-0.20 Muy pobre
0.20-0.40 Pobre
0.40-0.55 Suficiente
0.55-0.70 Bueno
0.70-0.85 Muy bueno
0.85-0.99 Excelente
0.99-1.00 Perfecto

Las siguientes precisiones describen los errores relacionados con las clases individuales. Se
obtuvo la precision del productor (PP) (ecuacion 4.4) que es:

PP — njj
Zn:i’

Por lo que la PP, mide los errores de omision [137] y es el valor diagonal dividido por el total
de la columna.

4.4)

Por otro lado, la precision del usuario (PU), mide los errores de comision [137], y se calcula
utilizando el valor diagonal dividido por el total de la fila de la matriz. En la ecuacién 4.5 se
representa la PU como:

nij

PU = ,
Y n;

4.5)
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4.6 ESQUEMAS DE FLUJO DE TRABAJO

4.6. Esquemas de flujo de trabajo

Se implementaron tres esquemas diferentes en GEE, que consisten en algoritmos que cla-
sifican imdgenes a partir de datos de S1 y S2 individuales o series temporales. También se
determina el desempeiio de cada clasificacion y la superficie que ocupa cada clase.

En base a numerosas implementaciones de los modelos para los tres Esquemas, se proba-
ron diversos valores de los distintos pardmetros: i) nimero de drboles para RF y ii) tipo de
kernel (Linear, Polindémico, RBF y Sigmoideo) y valores de gamma (menos para Linear)
o la funcidn de costo (en caso de funcidn lineal) para los modelos SVM. En adelante solo
se considerardn los pardmetros cuyos valores permitieron que los modelos tengan el mejor
desempefio.

En cuanto a SVM, se descartaron los kernels Polindbmico y Sigmoideo, ya que con diversas
configuraciones de sus valores de gamma arrojaron rendimientos muy bajos.

4.6.1. Esquema 1

Es el esquema menos complejo en cuanto a la informacion satelital que utiliza, solo se trabajo
con las bandas visibles, BR, IRC e IROC de S2.

Este esquema consiste en los siguientes pasos:

1. Se importan los archivos (verdad de terreno (shapefile), méascaras (dreas urbanas, red
vial y cursos de agua) (GeoTIFF) y éarea de estudio (shapefile)).

2. Se define el area de estudio.

3. Se asigna valor cero a la mascara (areas urbanas, red vial y cursos de agua) para no
incluirla en la clasificacion.

4. Se realiza una funcidén para eliminar las nubes.
5. Se filtra la coleccion S2 por:

a) fecha (enero, febrero, marzo o los tres meses juntos).
b) area (CN, CSE, SE).
¢) nubes: menor a 10 %.

d) mascara de nubes.

6. Se aplica un reductor mediana a la coleccion, dado que es menos sensible que la media
a oscilaciones de los valores de las variables.

7. Se enmascara zonas urbanas, rutas y cauces hidricos.

8. Se seleccionan las bandas para entrenar el clasificador ("'B2’, ’B3’, ’B4’, °’B5’, *B6’,
'B7’,’B8’,’B11°, ’B12’).

9. Se fija un umbral de 0.6 para separar la verdad de terreno.
10. Se separa aleatoriamente la verdad de terreno en entrenamiento (<umbral) y valida-

cién (>umbral).
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4.6 ESQUEMAS DE FLUJO DE TRABAJO

1.

12.

13.
14.
15.

16.
17.
18.
19.

Con la verdad de terreno se extrae la informacién de la imagen y se generan los con-

juntos de datos.

Se configuran los clasificadores.

a) RE
1) Ndmero de arboles: 10/ 30.
b) SVM.

1) kernelType: RBF / LINEAR.
2) gamma: 0.000001 (en caso de usar RBF).
3) cost: 10 (en caso de usar LINEAR).

Entrenamiento del Clasificador.
Se obtiene la imagen clasificada.

Se genera la matriz de confusion con el conjunto de datos de validacién y la imagen
clasificada.

Se imprime: PG, k, PPy PU.
Se calcula el drea (ha) de cada clase en la imagen clasificada.
Se exporta a DRIVE la imagen clasificada (formato GeoTIFF).

Se puede exportar como vector a DRIVE (formato shapefile).

La Figura 4.2 representa el flujo de trabajo para el procesamiento de la informacion.
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Figura 4.2: Esquema 1, flujo de trabajo.

En el anexo A se encuentra disponible el c6digo empleado en el Esquema 1.

En la Tabla 4.6 se presenta la denominacién de cada modelo empleado en el Esquema 1.

Tabla 4.6: Interpretacion de los modelos del Esquema 1.

Clasiﬁcador_Area_Sensor_
medianaMeses_kernelType(gamma/cost)

Clasificador: SVM
Area: CN/CSE / SE

Clasificador_Area_Sensor_
medianaMeses_arboles

Clasificador: RF
Area: CN/CSE / SE

Interpretacién del modelo

Sensor: S2 Sensor: S2
Variables Mediana Meses: EFM/E/F/M Mediana Meses: EFM/E/F/M
Arboles: 10 kernelType: LINEAR / RBF
cost: 10

gamma (051): 0.000001
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4.6.2. Esquema 2

En este Esquema se trabajo con las bandas ya citadas de S2 y se adiciona informacién, en
este caso se agregd informacion de las bandas VV y VH de S1.

Este esquema consiste en los siguientes pasos:

10.
11.
12.

13.
14.
15.

16.

. Se importan los archivos (verdad de terreno (shapefile), mascaras (GeoTIFF) y area de

estudio (shapefile).

. Se define el area de estudio.

Se asigna valor cero a la méscara (dreas urbanas, red vial y cursos de agua) para no
incluirla en la clasificacion.

Se filtra la coleccion S1 por:

a) area (CN, CSE, SE).
b) orbitProperties_pass: '"ASCENDING.

. Se separa en los tres meses estivales, se seleccionan las banda VV y VH y se calcula

la mediana mensual.

Se emplea un filtro de mediana focal circular de 50 m, para disminuir el ruido de “sal
y pimienta” o speckle [138].

Se genera un stack de las imdgenes S1 con filtro speckle. Se puede emplear meses
individuales o juntos.

Se realiza una funcidn para eliminar las nubes en S2.

. Se filtra la coleccién S2 por:

a) éarea (CN, CSE, SE).

b) nubes: menor a 10 %.

¢) mascara de nubes.

d) Se seleccionan las bandas ("B2’,’B3’,’B4’,’B5’,’B6°,’B7’,’B8’,’B11°,’B12’).
Se separa en los tres meses estivales y se calcula la mediana mensual.

Se genera un stack de las imagenes S2. Se puede emplear meses individuales o juntos.

Mediante la funcién ee./mage.cat() se apilaron las bandas de S1 y S2 [138]. También,
en esta instancia se puede usar individualmente S1 o S2.

Se enmascara zonas urbanas, rutas y cauces hidricos.
Se fija un umbral de 0.6 para separar la verdad de terreno.

Se separa aleatoriamente la verdad de terreno en entrenamiento (<umbral) y valida-
¢ién (>umbral).

Con la verdad de terreno se extrae la informacion de la imagen y se generan los con-
juntos de datos.
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4.6 ESQUEMAS DE FLUJO DE TRABAJO

17. Se configuran los clasificadores.

a) RE
1) Ndmero de arboles: 10.
b) SVM.

1) kernelType: LINEAR.
2) cost: 10.

18. Entrenamiento del Clasificador.
19. Se obtiene la imagen clasificada.

20. Se genera la matriz de confusioén con el conjunto de datos de validacion y la imagen
clasificada.

21. Se imprime: PG, k, PP y PU.
22. Se calcula el 4rea (ha) de cada clase en la imagen clasificada.
23. Se exporta a DRIVE la imagen clasificada (formato GeoTIFF).

24. Se puede exportar como vector a DRIVE (formato shapefile).
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La Figura 4.3 representa el flujo de trabajo para el procesamiento de la informacién para el

Esquema 2.
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Figura 4.3: Esquema 2, flujo de trabajo.

En el anexo B se encuentra disponible el c6digo empleado en el Esquema 2.

Sobre las bandas VV y VH de SAR se aplic6 un filtro de speckle empleado por National
Aeronautics and Space Administration (NASA) [138] en imdgenes S1. De esta manera se
pretende que el suavizado mejore las precisiones de los resultados [139].
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En la Tabla 4.7 se presenta la denominacién de cada modelo empleado en el Esquema 2.

Tabla 4.7: Interpretacién de los modelos del Esquema 2.

Interoretacion del modelo Clasificador_Area_Sensor_ Clasificador_Area_Sensor_
P stackMeses_arboles stackMeses_kernelType(cost)
Clasificador: RF Clasificador: SVM
Area: CN /CSE / SE Area: CN /CSE / SE

Sensor: fusién S1 con S2/S1/S2  Sensor: fusién S1 con S2/S1/S2

Variables

stack de Meses: EFM /E/F/ M stack de Meses: EFM / E / F/ M
Arboles: 10 kernelType: LINEAR
cost: 10

4.6.3. Esquema 3

En este esquema se emplearon series temporales de S2. Dado que se toman multiples imé-
genes de S2 en el mismo lugar en el transcurso de una temporada de crecimiento, por lo que
pueden ser usadas para diferenciar los tipos de cultivos [140].

Este esquema consiste en los siguientes pasos:

1.

12.

. Se importan los archivos (verdad de terreno (shapefile), mascaras (GeoTIFF) y area de

estudio (shapefile).

. Se define el area de estudio.

Se asigna valor cero a la méscara (dreas urbanas, red vial y cursos de agua) para no
incluirla en la clasificacion.

Se realiza una funcidn para eliminar las nubes.

. Se seleccionan las imagenes que van a ser utilizadas para formar la serie temporal

(durante enero, febrero y marzo)
Se concentran los datos de todas las imdgenes seleccionadas.

Se enmascara zonas urbanas, rutas y cauces hidricos.

. Se seleccionan las bandas para entrenar el clasificador:

a) cl2:’B2’,°’B3’,’B4’,’B5’,’B6’, 'B7°, ’B&’, ’B11°, 'B12’.
b) sRE:’B2’,’B3’,’B4’,’B&’,’B11’, 'B12’.
¢) sSSWIR: ’B2’,’B3’, ’B4’°, ’B5’, ’B6’, 'B7’, 'B&’.

. Se fija un umbral de 0.6 para separar la verdad de terreno.

. Se separa aleatoriamente la verdad de terreno en entrenamiento (<umbral) y valida-

cién (>umbral).

Con la verdad de terreno se extrae la informacién de la imagen y se generan los con-
juntos de datos.

Se configuran los clasificadores.
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4.6 ESQUEMAS DE FLUJO DE TRABAJO

a) RE
1) Numero de arboles: 10/ 30.
b) SVM.

1) kernelType: RBF / LINEAR.
2) gamma: 0.000001 / 0.0000001 (en caso de usar RBF).
3) cost: 10 (en caso de usar LINEAR).

13. Entrenamiento del Clasificador.
14. Se obtiene la imagen clasificada.

15. Se genera la matriz de confusion con el conjunto de datos de validacion y la imagen
clasificada.

16. Se imprime: PG, k, PP y PU.
17. Se calcula el drea (ha) de cada clase en la imagen clasificada.
18. Se exporta a DRIVE la imagen clasificada (formato GeoTIFF).

19. Se puede exportar como vector a DRIVE (formato shapefile).
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La Figura 4.4 representa el flujo de trabajo para el procesamiento de la informacién del
Esquema 3.
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Figura 4.4: Esquema 3, flujo de trabajo.

En el anexo C se encuentra disponible el c6digo empleado en el Esquema 3.

En la Tabla 4.8 se presenta la denominacion de cada modelo del Esquema 3.

Tabla 4.8: Interpretacion de los modelos del Esquema 3.

