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Resumen

La sustentabilidad de los ecosistemas y los recursos y servicios que estos proporcionan, requie-
ren que se comprendan a fondo los procesos de cambio de usos de suelo y sus efectos, ya que estos
pueden llevar a la perdida de capa superficial del suelo por erosién hidrica o edlica, inundaciones,
perdida de productividad, etc. El conocimiento de la distribucién y superficie sembrada de cultivos
agricolas es indispensable para la planificacion de politicas, para definir las bases de ordenamiento
territorial y para productores en la toma de decisiones. La presente tesis, tiene como objetivo principal
la identificacion de cultivos de verano a través del uso de imdgenes satelitales 6pticas y de radar, en
el centro de la provincia de Cérdoba. Se utilizaron imédgenes procesadas y calibradas de los sensores
SPOT, Landsat y COSMO SkyMed, a las cuales se les realiz6 un andlisis exploratorio de los datos
para el conocimiento de la estructura de los mismos. Para todas las imdgenes, se presentan las fir-
mas espectrales y sus variabilidades en las longitudes de ondas del espectro visible y del infrarrojo
como una primera aproximacion que permita inferir el tipo de cobertura de suelo y, en los cultivos,
su comportamiento y estadios fenoldgicos. Para la clasificacion (tipo de cobertura de suelo, tipo de
cultivo, etapa de desarrollo, etc) se estudiaron y aplicaron algoritmos de redes neuronales y se mode-
laron datos radar mediante el método de distancia estocastica de Hellinger. Se obtuvieron muy buenos
resultados con imdgenes 6pticas, identificando cada cultivo en sus diversos estadios fenolégicos con
todos los métodos utilizados. A partir de imdgenes provenientes de sensores SAR, se identificaron di-
ferencias estadisticas y estocdsticas, aunque los resultados en polarizaciones VV y HH no mostraron
una clasificacion estadisticamente vélida para el drea de estudio.

Palabras claves: Agricultura, NDVI, Redes Neuronales, COSMO SkyMed, SAR, Imagenes Op-
ticas.
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Abstract

The ecosystems sustainability and the resources and services they provide, require to have a deep
understanding about the processes of change of land use and its effects, these can lead to the loss of
topsoil by wind or water erosion, floods, loss of productivity, etc. The knowledge of the distribution
and amount of cultivated area is indispensable for policy planning, to define the basis for zoning
and for decision makers and producers. This thesis, has as its main objective the identification of
summer crops through the use of optical and radar satellite images in the center of the province of
Cordoba. Processed and calibrated images from SPOT , Landsat and COSMO Skymed sensors were
used, which were performed an exploratory analysis of the data in order to understand the structure
of these images. For all images, the spectral signatures and their variability in the wavelengths of
the visible spectrum and infrared were presented, as a first approximation that allows us to infer the
type of land cover and, in the crops, their behavior and phenological stage. For classification (type
of soil coverage, crop type, stage of development, etc) were studied and implemented algorithms of
neural networks and radar data were modeled using the method Hellinger stochastic distance. Very
good results with optical images were obtained, identifying each crop in its different phenological
stages with all the methods used. From SAR sensor images, statistics and stochastic differences were
identified, although the results in VV and HH polarizations showed no statistically valid classification
for the study area.

Keywords: Agriculture, NDVI, Neural Net, COSMO SkyMed, SAR, Optical Images.
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Capitulo 1

Introduccion

El uso del suelo estd inherentemente ligado con la sustentabilidad del uso de los recursos natu-
rales. La forma e intensidad en que se modifica la cubierta vegetal determina la persistencia de los
ecosistemas y, por ende, de los recursos y servicios que éstos proporcionan. Es fundamental, por tan-
to, entender en detalle los procesos de cambio de uso del suelo y sus efectos [1]. A través del tiempo,
el hombre fue transformando los ecosistemas naturales en ecosistemas de produccién mediante la
incorporacién de energia fésil y la eliminacién de componentes biolégicos [2]. De esta manera, los
planteos productivos se concentraron en pocos cultivos de alta productividad y homogeneidad genéti-
ca, maximizando la produccion y la rentabilidad, y simplificando el manejo [3], haciendo posible que
los rendimientos aumentaran en la misma proporcién que la poblacién [4]. Esta busqueda de aumento
de rindes productivos y de beneficios econdmicos llevd, constantemente, a una expansion de la agri-
cultura sobre tierras naturales, boscosas y de pastoreo y a una intensificacion en el uso de insumos [5],
haciendo cada vez mas necesario el conocimiento de la distribucidn y superficie sembrada con culti-
vos agricolas para planificar politicas agrarias y definir bases de ordenamiento territorial rural, para
investigadores en la construccién de modelos de funcionamiento ecosistémico y para productores en
la toma de decisiones [6].

Tradicionalmente, estos datos fueron obtenidos de censos agropecuarios, realizados en periodos
de tiempo muy espaciados, o de estudios realizados a campo, que resultaban muy costosos y que no
abarcaban grandes dreas [7]. Sin embargo, en los dltimos afios, el avance de la tecnologia de sensores
remotos, permitié la realizacién de estudios multitemporales de grandes superficies a partir del uso de
imagenes satelitales [8]. Esto, integrado a sistemas de informacién geografica y la aplicacion de tec-
nologia (control de la erosion, la construccion de terrazas, la siembra directa, el manejo balanceado de
nutrientes y su reposicion, la rotacion de cultivos para prevenir el deterioro de la materia orgdnica de
los suelos y la agricultura de precisién) lleva, a la mejora de los rendimientos agricolas sin deteriorar
los recursos naturales [9]. Uno de los objetivos principales del empleo de imagenes satelitales es el
logro de la identificacion y clasificacién de coberturas. La capacidad de realizarlo abre la posibilidad
de conocer la extension y ubicacion de cultivos, suelos o centros poblados y, mediante la comparacion
de imagenes de épocas distintas, advertir los cambios que se producen. Las estrategias a seguir para
la obtencién de estos mapas son numerosas y comprenden la seleccion del tipo de sensor, el método
de clasificacién (supervisado, no supervisado o mixto), el algoritmo (paramétrico o no paramétri-
co), los conjuntos de bandas y/o combinaciones de ellas y el nimero de imagenes (clasificaciones
unitemporales o multitemporales) [10], [11].



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Los sensores remotos, recogen datos de puntos situados a una distancia del objeto de interés [12],
reconociendo caracteristicas de la superficie terrestre y sus fenémenos, basdndose en que los materia-
les tienen una respuesta espectral propia segin sus propiedades fisicas y el flujo de energia reflejada o
emitida por ellos [13]. Las técnicas de teledeteccion, segtn el origen de la sefal utilizada, se pueden
agrupar en métodos pasivos y activos, los primeros, donde la fuente de energia es el Sol o la Tie-
rra, involucra a los sensores Opticos y, los segundos, que generan su propia energia corresponden a
los sensores de radar [14], ambos utilizados en éste estudio. Estos sensores, ademas, se diferencian
en la region del espectro en la que detectan la sefial electromagnética, que van desde longitudes de
onda visibles, pasando por el infrarrojo (satélites Opticos) hasta las microondas (satélites radar). De
esta forma, los métodos que utilizan cada uno para diferenciar distintos objetos y la forma en que los
pixeles se agrupan, difieren de uno a otro. El conocimiento de las firmas espectrales es fundamental
en teledeteccion, no sélo para identificar estos objetos sino para elegir las bandas mdas apropiadas y
el sensor mds conveniente para diferenciar las principales coberturas de la superficie terrestre: vege-
tacion, suelo y agua [15]. En el caso de la vegetacion, las propiedades espectrales cambian segun la
época del afio y las fases de crecimiento [16]. La vegetacion sana, tiene una reflectividad baja en el
visible aunque con un pico en el color verde debido a la clorofila, una muy alta en el infrarrojo cercano
debido a la escasa absorcion de energia y en el infrarrojo medio hay una disminucién especialmente
importante en aquellas longitudes de onda en las que el agua de la planta absorbe la energia. La vege-
tacion enferma, presenta una disminucién de la reflectividad en las bandas infrarrojas y un incremento
en el rojo y azul.

Numerosos trabajos se han realizado con la finalidad de obtener, a partir de imdgenes satelitales,
mapas y describir cultivos agricolas. En este sentido, el Indice de Vegetacién de la Diferencia Norma-
lizada (NDVI) propuesto por Rouse (1974) ha sido extensamente utilizado ( [17], [18]), y resulté un
buen indicador de densidad de cobertura y del crecimiento integral del cultivo [19]. Existen también
otros indices para describir caracteristicas y estados de los cultivos agricolas a partir de imdgenes sate-
litales, entre los mas comunes estidn la Razén Simple (SR) que se obtiene dividiendo las reflectancias
infrarroja cercana y roja y el Indice de Vegetacién Perpendicular (PVI), desarrollado por Richardson
y Wiegand (1977) [20], que permite diferenciar informacién de la vegetacién y del suelo.

Cuando el objetivo es realizar una clasificacion del uso de suelo agricola, distinguiendo distintos
cultivos, fechas de siembra, estado fenoldgico, tecnologia utilizada, etc. se presenta como excelente
posibilidad la aplicacién de teledeteccion. Existen y se han reportado un sinnimero de metodologias
para su aplicacion. Los métodos de clasificacion mas utilizados son supervisados y no supervisados
([211, [22], [23], [24], [25], [26], [27], [28], entre otros), los cuales como exponen los autores citados
presentan ventajas y desventajas.

Los métodos supervisados son frecuentemente utilizados cuando se tiene cierto conocimiento pre-
vio del drea de estudio [29], en general los algoritmos elegidos extrapolan caracteristicas espectrales
para otras regiones de la imagen realizando asi la clasificacién [30]; por el contrario, los no supervi-
sados no cuentan con informacidn previa sobre la escena y el andlisis apunta a la discriminacién de
grupos de objetos que permitan establecer las distintas clases [31]. Entre los métodos supervisados, en
los dltimos tiempos, adquirié gran importancia el uso de Redes Neuronales (RN) que han demostrado
excelentes resultados, superando las limitaciones de los algoritmos paramétricos a diferentes escalas
de mediciones y unidades. Las redes neuronales artificiales fueron originalmente una simulacién abs-
tracta de los sistemas nerviosos biolégicos, formados por un conjunto de unidades llamadas neuronas
o nodos, interconectadas en un arreglo y organizado en capas. Las RN tienen la capacidad de compu-
tar, procesar, predecir y clasificar datos; a su vez permiten ajustar una respuesta ain con problemas



complejos y no-lineales. Consisten en un sistema de neuronas interconectadas que proporcionan un
resultado a través de funciones matematicas [32].

Para Cordoba, Argentina, Bocco et al. (2007) [27] utilizando imdgenes MODIS y RN, clasifica-
ron el suelo de uso agricola en las categorias: soja (Glycine max (L.) Merill), maiz (Zea mays L.) y
suelo desnudo. Guerschman et al. (2003) [33] utilizaron cuatro imdgenes Landsat TM de la misma
estacion de crecimiento para clasificar uso de suelo en una regién de la provincia de Buenos Aires,
donde se presenta una mezcla de cultivos anuales con pasturas perennes (implantadas y nativas). Para
otros paises se pueden citar los trabajos de Sandoval et al. (2014) [34], quienes a partir del estudio de
espacios de color de las imagenes satelitales y aplicando RN (mds precisamente Funciones de Base
Radial) clasificaron cultivos para México. Wardlow et al. (2007) [35] investigaron la aplicabilidad de
datos MODIS para clasificar uso/cobertura del suelo en cultivos agricolas en las planicies centrales
de EEUU. Mais atrds en el tiempo, Martinez-Casasnovas et al. (2005) [36] quienes utilizando clasifi-
caciones supervisadas de imagenes Landsat realizaron mapas de cultivos y rotaciones para el periodo
1993-2000, en una region de Espaia.

Ding and Chen (2010) [7] mostraron que combinando imdgenes Opticas con las provenientes
de radares se puede obtener informacién precisa y detallada de los cambios de la vegetacion y su
productividad y, ademds, monitorear a distintas escalas. La fusién de datos multi-sensor mejora de la
precision global de la clasificacion y la reduccion de la incertidumbre de datos provenientes de una
Unica fuente.

Las longitudes de onda del radar, microondas, pueden penetrar més profundo en la vegetacion que
las ondas 6pticas, adquiriendo informacién superficial de la vegetacion y de la estructura debajo de
las mismas. En particular, el radar COSMO-SkyMed (CSM) se caracteriza por tener cobertura global
y en todas las condiciones climadticas, alta resolucion espacial, exactitud y calidad de imagenes, alta
resolucion temporal y capacidad para interferometria y polarimetria entre otras [37]. Este Radar de
Apertura Sintética (SAR) permite obtener imdgenes con una muy buena resolucion espacial y tem-
poral que posibilitan el andlisis y el modelado matemaético de los datos [38], sintetizar las imagenes
para todas las posibles polarizaciones (simples, HH o VV o HV o VH; dual HHy HV, VV y VH, o
HH y VV; completa, HH, VV, HV, y VH o polarimétricas, usa las cuatro polarizaciones), facilitando
la extraccion de informacion de ellas.

Las imdgenes del CSM presentan un nuevo desafio para la modelacién de variables agrondmicas
ya que el pre-procesamiento y su interpretacion son més complejos que en los sistemas opticos, debi-
do a la presencia de ruidos en la imagen que es indispensable filtrar a fin de su interpretacion [38]. A
nivel mundial, entre los primeros trabajos de aplicacion de imdgenes SAR se encuentra el de Chen et
al (1996) [39] quienes determinaron cobertura de suelo, distinguiendo bosques, agua, el suelo desnudo
y ocho tipos de cultivos analizando la respuesta del radar segin estados de frecuencia y polarizacion,
a partir de una red neuronal de aprendizaje dindmico. Capodici et al. (2013) [40] presentaron ma-
pas de NDVI e indice de area foliar (IAF) de maiz y alfalfa (Medicago sativa), a partir de imagenes
CSM vy realizaron un anélisis de correlacion basado en dngulo de incidencia, resolucion y modo de
polarizacién, para regiones de Italia. Combinando CSM, Environmental Satellite (ENVISAT), Ad-
vanced Synthetic Aperture Radar (ASAR) y Phased Array L-band Synthtic Aperture Radar(ALOS
PALSAR) con imdgenes MODIS, Wang et al. (2013) [41] monitorearon pasturas en Australia. Kussul
et al. (2014) [42] a partir de imagenes SAR clasificaron soja, maiz, remolacha azucarera y girasol,
para Ucrania utilizando RN y drboles de decision como metodologia de trabajo. Para Argentina no se
encuentran auin aplicaciones de SAR para clasificacion de cultivos de interés. En particular, utilizando
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imagenes del CSM. Soria et al. (2012) [43], analizaron la respuesta espectral de diferentes coberturas
de cafa de azucar (Saccharum officinarum), si bien concluyeron que los datos analizados en Tucuman
(Argentina) no permitian discriminar netamente distintas coberturas.

Este estudio pretende identificar, clasificar y analizar el uso de suelo en la region central de la
provincia de Coérdoba, utilizando imagenes Opticas y radar. El drea de estudio, se encuentra en la
llanura central de Argentina y presenta un relieve de lomas muy extendidas, casi planas. Todos los
suelos del drea se clasifican como Haplustol éntico, con textura limosa gruesa, mineralogia mixta, de
un régimen térmico de temperatura del suelo [44]. El clima en el drea de estudio se clasifica como seco
subhiimedo. En esta zona los dos cultivos predominantes, en verano, son soja y maiz. En Argentina,
por superficie sembrada y réditos econdmicos, el cultivo de soja [45] es el mds importante. En la
campafia 2011/12 se sembraron a nivel nacional 18.670.000 ha y en Cérdoba 5.014.000 ha (27 % del
total nacional). Por otro lado, el cultivo de maiz [46] es el segundo en importancia en el pais, con un
area total sembrada superior a 5.000.000 ha en la misma campafia [47].

1.1. Objetivo general

Clasificar uso de suelo agricola y caracterizar cultivos mediante el andlisis de datos satelitales
opticos y radar en el drea central de la provincia de Cérdoba.

1.2. Objetivos especificos
En el desarrollo del trabajo de tesis se focalizard en los siguientes objetivos especificos:

1. Obtener firmas espectrales en el rango del visible, de los cultivos presentes en el drea de estudio,
diferenciando sus respuestas espectrales seguin especies y etapas de crecimiento de los mismos.

2. Analizar estadisticamente los datos opticos y radar de las imdgenes correspondientes al drea de
estudio.

3. Clasificar cultivos con imégenes satelitales Opticas, implementando un algoritmo basado en
redes neuronales.

4. Clasificar cultivos con imdgenes SAR, COSMO SkyMed.

5. Analizar la fusién de datos multisensor con el fin de aumentar la precision de las clasificaciones
y comparar el desempefio de cada uno individualmente.

6. Identificar diferencias entre cultivos, sus estados fenoldgicos y su comportamiento temporal
aplicando el indice de vegetacion normalizado.

7. Evaluar la relacion entre los perfiles temporales de NDVI de los distintos cultivos y la retrodis-
persion radar.
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1.3. Estructura general del trabajo

Esta tesis, fue organizada en 5 capitulos:

= Capitulo I: Introduccion se describen los conceptos basicos de uso de suelo, teledeteccion,
sensores remotos y metodologias generales de clasificacion de imédgenes.

= Capitulo IT: Area de Estudio se describe el drea de estudio, ambiental y productivamente y se
presentan datos sobre uso actual del suelo en la zona, asi como antecedentes en el tema.

= Capitulo III: Materiales y Métodos se introduce, por un lado, a las imagenes satelitales SPOT
5, Landsat 8 y COSMO SkyMed: sus resoluciones, modos de adquisicion, niveles de procesa-
miento y otras caracteristicas generales y diferencias entre ellas, ademds de las especificas de
las adquisiciones obtenidas para el desarrollo de este estudio. Asimismo, se detallan el Modelo
Digital de Elevacion del Terreno (DEM) utilizado y los datos de campo obtenidos para vali-
dacion de la informacién satelital. Por otro lado, en la metodologia, se desarrollan y definen
conceptos de pre-procesamiento de imdgenes Opticas y radar, andlisis de datos, de vegetacion y
clasificacion.

= Capitulo IV: Resultados se presentan, analizan y discuten los resultados obtenidos para la
clasificacion de cultivos, métodos y tipo de sensor presentados previamente, asi también como
la relacién y comportamiento del indice de vegetacion con diversos aspectos del ambiente y de
los cultivos.

= Capiulo V: Conclusiones se plantean las conclusiones y observaciones a los objetivos plantea-
dos y consideraciones futuras.

Por dltimo, se presentan una serie de Anexos de tablas, graficos y matrices.
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Capitulo 2

Area de Estudio

2.1. Caracterizacion ambiental

La provincia de Coérdoba se ubica en el centro de la Republica Argentina, entre los 29° 30’ y
los 35° de latitud sur y los 61° 47’ y 61° 46’ de longitud oeste. Limita al norte con la provincia de
Santiago del Estero, al este con las provincias de Santa Fe y Buenos Aires, al sur con esta tltima y con
la provincia de La Pampa y al oeste colinda con las provincias de San Luis, La Rioja y Catamarca.
Cérdoba ocupa una superficie de 165.321 km?, lo que representa el 4,4 % del territorio nacional y el
5,9 % de la Argentina continental.

La Figura 2.1 muestra la ubicacion del drea de estudio dentro de la provincia de Cérdoba, la cual
se sitda en la llanura central, departamento Rio Segundo y comprende la zona rural de Pilar, Rio
Segundo y Laguna Larga, entre los 200 y 600 msnm. Constituye un plano inclinado hacia el este,
cubierto por una potente acumulacién de sedimentos edlicos franco limosos. Esta surcada por cursos
de agua que nacen en las sierras donde exhiben importantes procesos de erosion vertical y lateral [48].
El 4rea, es un cuadrado de aproximadamente 20 km de lado cuyas coordenadas son:

» Esquina superior izquierda: 31° 46,786’ S; 63° 56,131’ O

= Esquina inferior derecha: 31° 57,586’ S; 63° 43,484° O
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Figura 2.1: Ubicacidn del drea de estudio sobre un recorte de una imagen de Google Earth Plus (arriba)
y una imagen SPOT 5 (abajo) en la regién central de la provincia de Cérdoba, Argentina.

En la Figura 2.2 se muestra la superposicion del drea de la totalidad de las imdgenes adquirida de
cada uno de los sensores, Landsat 8, COSMO SkyMed y SPOT 35, para la zona de estudio.

Figura 2.2: Superposicion del perimetro de imagenes Landsat 8, SPOT 5 y COSMO SkyMed adqui-
ridas para el drea de estudio sobre un recorte de una imagen de Google Earth Plus.
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2.1.1. Geologia

La geologia de la provincia presenta, en casi dos tercios de su territorio, dreas de llanura; incluida
una parte de la pampa himeda, una parte de la llanura chaquefa y los llanos occidentales; estando
el resto ocupado por formaciones montafiosas pertenecientes al sistema de las Sierras Pampeanas.
Este sistema de Sierras, presentan tres tipos de relieves dominantes: los cordones serranos, dispuestos
longitudinalmente en sentido dominante norte-sur, las planicies elevadas o "pampasz las depresiones
interserranas o valles. Las caracteristicas del relieve, junto con el clima, el material original y otros,
hacen al tipo de suelo y la distribucion de los mismos en el territorio de la provincia [49]. De acuerdo
con el sistema americano Soil Taxonomy [50], la provincia de Cérdoba se reconocen cuatro Ordenes
de suelos: Aridisol, Entisol, Molisol y Alfisol, los cuales son definidos segtn su proceso de formacidn,
indicados por la presencia o ausencia de importantes horizontes diagndsticos.

La zona de estudio, se encuentra en la subregion conocida como Pampa loéssica Alta y estd com-
puesta por suelos del Orden de los Molisoles, Gran Grupo Haplustol, Sub Grupo éntico (MNen). La
caracteristica principal de este Subgrupo es la presencia de un horizonte superficial oscuro, con mo-
derado contenido de materia orgdnica y bien estructurado (epipedén molico), seguido de un horizonte
de transicion (AC) con escaso desarrollo y poco alterado, pasando gradualmente al material origina-
rio, constituyendo un suelo poco evolucionado, de caracteristicas énticas. Presentan, por lo tanto, una
secuencia de horizontes A, AC y C; siendo suelos bien a algo excesivamente drenados, vinculados
a lomadas onduladas o suavemente onduladas, con la capa fredtica profunda que no afecta el perfil
del suelo y desarrollados en condiciones climaticas de semiaridez (régimen udstico de humedad). Los
materiales que dieron origen a estos suelos, constituyen sedimentos edlicos de granulometria variada,
desde franco arenosos, francos a franco limosos [44].

2.1.2. Clima

La provincia se encuentra comprendida, en su totalidad, en la zona templada. La temperatura del
aire y sus variaciones es la causa inicial de un gran nimero de fendmenos meteorologicos. Desde
el punto de vista agrondmico esa importancia aumenta pues todos los fendmenos fisioldgicos de
los cultivos estdn fuertemente influidos por la temperatura del aire. Las caracteristicas del régimen
térmico estdn determinadas por las temperaturas del mes mas célido, del mes més frio y su amplitud
térmica anual [51]. Los valores térmicos del mes de enero (temperaturas estivales), se distribuyen en
la provincia en un rango que oscila entre los 23,5°C , en el sur, hasta valores superiores a los 26°C, en
la zona norte. Se destaca la accidn del corddn serrano sobre la marcha de las isotermas, las cuales se
dirigen hacia el norte para compensar latitudinalmente el efecto del relieve. Las temperaturas del mes
de julio, evidencian un rango de valores que van desde los 8°C en el sur hasta los 11,5°C en el norte.
La amplitud anual de la temperatura representa la variacion de los meses extremos y las causas que
la determinan. A pesar de tratarse de una provincia mediterrdnea, la temperatura no alcanza registros
extremos y el rango o amplitud térmica anual no supera los 16°C en toda la provincia [52].