Interpretacién del modelo

SerieTemporal_Clasiﬁcador_Area_
Sensor_bandas_darboles

SerieTemporal_Clasiﬁcador_Area_
Sensor_bandas_kernelType(gamma/cost)

Variables

Clasificador: RF

Area: CN/CSE /SE

Sensor: S2

Bandas:

cl2:°’B2’ a’B8’,’B11’,’B12’

sRE: ’B2’, ’B3’, ’B4’, ’B&’, ’B11°, ’'B12’
sSWIR: ’B2’, ’B3’, ’B4’, ’B5’°, ’B6’, 'B7’, B8’
Arboles: 10/ 30

Clasificador: SVM

Area: CN/CSE/SE

Sensor: S2

Bandas:

cl2:’B2’ a’B8’,’B11’,’B12’

sRE: ’B2’,’B3’, ’B4’, ’B&’, ’B11’, 'B12’
sSWIR: B2’, ’B3’, ’B4’, ’B5’°, ’B6’, 'B7’, 'B8’
kernelType: LINEAR / RBF

cost: 10

gamma (051 /061): 0.000001 / 0.0000001

57



CAPITULO 5

Resultados

5.1. Esquema 1

Este esquema de procesamientos es el mds sencillo en cuanto a informacién que utiliza. Se
presentan para cada drea de estudio los pardmetros estadisticos que evaltian las precisiones
de cada modelo empleado. También, se apreciardn algunas de las clasificaciones y las super-
ficies correspondientes a cada clase de cultivo.

5.1.1. Area Centro Norte (CN)

En la Figura 5.1 se presentan los desempefios de los clasificadores empleados en el cédigo
del Esquema 1 para el drea de estudio CN. Los modelos ejecutados presentaron valores de
PG que varian de 88.82% a 75.45 %.

El desempefio del mejor de los casos empled la mediana de las bandas empleadas de los
tres meses (enero, febrero y marzo) con el clasificador RF y un niimero de arboles de 30,
superando al segundo mejor en su valor de PG por 0.6 %. El segundo modelo fue el que
empled la mediana de los valores de las bandas de los tres meses y SVM con un kernel lineal
y un costo de 10. El tercer modelo que mejor desempefio obtuvo, utilizé los mismos meses
y RF con 10 arboles, donde la diferencia de PG fue de 0.80 % con el mejor.

En cuanto a los modelos con peores desempeiios se destacan los que utilizaron solo la media-
na de las imdgenes de un mes. Entre los cinco modelos con bajo rendimiento, se encuentran
tres que utilizan informacion satelital de enero, por lo que se podria inferir que es el mes que
mads “ruido” aporta a los modelos. Puntualmente, el modelo que ocupa la tltima posicion del
ranking emple6 RF con 10 drboles y la mediana de enero, alcanz6 una PG de 75.45 %.
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5.1 ESQUEMA 1

Se evidencia que los modelos RF y con los pardmetros implementados para enero, no pue-
den discriminar adecuadamente las distintas clases, se presume que este comportamiento se
puede deber a que en esta época del afio los cultivos (soja y maiz) alcanzaron la maxima
cobertura del suelo y el monte presenta en el sotobosque vegetacién nativa que cubre la
superficie, lo cual dificultaria la diferenciacion espectral de las diferentes clases.

Si bien en RF los mejores desempefios se obtienen con la informacién de los tres meses
juntos, en la Figura 5.1 se puede observar cuando el modelo utiliza como dato de entrada la
informacién de los meses individuales, los valores de PG y k de la clasificacion aumentan a
medida que transcurren los meses.

Por el contrario, los modelos basados en SVM presentan un comportamiento distinto. El
SVM que utiliza un kernel Linear con costo 10, presenta un mejor desempefio utilizando
informacion de febrero, en tanto que el SVM que emplea un kernel RBF y un valor de gamma
de 0.000001 muestra una disminucion de los valores de PG y k a medida que transcurren los
meses.

En cuanto a k se reporta que 12 de los 16 modelos presentan niveles de acuerdo de clasifica-
ciones muy buenos y los restantes modelos arrojan solo buena concordancia. En el Anexo E
se encuentran disponibles las matrices de confusion.
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Figura 5.1: PG y k del Esquema 1 para la zona CN.
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En la Tabla 5.1 se observan las precisiones del productor y del usuario de los modelos em-
pleados en el Esquema 1 para la zona CN.

Al considerar la mejor clasificacion (segin PG), para la clase soja se obtuvo una PP de 0.89,
lo que quiere decir que el 89 % de los pixeles que son soja en la verdad de terreno aparecen
con esa clasificacion en el mapa. Asimismo, se obtuvo una PU de 0.85, es decir que el 85 %
de los pixeles que aparecen con esa clase en el mapa realmente son soja. Siguiendo esta
l6gica, se ve que el 80 % de los pixeles de maiz aparecen con esa clasificacion en el mapa y
el 85 % de los pixeles que aparecen con esa clase en el mapa realmente son maiz.

En el peor de los modelos se present6 que el 73 % de soja fue realmente clasificada, y el 71 %
que fue clasificado como soja es realmente esa clase. En el caso del maiz se presentan valores
mas bajos de PP, solo el 60 % de los identificado como maiz en el terreno es clasificado como
tal, y el 63 % de lo que clasifico como esta graminea es efectivamente maiz en el terreno.

Tabla 5.1: Esquema 1: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona CN.

Clase
Modelo Soja Maiz Monte
PP PU PP PU PP PU
RF_CN_S2_mEFM_al0 0.85 0.87 0.83 0.81 1.00 1.00
RF_CN_S2_mE_al0 0.73 0.71 0.60 0.63 1.00 1.00
RF_CN_S2_mF_al0 091 0.73 0.55 0.83 1.00 1.00
RF_CN_S2_mM_al0 0.89 0.84 0.78 0.84 1.00 1.00
RF_CN_S2_mEFM_a30 0.89 0.85 0.80 0.85 1.00 1.00
RF_CN_S2_mE_a30 0.74 0.75 0.68 0.66 1.00 1.00
RF_CN_S2_mF_a30 094 0.74 056 0.87 1.00 1.00
RF_CN_S2_mM_a30 0.82 0.85 0.80 0.77 1.00 1.00

SVM_CN_S2_mEFM_LINEAR10 090 0.84 0.77 0.85 1.00 1.00
SVM_CN_S2_mE_LINEARI10 0.71 0.79 0.76 0.66 1.00 1.00
SVM_CN_S2_mF_LINEARI10 0.77 090 0.89 0.75 1.00 1.00
SVM_CN_S2_mM_LINEARIO 0.65 0.77 074 0.62 1.00 1.00
SVM_CN_S2_mEFM_RBF051 0.77 0.82 0.77 0.72 1.00 1.00

SVM_CN_S2_mE _RBFO051 0.74 094 094 0.73 1.00 1.00
SVM_CN_S2_mF_RBF051 090 0.81 0.71 0.85 1.00 1.00
SVM_CN_S2_mM_RBF051 0.78 0.82 0.78 0.73 1.00 1.00

La Figura 5.2 muestra cuatro de los dieciséis modelos que salieron del Esquema 1 en la zona
de estudio CN. Se presentan las dos mejores clasificaciones segin la PG, y las dos con peor
desempefio.

Asimismo, en la Figura 5.3 se muestran la superficies de cada clase del drea de estudio CN
para cada modelo. El total de drea clasificada, sin tener en cuenta las mdscaras, es de 224081
ha.

Para el modelo que obtuvo mejor desempeiio, la soja ocupd 124287 ha (55.47 %), frente al
maiz con 86353 ha (38.53 %) y 13441 ha de monte (6.00 %). El segundo mejor modelo tiene
gran coincidencia de superficie para cada clase, no se supera una diferencia de 0.7 % para
cada clase.
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5.1 ESQUEMA 1

N

Esquema 1
Area Centro Norte de Cérdoba Q\
Clases 0 5 10 15 20 25 30 km
[ Soja M Monte e
[ Maiz Mascara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado

a) PG:88.82% b) PG:88.22%

~ SVM_CN_S2_mEFM_LINEAR10

d) PG:75.45%

I
B u
|

RF_CN_S2_mE_a10

i

SVM_CN_S2_mM_LINEAR10

Figura 5.2: Clasificaciones del Esquema 1 en el drea de estudio CN. Imdgenes a) y b) con mayor PG e
imdgenes c) y d) con menores PG.

Por otro lado, los tres modelos que obtuvieron peor desempefio arrojaron una variacion de
superficie para soja entre 48.62% y 44.77 %, para maiz que fue entre 44.11% y 47.54% y
monte entre 7.68 % y 5.55%. En el caso del modelo con mds bajo desempeio, comprendid
superficies para soja, maiz y monte de 48.62 %, 44.11 % y 7.26 % respectivamente.

Clase
W Monte m Maiz m Soja

250000

Superficie (ha)

Figura 5.3: Superficie de cada clase en el drea de estudio CN para cada modelo aplicado en el Esquema 1.
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5.1 ESQUEMA 1

Algunas situaciones muestran que, por ejemplo, el quinto mejor modelo present6 un 40.72 %,
53.03% y 6.25 % para soja, maiz y monte respectivamente. Por lo que se ve disminuida la
superficie de soja en casi 12 % frente a maiz.

Para el caso de la clase monte, se denota que al confrontar el mapa obtenido en cada cla-
sificacion contra la verdad de terreno de validacidn, en todos los casos hubo completa con-
cordancia. La PP y la PU siempre fue 100 %, esto quiere decir que tanto lo que se conocia
que era monte a campo es para todos los modelos clasificado como tal, y se infiere que lo
que se ve en el mapa como monte coincide con la verdad de terreno. Esto puede deberse a
que la radiometria de una estructura como la del bosque nativo es muy diferente respecto
a las demds en el tiempo de andlisis en el espacio de caracteristicas, lo que infiere que la
variabilidad sea mucho menor y por lo tanto sus errores de clasificacion.

Sin embargo, esto no quiere decir que en toda esa drea se haya clasificado como monte
superficies donde no hay verdad de terreno para validar. En la Figura 5.4 (acercamiento del
area CN) se superponen la clasificaciéon con menor PG y la verdad de terreno. Se observa
que si bien todos los puntos de validacién de monte coinciden con lo clasificado como tal,
hay zonas con circulos de cultivos bajo riego (pivote central), que por su forma antrépica no
debieran ser clasificadas como monte.

Clasificacion: RF_CN_S2_mE_al0 @

PG: 75.45%
Mascara = G

O Circulos de Riego sy

Verdad de Terreno = |

Puntos de Entrenamiento | |

® Monte i

Puntos de Validacién AL —~a. TNl

A Monte sy S Saadr . Wy
0 5 10 km
— )

Figura 5.4: Superposicién de la clasificacién con menor PG y la verdad de terreno (acercamiento al drea CN).

En el Anexo D se puede acceder y descargar el resto de las clasificaciones para esta aérea de
estudio.
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5.1 ESQUEMA 1

5.1.2. Area Centro Sudeste (CSE)

En la Figura 5.5 se presentan los desempefios de los clasificadores empleados en el codigo
del Esquema 1 para el drea de estudio CSE. Con referencia a lo anterior, se observa una
variacién de PG que comprende de 92.42% a 76.89 % y k abarca de 0.85 hasta 0.53

Para esta area de estudio, el desempefio del mejor de los casos emple6 la mediana de febrero
con el clasificador SVM y una funcién de kernel tipo RBF con una valor de gamma de
0.000001, superando al segundo mejor por 0.25 %.

El segundo modelo fue el que empled la mediana de las imdgenes de marzo con el clasifica-
dor RF (con 10 arboles). El tercer modelo que mejor desempeiio obtuvo, tenia los mismos
parametros que el mejor, solo que utilizé la mediana de marzo, donde la diferencia de PG
fue de 0.63 % con el mejor.

En el otro extremo se encuentran los modelos con peores desempeiios. Donde los tultimos
cuatro no superaron el 85 % de PG. Particularmente entre ellos, tres emplearon enero, donde
los cultivos se encuentran crecidos, y es mds dificil la separacién de clases. Es evidente
entonces, que el modelo de SVM con kernel lineal (costo de 10) y mediana del mes de
enero arroja un valor de PG préximo a 77 %, por consiguiente, es el modelo con més bajo
rendimiento entre los dieciséis.