Las primeras heladas, comienzan a registrarse en la primera quincena de mayo en el sur o a me-
diados de junio en el norte de la provincia, mientras que las dltimas se extienden hasta mediados de
septiembre y mediados de agosto,respectivamente. Se establece asi un periodo libre de heladas de
unos 235 y 300 dias, aproximadamente. En cuanto a las precipitaciones, las lluvias son abundantes
desde mediada la primavera hasta mediado el otofio; el semestre frio, en cambio, acusa escasos mili-
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metros. Se observa un gradiente este-oeste desde mds de 900 mm en la porcidn oriental del territorio
a menos de 600 mm en los limites con La Rioja.

La humedad del suelo,es de suma importancia para la actividad agricola ya que esta directamente
relacionada al consumo de agua por las raices de las plantas. La precipitacion es uno de los elementos
del clima que determina la cantidad y variabilidad de este factor. Ademas, la disponibilidad y el
flujo de agua regulan la velocidad y desarrollo de la mayoria de los procesos edéficos. Los efectos
de la precipitacion sobre los cultivos varian segin el estado vegetativo de la planta, época del afo
y caracteristicas y humedad inicial del suelo [53]. Se ha comprobado que los rendimientos de los
cultivos muestran una correlacion més estrecha con la humedad del suelo y con los componentes del
balance hidrico que con los mm de precipitacién [51].

Por otro lado, uno de los principales componentes del balance hidrico lo constituye la evapo-
transpiracion. En la provincia de Cérdoba, la evapotranspiracion potencial estimada por el método de
Penman (1948) fluctia entre los 880 y los 1080 mm anuales. La evapotranspiracion real, estimada a
través del balance hidrico, varia entre los 640 y los 800 mm anuales. Como resultado de la diferencia
entre ambas evapotranspiraciones se obtiene a la deficiencia hidrica. Esta adquiere valores anuales de
unos 80 mm en el drea de Marcos Judrez y asciende hasta los 480 mm en Villa Dolores [44].

En la zona de estudio, el clima se caracteriza por un régimen térmico con una temperatura media
anual de 16°C, una amplitud térmica de 14°C y un periodo libre de heladas de 265 dias. Las preci-
pitaciones promedio anuales son de 800 mm con un periodo lluvioso se extiende de octubre a marzo
(580 mm), el cual representa el 80 % de las precipitaciones anuales. El déficit hidrico presenta una
variacion de 180 mm a 220 mm, de este a oeste [48].

2.2. Aptitud agricola

Clasificacion de uso del suelo

La clasificacion de los suelos segun su capacidad de uso y aptitud, sirve de base para un manejo
mas sustentable de los mismos. Las buenas practicas agricolas, tienen en cuenta las limitaciones de
los suelos con el fin de evitar la erosion y escurrimiento, exceso de agua, pérdidas de fertilidad, etc.
que no degraden el recurso y mantengan un equilibrio productivo [9].

En nuestro pais, el Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA) [44], basa esta clasi-
ficacion en el sistema utilizado por el Servicio de Conservacion de Suelos de Estados Unidos (SCS,
USDA), con algunas modificaciones. El sistema de clasificacion se divide en ocho clases con aumen-
tos progresivos de las limitaciones de los suelos para la utilizacién de actividades agricolas, sefialadas
con nimeros romanos. Las cuatro primeras clases incluyen los suelos aptos para cultivos.

= (lase I: requiere poco o ningin tratamiento de manejo o conservacion especial.

= Clases II, III y I'V: necesitan grados crecientes de cuidado y proteccion.
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= Clases V a VII: por lo general, no son aptas para los cultivos y precisan cuidados progresiva-
mente més intensos ain cuando se destinan a pasturas o a la forestacion.

= Clase VIII: no tiene aplicacion agricola ni ganadera, sélo sirve para la recreacion, para conser-
vacion de la fauna silvestre, provision de agua o fines estéticos.

Las subclases informan sobre los tipos principales de limitaciones que afectan a las clases. Excepto
la clase I, el resto admite una o dos de las cuatro subclases, definidas en el sistema utilizado y que se

9 [P

designan agregando las letras mindsculas ‘e’, ‘w’, ‘s’ o ‘c’ a continuacién del nimero de clase.

= Subclase ‘e’ -erosion- integrada por suelos en los que la susceptibilidad a la erosién es el pro-
blema o peligro dominante para su uso.

= Subclase ‘w’ -exceso de agua- constituida por suelos en los que dicho exceso es el riesgo o limi-
tacion dominante (drenaje pobre, humedad excesiva, capa de agua alta (fredtica o suspendida)
y anegabilidad).

= Subclase ‘s’ -limitaciones del suelo dentro de la zona radical- presentan problemas de escasa
profundidad, baja capacidad de retencién de humedad, salinidad o alcalinidad y bajo nivel de
fertilidad, dificiles de corregir.

= Subclase ‘c’ -limitacion climadtica- el clima es la mayor limitacion.

En la clase I no hay subclases; s6lo admite subgrupos basados en distintas condiciones naturales de
drenaje e indicados por un nimero ardbigo (I-1, I-2, I-1/2, I-1/3).

Indices de productividad

Nakama y Sobral [54] del Departamento de Evaluacién de Tierras (INTA-CASTELAR) han desa-
rrollado y puesto en préctica férmulas para el cdlculo del Indice de Productividad (IP) a partir del
Sistema Paramétrico Multiplicativo propuesto por Riquier, Bramao y Cornet (1970), al que se han in-
troducido una serie de modificaciones para adaptarlo a las distintas y variadas condiciones ecoldgicas
e informacion bdsica disponible.

La determinacion del IP tiene como objetivo establecer comparaciones entre las capacidades de
produccién de los distintos tipos de tierras presentes en un drea, partido, regién o provincia. Para
implementar el mismo, se ha utilizado una regionalizacién climética del pais, donde en cada una de
las regiones tiene vigencia la misma metodologia, pero pueden variar los pardmetros considerados y
las valoraciones asignadas. En esta regionalizacidn, intervienen las siguientes variables climadticas y
edafoclimaéticas:

» Isolineas de indice hidrico.
m [sotermas medias anuales.

= Regimenes de temperatura.
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= Humedad de los suelos.

El valor del indice calculado se interpreta como una proporcién del rendimiento maximo potencial
de los cultivos mds comunes de la region, ecotipicamente adaptados, bajo un determinado nivel de
manejo. En otras palabras, el valor obtenido menos 100, corresponde al porcentaje de disminucién en
los rendimientos maximos debido a alguno de los efectos de una o més de las variables mencionadas
anteriormente.

Por otro lado, esta determinacion se realiza en dos etapas, primero se calcula el indice de produc-
tividad de cada unidad taxonémica (IPt) y, luego, a partir de los resultados de la anterior, y con la
consideracion de los porcentajes de participacion areal de cada componente, se calculan los indices
de productividad de las unidades cartogréficas (IPc).

El drea de estudio, se clasifica en aptitud de uso como Clase III, unidad compuesta por suelos
de planos extendidos: Haplustol éntico, bueno a algo excesivamente drenado, profundos (mds de 100
cm), franco limoso en superficie y subsuelo, bien provisto de materia orgdnica, moderada capacidad
de intercambio catidnico, con un IP de 68 y marcada limitacién en su capacidad de retencién de
humedad [44].

2.3. Uso de suelo actual

En Argentina, en los dltimos afios existié un gran incremento de la produccién de granos que
estuvo marcada por la expansion de la frontera agricola y el aumento de los rendimientos a partir de la
incorporacion de materiales genéticos de mayor potencial y estabilidad, la implementacidn de técnicas
de manejo como la siembra directa y la fertilizacion, y el manejo integrado de plagas, enfermedades
y malezas [55].

En el caso de Cordoba, desde el punto de vista de la capacidad de uso del suelo, la provincia tiene
un tercio de superficie con tierras de neta aptitud agricola (Clase I, IT y III, 5,5 millones de hectareas)
y un 17 % de tierras consideradas marginalmente agricolas (Clase IV, 2,7 millones de hectareas) [56].
El total de hectdreas sembradas en la campaiia 2013-2014 lleg6 a 8 millones de ha (aument6 en 2
millones aproximadamente, respecto del 2000-2001), con un gran aporte y aumento del drea sembrada
con soja [57], lo que indicaria que se estan utilizando tierras marginales, modificando el uso de suelo.

Segun datos oficiales del tltimo censo agropecuario, durante la campafa agricola 2006-2007 la
produccién de oleaginosas, cereales y forrajeras alcanzé casi 30 millones de toneladas de una gran
variedad de granos gruesos y finos (girasol, mani, sorgo, avena, centeno, cebada, trigo, maiz, sorgo y
arroz, entre otros), de los cuales, la soja y el maiz, fueron los principales cultivos [58].

Respecto del departamento de Rio Segundo, que incluye el area de estudio, la superficie implanta-
da total (entre cereales, oleaginosas, forrajeras, etc.) fue de medio millén de ha, segiin datos del Censo
Nacional Agropecuario de 2008. De estas, alrededor de 75 mil ha fueron de maiz que, ocupo el se-
gundo lugar entre los cereales de grano por detréds del trigo (mds de 130 mil ha) y, de las oleaginosas,
la soja de primera y segunda sumaron mas de 285 mil ha. La produccion total en este departamento
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fueron 681 mil toneladas, 320 mil toneladas de maiz y 528 mil toneladas de soja, haciendo de éstos
los principales cultivos de la zona [58].

En general, las practicas se dirigen a un monocultivo de soja lo que termina en una pérdida de
nutrientes del suelo, bastante comun en todo el territorio argentino [55]. La siembra directa es el
sistema de labranza indicado para cualquier practica agricola en la zona de estudio. Si hay efectos
de erosion hidrica o alta susceptibilidad a ella, se deberia sumarse a esta, un manejo a través de
practicas enfocadas a la conservacién del suelo. Es imprescindible efectuar rotaciones de cereales y
leguminosas, bdsicamente maiz-soja. Si la explotacion es mixta se sugieren cuatro afios de pastura
base alfalfa y cuatro afios de agricultura [56].
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Materiales

3.1. Imagenes Opticas

La observacion remota es posible gracias a la interaccion de un flujo energético, radiacion elec-
tromagnética, con elementos de la superficie de la Tierra [59]. Este flujo, presenta comportamientos
que pueden explicarse por la teoria de Huygens/Maxwell, que la concibe como un haz ondulatorio
y, la teoria de Plank/Einstein, que la considera como una sucesion de unidades discretas de energia,
cuantos y fotones, con masa igual a cero. A partir de estas teorias, se puede definir a cualquier tipo de
energia radiante en funcién de su longitud de onda y frecuencia organizadas en bandas que definen el
espectro electromagnético (Figura 3.1) [10].

Figura 3.1: Espectro electromagnético: energia radiante en funcién de su longitud de onda y frecuen-
cia. Imagen extrida de Olaya, 2011.

Independientemente de su procedencia, para toda radiacién se dan tres fenémenos:

1. Absorcion

15
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2. Transmision

3. Reflexion

Estos fendmenos se dan en distintas proporciones en funcién de las caracteristicas del objeto y
la radiacién. En teledeteccion, sin embargo, la parte que nos interesa es la energia reflejada por los
objetos de la superficie y la radiacién infrarroja, que serd la que llegue al sensor y se empleara para
generar la imagen. Una imagen de varias bandas, contiene informacién sobre la intensidad de la
radiacion reflejada y emitida en distintos rangos del espectro [60].

Los sensores Opticos son sistemas pasivos que operan en rangos del espectro comprendidos en
algunas zonas del visible e infrarrojo cercano (NIR), medio (SWIR), y térmico (TIR) [59], frecuecias
que no siempre son registrables por el satélite debido a condiciones de cobertura de nubes, neblina,
polvo, granizo o humo.

3.1.1. Imagenes SPOT

El programa SPOT (Satellite Pour I’Observation de la Terre) ha sido desarrollado por el Centro
Nacional de Estudios Espaciales Frances (CNES), en colaboracion con Bélgica y Suecia. La conste-
lacién SPOT provee imdgenes Opticas de alta resolucion y campo amplio desde 1986. La misma, esta
formada por seis satélites y, se pretende completarla con un séptimo proximamente, para garantizar
continuidad del servicio hasta el 2024, con 6rbita casi polar, circular, heliosincrénica y en fase, con
una resolucion temporal de 26 dias y a una altitud de 822 km [61].

El satélite SPOT 5 fue lanzado en mayo de 2002 con la introduccién del Stuper-Modo, que permite
la creacion de una imagen con 2,5 m de resolucién en el pancromaético a partir de dos imagenes de
5 m adquiridas simultdneamente con un semi-pixel de desfase. Su combinacion se realiza mediante
técnicas avanzadas de tratamiento y restauracion de imagenes. También cuenta con 5 m de resolucién
en el pancromdtico, 10 m en multiespetral y capacidades de adquisicién de pares estereoscOpicos
mejorados gracias al instrumento ARE (Alta Resolucién Estereoscépica) e incorpora VEGETATION-
2, sucesor del VEGETATION-1 que llevaba a bordo el SPOT 4 [61].

Las imdgenes 6pticas SPOT, pueden adquirirse con los siguientes niveles de procesamiento [62]:

= Nivel 0: No se aplica el procesamiento Radiométrico ni Geométrico.

= Nivel 1A: Correccion radiométrica de distorsion debido a las diferencias en la sensibilidad de
los detectores elementales de los instrumentos Opticos. Este nivel, estd destinado a los usuarios
que desean realizar sus propios procesamientos geométricos.

= Nivel 1B La correccion radiométrica es idéntica al nivel 1A. La correccién geométrica de los
efectos sistemadticos (efectos panordmicos, curvatura y rotacién de la Tierra) y las distorsiones
internas de la imagen son corregidas para medir distancias, dngulos y superficies de dreas. Es
un producto especialmente designado para la fotointerpretacion y estudios temdticos.
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m Nivel 2A: Correccion radiométrica idéntica al nivel 1A. Correccion Geométrica realizada en
una proyeccion cartografica estindar (UTM WGS84 por defecto) y no estd basada en puntos de
control.

Con un corredor de una amplitud de 60 km y una resolucién que puede ir de 1,5 m a 20 m (Tabla
3.1), los productos SPOT constituyen una referencia cartografica tanto a escala local como regional.
Las mismas, son una fuente de informacién econémica optima para conocer, monitorear, prever y
administrar los recursos y las actividades humanas en todo el planeta. Son herramientas de ayuda en
la toma de decisiones en numerosas dreas: cartografia civil y militar, gestion de desastres naturales o
tecnoldgicos, seguros, exploracion de recursos naturales, ordenacion del territorio, agricultura, inge-
nieria civil, proteccion del medio ambiente, vigilancia de espacios maritimos, sistemas de informacién
geografica, etc.

Tabla 3.1: Caracteristicas del sensor SPOT 5. Imagen extrida de SPOT Image, 2010

Fecha de lanzamiento 3 de mayodel 2002

Vehiculo utilizado Ariane 4

Altitud de orbita 822 km

Inclinacion de orbita 08.7° sincronizacidn-solar
Velocidad 7.4 km/segundos - 26.640 Km/hora
Horario de cruce por el Ecuador | 10:30 a.m. (nédulo en descenso)
Tiempo en orbita 101.4 minutos

Tiempo de regreso 2-3 dias dependiendoen latitud
Escena 60 km x 60 kma 80 km a nadir
Exactitud meétrica <50-m de exactitud en posicion horizontal
Digitalizacion 8 Bits

Pan:2.5mde 2 x 5 mescenas
Pan: 5 m (nadir)

MS: 10 m (nadir)

SWI: 20 m (nadir)

Pan: 480-710nm

Verde: 500- 590 nm

Bandas Roja: 610-680nm

IR Cercano: 780— 890 nm

IR Onda Corta: 1.580-1.750nm

Resolucion Espacial

A los fines de este trabajo, se utilizaron imdgenes SPOT 5 del drea en estudio, cedidas por la
Comision Nacional de Actividades Espaciales (CONAE) en el marco de la Maestria en Aplicaciones
Espaciales de Alerta y Respuesta Temprana a Emergencias dictada por el Instituto de Altos Estudios
Mario Gulich de CONAE y la Facultad de Matematicas, Astronomia y Fisica de la Universidad Na-
cional de Cérdoba. Dichas imédgenes, tienen una resolucion espacial de 10 m, son multiespectrales y
tienen un nivel de procesamiento 2A. En la Tabla 3.2 se detallan los archivos empleados:
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Tabla 3.2: Fechas y caracteristicas de imagenes SPOT 5 utilizadas en el presente estudio

Fecha Numero imagen
18/10/2013 SPOT5 HRG2 2013-10-18_13-37-07 J_685 414 S0 _L2A
30/12/2013 SPOTS_HRG1 2013-12-30_13-29-02_J_686_414 SO _L2A
01/03/2014 SPOT5 HRG1 2014-03-01_13-52-17_] 685 _414 S0 L2A
12/03/2014 SPOTS_HRG2_2014-03-12_13-39-57 J_685_414 SO _L2A
22/03/2014 SPOTS HRG1 2014-03-22 13-47-04 ) 685 414 SO _L2A

3.1.2. Imagenes Landsat

El Programa Landsat constituye, desde 1972, una serie de misiones de observacion de la tierra por
satélite, gestionado conjuntamente por la NASA y el Servicio Geoldgico de Estados Unidos (USGS).
Landsat 8, es la octava edicidn de este programa y amplia, mejora y avanza en el registro de imagenes
multiespectrales, manteniendo la misma calidad de sus siete predecesores (resolucion temporal de 16
dias, usando el mismo programa de adquisicién de Landsat 5) [63]. Este sistema estd compuesto de
dos grandes segmentos:

= El observatorio: consta de una plataforma con capacidad de carga de dos sensores de observa-
cidn terrestre, el primero de ellos denominado Operational Land Imager (OLI) y el Thermal
Infrared Sensor (TIRS). OLI y TIRS recogen los datos de forma conjunta para proporcionar
imagenes coincidentes de la superficie. Ademads, contindia la misma secuencia de trayectoria
(también conocida como paths o rutas de acceso) como sus antecesores Landsat 4, Landsat 5 y
Landsat 7. Esto permite que todos los datos sean referenciados al mismo sistema de coordena-
das, continuando con el registro de datos desde hace décadas. El satélite almacena los datos del
sensor OLI y TIRS en una grabadora de estado sélido incluida a bordo y transmite los datos a
estaciones receptoras terrestres.

= El sistema terrestre: el cual proporciona la capacidad necesaria para la planificacién y progra-
macion de las operaciones del Landsat 8 y todas aquellas necesarias para administrar y distribuir
los datos.

Las imigenes Landsat 8 obtenidas por los sensores (OLI) y (TIRS) constan de nueve bandas
espectrales con una resolucion espacial de 30 m para las bandas de 1 a 7 y 9. Una banda nueva (1)
(azul-profundo) es util para estudios costeros y aerosoles y, otra nueva banda (9), que se emplea para
la deteccidn de cirrus. La resolucion de la banda 8 (pancromatica) es de 15 m. Las bandas térmicas,
10 y 11, son utiles para proporcionar temperaturas mas precisas de la superficie y se toman con 100
m de resolucion (Tabla 3.3). El tamafio aproximado de la escena es de 170 km de norte a sur por 183
km de este a oeste [64].
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Tabla 3.3: Sensores y caracteristicas de bandas de Landsat 8. Imagen extraida de USGS, 2013.

Sensores Bandas Longitud de onda | Resolucion Espacial
1 - Costero/ Aerosol 433 -453 nm 30m
2-Azul 450-515nm 30m
3 - Verde 525 - 600 nm 30m
4 -Roja 630 - 680 nm 30m
OLI (Operational | 5 _ Infrarrojo cercano 845-885nm 30m
Land Imager) 6 - Infrarrojo de onda corta 1.560-1.660 nm 30m
7 - Infrarrojo de onda corta 2.100-2.300 nm 30m
8 - Pancromatica 500 - 680 nm 15m
9 - Cirrus 1.360-1.390nm 30m
10 - Infrarrojo termal o de onda larga | 10.300- 11.300nm | 100m
TIRS (Thermal | 1] - Infrarrojotermal o de ondalarga | 11.500- 12.500nm | 100 m
Infrared Sensor)

A continuacion se describen las principales caracteristicas de los productos proporcionados por el
USGS [64]:

= Productos de Nivel 0 (LO): Los productos del tipo LO son imédgenes digitales con todas las
transmisiones de datos y objetos sin formato. Estos productos estdn al mismo tiempo ordenados
de manera proporcional, espacial y secuencialmente por bandas multiespectrales.

= Productos de Nivel 1 Radiometric (L1R): Los productos del tipo L1R consisten en datos de ima-
genes radiometricamente corregidas. Estos se encuentran derivados de datos LO y son escalados
a valores de radiancia espectral o reflectancia.

= Productos de Nivel 1 Sistematic (L1G): Los productos del tipo L1G consisten en productos
de datos del tipo L1R con correcciones geométricas sistemdticas aplicadas y muestreos para
el registro en una proyeccion cartografica, estos datos se encuentran referenciados al Sistema
Geodésico Mundial de 1984 (WGS84), G873, o a su version actual.

= Productos de Nivel 1 Gt (L1Gt): Los productos del tipo L1Gt consisten en datos del tipo L1R
con correcciones geométricas sistemadticas aplicadas y muestreos para el registro a una proyec-
cion cartografica referenciada a WGS84, G873, o a su version actual. Este tipo de datos (L1Gt)
utilizan la informacion de posicion a bordo o efemérides definitivas, asi como el uso de los
datos controlados de elevacion para corregir los errores de paralaje.

= Productos de Nivel 1 Terrain (L1T): Los productos de datos L1T consisten en productos de
datos L1R con correcciones geométricas sistematicas aplicadas, utilizando para ello puntos de
control terrestre (GCP) o informacion de posicion integrada a bordo para entregar una imagen
registrada a una proyeccion cartogréfica, referenciada a WGS84, G873, o a su version actual.
Adicionalmente, los datos también contienen una correccion topogréfica por el desplazamiento
del terreno debido al relieve.

Las imdgenes Landsat 8 fueron descargadas de la pédgina oficial del USGS *, segin disponibi-
lidad para el drea y periodo de estudio, de 30 m de resolucién, multiespectrales y con un nivel de
procesamiento L1T. En la Tabla 3.4, se muestran los datos de las mismas:

*Desde octubre de 2008, todos las imdgenes de archivo y nuevas adquisiciones pueden solicitarse o descargarse
gratuitamente desde USGS Global Visualization Vieew (Glovis), la USGS Earthexplorer o USGS Landsat.
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Tabla 3.4: Fechas y caracteristicas de imdgenes Landsat 8 utilizadas en el presente estudio.

Fecha Numero imagen
28/12/2013  LC82290822013362 LGNOO
13/01/2014 LC82290822014013LGNO0

19/04/2014 LC82290822014109LGNOO

3.2. Iméagenes SAR

El Radar es un sistema de sensoramiento remoto activo, que emite su propia energia en el inter-
valo de frecuencias de microondas y recibe los ecos de la sefial reflejada por los objetos observados
desde plataformas aéreas o satelitales. La principal diferencia de los sistemas de radar frente a los
sistemas Opticos y pasivos, es la capacidad de obtener imdgenes sin necesidad de energia solar; asi
mismo, opera independiente de las condiciones atmosféricos, ofrece mayor informacion sobre la tex-
tura del terreno y cuenta con la posibilidad de obtener informacién sobre los sustratos inferiores de
las coberturas boscosas [12].