En general, para los modelos RF los peores resultados fueron cuando se utilizé informacién
de enero. Por el otro lado, los mejores desempefios fueron casi por igual cuando se usé la
mediana de los tres meses juntos, febrero o marzo. En cuanto a los modelos SVM se puede
observar que presentaron los mejores rendimientos cuando se utilizaron solo en el mes de
febrero.

En este sentido, como se observa en la Figura 5.5, en cuanto a k s6lo un modelo posee un ex-
celente grado de acuerdo (SVM_CSE_S2_mF_RBF051), once de los 16 modelos presentan
niveles de acuerdo de clasificaciones muy buenos, tres arrojan solo buena concordancia y un
modelo (SVM_CSE_S2_mE_LINEAR10) cae en la categoria de suficiente segtn la escala
de k [131].

En el Anexo E se encuentran disponibles las matrices de confusion.
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Figura 5.5: PG y k del Esquema 1 para la zona CSE.

Para apreciar las precisiones individuales de cada clase en la Tabla 5.2 se presentan las PP y
PU de los modelos empleados en el Esquema 1 para la zona CSE.

Los mejores seis modelos poseen valores de PP y PU para cada clase superiores a 90 %. En
contraposicion los dltimos diez modelos no superan el 90 % de PP y PU en todas las clases.

Al tomar la mejor clasificacion (segtiin PG), para la clase soja obtuvo una PP de 0.94, es decir,
que el 94 % de los pixeles que son soja en la verdad de terreno aparecen con esa clasificacion
en el mapa. Por su parte, se obtuvo una PU de 0.92, es decir, que el 92 % de los pixeles que
aparecen con esa clase en el mapa son realmente soja. Adicionalmente, se ve que el 91 % de
los pixeles de maiz aparecen con esa clasificacion en el mapa y el 93 % de los pixeles que
aparecen con esa clase en el mapa realmente son maiz.

En el peor de los modelos se presentd que el 86 % de soja fue realmente clasificada, y el 75 %
que fue clasificado como soja es realmente esa clase. En el caso del maiz se presentan valores
mds bajos de PP, solo el 67 % de los identificado como maiz en el terreno es clasificado como
tal, y el 80 % de lo que clasifico como maiz es efectivamente este cereal en el campo.
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5.1 ESQUEMA 1

Tabla 5.2: Esquema 1: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona CSE.

Clase
Modelo Soja Maiz
PP PU PP PU
RF_CSE_S2 mEFM_al0 0.89 093 0.92 0.88
RF_CSE_S2 mE_al0 092 0.76 0.68 0.89
RF_CSE_S2 mF alO 091 093 0.92 0.90
RF_CSE_S2 mM_alO 092 093 0.92 091
RF_CSE_S2 mEFM_a30 0.89 093 0.92 0.88
RF_CSE_S2 _mE_a30 093 0.81 0.75 091
RF_CSE_S2 mF a30 091 0.92 091 0.90
RF_CSE_S2 mM_a30 0.89 093 0.92 0.88
SVM_CSE_S2_mEFM_LINEAR10 0.89 0.84 0.80 0.87
SVM_CSE_S2_mE_LINEARI10 0.86 0.75 0.67 0.80
SVM_CSE_S2 mF LINEARI10 092 0.92 091 091
SVM_CSE_S2 mM_LINEARI10 093 0.80 0.73 0.90
SVM_CSE_S2 mEFM_RBFO051 0.88 0.89 0.88 0.86
SVM_CSE_S2_mE_RBF051 094 0.88 0.86 0.93
SVM_CSE_S2 mF RBFO051 094 092 091 0.93
SVM_CSE_S2 mM_RBFO051 093 092 091 092
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5.1 ESQUEMA 1

Se presentan, en la Figura 5.6, las dos mejores clasificaciones segin la PG y las dos con peor
desempefio de los modelos corridos en el Esquema 1 para el drea de estudio CSE.

N

Esquema 1
Area Centro Sureste de Cérdoba &
0 5 10 15 20 25 km
Clases
[ Soja [] Maiz [] Mascara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado
a) PG:92.42% b) PG:92.17%

SVM_CSE_S2_mF_RBF051 RF_CSE_S2_mM_a10

C) PG:80.81% d) PG:76.89%

RF_CSE_S2_mE_a10 SVM_CSE_S2_mE_LINEAR10

Figura 5.6: Clasificaciones del Esquema 1 en el area de estudio CSE. Imégenes a) y b) con mayor PG e
imégenes c) y d) con menores PG.

Asimismo, en la Figura 5.7 se muestran la superficies de cada clase. Siendo el total de drea
clasificada de 74504 ha, sin incluir las mdscaras de zonas urbanas, rutas y cauces hidricos.

La variacion que se encuentra entre todos los modelos para la superficie de sojaes de 61.76 %
a71.98 % y para maiz es de 28.02 % a 38.24 %.

Para el modelo que obtuvo mejor rendimiento, la soja ocupé el 65.46 % del érea clasificada,
frente al maiz con 34.54 %. El segundo mejor modelo tiene una buena similitud de superficie
para cada clase, no supera una diferencia de 2.4 % para cada cobertura.
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5.1 ESQUEMA 1

En el caso del modelo con desempeifio més bajo, comprendi6 el 70.18 % y 29.82 % de super-
ficie para soja y maiz respectivamente.

Por otra parte el valor minimo de superficie de soja (61.76 %) corresponde al que emplea
RF (arboles=30) y la mediana de los tres meses. En contra parte, el valor mdximo de soja
(71.98 %) corresponde al pendltimo de los modelos de menor rendimiento.

En el Anexo D se puede acceder y descargar el resto de las imdgenes clasificadas para el drea
CSE.
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Figura 5.7: Superficie de cada clase en el drea de estudio CSE para cada modelo aplicado en el Esquema 1.
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5.1.3. Area Sudeste (SE)

Los rendimientos de los clasificadores empleados en el cdigo del Esquema 1 para el area de
estudio SE se presentan en la Figura 5.8. Por consiguiente, se muestra que la PG varia entre
96.15% a 86.14% y k abarca de 0.90 hasta 0.63.

En este sentido, como se observa en la Figura 5.8, en cuanto a k nueve de los dieciséis
modelos tienen un excelente grado de acuerdo, seis poseen muy bueno y s6lo un modelo
tiene buena concordancia.

Particularmente, el mejor modelo empled el clasificador SVM con una funcién nucleo de tipo
RBF (gamma= 0.000001) y solamente la mediana de febrero, arrojando una PG de 96.15 %
y k de 0.90. Asimismo, el segundo mejor correspondié a RF (4rboles=10) y la mediana de
los tres meses empleados alcanzando 0.13 % menos de PG que el primero y el mismo valor
de k.

Por otro lado, los dos desempefios mas bajos correspondieron a SVM cuando se aplico la
mediana de marzo y las funciones nicleo de RBF (gamma=0.000001) y lineal (costo=10).
Este comportamiento para esta region podria deberse a que se encuentra mds al Sur que el
resto de las regiones analizadas. Por lo que las temperaturas son levemente inferiores que
al Norte provincial. Por lo tanto, la senescencia de los cultivos comienzan antes, lo que
aumentan un poco los errores de la clasificacion.

Si se hace foco en el ultimo modelo, se notard que hay una diferencia de 10 % respecto del
mejor de los modelos. Para ampliar la informacidn se encuentran disponibles las matrices de
confusion en el Anexo E.
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Figura 5.8: PG y k del Esquema 1 para la zona SE.
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En la Tabla 5.3 se exhiben los valores de PP y PU para cada clase individual de los modelos
resultantes en el Esquema 1.

Resulta interesante notar que para el caso de soja se obtuvieron valores de PP elevados en
todos los modelos, siempre mas del 92 % de los pixeles que son soja en la verdad de terreno
aparecen con esa clasificacion en el mapa, y en algunos casos llegé a 99 %. Asimismo, pa-
ra esta clase, cuando se considera la PU, 15 modelos tuvieron valores mayores a 94 %. El
modelo con menor PG presentd los mds bajos valores de PP y PU para todas las clases de
cultivos.

En cuanto a la clase maiz, en los ultimos cinco modelos se obtuvieron altos errores de comi-
si6n (19 % al 24 %) comparado con el resto de los modelos, esto es, que se incluyeron pixeles
incorrectamente en la clase que se estd evaluando.

Tabla 5.3: Esquema 1: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona SE.

Clase
Modelo Soja Maiz
PP PU PP PU
RF_SE S2 mEFM alO 0.98 0.97 090 0.94
RF_SE _S2 mE al0 0.99 0.95 0.86 0.97
RF _SE _S2 mF al0 0.96 0.97 091 0.90
RF_SE S2 mM al0 0.93 096 0.89 0.81
RF_SE _S2 mEFM_a30 0.98 0.97 0.90 0.93
RF_SE _S2 mE a30 0.99 095 0.86 0.97
RF_SE S2 mF a30 0.96 097 090 0.88
RF _SE _S2 mM _a30 0.92 0.96 0.89 0.81

SVM_SE_S2_mEFM_LINEARIO 093 095 0.85 0.82
SVM_SE_S2_mE_LINEARIO 098 094 0.83 0.92
SVM_SE_S2_mF _LINEARIO 0.97 095 0.86 091
SVM_SE_S2_mM_LINEAR10 0.92 0.89 0.69 0.76
SVM_SE_S2_mEFM_RBF051 097 096 0.88 091

SVM_SE_S2_mE_RBFO051 0.99 095 0.86 0.96
SVM_SE_S2_mF _RBF051 0.97 0.97 092 0.93
SVM_SE_S2_mM_RBFO051 092 095 0.85 0.79
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La Figura 5.9 muestra cuatro de los dieciséis modelos que salieron del Esquema 1 en la zona
de estudio SE. Si bien casi todos los modelos superaron el 90% de PG, solo se muestran
las dos mejores clasificaciones y las dos con peor desempefio. En el Anexo D se pueden

descargar las restantes clasificaciones.

Esquema 1
Area Sureste de Cérdoba
Clases
[ Soja [ Maiz [] Mdscara
a) PG:96.15%
SVM_SE_S2_mF_RBF051
C) PG:90.32%

SVM_SE_S2_mM_RBF051

N
A
0 5 10 15 20 25km

e ™ s ™ o |
SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado

b) PG:96.02%

RF_SE_S2_mEFM_a10

d) PG:86.14%

'SVM_SE_S2_mM_LINEAR10

Figura 5.9: Clasificaciones del Esquema 1 en el 4rea de estudio SE. Imdgenes a) y b) con mayor PG e
imagenes c) y d) con menores PG.

Asimismo, en la Figura 5.10 se muestran la superficies de cada clase del drea de estudio SE.
El total de area clasificada, sin tener en cuenta las mascaras, es de 256990 ha.

En los modelos presentados existe una variacion de 78.99 % a 70.39 % en la superficie clasi-
ficada como soja y para maiz se ubica entre 29.61 % y 21.01 %.
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En el caso del modelo que obtuvo mejor desempefio (SVM_SE_S2_mF_RBFO051), 1a soja
ocupd 183505 ha (71.41 %), frente al maiz con 73485 ha (28.59 %). El segundo mejor modelo
(RF_SE_S2_mEFM_al0) expresé una diferencia de 3.42 % en cada clase presentada.

Por otro lado, considerando PG, el dltimo y el pentltimo modelo arrojaron una variacién
de superficie para soja entre 75.65% y 76.12 %, para maiz que fue entre 24.35% y 23.88 %,
respectivamente.

La Figura 5.10 muestra que algunos modelos que rondan en valores de PG de 95 %, difieren
de la mejor clasificacién en promedio 7.09 % de superficie clasificada como soja y maiz,
particularmente son los modelos que emplean la mediana de enero.