El desarrollo de los sistemas de radar ha sido impulsado por la misma necesidad de obtener datos
espaciales en zonas de dificil acceso y de alta nubosidad. Las imdgenes de radar proveen altos volu-
menes de datos, ofrecen observacion periddica y una amplia perspectiva de la superficie de la Tierra
y sus recursos, ademds de permitir evidenciar los rasgos de las actividades humanas y su impacto. Es
asi como en la actualidad, para una determinada zona, se puede disponer de imadgenes satelitales de
radar cada 2 o 3 dias, en modos de multi polarizacién con diferentes dngulos de observacion y de alta
resolucidn espacial.

Inicialmente, los radares eran de Apertura Real (RAR, Real Aperture Radar), que emitian en el
rango del espectro de microondas y luego registraban las sefiales de retorno de los objetos terrestres
con una resolucién espacial limitada y controlada por la longitud fisica de la antena. Actualmente,
los sistemas modernos de radar, utilizan las antenas de apertura sintéticas, que permiten mejorar
la resolucidn espacial de la imagen mediante un sofisticado post procesamiento caracterizado por la
simulacioén virtual del tamafio de la antena y la compresion de la sefial utilizando los principios fisicos
del efecto Doppler [65].

Una imagen de radar es la relacion de la energia de microondas emitida hacia la Tierra y la energia
reflejada directamente de regreso al sensor. La energia que regresa al sensor se llama retrodispersion.
La retrodispersion de un drea de cobertura es dependiente de la topografia local, rugosidad en escala
de centimetros y propiedades dieléctricas; estas Ultimas estdn directamente afectadas por los niveles
de humedad. Los valores de retrodispersion bajos se representan como tonos de imagen oscuros o ni-
veles de gris que se aproximan al negro, mientras que los valores de retrodispersion altos se muestran
como tonos de imagen claros o niveles de gris aproximédndose a blanco [66].



3.2. IMAGENES SAR 21

3.2.1. COSMO SkyMed

El sistema COSMO-SkyMed (Constellation of Small Satellites for Mediterranean basin Observa-
tion)fue planeado como una constelacion de cuatro satélites de SAR para uso militar pero, también,
con productos disponibles para usuarios civiles. Financiado por la Agencia Espacial Italiana y el
Ministerio Italiano de Defensa, que iniciaron su trabajo en 1996 con un programa nacional de ob-
servacion de la Tierra, lanzando el COSMO SkyMed 1 en junio del 2007 y y el COSMO SkyMed 4
en noviembre de 2010, proveyendo de informacién para un gran nimero de aplicaciones gracias a su
cobertura global y en todas las condiciones meteoroldgicas, posibilidad de adquisicién diurna y noc-
turna, alta resolucion espacial y alta resolucién temporal (frecuencia de revisita/respuesta), exactitud
(geo-localizacion, radiometria, etc) y calidad de imédgenes y su capacidad para interferometria [67].

De acuerdo al nivel de procesamiento (Figura 3.2), los productos COSMO SkyMed pueden ad-
quirirse en cinco niveles diferentes [68]:

= Nivel 0, datos crudos (RAW): definido como datos crudos a bordo (después del descifrado y
antes del desempaquetamiento) asociados con datos auxiliares incluyendo datos de calibracion
requeridos para producir productos de niveles mayores. Los datos son nimeros complejos de
fase y cuadratura (I y Q). En el contexto de SAR, un nimero complejo esté representado por un
par de nimeros: el componente en fase real (I) y el componente de cuadratura imaginario (Q).
Este nivel tiene el siguiente procesamiento en los datos originales, eliminacién del protocolo de
transmision, descompresion de datos, estimacion de estadisticas y formateo de datos.

= Nivel 1A, producto Single-look Complex Slant (SSC): definido como datos crudos enfocados
en formato complejo, y en proyeccion slant range-azimuth (proyeccion de adquisicion natural
del sensor). El procesamiento aplicado en el nivel 0 es: Compensacion de la ganancia del re-
ceptor, calibracion interna, enfoque de datos, estimacién de estadisticas de los datos de salida 'y
formateo de datos de salida.

= Nivel 1B, producto Detected Ground Multi-look (DGM): obtenido mediante la deteccion, el
multilooking y la proyeccidn sobre una grilla regular de los datos Single-look Complex Slant.
Este producto, consiste en datos enfocados SAR, ecualizados radiométricamente de manera in-
terna, sin speckle, deteccion en amplitud. Se aplica al nivel 1A, el siguiente procesamiento: Re-
ducciodn del ruido speckle mediante multilooking, deteccidon de imagen (amplitud, que remueve
la informacién de fase del archivo de datos), proyeccion elipsoide, evaluacion de estadistica y
formateo de datos.

= Nivel 1C (GEC) y 1D (GTC), producto geocodificado: obtenido mediante la proyeccion del
producto 1A sobre una grilla regular en un determinado sistema de referencia cartografico. En
el caso del nivel 1C la superficie es el elipsoide terrestre, mientras que en el nivel 1D un DEM
es utilizado para aproximar la superficie terrestre real. El procesamiento llevado a cabo en el
nivel 1B, es el procesamiento de GEC con el uso del DEM para la proyeccion.
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Figura 3.2: Niveles de procesamiento de COSMO SkyMed. Imagen extraida de COSMO-SkyMed
SAR Products Handbook.

Las imédgenes de los COSMO SkyMed SAR se pueden obtener en distintos modos de adquisi-

cidn, diversas polarizaciones, con distintas resoluciones especiales y tamafio de la escena, que son
resumidos en la siguiente Tabla 3.5

Tabla 3.5: Caracteristicas técnicas de imagenes SAR COSMO SkyMed. Imagen extraida de e-GEOS.

COSMO-SkyMed
Bandas espectrales 3.1 cm - (Banda X)
Modo Un modo polarizacion - HH, VV HV o VH Dos modos de polarizaciéon HH, VV_HV o VH
HIMAGE o | WideRegion 0 | Huge Region o
Spotlight o Frame Stripmap ScanSAR ScanSAR Ping Pong o Stripmap
Resolucion espacial 1m 3-15m 30m 100 m 15m
Tamaiio de escena 10km x 10k 40 kan 100 km 200 kan 30km
Resolucién radiométrica 8 bits/pixel
Revisita 7 horas promedio

En la Figura3.3 se muestra la relacion entre las resoluciones espaciales de los modos de adquisi-
cién

Figura 3.3: Resolucién espacial de los modos de adquisicion del sensor COSMO SkyMed. Imagen
extraida de e-GEOS.
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A los fines de este trabajo, se utilizaron imdgenes SAR COSMO SkyMEd del area de estudio,
cedidas por la CONAE en el marco de la maestria, con una recurrencia de 15 dias durante el periodo
2013-2014, en concordancia con salidas a campo realizadas en el marco del proyecto "Desarrollo,
evaluacion y aplicacion de modelos para estimar variables agronémicas”, aprobado y subsidiado por
Secyt-UNC, que se lleva a cabo en la Facultad de Ciencias Agropecuarias. Estas, corresponden a
imagenes Stripmap PingPong, con un nivel de procesamiento 1A, Single Look Complex, con con-
figuracién de polarizacion HH/VV y dngulo central de la escena mayor a 35°. En la Tabla 3.6, se
muestran las caracteristicas de las imagenes adquiridas:

Tabla 3.6: Fechas y caracteristicas de imdgenes COSMO SkyMed utilizadas en el presente estudio.

Fecha Enfoque  Direccién de Orbita Ang. Inc. Lejanoe Ang. Inc. Cercano TImagen
31/08/2013  Izquierda Ascendente 48,84 47,02 CSKS2 SCS B PP_14 CO_LA SF 20130831095929 20130831095936
01/10/2013  Izquierda Ascendente 40,10 37,92 CSKS4_SCS_B_PP_09_CO_LA_SF_20131001100519_20131001100526
26/10/2013  Derecha Ascendente 43,30 41,32 CSKS2 SCS B PP 11 CO RA SF 20131026104712 20131026104718
05/11/2013  Derecha Descendente 43,30 41,31 CSKS2 SCS B PP 11 CO RD SF 20131105212439 20131105212447
22/11/2013  Derecha Descendente 43,30 41,31 CSKS3 SCS B PP_11 CO RD SF_20131122212433 20131122212442
01/12/2013  Derecha Ascendente 43,30 41,31 CSKS4_SCS_B_PP_11_CO_RA_SF_20131201104658_20131201104705
17/12/2013  Derecha Ascendente 43,30 41,31 CSKS4_SCS_B_PP_11_CO_RA_SF_20131217104650_20131217104657
14/01/2014  Derecha Ascendente 43,30 41,31 CSKS2 SCS B PP 11 CO RA SF 20140114104641_20140114104648
30/01/2014  Derecha Ascendente 43,30 41,31 CSKS2 SCS B PP 11 CO RA SF 20140130104636_20140130104643
23/02/2014 Derecha Descendente 22,24 18,86 CSKS1 SCS B PP_0A CO RD SF_20140223213602 20140223213609
25/02/2014  Derecha Descendente 43,30 41,32 CSKS2_SCS_B_PP_11_CO_RD_SF_20140225212402_20140225212410
23/03/2014  Derecha Ascendente 43,30 41,32 CSKS4_SCS_B_PP_11_CO_RA_SF_20140323104620_20140323104627
06/04/2014  Derecha Descendente 43,30 41,32 CSKS1 _SCS B PP 11 CO RD SF_20140406212350_20140406212359
15/04/2014  Derecha Descendente 41,73 39,60 CSKS2 SCS B PP_10 CO RD SF 20140414212351 20140414212359
22/04/2014 Derecha Descendente 43,30 41,32 CSKS1 SCS B PP_11 CO RD SF_20140422212348 20140422212356
22/05/2014  Derecha Ascendente 43,30 41,31 CSKS2_SCS_B_PP_11_CO_RA_SF_20140522104605_20140522104612
24/05/2014  Derecha Descendente 43,30 41,31 CSKS1 SCS B PP 11 CO RD SF 20140524212339 20140524212347

En un futuro, con el fin de realizar un monitoreo y seguimiento de la evolucion de catéstrofes
en tiempo casi real, la ASI Agenzia Spaziale Italiana y CONAE, pretenden mejorar la frecuencia de
actualizacion de la informacién a menos de 12 horas. Para esto, se estd desarrollando el SIASGE,
Sistema Italo Argentino de Satélites para la Gestion de Emergencias, que estard integrado por los
cuatro satélites, de la Constelacion Italiana COSMO-SkyMed SAR, descriptos anteriormente, que
operan en banda X (8GHz) y dos satélites SAOCOM SAR en banda L (1,3 GHz) provistos por la
CONAE. Los seis, se encontrardn ubicados en Orbitas polares a la misma altura, en distintos planos
orbitales, de tal manera que el conjunto funcione como un instrumento con un enorme ancho de visién
sobre la tierra [69].

3.3. Modelo Digital de Elevacion del Terreno

En el pre-procesamiento de datos COSMO SkyMed se utilizd, para la correccion geométrica,
el Modelo Digital de Elevacion del Terreno (DEM) perteneciente al conjunto de datos topogréficos
tomados por la Misién Topografica de Radar Shuttle (SRTM) de la NASA [70]. El SRTM de 90 m
de resolucidén espacial, cubre el 80 % de la superficie terrestre entre, aproximadamente, los 60° de la
latitud norte y los 56° de latitud sur. Estos datos fueron obtenidos mediante el empleo de dos radares
de apertura sintética, uno en banda C (longitud de onda de 5,6 cm) el otro en banda X (longitud de
onda de 3,1 cm). El primero, tuvo como objetivo generar cobertura de mapeo continua y el segundo,
datos en franjas discretas de 50 km de ancho (cobertura casi continuas en las latitudes mads altas),
con errores de altitud dentro de un nivel de confianza del 90 %, mediante la interferometria con la
diferencia entre las im4genes obtenidas [71].
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3.4. Datos de campo

Los datos de campo fueron muestreados por los miembros del Proyecto de Investigacion "Desarro-
llo, evaluacién y aplicacion de modelos para estimar variables astrondmicas"(Proyecto aprobado por
Secyt-UNC Res 123/13) que se desarrolla en la ciatedra de Matematica de la Facultad de Agronomia
de la Universidad Nacional de Cérdoba.

La base de datos se construyé a partir de estos muestreos que fueron realizados en 65 lotes *
durante viajes periddicos, aproximadamente cada 15 dias, desde octubre de 2013 a abril de 2014. Las
fechas (Tabla 3.7) de viajes, para la toma de datos de campo, se encontraron dentro de un intervalo
de aproximadamente 7 dias con respecto a las fechas de adquisicion de imdgenes COSMO, SPOT y
Landsat.

Tabla 3.7: Fechas de muestreos en campo y de imdgenes COSMO SkyMed, SPOT 5 y Landsat 8.

En 10 de los lotes de maiz y soja, se relevaron en las fechas anteriores a la siembra datos de
tipo de residuo que cubria el suelo y porcentaje de cobertura del mismo. Luego de la siembra, se
incorporaron a las planillas datos sobre tipo de cultivo, altura de la planta, cantidad de plantas por
metro lineal, distancia entre surcos de 52 cm, porcentaje de humedad gravimétrica del sueloa 5, 10y
20 cm de profundidad (se promediaron todos los datos de muestreo) y estado fenoldgico del cultivo,

*De total de lotes, s6lo en 10 de maiz y soja, se registraron las mdltiples variables que se utilizaron en esta tesis. En
el resto, solo se relevé tipo de cultivo para el testeo de las clasificaciones y el andlisis estadistico general de sorgo, cuya
proporcién de drea sembrada fue significativamente menor respecto de los otros cultivos.
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segln la escala desarrollada por Fehr y Caviness (1971) para soja [72] y la escala Ritchie y Hanway
(1982) para maiz [73]. En la Tabla 3.8 se muestran los datos utilizados en esta tesis, correspondientes
a una de las fechas que coincidié con la obtencién de una imagen SPOT 5, mientras que las tablas
con los datos completos y para todas las fechas cercanas a las fechas de las imédgenes Opticas, pueden
verse en el Anexo L.

Tabla 3.8: Datos de muestreos a campo para la zona en estudio para el 13 de marzo del 2014.

Lotes Relevados 13/03/2014
Lotes Rastrojo Cultivo Fecha de siembra Estado Fenologico Altura (em) Plantas xm Humedad (%)
1 Soja Maiz 14-18 de diciembre R3-R4 263 3 25,31
2 Soja Maiz 15 de diciembre R4 254 3 23.26
3 Maiz Soja 15 de noviembre R6 87 14 22,07
4 Maiz Soja 5-6 de noviembre R6 -R7 97 23 21,18
5 Soja Soja 5 de noviembre R6 -R7 81 21 22,60
6 Soja Soja 13 de noviembre R6 81 12 23,90
7 Soja Maiz 1-6 de diciembre R4-R5 236 3.4 21,75
8 Soja Soja 4-5 de noviembre R6 81 11 20,66
9 Soja Soja 5 de noviembre R6 83 13 23.65
10 Soja Maiz 2-4 de diciembre R4-R5 260 3.2 26,06

Por otro lado, se obtuvieron datos de reflectancia de distintos rastrojos y cultivos de maiz y soja,
medidos con espectroradiometros a alturas entre 2,5 y 3,5 m en las zonas de Bell Ville y Monte Buey
de la provincia de Cérdoba. Estos datos fueron cedidos por la CONAE en el marco de la Maestria en
Aplicaciones Espaciales de Alerta y Respuesta Temprana a Emergencias, MAEARTE (Tabla 3.9)

Tabla 3.9: Datos de muestreo a campo para las zonas de Bell Ville y Monte Buey en lotes con rastrojos
y cultivos de maiz y soja, para fechas de lectura con espectroradiémetro.

Métodos

3.5. Pre-procesamiento de imagenes

El pre-procesamiento de imédgenes satelitales, se aplica como un paso inicial en la manipulacion de
imégenes, con el fin de corregir las distorsiones radiométricas y geométricas, asi también, como para
eliminar el ruido. Estas distorsiones radiométricas obedecen a mecanismos que alteran los valores de
brillo de los pixeles y se deben fundamentalmente a interferencias atmosféricas y a efectos asociados a
instrumentacidn, en las Opticas y al ruido speckle, asociado a la iluminacién coherente de los satélites
SAR [74].
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3.5.1. SPOT 5y Landsat 8

Las imdgenes Opticas utilizadas en el estudio fueron calibradas a reflectancia al tope de la atmds-
fera (TOA) en primera instancia y luego a reflectancia a nivel de superficie con el software ENVI
4.8.

La sefial recibida por los sensores se codifica en diferentes valores de Niveles Digitales (ND) de
acuerdo a la reflexion de la radiacién electromagnética de las cubiertas. El proceso inverso, conversion
de los ND a reflectividades, se realiza en dos partes: la primera consiste en pasar los ND a valores de
radiancia a partir de los valores de calibracién y luego, estima los valores de reflectividad aparente,
conociendo los valores de irradiancia solar y la fecha de adquisicion de la imagen [75]. Este proceso
de conversion a variables fisicas de significado estdndar permite comparar imagenes de un mismo
sensor a lo largo del tiempo y de distintos sensores [12], de alli su importancia y necesidad.

El cédlculo de la reflectividad aparente (en el tope de la atmdsfera) se basa en la aplicando la
siguiente féormula [76]:

7w Ly d?
TOA = ——————— 3.1
p Ey » * cosO @-1)

Siendo,
pT' O A= Reflectancia TOA.
m= Constante matemdtica aproximadamente igual a 3,14.
d= Distancia Tierra - Sol en el momento de la toma de la imagen, expresado en unidades astrondmicas
(ua).
L= Radiancia espectral calculada anteriormente, en una banda espectral especifica (en W * m~=2 x
srxnm™l).
Ey = Irradiancia espectral solar exoatmosférica, en una banda espectral determinada (en W * m™
nm™1).
6,= Angulo cenital solar en el momento de adquisicién de la imagen (en radianes).

2

Los valores de reflectividad varian entre 0 y 1, correspondiendo el valor mds bajo a superficies
perfectamente absorbentes y el mayor a superficies perfectamente reflectoras, y depende no sélo de
las condiciones fisicas y quimicas de las cubiertas, sino también de las condiciones de observacidn.
Por otro lado, se asume que la observacion se realiza para una atmdsfera transparente, verticalmente,
sobre suelo plano y superficies perfectamente lambertianas [77].

Los componentes de la atmdsfera producen un efecto de absorcion y dispersion que modifican la
sefial procedente de la cubierta, por lo que es necesario convertir la reflectividad TOA a reflectividad
a nivel de la superficie terrestre. El algoritmo aplicado corrige la sefial recibida por el sensor de
la influencia y distorsiones radiométricas causadas por la atmdsfera [78]. El método utilizado en
este proceso, fue el propuesto por Chavez [79], conocido también como de sustraccién del pixel
oscuro, que toma en cuenta la transmisividad de la atmdsfera en el camino Sol-Tierra y la dispersion
atmosférica, asumiendo que existe una alta probabilidad de que existan pixeles negros dentro de la
imagen.

p_w*[L)\—LM]*dQ

3.2
cosl, x By * T1 * To (3-2)
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Siendo,
p= Reflectancia al nivel de superficie.
Ey »= Radiancia exoatmosférica solar, en una banda espectral determinada (en W * m~
1= Coeficiente de transmision atmosférica en el camino Sol-Tierra.
o= Coeficiente de transmision atmosférica en el camino Tierra-sensor.
L, = Radiancia recibida por el sensor en un drea donde s6lo hay contribucién de la atmésfera (area
de sombra o agua segtin la region espectral)en W * m =2 x nm L.
L= Radiancia del pixel a corregir.
0= Angulo cenital solar en el momento de adquisicién de la imagen (radianes).
d= Distancia Tierra-Sol en unidades astronémicas (ua).

2% nm™h.

3.5.2. SAR COSMO SkyMed

Para el procesamiento de imadgenes COSMO SkyMed se utiliz6 el software NEST 5.1, siguiendo
los pasos descriptos a continuacion [80]:

1. Multilook: Este procesamiento combina varias imdgenes incoherentemente como si se tratara
de aspectos diferentes de una misma escena con el fin de reducir el aspecto moteado producido
por el ruido speckle. Como resultado del proceso aplicado, la imagen multilooked mejora la
interpretabilidad de la imagen. Ademds, el procesamiento de MultiLook es utilizado para llevar
al pixel de la imagen a un tamafio nominal, comparando la resolucién en ground range y en
acimut. En este trabajo no se aplicé multilooking, sélo se llevé las imdgenes a un pixel cuadrado
con 1 look.

2. Calibracion: El objetivo de la calibracion SAR es el de proporcionar imagenes en las que los
valores de los pixeles estén directamente relacionados con la retrodispersion de la escena. Las
imagenes SAR, sin el proceso de calibracion pueden utilizarse a fines de descripcion cualitati-
va, sin embargo, este procedimiento es esencial cuando se requiere un uso cuantitativo de los
datos y, en particular, cuando los producto corresponden a un nivel de procesamiento 1A. Tam-
bién, es necesario para la comparacién de imdgenes SAR de diferentes sensores de diferentes
momentos, modos o procesadas por distintos procesadores.

3. Filtro Speckle: Este ruido se origina debido a que cada celda de la matriz asociada a un blanco
extendido, contiene muchos centros retrodispersores cuyos ecos individuales, por interferencia
constructiva o destructiva, originan pixeles oscuros o brillantes. Para su reduccién se aplican
filtros especificos que buscan conservar el valor de la media de la imagen y reducir su desvio
estandar. Con el fin de reducir este ruido en las imdgenes obtenidas, se aplicé un filtro Lee [81]
con una ventana de 3*3 pixeles.

4. Correccion del terreno: En estas imdgenes, las distancias pueden ser distorsionadas debido a las
variaciones topograficas y la inclinacion del sensor, principalmente en aquellos datos que pro-
vienen de lugares no directamente en el nadir del mismo. Las correcciones del terreno compen-
san estas distorsiones con el objetivo de lograr que la imagen sea lo més cercana a la realidad.
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3.5.3. Co-registro de imagenes

En estudios multi-temporales o multi-sensor se requiere que las imdgenes sean registradas cada
una con respecto a la otra con el fin de que la geometria de las mismas coincida perfectamente. El
procedimiento se llevo a cabo automdticamente con el software Nest version 5.1 que permitié co-
registrar una o mas imagenes esclavas a partir de una maestra, con superposicion total o parcial de las
mismas. La precision alcanzable en imdgenes con la misma geometria de adquisicién y tomadas en
areas planas, es de 0,2 pixeles [80]. Este procesamiento consiste en tres etapas:

1. Imagenes de entrada: Las imdgenes de entrada pueden ser complejas o reales pero todas deben
pertenecer al mismo tipo y deben tener el mismo sistema de proyeccion.

2. Stack: se crea un stack formado por la imagen principal y todas las esclavas. Los datos de las
imagenes esclavas se re-muestrean a la matriz geogréfica de la imagen principal, de esta manera,
comparten la misma informacién de geoposicionamiento, la misma dimensién y tamafio de
pixel.

3. Puntos de control de terreno: se crea una alineacion entre las imagenes maestra y esclavas,
haciendo coincidir los puntos de control de terreno de la primera con los puntos de control de
terreno del resto de las imagenes.

La imagen que se utiliz6 como maestra para el co-registro de todas las consideradas en este estu-
dio, fue la correspondiente al sensor SPOT 5 de fecha 01 de marzo de 2014. Luego de una serie de
pruebas, se concluyé que, para el drea de estudio, la combinacion de pardmetros que mejor se ajusta
al objetivo del presente trabajo es la que se describe en la Tabla 3.10:

Tabla 3.10: Pardmetros para el co-registro de imagenes pticas y radar.