Clase
B Maiz ® Soja

Superfide (ha)

Modelo

Figura 5.10: Superficie de cada clase en el area de estudio SE para cada modelo aplicado en el Esquema 1.
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5.2. Esquema 2

5.2.1. Area Centro Norte (CN)

En la Figura 5.11 se presentan los desempefios de los clasificadores empleados en el cédigo
del Esquema 2 para el area de estudio CN. Se observa que los valores de PG varian de
94.41% a 67.07 %.

El desempefio del mejor de los modelos utilizé el clasificador RF (arboles=10) con la fusién
de datos S1 y S2 de marzo, superando al segundo mejor por 4.39 %. El segundo modelo es
igual al anterior utilizando como datos de entrada las medianas de cada uno de los tres meses.
Los siguientes dos modelos en rendimiento son los que utilizaron SVM con un kernel lineal
(costo=10) para el mes de marzo y para el trimestre planteado.

En cuanto a los modelos con peores desempeiios se destacan los dos con mas bajo rendimien-
to, que utilizaron solo datos de un mes y de un solo sensor (S1), entre los que se encuentran
clasificadores RF con PG de 71.46 % y 67.07 %, este ultimo pertenece a un suficiente grado
de acuerdo de k.

En funcién de los valores k el grado de acuerdo que presentaron fue que sélo dos de los
veinticuatro modelos poseen son excelentes, trece son muy buenos, ocho presentan un buen
acuerdo y uno es suficiente.

Para ampliar la informacién de las clasificaciones de este Esquema, se encuentran disponi-
bles las matrices de confusion en el Anexo E.
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Figura 5.11: PG y k del Esquema 2 para la zona CN.
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En la Tabla 5.4 se observan las precisiones del productor y del usuario de los modelos em-
pleados en el Esquema 2 para la zona CN.

Al considerar la mejor clasificacion (segin PG), el 97 % de los pixeles que son soja en la
verdad de terreno, aparecen con esa clasificacién en el mapa. Por su parte, el 91 % de los
pixeles que aparecen con esta clase en el mapa son verdaderamente soja. Mientras tanto que
el 87% de los pixeles de maiz aparecen con esa clasificacion en el mapa y el 95% de los
pixeles que aparecen con esa clase en el mapa efectivamente son maiz.

En el peor de los modelos, se presentan grandes valores de errores de omisién y comision,
explicado en términos de PP se presentd que el 56 % de soja a campo fue realmente clasifi-
cada en esa categoria, y en términos de PU el 65 % fue clasificado como esta oleaginosa es
realmente esa clase. En el caso del maiz se presenta que el 66 % (PP) de lo identificado como
maiz en el terreno es clasificado como tal, y el 59 % de lo que clasificé como esta graminea
es en efecto maiz en el terreno.

Tabla 5.4: Esquema 2: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona CN.

Clase
Modelo Soja Maiz Monte

PP PU PP PU PP PU
RF_CN_S1S2_EFM_al0 094 0.85 0.79 095 098 0.94
RF_CN_S1S2_E_al0 0.70 0.73 0.65 0.64 099 0.94
RF_CN_S1S2_F_al0 093 0.79 0.66 0.88 1.00 1.00
RF_CN_S1S2_M_al0 0.97 091 0.87 095 1.00 1.00
RF_CN_S1_EFM_al0 0.84 0.84 0.78 0.79 0.99 1.00
RF_CN_S1_E_al0 0.71 0.67 0.57 0.59 093 1.00
RF_CN_S1_F_al0 0.66 0.86 0.85 0.67 093 0.90
RF_CN_S1_M_al0 0.56 0.65 0.66 0.59 0.88 0.81
RF_CN_S2_EFM_al0 094 079 0.66 0.90 1.00 1.00
RF_CN_S2_E_al0 0.73 0.71 0.60 0.63 1.00 1.00
RF_CN_S2_F_al0 091 0.73 055 0.83 1.00 1.00
RF_CN_S2_M_al0 0.89 0.84 0.78 0.84 1.00 1.00

SVM_CN_S1S2_EFM_LINEARIO 0.86 0.87 0.84 0.82 1.00 1.00
SVM_CN_S1S2_E_LINEARI0 0.76 0.88 0.87 0.74 1.00 1.00
SVM_CN_S1S2_F_LINEARI10 093 0.79 0.66 0.88 1.00 1.00
SVM_CN_S1S2_M_LINEARIO 0.77 0.86 0.92 0.87 1.00 1.00
SVM_CN_S1_EFM_LINEARIO 0.78 0.88 0.86 0.75 1.00 1.00

SVM_CN_S1_E_LINEARIO 0.81 0.74 0.66 0.72 093 1.00
SVM_CN_S1_F LINEARI10 0.69 090 090 0.71 098 0.93
SVM_CN_S1_M_LINEARIO 0.65 0.81 0.80 0.73 0.99 0.81
SVM_CN_S2_EFM_LINEARIO 0.86 0.87 0.84 0.82 1.00 1.00
SVM_CN_S2_E_LINEARIO 0.71 0.79 0.76 0.66 1.00 1.00
SVM_CN_S2_F LINEARI10 0.77 090 0.89 0.75 1.00 1.00
SVM_CN_S2_M_LINEARIO 0.65 0.77 0.62 0.74 1.00 1.00
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5.2 ESQUEMA 2

En esta oportunidad, no todos los modelos presentaron PP y PU de 100 % para la clase monte,
la gran mayoria de los modelos tiene muy alta precision individual de esta clase. Se observa
que para el mejor modelo tiene una perfecta exactitud. Por el contrario, para monte el dltimo
modelo presenta 12 % de error de omision y el 19 % de error de comision.

La Figura 5.12 presenta cuatro mapas de los veinticuatro modelos que se ejecutaron en el
Esquema 2 en la region de estudio CN. Se pueden observar las dos clasificaciones con més
alto desempeio y las dos con los rendimientos més bajos.

Esta zona de estudio es la segunda mds grande en extension, se presentan 224081 ha clasi-
ficadas. En la Figura 5.13 se aprecian la superficie que ocupan soja, maiz y monte, sin tener
en cuenta las méascaras compuestas por zonas urbanas, cauces de rios y rutas.

Para el modelo que obtuvo mejor desempeiio, la soja ocupé 122873 ha (54.83 %), frente al
maiz con 89220 ha (39.82%) y 11988 ha de monte (5.35 %). El segundo mejor modelo, que
difiere en 4.39% de PG con respecto al mejor modelo y tiene una diferencia de superficie
para soja, maiz y monte de +3.57 %, -3.87 %, +0.30 %, respectivamente.

Esquema 2 A
Area Centro Norte de Cdordoba @
Clases 0 5 10 15 20 25 30 km
[] Soja M Monte I e e e
[ 1 Maiz [] Mascara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado

a) PG:94.41% b) PG:90.02%

RF_CN_S1S2_M_a10 RF_CN_S1S2_EFM_a10

PG:71.46% PG:67.07%

‘ J.
RF_CN_S1_M_a10

RF_CN_S1_E_a10

Figura 5.12: Clasificaciones del Esquema 2 en el drea de estudio CN. Imdgenes a) y b) con mayor PG e
imdgenes c) y d) con menores PG.
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5.2 ESQUEMA 2

Por otro lado, los dos modelos que obtuvieron los peores desempefios emplearon RF con
datos S1 de un solo mes, el pentltimo y ltimo arrojaron respectivamente para soja 42.92 %
y 42.48 %, maiz 51.97% y 51.38%, y monte 5.11% y 6.14 %. Estos elevados valores para
maiz y bajos para soja, tienen su correspondencia en los altos porcentajes de errores de
omision y de comision de los modelos.

También, hay modelos que subestiman la superficie de soja (32.32 %), es el caso del modelo
que emplea SVM (linear con costo de 10) con datos de S1 de febrero.

En general dadas las altas precisiones individuales para monte (PP y PU) se observa un bajo
rango de variacion (3.40 %) de superficie clasificada entre todos los 24 modelos.

En el Anexo D se puede acceder y descargar el resto de las imagenes clasificadas para el area
CN.
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Figura 5.13: Superficie de cada clase en el area de estudio CN para cada modelo aplicado en el Esquema 2.
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5.2 ESQUEMA 2

5.2.2. Area Centro Sudeste (CSE)

En la Figura 5.14 se presentan los desempefios de los clasificadores empleados en el cédigo
del Esquema 2 para el drea de estudio CSE. Hecha la observacién anterior, se visualiza una
variacién de PG que comprende el rango de 93.06 % a 62.12 % y k abarca de 0.86 hasta 0.21,
para el mejor y el peor modelo respectivamente.

De acuerdo con lo anterior, para esta drea de estudio, el desempefio del mejor de los casos
empled la mediana de datos de S1 y S2 para marzo con el clasificador RF (con 10 arbo-
les), superando al segundo mejor por 0.51 %. En este sentido, el segundo modelo fue el que
empled las mismas condiciones pero con la mediana de cada mes (enero, febrero y marzo).
El tercer modelo que mejor desempeio obtuvo, tenia el clasificador RF (con 10 drboles) y
solamente datos S2 de la mediana de cada uno de los tres meses, donde la diferencia de PG
fue de 0.76 % respecto al mejor.

Del lado opuesto se encuentran los modelos con peores desempefios. Donde los ultimos
cuatro no superaron el 77.15 % de PG. Particularmente entre ellos, dos emplearon SVM con
solamente datos de un sensor y de un mes, como asi también, otros dos utilizaron RF con
datos de un solo mes. En el peor de los casos se reportd 62.12 % de PG.

Al considerar el estadistico k, solamente tres de veinticuatro modelos presentaron excelente
grado de acuerdo, doce obtuvieron un muy buen acuerdo, cinco con bueno, tres con suficiente
y uno se categorizé como pobre.

Para ampliar la informacion se encuentran disponibles las matrices de confusion en el Anexo
E.
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Figura 5.14: PG y k del Esquema 2 para la zona CSE.
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En la Tabla 5.5 se exponen precisiones individuales de cada clase (PP y PU) de los modelos
empleados en el Esquema 2 para la zona CSE.

Los mejores seis modelos poseen valores de PP y PU para cada clase superiores a 90 %. En
contraposicion los tltimos dieciocho modelos no superan el 90% de PP y PU en todas las
clases.

Al considerar la mejor clasificacion (segin PG y k), para la clase soja se presenté una PP de
0.92, es decir, que el 92 % de los pixeles que son soja en la verdad de terreno aparecen con
esa clasificacion en el mapa. Por su parte, se obtuvo una PU de 0.94, es decir, que el 94 % de
los pixeles que aparecen con esa clase en el mapa son realmente soja. Adicionalmente, se ve
que el 94 % de los pixeles de maiz aparecen con esa clasificacion en el mapa y el 92 % de los
pixeles que aparecen con esa clase en el mapa realmente son maiz.

No obstante, el peor de los modelos arroj6 que el 86 % de soja fue realmente clasificada, y el
60 % que fue clasificado como soja es realmente esa clase. En el caso del maiz se presentan
valores mas bajos de PP, solo el 34 % de los pixeles identificado como maiz en el terreno son
clasificados como tales, y el 69 % de lo que clasificé como maiz es efectivamente este cereal
en el campo. En este sentido se puede afirmar que resultaron elevados valores de errores de
omision y errores de comision respectivamente.

Tabla 5.5: Esquema 2: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona CSE.

Clase
Modelo Soja Maiz
PP PU PP PU
RF_CSE_S1S2_EFM_al0 093 093 092 0.92
RF_CSE_S1S2_E al0 094 0.84 0.79 0.92
RF_CSE_S1S2_F_al0 086 0.96 096 0.86
RF_CSE_S1S2 M_al0 092 094 0.84 0.92
RF_CSE_S1_EFM_al0 093 0.86 0.83 0091
RF_CSE_S1_E al0 0.83 0.76 0.70 0.79
RF_CSE_S1_F al0 091 0.90 0.88 0.89
RF_CSE_S1_M_al0 0.83 0.68 0.56 0.75
RF_CSE_S2 _EFM_al0 093 093 092 0.92
RF _CSE_S2 E al0 092 0.76 0.68 0.89
RF_CSE_S2 F al0 091 0.93 092 0.90
RF_CSE_S2_M_al0 092 093 092 0091

SVM_CSE_S2_EFM_LINEAR1O 0.85 0.88 0.87 0.83
SVM_CSE_S2_E_LINEARIO0 0.87 0.75 0.68 0.82
SVM_CSE_S2_F_LINEARI10 0.86 0.96 0.96 0.86
SVM_CSE_S2_M_LINEARI0 0.84 0.80 0.76 0.80
SVM_CSE_S1_EFM_LINEAR10 0.84 0.80 0.76 0.80
SVM_CSE_S1_E_LINEARI0 0.83 0.83 0.80 0.81
SVM_CSE_S1_F LINEARI10 093 0.89 0.87 091
SVM_CSE_S1_M_LINEARI0 0.86 0.60 0.34 0.69
SVM_CSE_S2 _EFM_LINEAR10 0.89 0.88 0.86 0.88
SVM_CSE_S2_E_LINEARI10 0.86 0.75 0.67 0.80
SVM_CSE_S2_F LINEARI10 092 092 091 091
SVM_CSE_S2_M_LINEARI10 0.93 0.80 0.73 0.90
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5.2 ESQUEMA 2

Se presentan en la Figura 5.15, las dos mejores clasificaciones segin la PG y las dos con
peor desempefio de los modelos corridos en el Esquema 2 para el drea de estudio CSE.

N

Esquema 2
Area Centro Sureste de Cérdoba &
0 5 10 15 20 25 km
Clases
[ Soja [] Maiz [] Mascara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado
a) PG:93.06% b) PG:92.55%

RF_CSE_S1S2_M_a10 RF_CSE_S1S2_EFM_a10
C) PG:70.45% d) PG:62.12%

RF_CSE_S1_M_a10 SVM_CSE_S1_M_LINEAR10

Figura 5.15: Clasificaciones del Esquema 2 en el 4rea de estudio CSE. Imégenes a) y b) con mayor PG e
imégenes c) y d) con menores PG.

El total de drea de la escena clasificada por cada modelo fue de 74504 ha. Los valores que le
corresponden a cada clase por modelo se aprecian en la Figura 5.16.

La superficie clasificada como soja siempre superé a la de maiz. El rango en que varia la soja
esde 61.76% a 71.98 % y para maiz es de 28.02 % a 38.24 %, considerando los 24 modelos.

Para el modelo que obtuvo mejor rendimiento de precisidn, la soja ocupd el 68.02 % del drea
clasificada, frente al maiz con 31.98 %.
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5.2 ESQUEMA 2

El segundo mejor modelo tiene una buena similitud de superficie clasificada con respecto al
primero, no supera una diferencia de 1.7 % para cada clase de cobertura.

Por su parte, el modelo que empled SVM (linear y costo=10) con datos de febrero de S2,
arroj6 la mayor superficie clasificada como maiz 29329 ha, lo que representa 39.37 % del
area.

En el caso del modelo con desempefio mas bajo (PG=62.12% y k=0.21), comprendié el
79.38% y 20.62% de superficie para soja y maiz respectivamente. En este sentido, este
modelo tiene el valor minimo de superficie de maiz. Al tener en cuenta esta situacion, se
puede observar en la imagen clasificada (Figura 5.15c y 5.15d) que los lotes agricolas para la
clase maiz son difusos, poseen un ruido de “sal y pimienta”. Esto puede deberse a que estos
modelos emplean solamente informacién de S1 que podria incorporar speckle. Este efecto
resultaria atenuado cuando se utilizan simultdneamente imédgenes Opticas combinadas con
iméagenes SAR (S1 + S2).

Para acceder y descargar las restantes imdgenes clasificadas se pueden descargar desde el
Anexo D.
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Figura 5.16: Superficie de cada clase en el drea de estudio CSE para cada modelo aplicado en el Esquema 2
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5.2.3. Area Sudeste (SE)

En la Figura 5.17 se presentan los valores de PG y k de los modelos empleados en Esquema
2 para el area de estudio SE.

Se observa que PG alcanza el valor maximo en 96.68 % y el valor minimo en 73.74 %, por
su parte k comprende valores de 0.91 hasta 0.00.

En este sentido, como se observa en la Figura 5.8, en cuanto a k doce de los veinticuatro mo-
delos tienen un excelente grado de acuerdo, siete poseen muy bueno, dos tienen un acuerdo
bueno, uno alcanza un acuerdo suficiente, otro con pobre y sélo un modelo no tiene buena
concordancia.

Precisamente, el modelo con mejor rendimiento empled el clasificador RF (arboles= 10) y
tomando los datos de la mediana de cada uno de los tres meses (enero, febrero y marzo) con
la fusién de S1y S2, lo que arroj6é una PG de 96.68 % y k de 0.91. Ademas, el segundo mejor
correspondid a la misma configuracién del modelo, salvo que utiliz s6lo S2, lo que permitié
alcanzar 0.27 % menos de PG que el primero y el mismo valor de k.

Sin embargo, el modelo de SVM con datos de S1 y de marzo tuvo rendimientos desafortu-
nados, ya que la diferencia con el primero alcanzé 22.94 puntos de PG, y en cuanto a k los
resultados fueron nulos.

En el Anexo E se encuentran disponibles las matrices de confusién de los modelos empleados
en el Esquema 2.
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Figura 5.17: PG y k del Esquema 2 para la zona SE.
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En este sentido, el tercer y el segundo modelo con pésimos rendimientos fueron los de RF
con datos de S1 de enero y marzo, los cuales alcanzaron valores de k de 0.52 y 0.33 respec-
tivamente.

A pesar de esto, 18 modelos que incluyen diversas combinaciones de datos S1 y S2, como
asi también de clasificadores, lograron superar el umbral de 90 % de PG.

En la Tabla 5.6 se exponen los valores las precisiones individuales para cada clase de los
modelos resultantes en el Esquema 2.

Exceptuando del andlisis al modelo que arrojé PG de 0.00 y el pentltimo, resulta destacable
que para soja se obtuvieron valores de PP elevados en todos los modelos, siempre mas de
92 %, por lo que los pixeles que son soja en la verdad de terreno aparecen con esa categoria en
la clasificacion, y en los dos mejores casos llegd a 99 %. Asimismo, para esta clase, cuando
se considera la PU, 19 modelos tuvieron valores mayores a 91 %.

Tabla 5.6: Esquema 2: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona SE.

Clase
Modelo Soja Maiz
PP PU PP PU
RF_SE_S1S2_EFM_al0 099 096 0.90 0.97
RF_SE_S1S2 E_al0 096 0.97 090 0.90
RF_SE_S1S2_F_al0 096 097 093 0.90
RF_SE_S1S2_M_al0 094 096 0.89 0.83
RF_SE_S1_EFM_al0 094 096 0.89 0.83
RF_SE_S1_E_al0 094 0.85 0.52 0.77
RF_SE_S1_F al0 095 098 095 0.87
RF_SE_S1_M_al0 0.87 0.82 045 0.54
RF_SE_S2_EFM_al0 099 096 0.89 0.97
RF_SE_S2_E_al0 099 095 0.86 0.97
RF_SE_S2 _F al0 096 097 091 0.90
RF_SE_S2 M_al0 093 096 0.89 0.81

SVM_SE_S1S2_EFM_LINEARIO 0.92 096 0.88 0.80
SVM_SE_S1S2_E_LINEARI10 096 096 0.90 0.89
SVM_SE_S1S2_F_LINEAR10 096 097 093 0.90
SVM_SE_S1S2_M_LINEARIO 095 091 0.72 0.83
SVM_SE_S1_EFM_LINEARI10 095 091 0.72 0.83

SVM_SE_S1_E_LINEARIO 095 087 0.61 0.81
SVM_SE_S1_F_LINEARI10 096 098 094 0.89
SVM_SE_S1_M_LINEAR10 1.00 0.74 0.00 0.00
SVM_SE_S2_EFM_LINEARI10 092 096 0.88 0.80
SVM_SE_S2_E_LINEARIO 098 094 0.83 0.92
SVM_SE_S2 F LINEARI10 0.96 094 0.84 0.89
SVM_SE_S2 M_LINEARI0 092 089 0.69 0.76

Particularmente en el modelo de mayor desempeiio de PG, en soja indicé alta probabilidad
de que un pixel de verdad de terreno sea clasificado correctamente en el mapa (99 %). Como
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asi también, mostré alta probabilidad de que cada clase de pixel en el mapa de clasificacion
se corresponda a la clase de 1la muestra de verdad de campo (96 %). En cuanto al maiz la PP
fue de 90% y la PU de 97 %.

En maiz, los modelos que obtuvieron valores menores o iguales a un buen acuerdo de k
presentaron elevados errores de omision (entre el 31 % al 100 %) comparado con el resto de
los modelos, esto es, que los pixeles que no pertenecen a maiz, aparecen en esta clase. En
cuanto al error de comision el rango varia de 19 % a 100 %.

La Figura 5.18 indica cuatro de los veinticuatro modelos que se corrieron en el Esquema 2
en la zona de estudio SE. Si bien casi todos los modelos superaron el 90 % de PG, solo se
muestran las dos mejores clasificaciones y las dos con peor desempefio. En el Anexo D se
pueden descargar las restantes clasificaciones.

N
Esquema 2
A

Area Sureste de Cérdoba
0 5 10 15 20 25km

Clases s ™ s ™ s
[ Soja [ Maiz Méscara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado
a) 'PG:96.68% b) PG:96.42%

RF_SE_S1S2_EFM_a10 RF_SE_S2 EF

C) PG:75.60% d) PG:73.74%

a10

'RF_SE_S1_M_al0 " SVM_SE_S1_M_LINEAR10

Figura 5.18: Clasificaciones del Esquema 2 en el drea de estudio SE. Imdgenes a) y b) con mayor PG e
imdgenes c) y d) con menores PG.
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Para el total de érea clasificada (256990 ha) se presenta la Figura 5.19, que ilustra la super-
ficie que ocupa cada clase del drea de estudio SE.

Entre los modelos, excluyendo al de menor PG, existe una variacién de 78.30% a 63.1 % en
la superficie clasificada como soja y para maiz se abarca el rango entre 36.90% y 21.70 %.

Si se considera el modelo que obtuvo mejor desempefio, la soja ocupd 185580 ha (72.21 %),
complementariamente el maiz con 71410 ha (27.79 %). El segundo mejor modelo expreso
una diferencia de 1.37 % en cada clase presentada con respecto al primero.

Sin embargo, cuando se considera la PG del antepeniltimo y el pendltimo modelo, marcan
una variacion de superficie para soja entre 68.85% y 76.43 %, y para maiz que fue entre
31.15% y 23.57 %, respectivamente. Estos modelos presentan el clasificador RF con datos
S1 de un sélo mes.

También, la Figura 5.19 muestra que el modelo que usa RF con datos S1 y la mediana de cada
uno de los tres meses como asi también el modelo RF que emplea datos S2 del mes de enero,
presentan para soja el valor de superficie de soja mds bajo y el mds elevado respectivamente.
Por complemento ocurre lo contrario para la clase maiz. En este sentido, difieren de la mejor
clasificacion en 9.12 % y 6.08 % respectivamente para cada modelo.
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Figura 5.19: Superficie de cada clase en el area de estudio SE para cada modelo aplicado en el Esquema 2.
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5.3. Esquema 3

5.3.1. Area Centro Norte (CN)

En la Figura 5.20 se presentan los precisiones de los modelos corridos en el Esquema 3 para
el drea de estudio CN. Se observa que los valores de PG varian de 94.64 % a 84.62 %.