Las medias y desvios estdndares para el co-registro de imagenes COSMO SkyMed, SPOT 5 y
Landsat 8 fueron, respectivamente, los que se muestran en la Tabla 3.11
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Tabla 3.11: Medias y desvios estdndares de los valores cuadraticos medios (RMS) del co-registro de
imégenes de los satélites COSMO SkyMed, SPOT 5 y Landsat 8.

Media RMS Desvio Estindar RMS
Cosmo SkyMed 02043 0.2667
Spot 5 0.4702 0,2588
Landsat 8 0.2303 0.1662

3.6. Analisis exploratorio de los datos

3.6.1. Seleccion de regiones de interés

Para este trabajo, se seleccionaron regiones de interés (ROIs) (Figura3.4) en cada una de las imé-
genes Opticas seglin los lotes muestreados a campo en el drea de estudio (65 lotes) *, eligiendo entre
1500 y 2500 pixeles por cada uno y descartando los que corresponden al borde del lote para disminuir
el error debido a la variabilidad en el estado de los cultivos entre las zonas internas del lote y los
bordes del mismo. De igual manera, se consideraron para el andlisis de imdgenes SAR, ROIs de los
65 lotes pero con un tamafio de 100 pixeles aproximadamente. El propdsito de disminuir la cantidad
de pixeles fue el de intentar homogeneizar ain mds la muestra para la clasificacién en este tipo de
imagenes.

Figura 3.4: ROIs de lotes muestreados a campo superpuestos en una imagen satelital SPOT 5, utiliza-
dos para el entrenamiento de los clasificadores aplicados.

*El roi correspondiente al Lote 7b fue renombrado a Lote 16.
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Los bordes de los lotes estdn expuestos a condiciones diferentes que las de su interior y, por
consiguiente, ocurre en ellos un crecimiento diferenciado de la vegetacion y malezas. La Figura 3.5
muestra claramente como la vegetacion del borde del lote 9 poseia un estado totalmente diverso al del
interior del mismo lote.

Figura 3.5: Fotografias correspondientes al borde del Lote 9.

La eleccion de un area de interés se basa en la necesidad de ahorro de tiempo computacional y
simplificacion de los datos para su andlisis [77]. Con este objetivo, los ROIs fueron empleados en el
proceso de clasificacion, la validez de la misma, el andlisis exploratorio de datos y el de la vegetacion.

3.6.2. Estadistica descriptiva y test de hipétesis de la distribucion de datos

El conocimiento de la estructura de los datos, es fundamental en el estudio y aplicaciones de
imagenes satelitales, ya que permite decidir las operaciones de procesamiento, andlisis y clasificacion
digital de las mismas [14]. Con este fin, se calcularon las medidas estadisticas que permiten describir
las bandas de los tres sensores y se realizaron los test estadisticos para distribucién normal y gamma,
utilizando el paquete estadistico R [82].

Para la estadistica descriptiva se calcularon las medias, desvios estdndar, minimos, maximos, me-
dianas, valores de asimetria y kurtosis para cada lote en cada una de las imdgenes adquiridas para este
estudio. Estas medidas, permiten identificar los valores mas representativos de los datos, de acuerdo
a su concentracioén y evaluar su distribucién [83]. Asimismo, se realizd para cada lote, un andlisis
de valores extremos con el fin de confirmar que la eleccion de las regiones de interés no incluian
zonas sin cultivos o con cultivo en en estadios fenoldgicos muy diferentes. Para representar y resumir
variables de tipo numérico, se construyeron graficos box-plot.

A fin de conocer la distribucion de los datos provenientes de las imdgenes, se aplicaron test es-
tadisticos. Para las Opticas, de las cuales se espera una distribucién normal, se hizo uso del test de
Kolmogorov-Smirnov. De la misma forma, basados en la teoria [84], [85], se realizé para las imagenes
radar, Shapiro-Wilk para comprobar la no normalidad de estos datos y el test de Kolmogorov-Smirnov
para verificar la distribucion gamma de los mismos.
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3.7. Analisis de la vegetacion

3.7.1. Firmas espectrales

La firma espectral permite identificacion del estado de la vegetacion, ademads, la misma se aplica a
la caracterizacion y diferenciacion de cultivos. La reflectancia espectral caracteristica de las plantas es
determinada por las composicién quimica y las propiedades fisicas de las mismas. Esta reflectancia
estd directamente relacionada con la absorcion de los pigmentos como la clorofila, los carotenos y
el agua, entre otros, e influenciada por la estructura de la planta y las superficies, por este motivo,
para hablar de una firma espectral tipica de un cultivo determinado, se deben tener en cuenta las
condiciones bajo las que se adquieren estas medidas [77].

La variabilidad de la respuesta espectral de la vegetacion dependerd del drea observada por el
sensor, por ende, de la altura de observacion del mismo; del dngulo de elevacién solar (respuesta de
la vegetacion mayor con dngulos mds bajos); de la geometria de la vegetacion; de la longitud de onda
y de las condiciones atmosféricas. Todos estos factores confieren un alto grado de complejidad a las
medida espectral de las superficies cultivadas pero, también, gracias a esta complejidad, se pueden
detectar cambios debido a efectos meteorolégicos adversos, ataques de plagas, cambios en el uso de
suelo, etc. [86].

Las firmas espectrales se obtuvieron, con el software ENVI 4.8, de los lotes en estudio para cada
banda de la imagen SPOT correspondiente a las mismas fechas, rastrojos y cultivos de los datos de
radidmetro y se contrastaron entre si.

3.7.2. Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada

La signatura espectral caracteristica de la vegetacion sana, muestra un fuerte contraste entre la
baja reflectividad en el visible, especialmente en la banda roja (600 nm - 700 nm), alta reflectividad
en el infrarrojo cercano (700 nm - 1100 nm) y baja, con presencia de algunos médximos relativos, a
medida que se incrementa la longitud de onda. Mientras que en el visible los pigmentos de la hoja
absorben la mayor parte de la energia que reciben, en el IRC, las paredes de las células de las hojas,
que se encuentran llenas de agua, reflejan la mayor cantidad de energia. Esta diferencia es tanto
mayor cuanto mayor es la densidad de la vegetacion y mejor su estado fitosanitario (Figura 3.6). Por
el contrario, cuando la vegetacion sufre algin tipo de estrés, por presencia de plagas o por sequia, la
cantidad de agua disminuye en las paredes celulares y por ende su reflectividad en el IRC, aumentando
paralelamente en las longitudes del rojo, al tener menor absorcién de clorofila. Esta diferencia en la
respuesta espectral permite separar con relativa facilidad la vegetacion sana de otras cubiertas [10].
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Figura 3.6: Firma espectral de la vegetacion sana. Imagen extraida de Chuvieco, 1996.

En base a la respuesta de reflectividad de la vegetacidn, se construyeron los Indices de Vegetacion,
de los cuales el més conocido y ampliamente aceptable como excelente indicador, es el Indice Nor-
malizado de Vegetaciéon o NDVI (3.3), introducido por Rouse (1974). No obstante las limitaciones en
su uso radican en el efecto distorsionador del suelo y su saturacion en valores altos de area foliar:

(IRC — Rojo)
(IRC + Rojo)

NDVI = (3.3)

Este indice toma valores en el rango de -1 a +1, donde valores negativos indican superficies sin
vegetacion, tal como agua, nieve o nubes y valores positivos indican presencia de vegetacion, donde
valores mayores indican incremento de la misma en un rango entre 0,2 y 0,8 [87]. El comportamiento
de los indices de vegetacién en un pixel a lo largo de una serie de imdgenes mensuales permite,
ademds, observar los cambios estacionales de la vegetacion y obtener su firma fenoldgica que permita
la clasificacion de los cultivos [6]. El uso de este tipo de indices puede se util para medir abundancia
y cobertura de la vegetacion a nivel de lote para estimar superficie sembrada e identificar y cuantificar
zonas de distintas potencialidades de rendimiento, asi también como conocer el uso de suelo agricola
a nivel de lote.

En este trabajo, se analizé el comportamiento de la vegetacion para las diferentes longitudes de
ondas en el rango de los sensores Landsat 8 y SPOT 5, a través del NDVI, con el fin de observar el
estado de la vegetacion en los lotes relevados y la diferencias entre los cultivos.

3.8. Identificacion y clasificacion de coberturas

Histéricamente, se han empleado y estudiado diversos métodos de clasificacion supervisada y
no supervisada ( [22], [23], [25], [26], entre otros). En general, las redes neuronales artificiales han
mostrado una capacidad clasificadora superior a otras técnicas, con la ventaja de poderse utilizar
independientemente del cumplimiento de supuestos tedricos relativos a distribuciones estadisticas o
paramétricas [88], por este motivo, el método es aplicable a imdgenes radar. Sin embargo, en este
tipo de imégenes, el reconocimiento de cultivos resulta dificultoso y, en general, no es posible obtener
buenos resultados.
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El desarrollo de las técnicas de clasificacion de imdgenes SAR ha habido avances significativos
con el fin de extraer informacion sobre cobertura de la tierra. Este progreso es evidente en los en-
foques de la descomposicioén polarimétrico y modelos estadisticos. Prestigiosos estudiosos apelan a
metodologias de reconocimiento y diferenciacion de cultivos basada en distancias estocdsticas, moti-
vo por el cudl se crey6 pertinente analizar, también, la diferenciacion entre cultivos de soja y maiz a
partir de estas técnicas.

3.8.1. Relacion entre datos opticos y radar

En la region agricola argentina, la distribucién de las lluvias permite el uso del suelo durante
todo el afio. Sin embargo, la época del afio de mayor humedad y nubosidad, coincide con la época
de cultivos de verano, lo que dificulta muchas veces la obtencién de imagenes satelitales en dptimas
condiciones y con una resolucién temporal suficiente para el seguimiento de los cultivos. Los radares
trabajan a longitudes de onda en la que la cobertura nubosa es transparente, por lo que resultan datos
utiles para aumentar la resolucion espacial y temporal de estudios agricolas, sin embargo son datos
de dificil interpretacion. Por otro lado, el indice de vegetacion NDVI, fue uno de los mas utilizados y
estudiados en teledeteccion para estimar cantidad, calidad y desarrollo de la vegetacion desde 1974.
Encontrar una relacion entre este dato de imagenes Opticas y pardmetros de las imdgenes radar nos
permitiria complementar la informacién proveniente de ambos tipo de sensores.

En base a esto, se analiz6 la relacion entre valores de reflectancia y NDVI de imédgenes dpticas
con valores de retrodispersion de la banda X de Cosmo SkyMed, asi como la relacién temporal de la
diferencia de valores de NDVI con las distancias entre valores de retrodispersion. Se calcularon en
R los coeficiente de correlacidon de Pearson que toman valores entre 1 y -1: un valor de 1 indica una
relacion lineal perfecta positiva y un valor de -1 indica una relacion lineal perfecta negativa. El valor
0 (cero), indica relacion lineal nula.

3.8.2. Redes neuronales

La teoria y modelado de redes neuronales artificiales esta inspirada en la estructura y funciona-
miento de los sistemas nerviosos y, por lo tanto, intentan reproducir el comportamiento del cerebro.
Como éste, la RN realizan una simplificacién, identificando los elementos relevantes del sistema so-
bre una cantidad de informacion excesiva o redundante [89]. Para empezar, una RN se define por su
topologia o arquitectura caracterizada por la organizacién y disposicion de las neuronas en la red,
formando capas o agrupaciones. La topologia, junto con el niimero de las capas, el nimero de neu-
ronas por capa, el grado de conectividad y el tipo de conexiones entre neuronas, son fundamentales
en la configuracion de la red [28]. El sistema, puede considerarse como un grafo cuyos nodos tienen
funcionamiento similar, los cuales propagan la informacién a través de las distintas conexiones.

De esta forma, cada neurona o nodo, I recibe una serie de entradas, I, I,,..., I, que es multipli-
cada por un peso asociado a su conexion, wy, Wy,. .., Wy, . Luego, se suman estas entradas ponderadas
y se les aplica una funcion de activacion, f para generar la sefial de salida de la neurona I, que es pro-
pagada a las neuronas de la capa siguiente O (capa oculta), progresivamente hasta la capa de salida,
que suministra el valor § final (Figura 3.7) [27].
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Figura 3.7: Estructura general de una red neuronal. Imagen basada en Bocco, 2007.

Las funciones de activacion mas comunes son [90]

= Funcién Logistica

1
logsi = 3.4
0gsig(x) ¢ exp (a7 (3.4)
= Funcién Hiperbdlica
, 2
tansig(x) (3.5)

1 +exp{—2z} —1

A su vez, el aprendizaje supervisado, se caracteriza porque el proceso se realiza mediante un
entrenamiento controlado por un agente externo que determina la respuesta que deberia general la red
a partir de una entrada determinada. Se suelen considerar tres formas de llevarlo a cabo [91]:

1. Aprendizaje por correccién del error: Consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red
en funcién del error cometido en la salida.

2. Aprendizaje por refuerzo: Se basa en no indicar durante el entrenamiento exactamente la salida
que se desea que proporcione la red ante una determinada entrada.

3. Aprendizaje estocastico: Consiste en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de

las conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidad.

Una vez disefiada la arquitectura de la red (capas y nimero de neuronas por capa) y las funciones
que la regirdn, se tiene que proceder a entrenar la red para que aprenda a dar la respuesta adecuada
a la configuraciéon de estimulos o patrones de entrada que se le presenten, estas se llama fase de
entrenamiento. En la misma, la RN encuentra los pesos w que permiten obtener la respuesta mas
proxima a la deseada para todos los patrones que se le presentan. A continuacién, debe realizarse una
segunda fase, con patrones independientes de los anteriores para los cuales también se conocen las
respuestas a fin de realizar el test o validacion.
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Fase de entrenamiento

El proceso de entrenamiento de las RN se inicia con la presentacion de un conjunto de datos,
de los cuales se conoce la respuesta deseada, y permiten a la misma, adaptar sus pesos sinapticos,
para que la respuesta sea la correcta. Los pesos se calculan de forma iterativa minimizando el error
entre la salida obtenida por la red neuronal y la salida deseada [92] hasta que los valores de los pesos
permanecen estables. El final de esta etapa serd cuando se alcance la cantidad de iteraciones o valores
de errores menores a los pre-establecidos.

La correccion del error consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la red en funcién de la
diferencia entre los valores deseados y los obtenidos en la salida de la red, es decir, en funcion del
error obtenido en la salida ajustados con el algoritmo conocido como de retropropagacion [28].

Aw@']’ = Ozyi(dj — Sj) (36)

Siendo,
Aw;j= Variacién de la conexion entre la neuronas iy j (Aw;;= Wijactual - Wijanterior)-
s;= Valor de salida de la neurona i.
d;= Valor de salida deseado para la neurona j.
s;= Valor de salida obtenido en la neurona j.
a = Factor de aprendizaje (0 < o < 1) que regula la velocidad del aprendizaje.

Fase de validacion o prueba

Una vez que la red ha aprendido, es decir, ajustado los pesos en el proceso de aprendizaje, se
comienza con la fase de validacion [92]. El conjunto de datos que se utiliza para validar las clasifica-
ciones, correspondieron a lotes independientes y en la misma proporcion de aquellos utilizados para
el entrenamiento de la red. Con los resultados de esta fase, se calcularon los estadisticos que permiten
decidir la bondad y ajuste del modelo, matrices de confusidn, exactitud global y los coeficientes kappa
obtenidos en las clasificaciones.

3.8.2.1. Configuracion de la red

En este estudio, la clasificacion de imagenes satelitales, se realizé con la herramienta de clasifica-
cién supervisada con Redes Neuronales del software ENVI, version 4.8. El algoritmo Neural Net de
este software, emplea la regla de aprendizaje de retropropagacién y permite especificar la funcién de
activacion (logistica o hiperbdlica), el umbral de entrenamiento (determina la contribucién del peso
interno con respecto al nivel de activacion del nodo), factor de aprendizaje o tasa de entrenamien-
to (determina la magnitud del ajuste de los pesos), momento de entrenamiento (acelera el proceso
de convergencia de los pesos, teniendo en cuenta la direccion del incremento tomada en la iteracién
anterior y permitiendo pequefios valores en el coeficiente de aprendizaje con un aprendizaje mds ra-
pido y menos oscilaciones), el Error Cuadratico Medio (RMS) de salida (es aquel error en el que el
entrenamiento de la red debe detenerse), el niimero de capas ocultas y la cantidad de iteraciones.
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Conjunto de entrenamiento

La clasificacion supervisada se basa en la disponibilidad de datos de entrenamiento derivados del
conocimiento previo que se tiene de los tipos de cobertura que conforman parte del drea de estudio. A
partir de esto, se define la caracteristica espectral de cada clase teniendo en cuenta la variabilidad de
las mismas en el espacio, se entrena la red y se la compara con la realidad con un conjunto de datos
de validacion.

Los conjuntos de entrenamiento y test, se seleccionaron basados en los ROIs definidos previa-
mente, de los cuales se utilizaron la mitad para entrenar la red y la otra mitad para su testeo. Se
conformaron seis clases para la clasificacion de imdgenes Opticas anteriores a la siembra, donde sélo
interesaba observar la proporcidn de rastrojos de soja 'y maiz y siete clases para las imdgenes de fechas
donde el cultivo ya estaba en emergencia.

= Rastrojo

e Maiz

e Soja
= Cultivos

e Maiz

e Soja

e Sorgo

Dado que las imdgenes corresponden a una amplia zona del centro de Cérdoba, abarcando mas
que superficie agricola, se tuvieron en cuenta otras clases con el propdsito de mejorar la clasificacion
al tener en cuenta las diferentes respuestas espectrales en la escena considerada.

= Suelo desnudo
= Agua
= Ciudad (centros urbanos, casas rurales, pavimento, etc.)
= Otros (en las imagenes anteriores a la siembra se refiere a cultivos de trigo y cualquier otro
cultivo de invierno, cortinas de arboles, etc. y, en las imagenes posterior a la siembra, a pasturas,
mani y alfalfa)
Datos de entrada a la red
Se clasificaron imdgenes SPOT 5, Landsat 8 y COSMO SkyMed, recortadas en el drea de interés,
con un tamafio de 7.406.352 pixeles y utilizando los datos de reflectancia correspondientes a las

cuatros bandas de SPOT 5, seis bandas de Landsat 8 (azul, verde, rojo, infrarrojo cercano y las dos
bandas de infrarrojo de onda corta) y ambas polarizaciones de COSMO SkyMed.
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Arquitectura de la red

La red empelada es un Perceptrén Multicapa que emplea un algoritmo de aprendizaje de retropro-
pagacion del error, es decir, adapta sus pesos para adquirir un entrenamiento a partir de un conjunto
de pares de patrones de entrada-salida. La red estd compuesta por una capa de entrada, una capa de
salida y capas intermedias sin conexion con el exterior, llamadas capas ocultas.

En la clasificacion de imagenes satelitales, el nimero de nodos de entrada viene establecido por
la cantidad de bandas de cada satélite utilizado. A su vez, los nodos de salida estdn determinados por
el nimero de clases definidas para cada imagen. En la eleccion del niimero de capas ocultas se optod
por utilizar s6lo una, cantidad propuesta por defecto en el software ENVI 4.8.

Configuracion paramétrica en ENVI

Con el objetivo de presentar las RN que permitieran la mejor clasificacion, se compararon di-
versas configuraciones paramétricas para varias fechas de imdgenes SPOT 5 (ya que tienen la mejor
resolucion espacial), con pardmetros preestablecidos en el software (Tabla 3.12). Se encontraron dos
configuraciones que arrojaron valores de coeficientes Kappa aceptables. Una vez comprobadas (entre-
nadas y validadas), las distintas redes neuronales que se consideraron, se seleccioné la configuracién
para la clasificacion de todas las imagenes opticas. En cuanto al RMS de entrenamiento, ninguna de
las corridas alcanzo una salida con el valor del error especificado (0,1), sino que éstos estuvieron entre
0,25 y 0,46 pixeles.

Tabla 3.12: Configuraciones de prueba para clasificacion con el algoritmo de redes neuronales de
ENVI para la imagen SPOT 5 del 12 de marzo.

Evaluacion de los resultados

Para la seleccion de la mejor combinacién, primero y la validacion de las clasificaciones luego, se
tuvieron en cuenta los resultados de la matriz de confusién. Esta matriz es una herramienta de eva-
luacién que compara los resultados obtenidos en la clasificacion con la realidad, permitiendo obtener
diversas medidas de interés respecto a la precision. Entre los estadisticos cominmente utilizados, la
exactitud global o precision (razon entre el nimero total de pixeles correctamente clasificados por el
nimero total de pixeles de referencia, en porcentaje) y el coeficiente kappa (medida de concordancia
entre los valores predichos y observados, nos dice cudn bien clasificados estan los pixeles,: k=0,21-
0,4, débil; k=0,41-0,60, moderada; k=0,61-0,80, buena y k=0,81-1,00, muy buena) [93]. Asismismo,
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estas matrices muestran en su diagonal la proporcién de pixeles bien clasificados correspondientes
a cada clase, lo clasificados por omision (pixeles que debieran ser de una clase pero se clasificaron
como otra) o comision (pixeles que se incluyen erroneamente en una determianda clase) y sus totales.

Clasificacion temporal de imagenes radar

La misma metodologia, se aplicé a la clasificacion temporal de las imdgenes radar. Se probaron
diversas combinaciones de pardmetros y fechas (desde enero a mayo) y se resolvié utilizar la misma
configuracion que en las Opticas pero aumentando el nimero de iteraciones a 1000. Se utilizaron todos
los lotes relevados y sélo aquellas imagenes que abarcaron toda la zona de estudio. En este caso, la
capa de entrada se conform6 por 12 bandas de 6 imdgenes radar y la de salida por las siete clases
definidas para aquellas imdgenes posteriores a la siembra.

3.8.3. Distancias estocasticas

El SAR, al moverse a lo largo de su trayectoria, ilumina hacia un lado de la direccion de vue-
lo, franjas continuas y paralelas entre si de la superficie en estudio y acumula la informacién de las
microondas que se reflejan. El blanco permanece en el haz de la antena durante unos instantes y es
observado por el radar desde numerosos puntos a lo largo de la trayectoria del satélite, lo que es
equivalente a prolongar la longitud real de la antena [94]. La distancia entre el radar y el objetivo en
la superficie, en la direccion perpendicular al vuelo, se llama alcance y se conoce como acimut a la
distancia a lo largo de la trayectoria. Mediante un procesamiento digital de la sefial, la imagen puede
enfocarse y, obtenerse asi, una resolucién mejor que la de un radar convencional. La resolucién aci-
mutal mejora considerablemente al considerarse el efecto Doppler que tiene lugar como consecuencia
del desplazamiento del satélite [95]. Al ser, los objetos reflectores, superficies irregulares, los rayos
emitidos por el radar regresan al sensor habiendo recorrido distintas distancias y habiendo acumulado
asi diferencias de fase. Dependiendo del valor de esta diferencia, los rayos interferirdn constructi-
va, parcial o destructivamente. En una zona homogénea dard como resultado un efecto ficticio de
moteado. Este fendmeno de interferencia a gran escala, es conocido como Speckle [96].

Los datos de SAR pueden ser ajustados mediante varias distribuciones (Gamma, Rayleigh, Raiz
de Gamma, Exponencial y distribuciones K) dependiendo, entre otros factores, del grado de homoge-
neidad de las dreas en estudio [97]. En este sentido, la imagen puede ser entendida como un conjunto
de regiones, en la que los pixeles cerrados son observaciones de variables al azar, que siguen una
determinada distribucion. Por lo tanto, medidas de disimilitud estocdsticas se pueden utilizar como
herramienta de procesamiento de imagenes para evaluar diferencias entre distribuciones que describen
diferentes areas [98].