El rendimiento del mejor de los modelos utiliz6 el clasificador SVM (con funcién nicleo
RBF y gamma=0.0000001) con todas las bandas S2 (B2 a B8, B11 y B12), superando al
segundo mejor por 1.17 %. El segundo modelo tiene la misma configuracién que el primero,
solamente difiere en que no utiliza las bandas BR. El siguiente modelo en rendimiento es
el que utiliz6 SVM con un kernel lineal (costo=10) con todas las bandas seleccionadas,
alcanzando el 90.91 % de PG. Estos tres modelos son los que tienen un excelente grado de
acuerdo para el estadistico k.

Los restantes 12 modelos poseen valores de PG que no superan el 90 % y mantienen un muy
buen grado de acuerdo de k.

En cuanto a los modelos con peores desempefios, se puntualiza en los dos con mds bajos
rendimientos. Por un lado, se encuentra el pentltimo modelo, que utiliza RF (con 10 arboles)
y sin las bandas de IROC que tiene una PG de 85.31 %. Por otro lado, el dltimo modelo
emplea las mismas bandas que el anterior, pero utiliza SVM con un una funcién de base
radial y un gamma de 0.000001.

Para ampliar la informacidn de las clasificaciones de este Esquema se encuentran disponibles
las matrices de confusion en el Anexo E.
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Figura 5.20: PG y k del Esquema 3 para la zona CN.
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En la Tabla 5.7 se observan las precisiones del productor y del usuario de los modelos em-
pleados en el Esquema 3 para la zona CN.

Al considerar la mejor clasificacion (segin PG), el 98 % (PP) de los pixeles que son soja en
en el campo, aparecen con esa clase en el mapa. Por su parte, el 90% (PU) de los pixeles
que aparecen con esta clase en el mapa son verdaderamente soja. Seguidamente, el 86 % de
los pixeles de maiz aparecen con esa clasificacion en el mapa y el 98 % de los pixeles que
aparecen con esa clase en el mapa efectivamente son maiz.

Para el caso del peor de los modelos, explicado en términos de PP present6 que el 91 % de
soja a campo fue realmente clasificada en esa categoria, y en términos de PU el 77 % fue
clasificado como esta oleaginosa es realmente esa clase. En el caso del maiz se presenta que
el 68 % (PP) de los pixeles identificados como maiz en el terreno son clasificados como tal,
y el 86 % (PU) de lo que clasificé como esta graminea es en efecto maiz en el campo.

Finalmente para la clase monte siempre se presentaron valores de PP y PU mayores a 100 %,
salvo en la PP de los tres peores modelos, que presentaron valores que rondan en 5% de
error de omision. Por lo que la mayoria de los modelos tiene una excelente precision para
identificar monte.

Tabla 5.7: Esquema 3: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona CN.

Clase
Modelo Soja Maiz Monte
PP PU PP PU PP PU
ST_RF_CN_S2_c12_al0 1.00 0.80 0.68 1.00 1.00 1.00
ST_RF_CN_S2_c12_a30 0.99 0.79 0.66 099 1.00 1.00
ST_RF_CN_S2_sRE_al0 0.99 0.81 0.70 098 1.00 1.00
ST_RF_CN_S2_sRE_a30 0.99 0.81 0.70 0.99 1.00 1.00
ST_RF_CN_S2_sSWIR_al0 0.99 076 0.59 094 096 1.00
ST_RF_CN_S2_sSWIR_a30 0.97 0.76 0.62 095 1.00 1.00
ST_SVM_CN_S2_c12_LIN10 0.89 0.89 0.86 0.86 1.00 1.00

ST_SVM_CN_S2 _cl12_RBF051 1.00 0.75 0.62 1.00 0.95 1.00
ST_SVM_CN_S2_c12_RBF061 098 090 0.86 098 1.00 1.00
ST_SVM_CN_S2_sRE_LINIO 0.81 0.89 0.87 0.78 1.00 1.00
ST_SVM_CN_S2_sRE_RBFO051 1.00 0.77 0.62 1.00 1.00 1.00
ST_SVM_CN_S2_sRE_RBF061 1.00 0.87 0.80 1.00 1.00 1.00
ST_SVM_CN_S2 sSWIR_LINIO  0.78 0.89 0.87 0.76 1.00 1.00
ST_SVM_CN_S2_sSWIR_RBF051 091 0.77 0.68 0.86 0.95 1.00
ST_SVM_CN_S2_sSWIR_RBF061 0.89 0.86 0.82 0.86 1.00 1.00
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5.3 ESQUEMA 3

La Figura 5.21 presenta cuatro mapas de los quince modelos que se ejecutaron en el Esque-
ma 3 en la regién de estudio CN. Se pueden observar los mapas de las dos con mas alto
desempeiio y las dos con los rendimientos mds bajos en las clasificaciones.

En la Figura 5.22 se aprecian la superficie que ocupan soja, maiz y monte, sin tener en cuenta
las mdscaras compuestas por zonas urbanas, causes de rios y rutas.

Para el modelo que obtuvo mejor desempefio, la soja ocupd 143098 ha (63.86 %), frente al
maiz con 67211 ha (29.99 %) y 13773 ha de monte (6.15 %).

El segundo mejor modelo, que difiere en 1.17 % de PG con respecto al mejor modelo, tiene
una diferencia de superficie para soja, maiz y monte de 0.56 %, 0.57 %, 0.01 %, respectiva-
mente, practicamente sin diferencias.

Esquema 3 N
Area Centro Norte de Cordoba (Q\
Clases 0 5 10 15 20 25 30 km
[] Soja M Monte s ™ ™ ™|
[ 1 Maiz [ ] Méscara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado

a) PG:94.64% b) PG:93.47%

 ST_SVM_CN_S2_sRE_RBF061

PG:84.62%

ST RF_CN_S2 sSWIR_a10 ST_SVM_CN_S2_sSWIR_RBF051

Figura 5.21: Clasificaciones del Esquema 3 en el drea de estudio CN. Imdgenes a) y b) con mayor PG e
imagenes c) y d) con menores PG.
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En contraposicion, los dos modelos que obtuvieron peor desempeiio, fueron el peniltimo
(PG=85.31%) y ultimo (PG=84.62 %), que arrojaron respectivamente para soja 68.99 % y
72.05 %, para maiz 25.48 % y 22.87 %, y para monte 5.53% y 5.08 %.

Estos elevados valores para maiz y bajos para soja, tienen su correspondencia en los altos
porcentajes de errores de omision y de comision de los modelos.

También, el modelo que emplea SVM con una funcién lineal (costo=10) y sin las bandas
SWIRs clasificé a la superficie en 48.95% de soja, 44.71 % de maiz y 6.34 % de monte.
En el otro extremo se encuentra un modelo que elevo el porcentaje de soja a 79.26 %, en
detrimento de maiz (17.26 %) y monte (3.48 %), este modelo constituido por el clasificador
SVM con una funcién de base radial (gamma=0.000001) y con todas las bandas citadas en
materiales y métodos.

En términos generales, dadas las altas precisiones individuales para monte (PP y PU) se
observa que el rango de variacion de superficie clasificada entre los 15 modelos es de 3.85 %.

En el Anexo D se puede acceder y descargar el resto de las imdgenes clasificadas para el area
CN.
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Figura 5.22: Superficie de cada clase en el area de estudio CN para cada modelo aplicado en el Esquema 3.
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5.3.2. Area Centro Sudeste (CSE)

En la Figura 5.23 se muestran las precisiones de los modelos utilizados en el Esquema 3 para
el area de estudio CSE.

En este sentido, se observa una variacion de PG que comprende un maximo de 94.81 % a un
minimo de 88.00 %, y k abarca de 0.90 hasta 0.76.

Por su parte, el rendimiento del mejor de los modelos empleé el clasificador SVM y una
funcién de kernel tipo RBF con una valor de gamma de 0.000001 y sin las bandas BR,
superando al segundo mejor por 1.33 %. El segundo modelo fue el que empleé el clasificador
SVM (RBF y gamma=0.0000001) y todas las bandas seleccionadas. El tercer modelo que
mejor desempeiio obtuvo, estd constituido por RF con un nimero de drboles de 30 y todas
las bandas, donde la diferencia de PG fue de 1.48 % con el mejor.

Como contracara de lo anterior, se encuentran los modelos con peores desempefios. Donde
los ultimos cuatro no superaron el 90.07 % de PG. Concretamente, tres estaban constituidos
por el clasificador SVM y una funcién de nucleo de tipo lineal (costo=10), diferencidndose
en la cantidad de bandas empleadas. El modelo que menor rendimiento obtuvo, fue el de RF
con un nimero de drboles de 10 y sin las bandas de IROC.

Puntualmente para k se observa en la la Figura 5.23 que seis de los 15 modelos ejecutados
en este Esquema tienen un excelente grado de acuerdo, y los restantes poseen muy buena
concordancia.

En el Anexo E se encuentran disponibles las matrices de confusion.
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Figura 5.23: PG y k del Esquema 3 para la zona CSE.

88
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En la Tabla 5.8 se presentan las precisiones individuales de cada clase, para valorar las PP y
PU de los modelos empleados en el Esquema 3 para la zona CSE.

Si se considera los siete mejores modelos (segun el valor de k ), todos poseen valores de PPy
PU para cada clase superiores a 86 %. Del mismo modo, para los modelos restantes, ninguno
posee valores de PP y PU menores a 85 % para todas las clases.

Abhora, si se hace foco en el 1a mejor clasificacion (segiin PG),se observa que el 87 % (PP) de
los pixeles que son soja en el campo y aparecen con esa categoria en el mapa. Por su parte, se
obtuvo una PU elevada, donde el 94 % de los pixeles que aparecen con esa clase en el mapa
son ciertamente soja. Del mismo modo, el 94 % (PP) de los pixeles de maiz aparecen con esa
clasificacion en el mapa y el 86 % (PU) de los pixeles que aparecen con esa clase en el mapa
realmente son maiz.

Por otra parte, el peor de los modelos marcé que el 91 % de soja fue realmente clasificada
como tal, y el 95% que fue clasificado como soja es realmente esa clase en el campo. En
el caso del maiz se presentan valores mas elevados de PP, solo el 94 % (PP) de los pixeles
identificados como maiz en el terreno son clasificados como tales, y el 90 % (PU) de lo que
clasificé como maiz es efectivamente este cultivo en el campo.

Tabla 5.8: Esquema 3: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona CSE.

Clase
Modelo Soja Maiz
PP PU PP PU
ST RF_CSE_S2 c12_al0 091 093 093 0.90
ST_RF_CSE_S2 c12_a30 091 096 096 0.90
ST RF _CSE_S2 sRE al0 090 0.96 096 0.89
ST _RF_CSE_S2 sRE_a30 091 0.95 094 0.90
ST RF_CSE_S2 sSWIR_al0 091 095 094 0.90
ST_RF_CSE_S2_sSWIR_a30 0.88 0.95 095 0.87
ST_SVM_CSE_S2_c12_LIN10 0.87 094 094 0.86

ST_SVM_CSE_S2_c12_RBF051 093 090 0.89 0091
ST_SVM_CSE_S2_c12_RBF061 0.93 095 094 0.92
ST_SVM_CSE_S2_sRE_LIN10 0.87 094 094 0.86
ST_SVM_CSE_S2_sRE_RBFO051 0.87 094 094 0.86
ST_SVM_CSE_S2_sRE_RBF061 0.92 095 094 091
ST_SVM_CSE_S2_sSWIR_LINIO  0.86 095 0.95 0.85
ST_SVM_CSE_S2_sSWIR_RBF051 0.94 092 0.90 0.93
ST_SVM_CSE_S2_sSWIR_RBF061 0.88 0.95 0.94 0.87
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5.3 ESQUEMA 3

Se exponen en la Figura 5.24, las dos mejores clasificaciones segin la PG y las dos con peor
desempefio de los modelos corridos en el Esquema 3 para el area de estudio CSE.

Para cada modelo corrido en este Esquema, se presenta las escena clasificada para cada caso
en la Figura 5.25.

Soja siempre superd a la superficie de maiz. El rango de variacion del porcentaje de superficie
por clase fue para a soja de 62.19 % a 82.02 % y para maiz de 17.98 % a 37.81 %, para los 15
modelos presentados.

Para el modelo que obtuvo mejor rendimiento de precision, la soja ocupd el 78.00 % del area
clasificada, frente al maiz con 22.00%. Por su parte, el segundo mejor modelo tiene una
diferencia porcentual de 7.43 % para cada clase de cobertura respecto al mejor modelo.

N
Esquema 3
Area Centro Sureste de Cérdoba &
0 5 10 15 20 25 km
Clases
[ Soja [] Maiz [ ] Mascara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado

a PG:94.81% PG:93.48%

ST _SVM_CSE_S2_sRE_RBF051 ST _SVM_CSE_S2 c12 RBF061
c) PG:89.78% d) 7 PG:88.00%

ST RF_CSE_S2 sSWIR a10

Figura 5.24: Clasificaciones del Esquema 3 en el area de estudio CSE. Imégenes a) y b) con mayor PG e
imagenes c) y d) con menores PG.
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Por otro lado, el modelo que empleé RF (niimero de drboles de 30) con todas las bandas
excepto las infrarrojas de onda corta , arrojé la mayor superficie clasificada como maiz 28168
ha, lo que representa 37.81 % del area.

La superficie de soja que abarcé mayor superficie fue de 61106 ha (82.02%) y pertenece
al modelo que implementé SVM (con kernel de funcién de base radial y un gamma de
0.000001) cuando utiliz6 todas las bandas.

En el caso del modelo con desempefio mas bajo (PG=88.00% y k=0.76), comprendi6 el
67.72% y 32.28 % de superficie para soja y maiz respectivamente.

Para acceder y descargar las restantes imdgenes clasificadas se pueden descargar desde el
Anexo D.
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Figura 5.25: Superficie de cada clase en el drea de estudio CSE para cada modelo aplicado en el Esquema 3.
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5.3.3. Area Sudeste (SE)

En la Figura 5.26 se presentan los valores de PG y k de los modelos empleados en Esquema
3 para el drea de estudio SE.

Se observa que PG alcanza el valor maximo en 97.81% y el valor minimo en 87.47 %, por
su parte k comprende valores de 0.94 hasta 0.62.

En este contexto, como se evidencia en la Figura 5.26, que en relacién a k, diez de los quin-
ce modelos implementados en este Esquema tienen un excelente grado de acuerdo, cuatro
poseen una muy buena concordancia y solo un modelo alcanza un buen acuerdo.

Por su parte, el modelo con mejor rendimiento empled el clasificador RF (arboles= 30) y
sin las bandas IROC, marc6 una PG de 97.81% y k de 0.94. También, el segundo mejor
correspondié a la misma configuracién del modelo, salvo que utiliz6 todas las bandas, lo que
permiti6 alcanzar 0.08 % menos de PG que el primero y el mismo valor de k, practicamente
poseen los mismos resultados.

No obstante, el modelo de SVM con RBF (gamma=0.000001) y todas las bandas condujo a
los rendimientos mds desfavorables, ya que la diferencia con el primero alcanzé 10.34 % de
PG, y en cuanto a k los resultados fueron 0.33 puntos menos que el mejor modelo.

En el Anexo E se encuentran disponibles las matrices de confusion de los modelos empleados
en el Esquema 2.
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Figura 5.26: PG y k del Esquema 3 para la zona SE.
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En la Tabla 5.9 se exponen los valores las precisiones individuales para cada clase de los
modelos resultantes en el Esquema 3.

En general se obtuvieron altos valores de PP y PU para cada clase. En el caso del modelo que
arroj6 k=0.62, se destaca que para soja se obtuvo valor de PP elevado, 100 % de los pixeles
que son soja en la verdad de terreno aparecen con esa categoria en el mapa. Asimismo, para
esta clase, cuando se considera la PU el valor cae a 86 %. Siguiendo este andlisis, en maiz el
error de omision supera el 48 % y el error de comision es nulo.

Tabla 5.9: Esquema 3: PP y PU de cada clase para los modelos empleados en la zona SE.

Clase
Modelo Soja Maiz
PP PU PP PU
ST RF SE S2 c12 al0 098 097 0.92 0.94
ST RF_SE_S2 c12_a30 099 098 0.94 0.97
ST RF _SE _S2 sRE al0 098 096 0.88 0.93
ST RF _SE_S2 sRE a30 098 095 0.87 0.93
ST _RF_SE_S2 sSWIR_al0 098 095 0.87 0.93
ST RF _SE_S2 sSWIR_a30 1.00 0.97 0.92 0.99
ST SVM_SE S2 c¢12 LIN10 095 095 0.86 0.87

ST_SVM_SE_S2_c12_RBF051 1.00 0.86 0.52 1.00
ST_SVM_SE_S2_c12_RBF061 0.98 0.97 091 0.95
ST_SVM_SE_S2_sRE_LINIO 0.93 0.95 0.87 0.82
ST_SVM_SE_S2 _sRE_RBFO051 0.93 095 0.87 0.82
ST_SVM_SE_S2_sRE_RBF061 098 095 0.84 0.94
ST_SVM_SE_S2 sSWIR_LINIO 096 0.93 0.80 0.87
ST_SVM_SE_S2 sSWIR_RBF051 1.00 091 0.71 1.00
ST_SVM_SE_S2 sSWIR_RBF061 0.99 0.96 0.89 0.97

Concretamente en el modelo de mayor desempeiio de PG, en soja indicé alta probabilidad
de que un pixel muestreado en el campo sea clasificado correctamente en el mapa (100 % de
PP). Del mismo modo, mostrd alta probabilidad de que cada clase de pixel en el mapa de
clasificacion se corresponda a la clase de la muestra de verdad de campo (97 % de PU). En
cuanto al maiz la PP fue de 92 % y la PU de 99 %.

Los modelos que obtuvieron valores iguales a un muy buen acuerdo de k presentaron errores
de omisién para soja entre el 0% a 6.57 % y para maiz entre 13.21% y 28.53 %. Asimismo,
los errores de comision varian para soja de 4.75% a 9.14 % y para maiz de 0.00 % a 17.66 %.
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La Figura 5.27 indica cuatro de los quince modelos que se examinaron en el Esquema 3 en
la zona de estudio SE.

Si bien casi todos los modelos superaron el 91 % de PG, solo se muestran las dos mejo-
res clasificaciones y las dos con peor desempefio. En el Anexo D se pueden descargar las
restantes clasificaciones.

Las 256990 ha clasificadas en cada modelo, se presentan en la Figura 5.28. Entre los mode-
los, existe una variacion de 92.73 % a 73.54 % en la superficie clasificada como soja y para
maiz el rango es entre 26.46% y 7.27 %.

Esquema 3 (\

Area Sureste de Cérdoba
0 5 10 15 20 25km

Clases e ™ s ™ s
77 Soja [ Maiz Mascara SRC: EPSG:22174 - POSGAR 98 / Argentina 4 - Proyectado
a) PG:97.81% b) PG:97.73%
ST_RF_SE_S2_sSWIR_a30 ST _RF_SE_S2 c12_a30

c) PG:91.62% d) PG:87.47%

ST_SVM_SE_S2_sSWIR_LIN10 ST_SVM_SE_S2_c12_RBF051

Figura 5.27: Clasificaciones del Esquema 3 en el drea de estudio SE. Imagenes a) y b) con mayor PG e
imégenes c) y d) con menores PG.
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Si se contempla el modelo que obtuvo mejor desempeiio, la soja abarc6 195642 ha (76.13 %),
complementariamente el maiz con 61348 ha (23.87 %). El segundo mejor modelo expreso
una diferencia de 1.92 % en cada clase de cultivo respecto al mejor modelo.

Ahora bien, cuando se considera la PG del penultimo modelo, se encuentra la superficie
de soja con menor proporcion (73.54 %) respecto al resto de los modelos presentados. Este

modelo contiene al clasificador SVM con funcién de nicleo lineal (costo=10) con sin las
bandas IROC.

También, la Figura 5.28 muestra que el modelo que usa SVM con una funcién de base radial
y gamma= 0.000001), presenta para soja el valor de superficie mas elevado (92.73 %). Por
complemento ocurre lo contrario para la clase maiz (7.27 %). Es asi que difiere de la mejor
clasificacién en 16.60 %.
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Figura 5.28: Superficie de cada clase en el drea de estudio SE para cada modelo aplicado en el Esquema 3.

95



CAPITULO 6

Discusion

Existen numerosos articulos que utilizan diversos recursos de datos satelitales para realizar
clasificaciones de cultivos en todas partes del mundo. En esta seccidn se trata de confrontar
estos resultados de esta tesis con los obtenidos por otros autores. Se consideran trabajos que
hayan utilizado GEE o cualquier otro programa de procesamiento de imagenes satelitales.

Un trabajo realizado en China, que utiliz6 imagenes individuales de S2, revel6 que la etapa
inicial de establecimiento de vainas de soja fue la fase de tiempo 6ptima para el mapeo de
soja y maiz y que el algoritmo RF fue el clasificador mds apropiado frente a SVM y RN
[141].

En un estudio realizado en la provincia de Cérdoba, Argentina con una ubicacién geogra-
fica similar a CSE [6], trabajo con datos de una imagen L8 y SVM para clasificar cultivos
estivales, obteniendo una PG de 81.16 %. Luego de pasar un filtro de mayoria de tamafio de
ventana de 3x3 y 5x5, las precisiones aumentaron a 88 % y 90 %, respectivamente.

En el Esquema 1 de esta tesis, se encontré que utilizar la mediana de los tres meses (enero,
febrero y marzo) conlleva a precisiones de clasificacion elevadas, donde los dos mejores
modelos de las dreas CN, CSE y SE alcanzan valores de PG superiores al 88 %, 90 % y 94 %,
respectivamente, sin importar el clasificador empleado. Esta situacién podria explicarse por
el hecho de que la mediana incorpora informacion relevante a lo largo de todo el ciclo de los
cultivos, lo que le otorga el potencial de distinguir entre las distintas clases [142].

Con GEE en otra region de China (4reas de maiz, soja y otros cultivos), se determiné que en
la mayoria de los casos, la clasificacion con datos de series temporales de S1y S2 fue mejor
que la clasificacioén con datos espectrales S2 solamente; el método de clasificacion basado en
RF (PG de 98.66 %) es mejor que el basado en SVM (PG de 98.51 %), aunque la diferencia
es pequena [143].
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6 DISCUSION

Un estudio realizado en la provincia de Heilongjiang (China) [144], clasificé cultivos (soja,
maiz y arroz) con RF mediante imdgenes de series temporales. Encontraron los valores mas
bajos de PG (71.12 %) cuando emplearon solamente las bandas VV y VH de S1. A medida
que adicionaron las bandas de BR, IROC, indices de vegetacion de S2 y bandas SAR a los
Esquemas, fueron mejorando los rendimientos, hasta alcanzar un PG de 89.75 %. También,
realizaron clasificaciones con los mismos Esquemas de configuracion de bandas con image-
nes mensuales, pero los resultados no muestran buenos rendimientos, el mejor de los casos
llega a 76 %, comparados con los obtenidos con series temporales.

En una investigacion llevada a cabo en una region agricola altamente heterogénea en el centro
de Marruecos [145], los autores emplearon GEE, utilizando imdgenes multitemporales de S1
y S2 para el mapeo de cultivos, mediante un clasificador de RF, con los mismos Esquemas
de implementacién de bandas que en [144]. Este estudio concluye que la fusion de todos los
datos S1y S2 permite un mapeo preciso de cultivos en la temporada temprana de crecimiento
(a partir de marzo), alcanzando un valor de PG del 95 %.