En la mayoria de los datos provenientes de imagenes SAR, el ruido speckle no es gaussiano, ni
aditivo y limita la capacidad para interpretar este tipo de imdgenes (distincion entre bordes, clasifi-
cacion de blancos, reconocimiento, segmentacion e inversion de pardmetros biofisicos) [99]. Por éste
motivo muchos autores [85], [100], [101], [99] proponen distribuciones estadisticas que modelen los
datos de forma adecuada. Uno de los modelos més utilizados es el Modelo Mutiplicativo, que supone
que el valor observado en cada coordenada de la imagen es el resultado de observar la variable aleato-
ria Z que estd compuesto por el producto XY, donde X modela el backscatter del terreno e Y el ruido
speckle [84]. El modelo de speckle es tomado como un caso especial de un modelo multiplicativo con
RCS (radar cross section: o) constante. El modelo estadistico para el backscatter dependerd de varios
pardmetros que estdn relacionados a la rugosidad y la textura del objeto [102].
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Torres et al. [100] modelaron la heterogeneidad mediante una distribucién Gamma. La distribu-
cién de los datos de multilook en intensidad, en regiones homogéneas, estd dada por el producto de
la constante X ~ Xy una variable aleatoria gamma Y ~ I'(L,L), y se denota Z ~ I'(L, %) con

densidad f.(z; L, \) = AQLF—?L)ZL‘lexp (—%=), donde I" es la funcién Gamma, z, A > 0y L > Oesel

nimero equivalente de looks.

Los estimadores de Maxima Verosimilitud basados en muestras Z1,...Z,,, de variables aleatorias
independientes, idénticamente distribuidas son la media de la muestra A =n~' >""" | Z; y la solucién
de la ecuacién no lineal In L — ¢° (i) —Inn 'Y Zi+n 'Y ZiInZ; =0, donde ¥ es la
funcién digamma. Las distancias estocésticas permiten comparar dos distribuciones de probabilidad,
siendo Z; y Z» dos variables aleatorias definidas sobre el mismo espacio de probabilidad, cuyas
funciones de densidad son fz, (z;61)y fz,(z; 02). La distancia utilizada en este trabajo fue la Distancia

de Hellinger, debido a su menor costo computacional, en términos de cantidad de operaciones [100].
Se define de la siguiente manera [103]:

2L\ A2
(/\1 + /\Z‘)L

Este método es un estadistico razonable para evaluar si dos muestras de datos provienen de la mis-
ma distribucién. Las distancias son mds pequefias cuando se aplica a muestras de rugosidad similares,
y mds grande en caso contrario [98]. Pueden ser convenientemente dimensionadas para representar
propiedades estadisticas, transformdndose en test estadisticos [104].

Adp(Z1,Z5) =1 — 3.7)

Test de Hellinger A )
8 2L (N A7
gy = omn g ZA) (3.8)

m-+n ()\1 + )\Z')L

De esta forma, con el uso de R se calculd y evalud el comportamiento de las distancias entre mues-
tra del mismo cultivo y de cultivos diferentes con el fin de explorar los datos para futuros trabajos.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Pre-procesamiento de imagenes

4.1.1. SAR COSMO SkyMed

Las imdgenes que resultaron del pre-procesamiento de datos SAR, se obtuvieron georeferenciadas
y en valores de intensidad. En la Figura 4.1 se pueden ver los sucesivos nivel de procesamiento y los
cambios en el tamafio del pixel y la disminucion del ruido speckle caracteristico de estos sensores.

Figura 4.1: Imégenes resultantes de aplicar una serie de herramientas de preprocesamiento para el
tratamiento y formacion de la imagen final SAR.

Los productos finales fueron imdgenes de cada fecha en niveles de intensidad y georeferenciada,
listas para su andlisis (Figura 4.2).

41
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Figura 4.2: Imagen SAR final, resultante del preprocesamiento, en valores de intesidad y georeferen-
ciada.

4.2. Analisis de datos

4.2.1. Distribucion de datos y estadistica descriptiva

La presentacion de los resultados del andlisis estadistico del uso del suelo para el drea de estudio
se presenta en esta seccidn para tres lotes representativos del set de datos, cuyo resultado se mostraran
en las tablas y figuras correspondientes. Los mismos son, Lote 2, Lote 4 y Lote 16, que poseen los
distintos tipos de rastrojos (sin cultivos) y cultivos (Tabla 4.1).

Tabla 4.1: Lotes con tipos de rastrojos y cultivos seleccionados como representativos en la zona de
estudio.

Estadistica de imagenes opticas

Para los datos provenientes de los satélites SPOT 5 y Landsat 8, se presentan en las Tablas 5.2
(Anexo II), los resimenes estadisticos de todas las bandas para cada imagen. En general, pudo ob-
servarse, que los valores de las medias y las medianas variaron de forma minima o nula entre ellos
y, los coeficientes de asimetria y kurtosis, en casi todos los casos resultaron muy cercanos a cero, lo
que se traduce en datos distribuidos de forma simétrica y con tendencia a la normalidad [105]. En
varias bandas, si bien las medias y las medianas fueron similares, los valores de los coeficientes de
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asimetria y kurtosis superaron el intervalo comprendido entre + 0,5, por lo cual, segin este criterio,
no se considera una curva normal.

Las medidas estadisticas dentro de un lote, tanto en valores fisicos de reflectancia como en indices
de vegetacion, son ttiles para diferenciar situaciones de manejo dentro de un lote; determinar estados
de la vegetacion, ya sea por eventos adversos o manejo,dentro y entre lotes del mismo cultivo, asi
también como para la deteccion de otro tipo de anomalias e informacion que sirva al productor o
tomador de decisiones.

Con el fin de mostrar graficamente las valores de reflectancia observados en las imagenes, se
realizaron los graficos box-plot para cada lote seleccionado comparando cada una de las fecha de los
sensores opticos (Figura 4.3).
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(b) Lote 4 con rastrojo de maiz y cultivo de soja.
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(c) Lote 16 con rastrojo de mani y cultivo de sorgo.

Figura 4.3: Box-plot de reflectancias de lotes seleccionados para distintas fechas y tipos de rastrojos
y cultivos en imdgenes SPOT 5 y Landsat 8.

Las figuras anteriores muestran la evolucién temporal de los valores de reflectancia en cada uno de
los cultivos y para cada banda en las regiones del espectro correspondientes al verde (banda 1), rojo
(banda 2), infrarrojo cercano (banda 3) e infrarrojo de onda corta (banda 4). Visualmente, en todos
los lotes, las bandas 3 y 4 arrojaron las mayores diferencias entre los cultivos.

Los lotes s6lo con rastrojos de soja y maiz , relevados a campo, tuvieron un comportamiento es-
pectral similar en ambos casos, de acuerdo con sus valores de reflectancia. En el caso particular de los
lotes seleccionados, se encontraron valores levemente mayores para el rastrojo soja, pero en el con-
junto de datos las variaciones espectrales no son suficientes para diferenciar entre ambos, utilizando
datos de satelitales 6pticos en esta época (anterior a la siembra).

Entre los meses de noviembre y diciembre comenz6 la siembra de cultivos de grano grueso, por lo
tanto, en estas fechas la reflectancia de la superficie fue influenciada por el suelo desnudo o rastrojo
precedente y el cultivo en sus primeras etapas fenoldgicas. En todas las fechas existié diferencias
entre los cultivos a partir de los valores de reflectancia.

En los lotes con maiz, en las fechas de diciembre, se observaron valores mds elevados para la
banda en el infrarrojo de onda corta que en el cercano, coincidentemente con lo que se espera en
cultivos con coberturas y densidades de vegetacion bajas. Esto se corresponde con el estadio de este
cultivo (entre V2 y V4, Tabla 5.1, Anexo I), sembrado en este mes. A partir de enero, los valores de
reflectancia en la banda 3 comienzan a ser mas elevados con el aumento de la cobertura.

En el caso de la soja, que se sembr¢ alrededor de un mes antes que el maiz, los valores en las
primeras fechas hasta mediados de marzo, se correspondieron con los de la vegetacion con una mayor
densidad y/o mayor cobertura, con bajos niveles en el visible, un aumento en el infrarrojo cercano
y, luego, una disminucién (en menor proporcion que valores en el rango visible) en el infrarrojo de
onda corta. Contrariamente, en marzo se registraron rangos en el infrarrojo cercano menores a los de
infrarrojo de onda corta, debido a que el cultivo estaba en estado de madurez y/o senescencia (R7-R8)
a finales de marzo y, fue cosechado en el mes de abril.
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El sorgo mostrd, en todas las fechas analizadas, valores mayores en la banda 3 que en la banda 4
exceptuando la imagen de octubre ya que, al igual que los otros, fue sembrado después de esta fecha.

En resumen, en la soja se encontraron valores de reflectancia mayores que en el maiz y, en par-
ticular, en este cultivo la banda 3 tuvo valores por encima de la banda 4 desde la siembra hasta la
madurez del mismo. Mientras que en el maiz, los mismos fueron mayores para la banda 4 que para
la banda 3, en los primeros estadios y, menores en estadios mds avanzados. Por otro lado, en el sorgo
la reflectancia fue siempre mayor en el infrarrojo cercano. Estas diferencias en los valores de reflec-
tancia de los distintos y en distintas fechas indican que es posible reconocer una separabilidad de los
cultivos y reconocer su estado.

Los lotes s6lo con rastrojos de soja y maiz , relevados a campo, tuvieron un comportamiento es-
pectral similar en ambos casos, de acuerdo con sus valores de reflectancia. En el caso particular de los
lotes seleccionados, se encontraron valores levemente mayores para el rastrojo soja, pero en el con-
junto de datos las variaciones espectrales no son suficientes para diferenciar entre ambos, utilizando
datos de satelitales 6pticos en esta época (anterior a la siembra).

Estadistica de imagenes radar

Con el fin de comparar datos 6pticos y de radar, se realizé el anélisis estadistico descriptivo de los
datos SAR. En la Tabla 5.3 (Anexo II) se muestran los valores estadisticos resumen de los mismos
lotes representativos que se evaluaron para imdgenes opticas. Los valores de asimetria y kurtosis se
alejaron en todos los casos de 0 y siempre fueron mayores a la media, lo que nos indicé que la curva
tiene una sola cola y su comportamiento no se corresponde con una distribucién normal en ninguna
de las polarizaciones.

Los datos provenientes de radar se representan graficamente con box-plot (Figura 4.4), al igual
que los datos 6pticos, de ambas polarizaciones para cada lote representativo del set de datos.
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(a) Lote 2 con rastrojo de soja y cultivo maiz.
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(b) Lote 4 con rastrojo de maiz y cultivo de soja.
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(c) Lote 16 con rastrojo de man{ y cultivo de sorgo.

Figura 4.4: Box-plot de lotes seleccionados para distintas fechas y tipos de rastrojos y cultivos en
imagenes COSMO SkyMed.

De forma general, en los gréficos de las imagenes de SAR se observo que los valores de retrodis-

persion, medidos en intensidad, fueron mayores en la época de mayor cobertura de la vegetacion y
que, estos valores, en soja y maiz son menores a 0,2. Asimismo, la polarizacién VV tuvo valores méas
elevados para soja que para el resto de los cultivos, en el mismo periodo.

En determinadas fechas, las imdgenes no contemplan la totalidad del area de estudio dejando

determinados lotes fuera de la escena, con la inevitable consecuencia de la falta de datos en dichos
casos (en el grafico del lote 2 se ven cuatro fechas con datos incompletos).
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Test de hipoétesis de la distribucion de datos 6pticos y radar

Luego del andlisis de los datos 6pticos (analitico y grafico), se ajustaron los mismos a una distri-
bucién normal, obteniendo los pardmetros de media y desvio estdndar caracteristicos de cada muestra.
Con estos, se determind la funcién de densidad normal tedrica y se compararon, mediante el test de
Kolmogorov- Smirnov (KS), las densidades observadas (Tabla 4.2).

Tabla 4.2: Resultados de test de normalidad de Kolmogorov-Smirnov (estadistico D y p-valor) para
las imédgenes (a) SPOT 5 y (b) Landsat 8.

(a) Test de normalidad para imdgenes SPOT 5
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(b) Test de normalidad para imagenes Landsat 8

Imdgenes Landsat § | Bandas Lote3 Lote 4 Lote 16
D p-Valor Normalidad| D p-Valor Normalidad| D p-Valor Normalidad
B1 (0.11 1.00 Acepta 021 092 Acepta 036 0.46 Acepta
= B2 (012 1.00 Acepta 022 099 Acepta 033 038 Acepta
3 B3 (018 1.00 Acepta 025 0.87 Acepta 027 0.81 Acepta
f—f B4 (010 1.00 Acepta 020 0599 Acepta 033 073 Acepta
A BS [1.00 0.00 Rechaza 018 1.00 Acepta 020 0.9% Acepta
B6e |0.18 055 Acepta 027 0.83 Acepta 030 0.79 Acepta
Bl (013 1.00 Acepta 042 025 Acepta 023 088 Acepta
T B2 (020 099 Acepta 040 0.18 Acepta 0.13 1.00 Acepta
?j B3 (013 1.00 Acepta 018 1.00 Acepta 044 0.09 Rechaza
% B4 (017 1.00 Acepta 030 0.76 Acepta 017 0.97 Acepta
- B5s (011 1.00 Acepta 013 1.00 Acepta 0.14 1.00 Acepta
Be |01%5 0.54 Acepta 012 1.00 Acepta 0.14 1.00 Acepta
Bl |013 1.00 Acepta 042 025 Acepta 023 0.88 Acepta
T B2 (020 0.99 Acepta 040 0.18 Acepta 0.13 1.00 Acepta
g B3 (013 1.00 Acepta 0.18 1.00 Acepta 044 0.09 Rechaza
% B4 (017 1.00 Acepta 030 0.76 Acepta 017 0.97 Acepta
- B5s (011 1.00 Acepta 013 1.00 Acepta 0.14 1.00 Acepta
Be |0.15 0.94 Acepta 0.12 1.00 Acepta 0.14 1.00 Acepta

Como muestra la Tabla 4.2, para el satélite SPOT 5 (a), en unas pocas fechas y bandas (alrededor
de 10) se observaron valores de p menores a 0,05 por lo cual se rechazé la hipétesis nula (Ho) de
normalidad de los datos. Del mismo modo, en el caso del satélite Landsat 8, se observa en la Tabla
4.2 (b) que el estadistico arrojé valores de p mayores a 0.05 en la gran mayoria de las bandas, por lo
que no se rechazé la Ho. Se destaca que para el cultivo de soja, en las imédgenes del primer sensor,
sOlo se rechaz6 la normalidad en un Unico caso y, en ninguno caso, en Landsat.

En el andlisis de distribucion de datos de radar, en cada polarizacion, se rechaz6 en la mayoria de
los casos la hipétesis nula de normalidad de los datos aplicando un test de Shapiro-Wilk (Anexo II,
Figura 5.5). Se realizo el ajuste a la distribucion gamma, de la misma forma que para los datos 6pticos,
comparando mediante el test de KS las densidades gammas tedricas con las observadas (Tabla 4.3).
En todos los casos y, para ambas polarizaciones, se consideré que no existen evidencias suficientes
para el rechazo de la Ho que postula la distribucién de probabilidad gamma de estos datos.
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Tabla 4.3: Resultados de test de distribucion Gamma de Kolmogorov-Smirnov (estadistico D y p-
valor) para imagenes COSMO SkyMed.

Imi=enes Coameo Lot 1 Leoie 4 Leoste 16
SkaMed Bands
- O prvilr Camma It pviler amma I priler Camma
IR0 W[ 08 088 NoRackaza (003 100 NoRackaza |03 020 Ho Rachaza
HH |02 054 Mo Bachaza |013 100 Mo Backaza |015 1,00 Mo Backaza
ALI000E VW |6l 180 NoBRechaza [Q17 1000 No Bechaza | 027 0,53 No Bechaza
HH |02 05% NoRackaza |015 022 No Rackaza | 017 0,53 Ho Rachaza
16100013 VW o|ogE 100 Mo Bechaza | 027 053 NoBachaza |004 100 Mo Backaza
HH |02l 052 No Rechaza |04 100 No Rechaza |0407 100 Hao Rechaza
SE11003 i |00 100 NoRackaza (003 100 NoRackaza |[033 021 Ho Rachaza
HH |02f 0858 Nao Rechaza | 030 079 NoBechaza |013 100 Nao Bechaza
L3 W o|e os5% NoRechaza |00 059 No Rechaza |021 050 Hao Rechaza
HH |030 079 No Reclam. | 030 0,79 No Rachama | 0II 059 No Racham
LILI01E YW |0 o059 NoRechaza |00 1000 NoRechaza |00 04 Nao Rechaza
HH |00e 100 NoBacknza | 019 054 NoRackaza |010 100 No Rachaza
1713003 L 100 Mo Rackaza |004 100 Mo Rackaza |002 100 No Rackazs
HH |0]17 08588 Nao Rechaza | 030 079 No Rechaza | 029 062 Nao Bechaza
14ELTa14 L 086 NoRecham, |0II 059 KNoRechasa |01%5 095 Ko Recham
HH |02 100 Mo Bechaza | 030 0,76 No Bachaza |03 093 Mo Bachaza
WL L 1.2 NoRechaza [015 100 NoRechaza |022 059 Nao Rechaza
HH |01: 100 No Rackaza | 020 093 NoRackaza |003 100 No Rachaza
101014 VW o|ege 1o NoBRechaza [Q17 1000 NoBechaza |023 058 No Bechaza
HH |021 0852 NoRachaza |011 100 NoRachaza |08 100 Ho Rachaza
1= W 007 100 NoRackaza |00 100 No Rachaza
HH 2,12 100 No Bachaza [014 100 Mo Bachaza
O O . I a.1¢ [ 'y T Gl P I
13037014 V| 02E 04 NoRackaza [010 100 Ho Rachaza T 000 Rackaza
HH |013 100 Mo Bachaza | 008 100 Mo Backaza |033 032 Mo Backaza
- rar mae - PEe - PETEET, -
eI W (9042 Q23 NoBachaza | 020 099 NoBackaza |013 100 NoBackaza
HH |057 oo Faclkaza 013 100 Mo Rackaza |02% 098 Wo Rackazs
- olozs ogs 'y kR 'y 05 09s 'y
LA VW |92F 0g5s Mo Bachaza |030 0,79 NoBachaza |023 09% Mo Backaza
HH |02% 0452 No Rechaza |02E 035 NoRechaza |[002 100 Hao Rechaza
r o1 oe 'y 0% QsET 'y
11 a4Ta14 LAY 0.1 08T NoRackam |05 0OF NoRacham
HH G158 100 No Bechaza |03 09% Nao Bechaza
Nk K L a1s o1e T o1t I\ T
e W |933 o054 NoRechaza [012 100 NoRechaza |013 100 Hao Rechaza
HH |02 043 Mo Rackaza |021 020 Mo Rackaza |015 100 Wo Rackazs
14057014 W g1 109 NoRechaza |09 100 Nao Rechaza
HH 211 100 NoRackaza |02F OF Mo Backaza

4.3. Analisis de la vegetacion

4.3.1.

Firmas espectrales

Con el fin de diferenciar espectralmente los lotes, se graficaron las reflectancias en funcion de la
longitud de onda, obteniendo asi la firma espectral para tres fechas: una del lote s6lo con rastrojo, otra
del mismo con rastrojo y cultivo recién implantado y, la Gltima, con el cultivo en un estadio fenolégico
mas avanzado. Se utilizaron firmas espectrales obtenidas a campo, de la libreria de CONAE, para
verificar que los cultivos en esta zona y sobre las imdgenes utilizadas en este trabajo, siguen un patrén

espectral semejante.
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En la Figura 4.5, se representa el comportamiento espectral de los distintos tipos de rastrojos para
los lotes en estudio, para la imagen SPOT 5 correspondiente al 18 de octubre de 2013 y se compararan
con las firmas espectrales correspondientes tomadas en la localidad de Monte Buey, Cérdoba.
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045 =
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(@)
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Figura 4.5: Firmas espectrales de rastrojos de maiz (a) y soja (b) en todos los lotes de la imagen SPOT
5 del 18 de octubre de 2013.

Pudo comprobarse que en ambos casos, los valores de reflectancia tuvieron la misma tendencia
en las distintas longitudes de onda, tanto entre aquellos extraidos de la imagen como los tomados
con espectroradidmetro. En el caso del maiz, los datos de radiémetro en Monte Buey fueron menores
que los datos obtenidos en el drea de estudio, mientras que, para la soja los valores adquiridos con
este instrumento resultaron mayores que aquellos obtenidos mediante sensado remoto, lo que puede
deberse a diferentes niveles de cobertura de suelo, a la posicion del rastrojo o la altura. Sin embargo,
esto no se pudo comprobar debido a que no se tienen éstos datos para el andlisis pertinente. De todas
maneras, y lo que es positivo para la evaluacion en este estudio, el comportamiento de las curvas
resultd similar en las distintas longitudes de onda evaluadas.
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En el mes de diciembre, la tendencia de las firmas espectrales fue creciente para los tres lotes
de maiz (Figura 4.6), si bien en los lotes 1 y 2, el crecimiento, fue diferente que en el lote 7. En
los primeros, su comportamiento se asemejo al de rastrojo pero el lote 7 mostrd una firma espectral
diferente debido, probablemente, a un estadio mas avanzado ya que fueron sembrados con una semana
de diferencia aproximadamente (ver Tabla 3.8). No se obtuvo firma de la imagen del lote 10 para esta
fecha, ya que el mismo cay6 fuera del drea de cobertura de la imagen adquirida. Lo mismo ocurrié
con la firma espectral de radiometro para la soja. Aunque puede verse que, aquellas obtenidas del
sensor, para los distintos lotes, resultaron similares entre si.
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T T T T T T T

04F =
03— —
] + B
g
5 02l ——
v
=}
[
m | \
01— _|
i I MLote1
’ Lote 2
Lote 7
0.0 . I . I . I . 1 . —1 M Bell ville
6

X 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

Longitua de onda (mjcr(;metros)

(a)

Firma espectral - Cultivo de soja y rastrojo

0.4 ]
03— ]
k- .
g e
<
S =
5]
=}
[3]
=~ B
| MLote3
Lote 4
J{ MLotes
.Lote 6
Lote 8
0.0 L’ , I ‘ I . | . I ‘ - .Lu.o)t:v
0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6

Longituii de onda (micr(;metros)

(b)

Figura 4.6: Firmas espectrales para rastrojos con cultivos de maiz (a) y soja (b) en todos los lotes de
la imdgen SPOT 5 del 30 de diciembre de 2013.

La firma tomada con radiémetro en la zona de Bell Ville para esta fecha, presenta diferencias
de aquellas que se observan para el drea de estudio. Estas, podrian deberse a la discrepancia en las
fechas de siembra, el grado de cobertura del suelo y el rastrojo precedente a la siembra, ya que
mientras menos avanzado sea el estadio de la vegetacion mayor serd la influencia del suelo desnudo
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y/o rastrojo en la respuesta espectral obtenida. Si bien muchos de estos datos no se obtuvieron, la
altura de la planta, el estadio fonoldgico del cultivo y su NDVI (Tabla 4.4) mostraron que el maiz
en la zona de Bell Ville se encontraba en una etapa de crecimiento mds avanzada y su cobertura era
mayor que en el drea de estudio para la misma época y, considerando que, en esta region es habitual
la modificacién de la fecha de siembra de ese grano, se puede pensar que este dato se obtuvo de un
maiz temprano, mientras que, en el area de estudio el maiz analizado fue un tardio debido a su fecha
de siembra.