La investigacion [146], llevada a cabo en Irdn, utiliz6 numerosas imédgenes satelitales de
la estacioén de crecimiento de cultivos, combinando S1 y S2 con RF, en un entorno GEE,
para lograr la maxima precision de la clasificacion (PG de 84 %), en comparaciéon con un
método de clasificacién que tiene en cuenta un solo mes y un tnico sensor. Tal es asi, que en
marzo con S1 se obtuvo un valor de PG de 44 %, en tanto que para el mismo mes con S2 el
PG alcanz6 un valor de 42 %. También, se observd que con series temporales (seis meses)
empleando un Unico sensor obtuvieron un valor de PG de 78 % con S1y de 80 % con S2.

En otro estudio realizado en la provincia de Cérdoba (CSE) [7], se determiné que la utiliza-
cion de las bandas de seis imdgenes COSMO SkyMed en RN no super6 el 43 % de PG para
clasificar cultivos de soja y maiz. A su vez, cuando se adiciond las bandas de rojo e IRC de
una imagen SPOT 5 de marzo, el valor de PG se increment6 hasta 64.8 %.

En esta tesis, para cada drea de estudio y en concordancia con los estudios previamente
citados, la combinacién de sensores opticos y SAR mejoraron las precisiones de las clasifi-
caciones de cultivos. Este comportamiento, puede deberse a que los sensores opticos brindan
informacion de las interacciones de las células de los cultivos y la radiacion de las regiones
visibles, IRC e IROC del espectro electromagnético [147]. Ademas, el sensor SAR estaria
brindando informacién complementaria sobre las condiciones del suelo y los cultivos [148],
indicado que VV y VH pueden contener informacién sobre la interaccion entre la vegetacion
y el suelo [149].

En la region agricola de Austria, para los afios 2016 y 2017, se empled informacién multi-
temporal para el mapeo de cultivos utilizando datos de S2 con el clasificador RF [150]. Es
asi que, al comienzo de la temporada de crecimiento de los cultivos (marzo-abril), la clasifi-
cacion alcanzé solo precisiones relativamente bajas (PG de 50 %). A medida que avanzé la
temporada (de mayo a junio), se lograron aumentos significativos en PG, hasta que alcanz6
su valor més alto en julio. En este mes el modelo de RF pudo clasificar 9 tipos de cultivos
con una PG muy alta para ambos afios (95 % y 96 %, respectivamente).

En este trabajo, la implementacidn de series temporales en el mapeo de coberturas se muestra
como una oportunidad para aumentar la precision de la clasificacion. Posiblemente, debido a
que considera la ventana temporal del crecimiento y desarrollo de los cultivos, de manera que
retine informacion espectral de las distintas etapas fenoldgicas, que permiten diferenciarlos.
A su vez, el agregado de las bandas BR, IRC e IROC a las bandas visibles, conduce a una
mayor precision de la clasificacion [151], [152], [153].
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Conclusiones y consideraciones finales

Se aplicaron esquemas de clasificacion de cultivos con Google Earth Engine a partir de datos
de sensores Opticos y SAR, ya sea individualmente o fusionados, en tres dreas de Cérdoba.
Se usaron mascaras para las coberturas de zonas urbanas, redes viales y cursos de agua, por
lo que efectivamente las superficies clasificadas para el &rea CN, CSE y SE fueron de 224081
ha, de 74504 ha y de 256990 ha respectivamente.

Se trabajo6 con soja y maiz debido a que fueron los cultivos predominantes de las tres zonas, y
adicionalmente se contaba con una adecuada cantidad de verdad de campo de la clase monte
en el drea CN.

Con esta informacion se entrend y validé cada uno de los modelos aplicados en los tres
Esquemas planteados. En cada drea de estudio, se implementaron diversos modelos en el
Esquema 1, Esquema 2 y Esquema 3, por lo que se ejecutaron 16, 24 y 15 modelos respecti-
vamente.

Los modelos del Esquema 1 emplearon varias configuraciones de RF y SVM con informa-
cién de la media individual de las bandas visibles, BR, IRC e IROC para enero, febrero y
marzo o el valor de la mediana de los tres meses. Los modelos del Esquema 2 aplicaron
diversas configuraciones de RF y SVM con el apilado o no de datos S1 y S2, tomando media
individual de las bandas visibles, BR, IRC, IROC, VV y VH para enero, febrero y marzo o
el valor de la mediana de los tres meses. Los modelos del Esquema 3 emplearon variantes
de configuraciones para RF y SVM con informacién de series temporales y alternativas de
conformacion de bandas, con todas (visibles, BR, IRC, IROC), con todas sin BR y con todas
sin IROC.

Cuando los modelos usaron solamente datos S2, en general, arrojan muy buenos resultados
cuando toman informacion de los tres meses o de los meses en los cuales los cultivos se
encuentran cubriendo totalmente el suelo.

El uso de imagenes S1 en los modelos empleados no obtienen muy buenos resultados, en
comparacion con los que emplean solamente S2, y se mejoran las clasificaciones cuando se
emplean datos apilados de S1 y S2. Se observd que con la implementacion de series tem-
porales de datos 6pticos se obtienen elevadas precisiones de las clasificaciones. Si bien, casi

98



7 CONCLUSIONES Y CONSIDERACIONES FINALES

todos los modelos presentan altos valores de PG, se puede observar que la implementacion
de todas las bandas disponibles en el Esquema 3 mejoran los rendimientos de las precisiones.

En definitiva, al confrontar los mejores modelos de cada Esquema, se observé que en todos
los casos, los modelos que emplearon serie temporal de datos S2 fueron superiores, seguido
por los que utilizaron la fusion de datos dpticos con SAR, relegando a la tltima posicion a
los modelos que usaron solo valores de la mediana de los meses estivales de datos S2. En
este contexto, entre las distintas zonas de estudio no prevalecié un clasificador sobre otro,
es decir, no se encontraron diferencias sustanciales cuando se comparan modelos que usaron
SVM y RF, con las mismas configuraciones de bandas. Por lo que la clasificacion de cultivos
usando estas técnicas de teleobservacion y aprendizaje automdtico puede ser prometedora
para la estimacion de superficies agricolas en estas regiones.

Con estos resultados obtenidos de las clasificaciones de cultivos y estimacion de superficies
agricolas mediante teleobservacion y aprendizaje automatico se pretende hacer un aporte en
diversos aspectos y aplicaciones:

= [ os datos sobre la distribucion y superficie de los cultivos proporcionan informacién
valiosa para la planificacion y gestion agricola. Los agricultores, los gobiernos y otras
partes interesadas pueden utilizar estos resultados para tomar decisiones.

= Los datos de superficie agricola clasificada, combinados con informacién sobre la pro-
ductividad de cada cultivo, pueden utilizarse para estimar los rendimientos y la pro-
duccidén agricola en una region determinada. Esto es esencial para la planificacién
logistica, la comercializacion y la toma de decisiones relacionadas con la oferta y la
demanda de alimentos.

= [a comparacion de los resultados de la clasificacion en diferentes afos puede ayudar
a identificar cambios significativos en el uso del suelo.

= [os resultados pueden servir como una herramienta para evaluar la efectividad de po-
liticas agricolas y programas de apoyo, identificando dreas que podrian beneficiarse de
intervenciones especificas.

= [os datos generados y los enfoques utilizados en este estudio pueden contribuir al
avance de la aplicacion de la teleobservacion y el aprendizaje automadtico en otras
regiones y contextos.

Se encontré como una limitante que, en algunos casos, los datos de campo eran escasos para
algunas clases de cultivos, esto obstaculizé parcialmente el desarrollo de cada uno de los
cddigos elaborados, ya que no permitié el entrenamiento y validacion de las clases como
sorgo, alfalfa, mani, pastizal, natural, rastrojo y graminea forrajera. Por lo que a futuro que-
da pendiente contar con mayor cantidad y diversidad de clases de cultivos para tener mas
proximidad a la realidad del campo.

A futuro, se pretende desarrollar una investigacién que pruebe las ventajas o desventajas
que trae la integracion de las series temporales de datos S1 con S2 para la clasificacion de
cultivos en estas dreas de estudio. También, resultaria interesante la posibilidad de generar e
implementar un producto automatizado a medida que se dispongan las imédgenes S1y S2.

Por dltimo, compartir con la comunidad y liberar estos Esquemas desarrollados en GEE para
que sean utilizados con los mismos u otros datos de entrada, como asi también que puedan
ser perfeccionados, es fundamental para que las personas que trabajan en miras a resolver
problemas puedan construir sobre el trabajo realizado y continuar mejorandolo.
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ANEXO A

Esquema 1. Codigo en GEE

Acceso al codigo del Esquema 1 (previamente registrarse en GEE):
= Haciendo clic aqui.

O también,
= Copiando y pegando en su navegador el siguiente /ink:

https://code.earthengine.google.com/61590ec8077d4e33f424fbbf55b4£85
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https://code.earthengine.google.com/61590ec8077d4e33f4f24fbbf55b4f85

ANEXO B

Esquema 2. Codigo en GEE

Acceso al codigo del Esquema 2 (previamente registrarse en GEE):
= Haciendo clic aqui.

O también,
= Copiando y pegando en su navegador el siguiente /ink:

https://code.earthengine.google.com/73dcd1254f03ea63e39bdf31325807d2
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ANEXO C

Esquema 3. Codigo en GEE

Previamente registrarse en GEE.

» Acceso al codigo del Esquema 3 para el area CN:
= Haciendo clic aqui.
O también,
= Copiando y pegando en su navegador el siguiente link:

https://code.earthengine.google.com/df64802643d7¢8¢c559cc61d1892cfccO

» Acceso al codigo del Esquema 3 para el area CSE:
= Haciendo clic aqui.
O también,
= Copiando y pegando en su navegador el siguiente link:

https://code.earthengine.google.com/db7ea5952303256fe260e5cdf742¢2d0

» Acceso al cédigo del Esquema 3 para el area SE:
= Haciendo clic aqui.
O también,
= Copiando y pegando en su navegador el siguiente link:
https://code.earthengine.google.com/4b3c635a40cb66a34e1569b8fdef63cS
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ANEXO D

Imagenes clasificadas

Imégenes clasificadas en formato GeoTIFF:

» Haciendo clic aqui se accede a la carpeta Clasificaciones_EI, donde se encuentran las im4-
genes clasificadas del Esquema 1. Alternativamente, se puede copiar y pegar en el navegador
el siguiente link:

https://drive.google.com/drive/u/4/folders/1zTvkRQurxkxCNvVk7ew64WTIkKQKZ2ak

= Haciendo clic aqui se accede a la carpeta Clasificaciones_E2, donde se encuentran las ima-
genes clasificadas del Esquema 2. Alternativamente, se puede copiar y pegar en el navegador
el siguiente link:

https://drive.google.com/drive/u/4/folders/10Ffirwx7Lr5d81QaY4gVQ0eQD6bdpOad

» Haciendo clic aqui se accede a la carpeta Clasificaciones_E3, donde se encuentran las im4-
genes clasificadas del Esquema 3. Alternativamente, se puede copiar y pegar en el navegador
el siguiente link:

https://drive.google.com/drive/u/4/folders/1d5UcZ7enbDb3XKzkRGK8bAvopVqGTrQT

También se puede acceder a las imdgenes alojadas en carpetas desde el Repositorio Digital
Universitario.
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ANEXO E

Tablas y matrices

Tablas y matrices:

» Haciendo clic aqui se accede a las tablas y matrices del Esquema 1, o copiando y pegando
en su navegador el siguiente link:

https://drive.google.com/drive/u/1/folders/1pQKiQS5KiK_F4lb6ep7MwaWbOiQ_e3RIV

= Haciendo clic aqui se accede a las tablas y matrices del Esquema 2, o copiando y pegando
en su navegador el siguiente link:

https://drive.google.com/drive/u/1/folders/IRXMEj6sHUJ3m4pgLkHqGX_p9UGQiZ_HH

= Haciendo clic aqui se accede a las tablas y matrices del Esquema 3, o copiando y pegando
en su navegador el siguiente link:

https://drive.google.com/drive/u/1/folders/1Ry8Ez-3UHOz_De8ZrH_d7f124SyDN614

También se puede acceder a los archivos alojados desde el Repositorio Digital Universitario.
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