Tabla 4.4: Datos de campo de muestreo y NDVI del mes de diciembre en la zona de Bell Ville y en el
area de estudio para lotes con cultivo de maiz.

Bell Ville Lote 1 Lote 2 Lote 7
Fecha de muesiro | 12/12/2012 17/12/2013 17/12/2013 17/12/2013

Altura (cm) 220 9 9 34
Estadio VT V2 V2 V7
NDVI 0.85 0,16 0,17 044

Las firmas espectrales de la Figura 4.7 para ambos cultivos, tienen comportamientos similares a
la respuesta registrada con radidometro para la misma fecha en la localidad de Monte Buey (ver Tabla
4.5). En el caso del maiz, todos los lotes se encuentran iniciando la madurez. Mientras que la soja,
presenta este estado en los lotes 3,6, 8 y 9 (si bien se muestra en la tabla estadios diferentes en los lotes
6 y 8, hay que considerar que los datos de campo fueron tomados 5 dias después que las imagenes.
Asimismo, los valores de NDVI muestran esta diferencia) y, el resto, ya estan en plena madurez. Los
lotes 3 y 6 fueron sembrados en fecha posteriores al resto, el lote 9 fue afectado por un evento de
granizo y resembrado pero del lote 8 no se tuvo conocimiento de un episodio similar y no se pudo
identificar la causa de la diferencia.
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Figura 4.7: Firmas espectrales para cultivos de maiz (a) y soja (b) en todos los lotes de la imagen
SPOT 5 del 22 de marzo de 2014.

Tabla 4.5: Datos de campo de muestreo y NDVI del mes de marzo en la zona de Monte Buey y en el
area de estudio, para lotes con cultivo de (a) maiz y (b) soja.

(a) Cultivo de maiz

(b) Cultivo de soja

La caracterizacion espectral de los cultivos para su diferenciacion, mediante el uso de image-
nes satelitales de sensores multiespectrales e hiperespectrales, es una de las practicas mas comunes
en teledeteccion. Numerosos estudios han demostrado que es posible la separabilidad entre cultivos,
malezas y diversas especies vegetales [106], [107], [6], asi también como la discriminacion de pa-
rametros criticos de estas especies y del suelo, tales como el estado fenoldgico, la estructura de la
vegetacion, el contenido de agua, entre otros [108]. Asimismo, existen una gran cantidad de biblio-
tecas espectrales de especies vegetales, algunas de las cuales son: libreria MEDSPEC [109] creada
en colaboracién por 7 paises Mediterraneos, la de Southampton en el Reino Unido [110], 1a de Ken-
tucky en Estados Unidos [111] o, también, de clases geoldgicas como la biblioteca del USGS [62] o
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la ASTER [112]. En el pais, numerosas instituciones, como el INTA y la CONAE, cuentan con bases
de datos espectrales utiles para la identificacion de objetos remotamente.

El comportamiento espectral de los cultivos de maiz y soja en las imdgenes utilizadas (con el
procesamiento descripto implementado) tienen una tendencia similar en las regiones del espectro del
visible e infrarrojo cercano y de onda corta, a aquellas obtenidas a campo con el instrumento de
espectroradiometro y, por ende, son representativas de dichos cultivos. Comparando entre cultivos,
puede verse que los rastrojos de ambos no presentan diferencias espectrales entre ellos, mientras que
en diciembre y marzo las firmas de soja se diferenciaron del maiz, principalmente, por las diferencias
en sus estados fenoldgicos.

4.3.2. Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada

Las imagenes de NDVI de los satélites SPOT 5 y Landsat 8, fueron clasificadas con el software
ENVI, en una gama de colores que van de marrén (valores mds bajos de NDVI) a verde (para los
valores maés altos). Esto nos permitié observar mds claramente y, a simple vista, los cambios a través
del tiempo en el area de interés, Figura 4.8.

(a) (b)
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(©) (d

(e) (®)

(& (b

Figura 4.8: Evolucién del NDVI en la campafia agricola 2013-2014, desde octubre a abril, en el
departamento Rio Segundo, Cérdoba.
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Los valores de NDVI mas elevados para el drea de estudio, se registraron, en el mes de marzo. La
media més elevada, con un NDVI del 0,89 para la soja, se observé el 01 de marzo. Mientras que para
el maiz, en la fecha del 12 de marzo, con un NDVI de 0,92, coincidiendo con el maximo desarrollo
fenoldgico de la soja (R5/R6) y el maximo crecimiento en altura y la aparicion de la panoja (VT) en
el maiz.

La evolucion temporal del NDVI en cada lote mostrd, como la literatura sobre el tema explicita, las
diferencias respecto de las fechas de siembra y desarrollo de ambos cultivos. En el mes de octubre,
la misma, no tuvo una diferencia significativa en los valores del indice debido a que, como ya se
menciond, todos los lotes se encontraban con distintos tipos de rastrojos. En el caso del cultivo de
maiz, los lotes fueron sembrados en el mes de diciembre. A principios de diciembre se sembraron los
lotes 7y 10 y a comienzos de la segunda quincena, los lotes 1 y 2. En este caso, la diferencia en el
porcentaje de humedad de estos lotes fue notable al momento de la siembra (22% y 25% y 15% y
13 %, respectivamente), lo que sumado a lo anterior y, como muestra la Figura 4.9, se evidenci6 en
los valores més elevados de NDVI en los primeros lotes.

1.0 Hiote1 ®igte2 Mipte7 Lote 10

0.6
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Figura 4.9: Evolucién de valores medios de NDVI temporal (octubre-abril) para todos los lotes con
cultivo de maiz.

Los lotes con soja, 4, 5, 8 y 9 se sembraron dentro de los primeros 5 dias del mes de noviembre,
mientras que el 3 y el 6 se sembraron alrededor del 15 del mismo mes (ver Tabla 5.1, Anexo I).
En la Figura 4.10, se observa que los valores de NDVI en los lotes 4 y 5, en el mes de diciembre,
resultaron més elevados y alcanzaron su maximo antes que los lotes 8 y 9. Como se mencioné en el
punto anterior, en el lote 9 se identific6 un evento de granizo a principios del mes de diciembre que
afect6 a un gran porcentaje de vegetacion y se evidencid, claramente, el resembrado a principios de
enero para este lote. Por el contrario no se tienen datos sobre un posible evento en el lote 8. Los lotes
3y 6, registraron diferencia entre ellos en los valores de NDVI, a pesar de haber sido sembrados en
el mismo tiempo, pero con una misma tendencia.
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Figura 4.10: Evolucién de valores medios de NDVI temporal (octubre-abril) para todos los lotes con
cultivo de soja.

De la misma forma que [113], los valores maximos y minimos del indice estuvieron directamente
relacionados con el desarrollo fenolégico de los cultivos. Asimismo, [6] demostraron que el compor-
tamiento de indices de vegetacion de un determinado pixel a lo largo de una estacién de crecimiento,
permite dar cuenta de la dindmica de los cambios estacionales de la vegetacion. Farrell (2012) [114]
observo que los valores de NDVI para el maiz presentan la mejor relacién con la altura de la planta y
el rendimiento de grano y [115] relacionaron valores de NDVI con temperatura superficial (LST) en
lotes de soja en distintas etapas de su ciclo y concluyeron que esta relacion no es un buen indicador
del contenido de humedad del suelo cuando el cultivo tiene mayor altura.

Los valores del indice de vegetacion mostraron ser sensibles a la estructura, tipo y estadio de
los cultivos, lo que los convierte en importantes indicadores de desarrollo de los mismo, tanto a
nivel de lote como en grandes extensiones, resultando de gran utilidad para estimar rendimientos de
cultivos diferenciados y superficies sembradas, cobertura de la vegetacion y algunos indicadores de
sustentabilidad de la produccién como la productividad primaria vegetal y neta. Asimismo, son cada
vez mds importantes en la deteccion dreas afectadas por fendmenos naturales y en la delimitacion de
heterogeneidad productiva a diversas escalas.

4.4. Identificacion y clasificaciéon de coberturas

4.4.1. Relacion entre datos 6pticos y radar
Reflectancia-Retrodispersion

La relacion entre valores de retrodispersion de imagenes SAR y los valores de reflectancia de
imagenes Opticas en distintas bandas, arrojaron valores de r entre -0,15 y 0,20, indicando que no
existe correlacion entre los mismos.
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NDVI-Retrodispersion

Al relacionar los valores de NDVI de imédgenes Opticas con valores de retrodispersion en ambas
polarizacion de imagenes SAR, se encontré una correlacién de 0,75 en maiz para las imagenes del 13
y 14 de enero y 0,64 en soja para la correspondiente al 22 y 23 de marzo para la polarizacién VV y
un R? de 0,45 y de 0,36,respectivamente.

Estas fechas se corresponden con una etapa de gran diferenciacion de los cultivos en su desarrollo
y crecimiento y con valores de NDVI elevados. A principios de enero, el maiz se encontraba en un
estadio fenoldgico general entre V4/V5 y V7/V8 (estados vegetativos) mientras que el desarrollo
de la soja era, principalmente, de estadios R1/R2 (inicio de la floracién) y llegando a su méaximo
crecimiento en altura. A fines de marzo, el maiz se encontraba en un estado reproductivo de R3/R4 y
la soja iniciaba su madurez y senescencia (R7/R8). Esta diferencia en los cultivos podria verse por el
radar debido a la diferencia en la textura de la cobertura vegetal. Lamentablemente, por motivos de
limitacién de software, no se pudo obtener una imagen de textura que pudiera explicar el supuesto.

4.4.2. Redes neuronales

Imagenes opticas

Se procedié a la clasificacion de cada una de las imagenes mediante la aplicacion de las RN con
los parametros descritos en el capitulo anterior. Realizada la clasificacion, de la forma indicada y
con lotes independientes, se procedié a la validacion de la mismas y obtencién de las matrices de
confusién que permitieron realizar anélisis cualitativos y cuantitativos.

Los resultados de las clasificaciones se presentan en orden cronoldgico y se analizan segtin las
condiciones de los cultivos en la distintas fechas. De esta forma, se muestran en primer lugar, los datos
clasificados correspondientes a la imagen del mes de octubre, anterior a la siembra; en el segundo
grupo, las dos imégenes clasificadas del mes de diciembre (una de cada sensor) con cultivo recién
implantado y gran parte de suelo desnudo; en tercer lugar, se analizaron imdgenes correspondieron a
los meses de enero y marzo, donde los cultivos analizados ya se encontraban en un grado de desarrollo
fenolégico mds avanzado y cubriendo todo o gran parte del suelo y; por ultimo, la imagen del mes de
abril donde gran parte de la soja, principalmente, ya fue cosechada y vuelve a verse rastrojo de ese
cultivo.
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Figura 4.11: Clasificacién de la imagen SPOT 5 de octubre de 2013, anterior a la siembra de cultivos
de grano grueso.

En la clasificacion resultante de la primera fecha y segun los datos de la matriz de confusién,
la clase suelo y rastrojo de soja obtuvieron la mayor proporcién de los pixeles totales clasificados
(42346), con un 35,4 % y 33,5 %, respectivamente. Si bien esto es coherente para la fecha, en el caso
de la primera clase, el 98,6 % de ese 35 % se clasific por comision (rastrojo de maiz). De las seis
clases consideradas, cinco dieron un porcentaje muy alto de pixeles bien clasificados segtn la verdad
de terreno (Anexo III), la quinta clase correspondi6 al rastrojo de maiz que fue clasificado, casi en su
totalidad, como suelo desnudo [88]. Esto coincide y reafirma lo expuesto por Daughtry [116], en que
la discriminacién entre residuos de cultivo y suelo presenta dificultades cuando se usan reflectancias
en longitudes de onda visible e infrarrojo cercano. Por otro lado y, como se ve en la Figura 4.11 la
distribucién de la clasificacion, en el total de la imagen (7.406.352 pixeles), fue del 76,1 % (56361,9
ha) de rastrojo de soja, 10,0 % de suelo y 9,6 % de la clase otros (ver Anexo).

Para el mes de diciembre, en la Figura 4.12 se compararon, también, las clasificaciones de ambos
sensores Opticos para una misma fecha donde los cultivos considerados fueron sembrados poco tiempo
antes de estas tomas y se encontraban en emergencia. La imagen de SPOT 5 fue mejor clasificada que
Landsat 8, con la mayor cantidad de pixeles bien clasificados en soja (88,0 % contra 56,8 %), sorgo
(84,1 % contra 20,5 %) y ciudad (centros urbanos, casas rurales, pavimento) (97,0 % contra 75,4 %),
no asi en el resto las clases: maiz (67,0 % contra 87,1 %), suelo (39,8 % contra 92,9 %), agua (63,2 %
contra 65,4 %) y otros (21,5 % contra 45,8 %).

La distribucién de clasificacion de los pixeles totales de la imagen SPOT fue de un 30,4 % de
maiz y un 22,4 % de soja para la totalidad de la imagen, aunque algo subestimados respecto de los
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porcentajes reales (ya que la superficie sembrada no ocupa la superficie completa), este resultado,
no se corresponde con la relacion real de ha sembradas de estos cultivos para la fecha. Lo mismo
sucede en la imagen Landsat de la misma fecha, sin embargo, en ésta un gran porcentaje de los
pixeles de soja son confundidos con maiz (error de omisién). Como se vio en el andlisis de las firmas
espectrales, ambos cultivos en esta etapa (estadios vegetativos), tienen bajos valores de NDVI (4.8)
pueden parecerse espectralmente y, ademads, tener gran influencia del suelo y/o de rastrojos anteriores
debido a la poca cobertura. Algunos autores, como [117], ya comprobaron que los residuos de cultivos
pueden ser mds brillantes que el suelo en todas las longitudes de onda ni bien realizada la cosecha
y, después, a medida que los residuos se descomponen pueden volverse mds opacos que el suelo.
Aseguran, que el contenido hidrico del complejo suelo-residuo también influye sobre las propiedades
espectrales de la cubierta.

Landsat 8 del 28 de diciembre de 2013
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(b)

Figura 4.12: Clasificacion de las imdgenes SPOT 5 y Landsat 8 del 28 y 30 de diciembre de 2013,
posterior a la siembra de cultivos de grano grueso.

En los meses donde la vegetacion se encontraba en estadios mas avanzados, la mejor clasificacion
resulté en la imagen del primero de marzo aunque, salvo en las clases sorgo y otros, el resto tuvieron
la mayor cantidad de pixeles bien clasificados en todas las fechas. En las imagenes del 13 de enero y
del 01 de marzo, la clase otros fue clasificada por omisién como sorgo, mientras que en las imagenes
del 12 y 22 de marzo, el sorgo fue clasificado por omisién como soja. La proporcién de pixeles de
toda la imagen clasificados como maiz fue de 39,7 % en la primera y, luego, se encontraron valores
de 16,5 %, 17,8 % y 18,3 %, esta diferencia en la imagen de enero, puede deberse a la alta proporcion
de pixeles de la clase otros que se clasificaron por comision. La proporcion de los pixeles de las
imégenes de estas fechas clasificados como soja, en orden temporal, fueron en aumento con el 42,6 %,
54,5 %, 62,1 % y 64,2 % y, coherentemente con lo esperado, registraron las maximas proporciones de
coberturas en todas estas. La proporcion de pixeles de sorgo se mantuvo mas o menos constante en
proporciones mucho menores a los otros cultivos y mayores a las clases de ciudad (centros urbanos,
casas rurales, pavimento, etc.), agua y suelo en la mayoria de los casos (6,3 %, 7,5 %, 7 %, 6,2 %). La
proporcion de suelo desnudo fue muy baja y en detrimento en estas fechas con 6,4 %, 2,5 %, 2,7 %,
1,8 %,(Figura 4.13).
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Spot 5 del 12 de marzo de 2014
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Spot 5 del 22 de marzo de 2014
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Figura 4.13: Clasificacién de las imagenes SPOT 5 y Landsat 8 de los meses de enero y marzo de
2014, en pleno desarrollo de los cultivos.
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Es importante destacar que, mds alld de las proporciones de pixeles clasificados que se tuvieron

en cada imagen para cada cultivo analizado, las clasificaciones de los lotes a lo largo del tiempo fue
coherente en su mayoria y, aquellos sefialados como soja y maiz, fueron los mismos en todas las
fechas.
Por dltimo, la clasificacion de la imagen del 19 de abril resulté en una alta proporcion de pixeles
bien clasificados en general, s6lo la clase otros se confundié con la soja. En la distribucién de la
clasificacion de esta imagen y respecto de las anteriores, se observé una disminucién en los pixeles
de soja (51,8 %) y un aumento en el drea clasificada como suelo desnudo (8,0 %) debido al comienzo
de la cosecha de soja. De la misma forma, se verifica un leve incremento del drea de maiz (19,7 %) y
de sorgo (9,5 %), que podria deberse a una confusion de las clases debido a la entrada en senescencia
de los cultivos (Figura 4.14).

Landsat 8 del 19 de abril de 2014
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Figura 4.14: Clasificacion de la imagen Landsat 8 de abril de 2014, con avanzado estado fenologico
de los cultivos y comienzo de la cosecha.

Cuantitativamente y de forma mds general, los resultados de las clasificaciones estuvieron dentro
de los rangos de indice kappa de moderado a muy bueno (k=0,41 a k=1,00), obteniéndose el coeficien-
te mds elevado para la imagen SPOT 5 del 10 de octubre de 2013 (k=0,9) y el mds bajo para la imagen
Landsat 8 del 28 de diciembre de 2013 (k=0,5). Como se menciond, en el caso de la primer imagen,
las respuestas de los distintos rastrojos y el suelo hacen que los datos de la imagen sean homogéneos
y, por ende, la clasificacién arroja mayor exactitud, mientras que, en el caso de la imagen Landsat,
la perdida de resolucién en el proceso de co-registro pudo haber causado menor concordancia entre
las clases de interés y la verdad de terreno (Tabla 4.6). De aquellas imdgenes donde los cultivos se
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encontraban en su maximo verdor, la correspondiente a la fecha del primero de marzo fue clasificada
con un kappa de 0,8, dando una superficie sembrada con soja de 40.000 has y 12.000 has de maiz.

Tabla 4.6: Matrices de precision de las clasificaciones para distintas imagenes.

Imagen |Clasificacion| Maiz Soja Sorgo Agua Suelo Ciudad Otros Precision  Kappa | Resultado
Porcentaje 117 00,07 20,26 07,02 01,87 00,72

18/10/2013|  Comisién 12,50 3,09 0,48 1591 0,26 7,89 91.9 0.5 | Muy Buena
Omisién 08,83 0,03 10,14 2,08 2,13 0,28
Porcentaje 271 56,21 2043 65,38 01,85 754 45,78

28/12/2013| Comisién 30,60 36,21 40,8 5,04 20,08 10,42 534 63,1 0.3 Buena
Omisién 129 43,19 79,55 34,62 7,15 246 5422
Porcentaje 67.06 28,035 24,14 63,18 30,78 06,06 21,49

30/12/2013| Comisién 13,06 26,00 4742 6,72 6,05 10,20 31,50 733 0.7 Buena
Omisién 32,04 11,05 15,26 36,82 60,22 3,04 78,51
Porcentaje 6529 80,64 29,63 89,7 66,89 78,01 0.0

13/01L/2014|  Comisién 3637 20,66 26,05 46 5,36 40.69 100.0 74.7 0.7 Buena
Omisién 34,71 1936 10,37 103 33,11 21,09 100.0
Porcentaje 78,52 92,51 69,76 03,27 75,6 214 28,38

01/03/2014| Comisién 942 14,56 2936 0,62 19,72 20,26 7741 829 0.8 | Muy Buena
Omisién 2148 749 30,24 6,13 244 18,6 71,62
Porcentaje 7253 86,32 40,84 81,87 59,45 92,84 4426

12/03/2014| Comisién 14,75 20,26 60,9 10,02 13,73 31,07 67.04 732 0.7 Buena
Omisién 2747 13,68 5916 18,13 40,55 716 55,74
Porcentaje 7042 92,62 14,15 31,99 8125 77.32 36,87

22/03/2014|  Comisién 1592 2922 73,68 637 32,78 2029 24.48 73,2 0.6 Buena
Omisién 2938 738 35835 18,75 46,01 2268 63,13
Porcentaje 76,51 76.86 7243 7727 9821 98,72 2736

19/04/2014| Comisién 17,38 20,24 20,63 0,61 27.12 9,24 27.19 81,7 0.8 | Muy Buena
Omisién 2349 13,84 27.57 22,73 1,79 128 72,64

Distintos autores han probado la precision de las Redes Neuronales Artificiales en clasificacion
de cultivos y el uso de suelo con imdgenes 6pticas. En el drea de estudio, se logré una clasificacion
de cobertura del suelo con MODIS, con un indice kappa de 40 al 85 %, aplicando diversos modelos
con redes neuronales [27]. Hui Yuan [118] prob6 una combinacion de pardmetros para una seleccion
Optima de la arquitectura de la red, obteniendo resultados con un coeficiente de 88 % en imagenes
Landsat.

Este estudio arroj6 muy buenos resultados de clasificacion de cultivos con esta metodologia en
imagenes Opticas de una fecha, pudiendo visualizar la variacion temporal de las coberturas vegetales
en la zona de estudio (rastrojo, suelo, cultivos) y estimar la proporcién de tierras sembradas con estos
cultivos razonablemente. Cabe aclarar, que las diferencias en las fechas de siembra de ambos cultivos
facilit6 en gran parte la diferenciacion de los mismos y, por ende, la clasificacion de las imédgenes.

Imagenes radar

La clasificacién con redes neuronales de ENVI para imdgenes COSMO SkyMed resulté en una
y dos clases cuando se procesé una imagen particular, asignando todos los pixeles a diversas clases
segun la fecha utilizada. Debido a esto, se decidi6 clasificar temporalmente estos datos, es decir, con
una serie de imagenes de distintos estados fenoldgicos del cultivo (fechas diferentes de la misma
campaiia). Teniendo en cuenta s6lo imagenes con cultivo (diciembre a mayo) y, aquellas que abarca-
ban completamente el drea de estudio quedando las correspondientes al 17 de diciembre;14 y 30 de
enero; 23 de febrero; 23 de marzo y 22 de mayo, se probaron diversas combinaciones con los mismos
parametros usados para Opticas pero con 1000 iteraciones.
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Segun el andlisis de las matrices de precision, las dos mejores clasificaciones (Figura 4.15) se
obtuvieron con ambas polarizaciones, habiendo una diferencia en la precision de 41 % a 43 % y en
el coeficiente kappa de 0,29 y 0,32. En el primer caso, corresponde a 6 imdgenes radar clasificadas
temporalmente sin tener en cuenta direccion de Orbita, enfoque y angulo. El segundo, a 4 imagenes
(17 de diciembre, 14 de enero, 23 de marzo y 22 de mayo) con 6rbitas ascendente, enfoque de derecha
y dngulo aproximado de 43° (Figura 4.15).

(a) Clasificacion temporal de imagenes 6 imdgenes COSMO SkyMed en ambas pola-
rizaciones sin tener en cuenta direccién de 6rbita, enfoque y dngulo.
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(b) Clasificacion temporal de imdgenes 4 imagenes COSMO SkyMed en ambas pola-
rizaciones con la misma direccién de 6rbita, enfoque y dngulos aproximados.

Figura 4.15: Clasificacion temporal de imdgenes COSMO SkyMed con ENVI.

Debido a que los resultados no fueron los esperados, se procedi6 a clasificar con la misma me-
todologia de Redes Neuronales pero utilizando un programa en R (Anexo III). Las clases que se
definieron fueron las mismas que para la anterior clasificaciéon y se probaron distintas combinaciones
de imagenes. Al intentar el procesamiento en las condiciones anteriores, el software arroj6 un error
de memoria, motivo por el cudl se recortd atin mds el drea de las imdgenes quedando una superficie de
2070 x 2643 pixeles. Al igual que en el caso anterior, se probaron diversas combinaciones de fechas y
bandas. Contrariamente a lo que se obtuvo con ENVI, la mejor clasificacion fué aquella con la mayor
cantidad de bandas probadas, 6 imdgenes en ambas polarizaciones, sin tener en cuenta direccion de

orbita, enfoque y dngulos y con imagenes enteras de la época de cultivo, con un coeficiente kappa de
0,59.
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Figura 4.16: Clasificacion temporal de 6 imagenes COSMO SkyMed en polarizaciéon VV con R.

En la Tabla 4.7, se presentan la cantidad de pixeles bien clasificados con el algoritmo de RN de

R y la cantidad clasificada por omisién en cada una de las clases restantes. A excepcion del cultivo
de maiz, el resto de las clases tuvieron la mayor cantidad de pixeles bien clasificados. En cuatro de
las siete clases, los pixeles que debieran haberse asignado a éstas, se confunden en alta proporcién
con pixeles de la clase ciudad (centros urbanos, casas rurales, pavimento). Sin embargo, esto no se
visualiza en la imagen debido a que, estos pixeles mal clasificados, forman pequefas agrupaciones es-
parcidas en toda el drea. El cultivo de maiz, por otra parte, s6lo tuvo pixeles clasificados por comision,
es decir, incluidos aqui por error del algoritmo.

Tabla 4.7: Porcentaje de pixeles bien clasificados y clasificados por omision en cada clase con algo-
ritmo de Redes Neuronales en R.

Soja Sorgo Agua Suelo Ciudad Otros

] = = o
St 3RO O ATTn

Dtros 3,72 Cmdad 7,36 Cmdad367 Cmdad4,77

] - -
K, p. iMHrme A&
= L OE 3 =

Cmdad 18 48

& 1 5 1
AT 13 iy =118 11713 1
i = | Boudl £ S PR g L P I

Suelo 3,99

3

Por ultimo, se clasificé con el algoritmo de redes neuronales de ENVI y los mismos parametros

que para las clasificaciones anteriores, aquellas imagenes radar con misma direccion, enfoque y angu-
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lo y las bandas del rojo e IRC de la imagen SPOT 5 del 1 de marzo. Sélo se tuvo en cuenta esta imagen
por ser la que resulté mejor clasificada anteriormente. Se probaron las siguientes combinaciones de
fechas y polarizaciones de imagenes radar:

= Todas las imdgenes en ambas polarizaciones.

= Todas las imédgenes en polarizacién VV.

En la Figura 4.17 se muestran, de forma comparativa, las clasificaciones obtenidas con la integra-
cién de ambos sensores.

(a) Ambas polarizaciones.
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(b) Polarizacién VV.

Figura 4.17: Clasificacion con RN de imdgenes COSMO SkyMed del area de estudio y bandas del
rojo e infrarrojo cercano de imagen SPOT 5 del 1 de marzo.

Como se observa en la Tabla 4.8, el indice de kappa en (a) no super6 la categoria de modera-
do (0,41-0,6) mientras que en (b) correspondid a la categoria de bueno (0,61-0,8), siendo el mejor
resultado obtenido con imédgenes SAR.

Tabla 4.8: Exactitud global y Coeficiente Kappa de cada casificaciéon de COSMO SkyMed y SPOT 5.

La mayor precision, coeficiente kappa y la mayor cantidad de pixeles bien clasificados, se obtu-
vieron del stack de imdgenes COSMO SkyMed de imédgenes en ambas polarizaciones. En esta, fueron
bien clasificadas 5 de las clases, confundiéndose las clases sorgo y otros con la clase soja (4.9).
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Tabla 4.9: Porcentaje de pixeles bien clasificados en cada clase y clase con mas pixeles por omision,
en clasificaciones de distintas combinaciones de imdgenes COSMO SkyMed y bandas del rojo e
infrarrojo cercano y de la imagen SPOT 5 del 1 de marzo.

Satalino et al. ( [119] y [120]) realizaron diversos estudios clasificando cultivos de forma multi-
temporal con imagenes satelitales COSMO SkyMed StripMap PingPong, obteniendo altos valores
de precision e indice kappa. Sin embargo, a diferencia de este trabajo, las polarizaciones utilizadas
fueron HH/HV y los angulos de incidencia mucho mds bajos. Por otro lado, estudios de uso de suelo
con integracion de datos dpticos y radar son basados, en general, en el uso de sensores con cuatro
polarizaciones y satélites Opticos como Landsat, SAC-C y SPOT ( [121], [122], [123], [124]), obte-
niendo buenos resultados en evaluacion de desmontes, estado de vegetacion, cobertura, clasificacion
de cultivos de secano y bajo riego, entre otros.

En este estudio, las clasificaciones de cultivos de soja y maiz con imdgenes COSMO SkyMed,
no mostraron resultados del todo satisfactorios para el uso de éstas en andlisis agricolas. Con las me-
todologias propuestas y aplicando el clasificador supervisado de RN, la banda X en polarizaciones
HH/VYV, no son aptas para el reconocimiento y/o monitoreo de estas especies vegetales. La clasifica-
cién de imagenes radar logra diferenciar mas de una clase s6lo cuando se realiza sobre un conjunto
de imdgenes temporales. En este caso, el algoritmo de redes neuronales en R-Estadistica mejor6 sus-
tancialmente la clasificacién de imédgenes SAR respecto del software ENVI, obteniendo resultados de
precision de débil a moderada. Asimismo, el anélisis conjunto de imédgenes Opticas y radar, en una
combinacién de datos temporales y bandas roja e infrarroja, aumenté el porcentaje de precision y el
coeficiente kappa de la clasificacion a un nivel de bueno.

4.4.3. Distancia estocastica de Hellinger

Con el fin de identificar diferencias entre cultivos en imagenes SAR, se calcularon las distancias
Hellinger entre todos los lote sembrados con el mismo cultivo y entre aquellos con cultivos diferentes
(4 lotes de maiz y 6 de soja). En la Tabla 4.10, se presentan las distancias obtenidas para el cultivo
de maiz en aquellas imdgenes cuya fecha coincidi6 con las 6pticas, en ambas polarizaciones (26 de
octubre, 17 de diciembre, 23 de marzo y 22 de mayo). No se tuvieron en cuenta las imdgenes de los
meses de febrero y abril ya que muchos lotes cayeron fuera del drea de cobertura de la misma.
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Tabla 4.10: Distancias de valores de retrodispersion entre cuatro lotes con cultivos de maiz en polari-
zacion VV y HH; medias y desvios estdndares de esas distancias.

Las distancias entre la mayoria de los lotes con maiz resultaron en valores cercanos a cero en
ambas polarizaciones, encontrandose las mayores discrepancia en la imagen correspondiente al mes
de octubre con rastrojo, no superando las medias de estas distancias el valor de 0,35. Esto indic6, que
en los estadios avanzados, las diferencias entre lotes del mismo cultivo son despreciables en este tipo
de imdgenes SAR.

En la Tabla 4.11, se muestran las tablas para ambas polarizaciones con las distancias entre lotes

con cultivo de soja.

Tabla 4.11: Distancias de valores de retrodispersion entre cuatro lotes con cultivos de soja en polari-
zaciéon VV y HH, medias y desvios estdndares de esas distancias.

Fecha Imagen Distancias de cultivos de soja en polarizacion VV Media | Desvio Estandar
L3L4| L3L5| L3-L6| L3-L§| L3-L9| L4-L5| L4L6 | L4-L8 | L4-L9| L5L6| L5LE| L5L9| L6-L8|L6-LO| LS-LO
26/10/2013 0.01 036 | 0.11 0.00 030 | 034 | 007 | 0.00 027 | 0.10 | 038 0.01 0.10 | 0.06 031 | 016 0.15
17/12/2013 000 | 029 | 043 | 0.10 032 | 029 | 047 | 035 0.10 | 0.05 | 003 0.10 0.11 0.01 015 | 021 0.20
14/01/2014 0.01 000 | 018 | 007 031 002 | 028 | 0.16 0.63 012 | 003 0.40 004 | 011 028 | 019 0.19
23/03/2014 007 | 008 | 010 | 0.10 0.01 000 | 032 | 0.34 004 | 029 | 032 0.03 000 | 015 0.16 | 0.14 0.12
Fecha Imagen Distancias de cultives de soja en polarizacién HH Media | Desvio Estindar
L3-L4| L3-L5| L3-L6| L3-L8| L3-L9| L4-L5| L4-L6| L4-LS | L4-L9| L5-L6| L5-L§| L5LO| L6-L8|L6-L9| LS-L9
26/10/2013 015 | 013 0.00 | 007 0.16 | 0.00 | 011 0.36 000 | 0.10 | 034 0.00 cog | 012 000 | 011 0.11
17/12/2013 002 | 036 | 011 0.11 007 | 011 024 | 0.8 024 | 024 | 0.00 0.01 000 | 0.00 001 | 011 0.11
14/01/2014 0.01 007 | 014 | 011 026 | 010 | 017 | 0.15 029 [ 001 0.00 0.06 000 | 0.04 007 | 0.10 0.09
23/03/2014 0.10 | 0.04 | 004 | 0.00 0.03 002 | 024 | 021 0.11 0.16 | 0035 0.13 0.03 0.00 0.01 [ 0.08 0.08

Las distancias medias para todas las fechas, en los lotes de soja, resultaron mas elevadas que
para el maiz, sobre todo en polarizacién VV. Sin embargo, estas diferencias no son suficientes para
establecer un rango de distancias que diferencien ambos cultivos para una misma fecha analizada y
sin tener en cuanta posibles diferencias entre diferentes lotes.

Para la diferenciacion entre cultivos se calcularon las distancias de cada uno de los lotes de maiz
contra cada uno de los lotes de soja (Figura 4.12) obteniendo como resultado una gran disparidad
entre los valores con distancias que fueron desde 0,00 a 0,82 para la polarizacién VV y 0,87 para la
HH, sin relacién alguna con la época analizada. Sin embargo, para la polarizaciéon VV los valores
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medios por imagen dieron resultados mayores a los obtenidos al comparar lotes de un mismo cultivo,
no asi para la polarizacion HH.

Tabla 4.12: Distancias de valores de retrodispersion entre lotes con cultivos de maiz y soja en polari-
zacion VV y HH; medias y desvios estdndares de esas distancias.

Frery et al. (2011) ( [101]), analizaron el contraste de zonas forestales y de pastoreo entre image-
nes SAR polarimétricas E-SAR, comparando varios test estadisticos basados en distancias estocasti-
cas encontrando buenos resultados en todos los casos, siendo muy sensibles a valores atipicos en la
imagen.

Relacion temporal de NDVI y distancias de Hellinger

Se exploraron otras alternativas con el fin de encontrar una relacion entre ambos tipos de datos
analizando la distancia de Hellinger entre cultivos y lotes del mismo cultivo y su evolucién temporal.

Se relaciond la media de las distancias entre valores de retrodispersion de lotes de maiz y de soja
en polarizacién VV de las imdgenes SAR, graficadas a través del tiempo, junto a la diferencia entre
las medias de NDVI en valor absoluto, de los mismos lotes (Figura 4.18).

Figura 4.18: Distancia de retrodispersion media y diferencia absoluta entre medias de NDVI entre
lotes de maiz y soja.

Se encontrd, en este caso, una correlacién de r= 0.87 y un valor de R?=0,70 en la regresion
lineal entre las distancias de retrodispersion media y la diferencia absoluta entre medias de NDVI.
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La distancia entre los dos cultivos en valores de retrodispersion sigue la misma tendencia que la
distancia de los valores de NDVI entre los mismos, en distintas fechas. En los primeros meses, la
soja tiene valores de NDVI més elevados que el maiz, ya que fue sembrado con anterioridad, a finales
de febrero principios de marzo, ambos cultivos se encuentran en su maximo crecimiento y, luego,
esa diferencia crece nuevamente cuando la soja entre en senescencia y el maiz continda vigoroso. Lo
mismo sucede con la distancia entre los valores de retrodispersion de ambas especies. Esto podria
estar ligado a las diferencias de textura de la vegetacion que resultd bastante marcada temporalmente.

Autores como Capodici et al. (2013) [40] han demostrado la relacién entre valores de IAF (Indice
de Area Foliar) y NDVI con valores de retrodispersién de imagenes COSMO SkyMed en polarizacién
cruzada (HV) para cultivos de maiz y alfalfa. En este trabajo, se relacionaron de varias formas los va-
lores de retrodispersion con NDVI con el fin comprobar si existe una posible vinculacion de estos a
través del tiempo y/o con el crecimiento de la vegetacion, que puedan aportar una posible identifica-
cién de cultivos con datos SAR en banda X y para estas polarizaciones, sin embargo, los intentos no
dieron buenos resultados. Tampoco se encontraron trabajos referidos a la relacion de éste indice con
distancias estocdsticas entre cultivos o la evolucién temporal de esa distancia para un mismo cultivo.
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Conclusiones

De acuerdo con todo lo analizado en este trabajo se puede afirmar que la identificacion, discri-
minacion y caracterizacion de cultivos en imagenes de satélites Opticos, principalmente de soja y
maiz, se puede realizar con alta precision a partir de firmas espectrales, clasificaciéon de imagenes y el
andlisis de valores de NDVI. En este trabajo se pudo demostrar que el uso conjunto de Landsat 8 (30
metros) y SPOT 5 (10 metros) es efectivo y ambos sensores pueden utilizarse indistintamente para una
evaluacién temporal de los cultivos. Sin embargo, la resolucion temporal del satélite Landsat, sumado
a la alta nubosidad en la época de desarrollo de estos cultivos, hicieron imposible el seguimiento de
los mismos en todos sus estadios.

A nivel regional, las clasificaciones de alta precision obtenidas del uso conjunto de imédgenes de
diversas resoluciones espaciales, permiten el mapeo regular del uso de suelo en grandes regiones,
la obtencién de datos sobre hectdreas implantadas con diversos cultivos y la medicién del grado de
cobertura de los suelos, principalmente luego de la cosecha, cuando pueden aplicarse medidas de
prevencion para la erosion de los mismos. A un nivel local, el célculo del indice de vegetacion de
los distintos cultivos, también es util para predecir rendimientos, diagnosticar la productividad de un
lote, seguir la evolucién temporal de los cultivos, identificar zonas afectadas por eventos adversos y
realizar manejos dirigidos, entre otros.

Por otro lado, en el caso de las imdgenes SAR, aplicando distancias estocdsticas, es posible identi-
ficar la presencia de mds de un cultivo en el drea de estudio. Sin embargo, no se obtuvieron resultados
significativos en la identificacidn de clases con los métodos propuestos en esta tesis. Pese a esto, se
comprob6 que las clasificaciones temporales con ambas polarizaciones, aumentan la precision con-
siderablemente en imagenes de este tipo y, a la vez, esta también presenta resultados que pueden
considerarse promisorios cuando se combinan con las bandas del rojo e infrarrojo cercano de una
imagen Optica. Se encontrd que la estimacion de la distancia de Hellinger en retrodispersion podria
ser equivalente a las distancia de NDVI entre cultivos.

La desventaja mas grande de una clasificacion temporal, en especial de dreas extensas, es la li-
mitacion de la capacidad hardware y/o software, principalmente en el consumo de memoria. A pesar
de esto, el objetivo de esta tesis fue el de calsificar maiz y soja y, con las restricciones consideradas,
los resultados permiten concluir que son precisas para satélites opticos y deben ser necesariamente
combinadas y/o desechadas para el caso de imdgenes de radar.

En este trabajo, no se encontrd correlacion alguna entre datos de imédgenes opticas y radar que nos
permita descifrar informacidn, proveniente de SAR, sobre los cultivos de la zona.
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Las firmas espectrales, extraidas de imdgenes satelitales, permiten la difenciacion entre cultivos
de maiz y soja y sus estadios fenoldgicos. La tendencia de las mismas es similar a aquellas
recolectadas a campo con espectroradiémetro.

Las clasificaciones con imdgenes Opticas individuales de toda una campafia agricola, imple-
mentando el algoritmo de ENVI basado en redes neuronales, arrojaron muy buenos resultados
con valores de precision desde buenos a muy buenos.

La clasificacion de imédgenes radar se logré implementar s6lo con un conjunto de imagenes
temporales. En este caso, el algoritmo de redes neuronales en R mejord sustancialmente la
clasificacion de imdgenes SAR respecto del software ENVI, obteniendo resultados de precision
de débil a moderada. Por otro lado, la distancia estocéstica de Hellinger permiti6 diferenciar la
existencia de distintos cultivos, en una determinada fecha, pero no identificar el tipo de cultivo,
lo cual abre una linea de trabajo a abordar en el futuro.

El andlisis conjunto de imagenes Opticas y radar, en una combinacion de datos temporales y
bandas roja e infrarroja, aument6 el porcentaje de precision y el coeficiente kappa de la clasifi-
cacion de las imdgenes SAR, sin embargo, no alcanz6 la precision de las dpticas.

El indice de vegetacion en imédgenes Opticas fue sensible a la estructura, tipo y estadio de cul-
tivos. Permiti6 diferenciar diferencias extra e intra lotes y cultivos e incluso detectar enventos
adversos.

La distancia estocdstica de Hellinger para valores de retrodispersion de cultivos de maiz y soja,
en imagenes radar, sigue la misma tendencia que la diferencia absoluta de los valores de NDVI
entre los mismos cultivos, en imdgenes Opticas de igual fecha. Sin embargo, no se encontrd
correlacion entre la distancia de Hellinger y la diferencia de NDVI, para lotes del mismo cultivo
a través del periodo de crecimiento.

Trabajos futuros

El conjunto de datos de campo y de satélites obtenidos en este trabajo representan un potencial

insumo para estudios dirigidos a la integracion de ellos y la confeccion de mapas de uso de suelo en
la region. En el transcurso de esta tesis han surgido dudas y cuestiones que quedaron fuera de este
trabajo pero que podrian ser parte de investigaciones futuras. A continuacién se presentan diversos
puntos de interés para seguir desarrollando esta tematica.

. Evaluar las metodologias empleadas en este estudio con otros niveles de pre-procesamiento y

tratamiento de los datos SAR.

. Incorporar y comparar imagenes radar con distintas configuraciones de polarizacidn.

. Estudiar la influencia de la estructura y textura de la vegetacion en la respuesta de retrodisper-

sién y su relacion con los datos Opticos.

. Correlacionar datos de retrodispersion con otros indices de la vegetacion.

. Analizar cudles son los cambios en la estructura de la vegetaciéon que producen variaciones

significativas en las medidas de similitud (como las distancias estocdsticas propuestas por Frery,
2013.)
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6. Mejorar la eficiencia de uso de memoria del algoritmo de redes nueronales en R y probar otras
combinaciones de bandas para clasificacion, asi también como la integracién de datos radar y
opticos.

7. Implementar clasificaciones temporales de NDVI aumentando el nimero de firmas fenoldgicas
de diferentes coberturas, teniendo mas de una campaiia agricola. Con las mismas, analizar la
forma de inferir valores de indice verde de datos satelitales faltantes.
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ANEXO 1

En este anexo se presentan la tabla de datos relevados a campo durante la campafia agricola 2013-
2014, de fechas cercanas a las imdgenes Opticas, en el marco del proyecto "Desarrollo, evaluacion
y aplicaciéon de modelos para estimar variables agrondmicas.*probado y subsidiado por Secyt-UNC,
que se lleva a cabo en la Facultad de Ciencias Agropecuarias.

Tabla 5.1: Datos relevados a campo en fechas cercanas a las imdgenes pticas.

Lotes 1 2 3 4 5 3 7 8 9 10
Fechas Rastrojo Soja Soj2 Maiz Maiz Soja Soja Soja Soj2 Soja Soja
Cultive Maiz Maiz Soja Soja Soja Soja Maiz Soja Soja Maiz
Fecha de siembra | 14-18 de diciembre | 13 de diciembre | 13 de noviembre | 5-6 de noviembre | 3 de noviembre 13 de noviembre | 1-6 de diciembre | 4-3 de noviembre | 5 de noviembre 2-4 de diciembre
Fenclogia NE] Vi V4 Vi Vi Vi Ve
Altura (cm) 18 23 19 17 24 15
Plantas xm 0 px] 13 4 15 16
171272013 Humedad (%) 17.88 16,92 20.18 17,93 1726 15,24 1543 18,50
Fenologia V2 V3 V6-VI-R1 VIRL V6-V7I-Vi-R1 Vi V6-VI-R1 Ve-VI-RI
Altura (cm) o 12 P 34 29 34 33 283
Plantas xm 3 25 16 n 13 33 15 18
27122013 Humedad (%) 1471 13,36 14,85 12,81 15,08 1430 12,77 12,80
Fenologia V4-VS ViVE RI-R2 RI-R2 B2 VI-ve R
Altura (cm) 68 68 60 13 63 136 63 32
Plantas xm 4 3 16 b2 14 3 14 19
14012014 Humedad (%) 15,74 12,39 1145 15,73 1496 15,19 11,83 12,38
Fenclogia RI-R2 R3 R6 R3-R6 R3-R6 R4 R6 R3-R6
Altura (cm) 253 257 87 104 84 29 81 a7
Plantas xm 29 26 15 19 13 25 11 13 3
274022013 Humedad (%) 2408 25,69 2691 2707 2428 26,03 2546 2433 2383 2836
Fenologia R3-R4 R4 R6 R6-R7 R6-R7 Ré R4-R5 R6 R6 R4-R5
Altura (cm) 263 254 87 97 81 81 236 81 83 260
Plantas x m 3 3 14 23 21 12 34 11 13 32
13032014 Humedad (%) 2531 2326 207 2118 2260 2390 21,73 20,66 23,63 26,06
Fenclogia R4 R4 RT R8 R8 R3S R4R3 R8 R7 R4R3
Altura (cm) 2356 257 0 93 73 78 232 68 13 267
Plantas x m 33 23 13 il 20 12 3 12 1023 3
28032014 Humedad (%) 1843 20.82 2065 2044 2394 2403 2085 21,69 2163 2057
Fenclogia R4 R RS Cosechado Cosechado Cosechado R3-R6 Cosechado Cosechado RS
Altmuya (em) 2623 261 80 230 238
Plantas x m 4 3 16 3 33
15042014 Humedad (%) 2727 2139 2133 2133 2174 232 22,06 2323 1247 2328
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ANEXO II

En este apéndice se muestra la estadistica descriptiva de los lotes seleccionados en el estudio y
presentados en el Capitulo IV, tanto para imédgenes Opticas como radar, asi también como los resulta-
dos de los test de normalidad aplicados a los datos SAR. Asimismo, se presentan los graficos box-plot
de los datos estadisticos correspondientes a todos los lotes e imdgenes analizados durante el desarrollo
de esta tesis y que no fueron presentados anteriormente.

Imagenes Opticas

(a) Lote 1 (b) Lote 2 (c) Lote 3
Lo+
= +=_Fr+
(d) Lote 4 (e) Lote 5 (f) Lote 6
(g) Lote 7 (h) Lote 8 (i) Lote 9
(j) Lote 10

Figura 5.1: Box-plot lotes relevados a campo para distintas fechas y tipos de rastrojos y cultivos en
imagenes SPOT 5 y Landsat 8.

81



82

ANEXO

Tabla 5.2: Restimenes de estadistica descriptiva de imdgenes Opticas para lotes y fechas seleccionadas
para presentar el estudio.

(a) Estadistica descriptiva correspondiente a imdgenes SPOT 5 de lotes seleccionados.

Lote3 Lote 4 Lote 16
Variable |Media D.E. Min. Mix. Mediana Asimetria Kurtosis |Media D.E. Min. Mix. Mediana Asimetria Kurtosis| Media DE. Min. Mix. Mediana Asimetria Kurtosis
B1_181013| 0,0618 00013 0,0569 00660 00619 04409 -0,1611(0,0800 0,0000 00700 0,0900 00800 0,0100 -0,4700| 0,0600 0,0000 00600 0,0700 0.0600 04300 03800
B2_181014| 00884 00020 00808 00942 00826 -0,5899  0,1550(0,1200 0,0000 0,1100 01300 10,1200 -0,0700 -0,3500| 0,1000 0,0000 00900 01100 0.1000 03000 04300
B3_181013|0,1310 0,0030 0,1188 01392 01314 -0,5284  0,1394(0,1800 0,0000 0,1700 0,1900 0.1800 -0,3800 -0,1100|0,1400 00000 0,1200 0,1500 0.1400 02400 08100
B4 181013)| 02429 00043 02285 02325 02434 03432  -0.4903 (02900 00000 02800 03100 02900 0,1500 0,3900| 02100 0,0000 02100 02200 02100 00700 03100
B1_301213|0,0461 0,0021 3 0,0460 0,1970 -0,4748(0,0300 0,0000 0,0300 0,0400 00300 0,5500 -0,0400| 0,0300 0,0000 0,0300 0,0400 10,0300 0,1600  0.1400
B2_301213| 00671 00027 00671 0,1194 -0.3846 (00200 00100 00100 00400 00200 04900 -0,1900| 00200 0,0000 00200 00300 00200 0,1400 05100
B3_301213(0,0960 00054 0,0052 0,3400 -0.4490|0,2000 00300 0,2200 03600 02800 0,0600 03700| 02500 00100 0,2200 03000 02500 04400 -0,1800
B4 301213)0,2012 00094 0,1993 02844 0.1800 0,0000 0.1700 0.,1900 0.1800 -0.2900 -0,1100{0,1500 0,0000 0,1400 0,1700 0.1500 2,1400 93600
B1_010314| 00142 00023 0,0158 00200 00000 00200 00300 00200 -0.2400 0,6700| 00200 00000 00200 00200 00200 03700 09200
B2 _010314|0,0124 00019 0,0136 00200 0,0000 00100 00200 00200 -0,0400  0,4800| 0,0200 0,0000 0,0200 0,0200 00200 04400 0.7000
B3_010314(0,1926 00073 0,1928 02500 0,0100 0,2200 02700 02300 04300 -02100|0,1600 0,0100 0,1300 0,2000 0.,1600 0,3300 -0.2100
B4_010314) 0,0797 00059 0,0833 -1,7188 [ 0,1400 0,0000 0,1300 0,1500  0.1400 -0,7300  0,7200{ 0,1000 0,0000 0,0900 0,1000 0.1000 0,1400  0.5600
B1_120314| 00181 00024 0,0195 00400 00000 00300 00400 00400 -13800 39100| 00200 00000 00200 00300 00200 05200 04400
B2 120314|0,0121 00016 0,0129 0,0400 00000 0,0300 0,0500 0,0400 -0,3100  0,7900| 00200 00000 0,0200 0,0300 0,0200 08600 1,1700
B3_120314|0,2518 00064 0,2530 02300 00200 0,1800 02800 02300 02200 0120002100 00100 0,1900 0,2400 02100 0,3100 -0,3700
B4 120314 0,1141 0,0047 01161 0,1600 0,0000 0,1500 0,1800 0.1600 02500  0.2300) 0,1300 0,0000 0,1300 0,1400 0.1300 -0,0800 -0,0400
B1_220314| 00218 0,0034 0, A 0,0241 0.0400 0,0000 0,0300 00400 0.0400 0,3900 1,6100(0,0300 0,0000 0,0200 0,0400 00300 1,5000 64600
B2 220314(00181 00024 0,0142 0,0215 0019F 0,0600 00000 0,0500 00600 0,0600 -0,3500  0,7400| 00300 0,0000 0,0200 0,0400 0,0300 2,1500 12,0900
B3_220314| 02403 00111 0,2122 02602 02455 0.1200 00100 0.1000 0,1600 0,1200 1,700 5430002000 00100 0.1800 02200 02000 04200 -0.4600
B4 220314)|0,1078 00060 00981 01180 01112 0.1800 00000 0.1600 0,1900 0.1800 -04400  0,0200]0.1200 0,0000 0,1100 0,1500 0.1200 10100  6.8900

(b) Estadistica descriptiva correspondiente a imdgenes Landsat 8 de lotes seleccionados.

Lote 3 Lote 4 Lote 16
Variable |Media D.JE. Min, Mix. Medi Asimetria Kurtosis | Media D.JE. Min, Maix., Medi Asimetria Kurtosis [Media D.E.  Min. Mix. Medi AsimetriaKurtosis
Bl 281213 | 0.1282 00005 0.1264 01298 01282  -0.0307 01042 01173 01087 11005 1.4360(0.1097 0.0011 0.1070 0.1173 0.1097 15343 69326
B2 281213 | 0.116¢ 0.0006 0.1152 0.1185  0.1169 0.0788 00863 01035  0.0018 10615 1426400033 0.0016 0.0897 0.1037 0.0933 16251 74077
B3 281213 0.1107 0.0009 0.1085 0.1133 0.1106 0.1808 0.0746 0.0971 0.0818 1.0579  1.3318|0.0855 0.0023 0.0799 0.0992 0.0853 1.3668  6.0632
B4 281213 | 0.1240 00015 0.1210 01300  0.1248 0.3064 00517 00958  0.0671 00193 1.1525)|0.0600 0.0041 0.0587 0.0933 0.0691 13637 63224
B5 281213 | 0.2037 02090 02037 0.0832 02602 03683 03068 01426 1131603425 0.0070 03251 03704 03416 0.7001  0.8680
B6 181213 02795 (v . 0.2843 0.2794 00242 0.1822 02323 0.1964 1.2453  2.0851(0.1937 0.0059 0.1802 0.2233 0.1941 0.9762  3.6533
B1_130114 | 0.108¢ 00017 0.1048 01122  0.10%0  -02632 00868 00924  0.0854 15861  7.1108|0.0939 00009 0.0919 00876  0.003% 02221 08740
B1_130114 [ 0.0964 0.0022 0.0914 01009  0.0963 -0.2936 0.0684 00753 0.0693 26739 123235(0.0773 0.0011 00743 0.0818 0.0773 0.1922 06609
B3 130114 | 0.0950 00035 0.0868 0.1010 0.0056  -05782 00606 00706  0.0634 1.0472  1.6783(0.0733 0.0013 0.0696 0.0792 0.0733 03203 10781
B4_130114 | 0.0972 0.0050 0.0846 0.1063  0.0980  -04813 5 00315 00438 00344 26737 11.9464|0.0480 0.0023 0.0423 00591 0.048% 02723 09388
B5_130114 [ 02556 0.0031 02460 02639 02335 02338 285 03511 05071 0.4449 04625 0.0367|0.3394 00121 0.3636 04254 0.3883 03920 -0.1871
B6 130114 | 0.2346 0.0077 02401 02711 02333 00619  -1.3223 | 0.1682 0.0064 01505 01837  0.1681 0.0542 -03286)0.1672 0.0044 0.1555 0.1818 01676 01735 -0.281%
B1_190414 | 0.0137 00013 00113 00136 00145 -03032 0.023% 00313 00304  -2.002% 3830600172 0.0007 0.0136 00200  0.0172 02442 -0.178%
B2_190414  0.0155 0.001% 00127 00176  0.0167 -0.3288 0.0302 0.0411 0.0361 -1.8538  4.3521]0.0195 0.0009 0.0174 0.0234 0.0193 02255 02003
B3 190414 | 0.0213 00033 0.0166 00236 00238  -03318 1 00371 00456  0.0438 45049100275 0.0014 0.0236 00330 00273 00301 -03484
B4 190414 | 0.0215 00043 00143 00272 00247  -03608 -1.7392|0.03%% 0.0018 00532 00633  0.0603 3.7117)0.0323 0.0021 00263 0.0413 0.0322 01253 -0.0128
B5_190414 | 0.1327 0.0030 0.1237 0.1492 0.1316 09224 04003 | 0.1008 0.0019 00939 0.1091 0.1007 27431 (0.1395 0.0042 0.1294 0.15334 0.1394 0.3663 02139
B6_190414 | 0.0880 0.0081 0.0745 0.0930 00837 -03753 -1.7115|0.188% 0.0026 01781 02025  0.1388 11640 5.6846|0.1281 0.0041 0.1170 0.1418 0.1283 -0.2787  -0.1370
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Imagenes radar
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Figura 5.2: Box-plot de lotes revelados a campo para distintas fechas y tipos de rastrojos y cultivos

en imdgenes COSMO SkyMed.
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Tabla 5.3: Estadistica descriptiva correspondiente a imagenes COSMO SkyMed de lotes selecciona-
dos

Loted Loted Lote16
Min.  Max. Medisns Asimetnia Kurtosis Max. Medians Asimetris Kuortosis| Media 1 Max. Medisna Asimetria Kurtosis
00001 00180 00032 1544 15117 31998 0,1211 00225 16058 35660
00002 00301 00038 18607 12042 14109 100205 14292 31043
00003 00312

Variable
VV_310813
HH_310813

VV_011013 16503 00077 04 14658 35212 43111
HH_011013 0.0000 00468 00108 0001 14397 40323
VV_261013 00011 0.,0566 5 00128 0,003 19471 18244
HH 261013 00031 0.1395 3 00195 0.0 11224 08278
VV_081113(¢ [ 00473 00106 0.0 11675 24829
HH 051113 ¢ 00385 0012 22115 1.9986
VV_I11113 3 0,014 15864 28512
HH_ 111113 00120 J756 5
VV_011113 02832

HH_ 011213 14804

VV_1T123| 00125 13370

HH_171213| 00168 0.0 12667

VV_1400114| 00385 002 13921

HH _140114| 00610 00315 14361

VV_3001l4 11964

EH _300114)¢ 137463 01208

VV_230214| ¢ 135948 01611

HH_230214|¢ 04759 10,1738

VV_250214/ 0,00 08939 00725

HH_250214] 0,04 1,1404 00784 |

VV_230314] 0
HH_230314] 0.
VV_060414

11321 00134

00220 01

HH_060414| 00018 0.0 10.9201

VV_140414) 00826 15432 00212
HH _140414] 01505 0 16085 10,0265
VV_210414] 10,0000 00185

HH_220414] 0. 0.0000 00000 00000 0.0000 235 00145 0.
VV_210814| 00430 0027 00031 02288 00383 21496 00151 0
HH_210814|0.1097 00788 00144 08412 00873 25675 116856 |0.0490 00272 0.0
VV_240814| 00000 00000 00000 00000 00000 00000 00000 | 0.0200 00127 0.0
HH 240814| 00000 00000 00000 00000 00000 00000 00115 00
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Tabla 5.4: Resultados de test de distribucion normal de Shapiro-Wilk(estadistico D y p-valor) para
imagenes COSMO SkyMed.

Imagenes COSAD Lote 3 Loted Lote 16
Banda -
SkyMled W pvaler  Normalidad| W p-valor  Normalided| W p-valor Normalidad
11082013 vv |o,88 0,00 NoAcmpta |0,88 0,00 MoAcmpta |0.87 0,00 Mo Acapta
HH |0.86 0,00 NoAcmpta |0.891 0,00 MoAcmpta |0.80 0,00 o Acapta
01/10/2013 vv |0,87 0,00 NoAcmpta 080 0,00 NoAcmpta |0.66 0,00 Yo Acapta
HH |[0.87 0,00 NoAcmpta |0.80 0,00 MNoAcmpta |0.63 0,00 o Acapta
26/10/2013 ¥V |o,90 0,00 NoAcmpta |0.84 0,00 MNoAcmpta (082 0,00 Yo Acapta
HH |[0.85 0,00 NodAcmta |0.83 0,00 MoAcmpta |0.94 0,00 Mo Acapta
051112013 Vv |o,88 0,00 NoAcmpta (082 0,00 MNoAcmpta (082 0,00 Yo Acapta
HH |[0.85 0,00 NoAcmpta |0.80 0,00 MoAcmpta [0.81 0,00 o Acapta
33/11/2013 Vv |0,86 0,00 NoAcmts (087 0,00 MoAcmta (085 0,00 Mo Acapta
HH |[0.82 0,00 NoAcmpta |0.87 0,00 MNoAcmpta |0.85 0,00 o Acapta
11122013 vv |o,86 0,00 NoAcmts (083 0,00 MoAcmpta (081 0,00 Mo Acapta
HH |08 0,00 NoAcmpta |0.80 0,00 MNoAcmpta |0.82 0,00 o Acapta
17112/2013 vv |08 0,00 FoAcmpta |080 0,00 MNoAcmpta 0,80 0,00 Yo Acapta
HH [0.80 0,00 NoAcmts |0.84 000 MoAcsmta |08 000 Mo Acapta
4012014 Vv |0,80 0,00 NoAcmta (081 0,00 MoAcmta (087 0,00 Mo Acapta
HH |092 000 NoAcmta |0.91 000 MoAcsmpta |0.80 000 o Acapta
P — Vv |0,80 0,00 NoAcmta (082 0,00 MoAcmpta (081 0,00 Mo Acapta
HH |0.80 0,00 NoAcmpta |0.80 0,00 MNoAcmpta |0.84 0,00 o Acapta
33/02/2014 Vv |o82 0,00 NoAcmts (088 0,00 MoAcmta (082 0,00 Mo Acapta
HHE |08 000 NoAcmts |0.84 000 MoAcmta |084 000 Mo Acapta
5102/2014 vV 004 0,00 MoAcsmpta (083 0,00 Mo Acapta
HH 082 000 MoAcmta |092 000 Mo Acapta
— Vv o|0,85 0,00 NoAcmta (081 0,00 MNoAcmpta (088 0,00 Mo Acapta
HH |[0.80 000 NoAcmts |083 000 MoAcmta |0.85 000 Mo Acapta
0610412014 vv (o011 0,00 NoAcmts (088 0,00 MoAcmta (082 0,00 Mo Acapta
HH |000 0,00 NoAcsmpta |0.93 0,00 MoAcsmpta |0.86 0,00 Mo Acapta
14042014 ¥v |o,80 0,00 NoAcmpta 080 0,00 MNoAcmpta |0.86 0,00 Yo Acapta
HH |[0.80 000 NoAcmts |08 000 MoAcmta |083 000 Mo Acapta
—— Vv 0,86 0,00 MNoAcmpta |0.87 0,00 Yo Acapta
HH 087 000 MoAcmta |0.84 000 Mo Acapta
32052014 vV |0,83 0,00 NoAcapta |0,88 0,00 MoAcapta |0,88 0,00 Mo Acapta
HH |[0.78 0,00 NoAcmta |0.88 0,00 MNoAcmpta |0.82 0,00 o Acapta
4052014 Vv 0,80 0,00 MNoAcmpta (082 0,00 Yo Acapta
HH 050 0.0 MoAcsta (081  0.00 Mo Acapta
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ANEXO III

A continuacion se presentan tablas con la proporcion de pixeles clasificados en cada imagen 6p-
tica y las matrices de confusioén de las mismas(dpticas y radar) y el c6digo en R utilizado para la
clasificacion de imagenes SAR, COSMO SkyMed.

Imagenes Opticas

Tablas de proporcion de pixeles clasificados en cada imagen.

Tabla 5.5: Proporcién de pixeles clasificados para cada clase en imagen ptica.

Clasificacion_181013 [7,406,352]
Clase Pixeles Porcentaje
Rastrojo Maiz [50742] 0.685%
Rastrojo Soja [5636679] 76.106%
suelo [7384389] 9.971%

Agua [114940] 1.552%

Ciudad [156227] 2.109%

Otros [7089275] 9.577%

Clasificacién_301213 [7,406,352]
Maiz [2248989] 30.366%

Soja [1656416] 22.365%

Sorgo [430643] 5.815%

Suelo [178521] 2.410%

Agua [2613949] 35.203%

Ciudad [178308] 2.408%

Otros [09436] 1.343%

Clasificacion_010314 [7,406,352]
Maiz [1223281] 16.517%

Soja [4036712] 54.503%

Sorge [538675] 7.543%

Suelo [184320] 2.489%

Agua [207929] 2.807%

Ciudad [286017] 3.862%

Otros [000418] 12.270%

Clasificacién_220314 [7,406,352]
Maiz [1352448] 18.261%

Soja [4758286] 64.246%

Sorge [457931] 6.183%

Suelo [171501] 2.316%

Agua [121501] 1.642%

Ciudad [135802] 1.834%

Otros [408793] 5.519%

Clasificacion_281213 [7,406,352]
Clase Pixeles Porcentaje

Maiz [3694047] 49.877%

Soja [1886951] 25.477%

Sorgo [386495] 5.218%

Suelo [1002148] 13.531%

Agua [185386] 2.303%

Ciudad [83488] 1.127%

Otros [167837] 2.266%

Calsificacién_130114 [7,406,352]
Maiz [29429016] 39.735%
Soja [3153176] 42.574%
Sorgo [465972] 6.292%
Suelo [471341] 6.364%
Agua [196102] 2.648%
Ciudad [73056] 0.986%
Otros [103789] 1.401%

Clasificacion_120314 [7,406,352]
Maiz [1317478] 17.788%

Soja [4600982] 62.122%

Sorgo [515540] 6.061%

Suelo [202347] 2.732%

Agua [105306] 1.422%

Ciudad [196952] 2.639%

Otros [467738] 6.315%

Clasificacion_190414 [7,406,352]
Maiz [1462027] 19.740%

Soja [3834584] 51.774%

Sorgo [701219] 9.468%

Suelo [505143] $.036%

Agua [T1805] 0.970%

Ciudad [449596] 6.070%

Otros [201978] 3.042%
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Confusion Matrix: SPOT 5 del 18/10/2013.
= Overall Accuracy = (38941/42346) 91,9591 %
= Kappa Coefficient = 0,8921
Ground Truth (Percent)
Class CiudadTest SueloTest MaizTest AguaTest SojaTest OtrosTest Total
Unclassified 0,00 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
CiudadEntrenamiento 91,87 0,05 0,00 0,00 0,00 0,00 5,54
SueloEntrenamiento 0,71 97,02 98,62 0,00 0,00 0,00 35,35
MaizEntrenamiento 0,03 0,03 1,17 0,00 0,00 0,00 0,08
AguaEntrenamiento 1,85 0,00 0,00 89,86 0,00 0,28 8,86
SojaEntrenamiento 1,34 2,91 0,21 0,53 99,97 0,00 33,48
OtrosEntrenamiento 0,09 0,00 0,00 9,61 0,03 99,72 16,70
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
CiudadEntrenamiento 0,26 8,13
SueloEntrenamiento 15,91 2,98
MaizEntrenamiento 12,50 98,83
AguaEntrenamiento 0,48 10,14
SojaEntrenamiento 3,09 0,03
OtrosEntrenamiento 7,89 0,28

Confusion Matrix: Landsat 8 del 28/12/2013.

= Overall Accuracy = (47108/72313) 65,1446 %

= Kappa Coefficient = 0,5358

Class

Unclassified
SorgoEntrenamiento
MaizEntrenamiento
SojaEntrenamiento
OtrosEntrenamiento
CiudadEntrenamiento
AguaEntrenamiento
SueloEntrenamiento

Total

Class

SorgoEntrenamiento
MaizEntrenamiento
SojaEntrenamiento
OtrosEntrenamiento
CiudadEntrenamiento
AguaEntrenamiento
SueloEntrenamiento

Ground Truth (Percent)

SorgoTest MaizTest SojaTest OtrosTest CiudadTest AguaTest
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
20,45 0,00 0,68 36,32 0,53 0,56
7,14 87,10 36,51 4,52 1,19 2,40
70,12 12,34 56,81 8,02 1,58 10,40
0,21 0,14 0,26 45,78 14,77 9,72
0,04 0,00 0,00 0,00 75,40 3,78
2,05 0,00 0,00 0,08 4,12 65,38
0,00 0,42 5,74 5,28 2,41 7,75
100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Commission Omission
(Percent) (Percent)
40,80 79,55
39,69 12,90
36,81 43,19
53,40 54,22
10,42 24,60
5,94 34,62
29,98 7,15

SueloTest
0,00
0,00
4,58
2,48
0,08
0,00
0,00

92,85

100,00

Total
0,00
3,72

38,34

33,59
3,22
3,53
6,68

10,93

100,00
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Confusion Matrix: SPOT S del 30/12/2013.

= Overall Accuracy = (56946/75650) 75,2756 %

= Kappa Coefficient = 0,6564

Ground Truth (Percent)

Class CiudadTest SorgoTest MaizTest SojaTest OtrosTest SueloTest AguaTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
CiudadEntrenamiento 96,96 0,00 0,04 0,10 8,70 4,03 1,17 6,63
SorgoEntrenamiento 0,24 84,14 9,87 7,24 21,66 0,00 10,17 14,56
MaizEntrenamiento 0,00 0,16 67,06 3,98 2,03 0,22 14,48 19,78
SojaEntrenamiento 0,63 14,50 22,95 88,05 39,36 55,98 9,23 49,92
OtrosEntrenamiento 0,93 1,21 0,00 0,06 21,49 0,00 1,69 0,98
SueloEntrenamiento 0,67 0,00 0,03 0,43 0,00 39,78 0,08 3,37
AguaEntrenamiento 0,56 0,00 0,05 0,15 6,76 0,00 63,18 4,76

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
CiudadEntrenamiento 10,89 3,04
SorgoEntrenamiento 47,42 15,86
MaizEntrenamiento 13,96 32,94
SojaEntrenamiento 26,99 11,95
OtrosEntrenamiento 31,59 78,51
SueloEntrenamiento 6,95 60,22
AguaEntrenamiento 6,72 36,82

Confusion Matrix: Landsat 8 del 13/01/2014.

= Overall Accuracy = (56412/75490) 74,7278 %

= Kappa Coefficient = 0,6557

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest OtrosTest AguaTest SorgoTest MaizTest CiudadTest SueloTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SojaEntrenamiento 80,64 13,26 6,26 2,88 29,02 1,75 0,00 42,16
OtrosEntrenamiento 0,00 0,00 1,84 0,00 4,67 0,00 0,00 1,36
AguaEntrenamiento 0,04 0,93 89,70 0,90 0,03 5,90 0,42 8,73
SorgoEntrenamiento 2,28 55,11 0,13 89,63 0,01 4,75 0,00 11,05
MaizEntrenamiento 17,05 30,57 2,04 6,59 65,29 8,64 4,24 26,09
CiudadEntrenamiento 0,00 0,13 0,03 0,00 0,02 78,01 28,44 5,28
SueloEntrenamiento 0,00 0,00 0,00 0,00 0,97 0,96 66,89 5,32

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 20,66 19,36
OtrosEntrenamiento 100,00 100,00
AguaEntrenamiento 4,60 10,30
SorgoEntrenamiento 26,05 10,37
MaizEntrenamiento 36,37 34,71
CiudadEntrenamiento 40,69 21,99
SueloEntrenamiento 5,36 33,11
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Confusion Matrix: SPOT S del 01/03/2014.

= Overall Accuracy = (62866/75783) 82,9553 %

= Kappa Coefficient = 0,7683

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest OtrosTest AguaTest SorgoTest MaizTest CiudadTest SueloTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SojaEntrenamiento 92,51 15,24 0,00 15,16 18,40 0,00 0,00 44 .74
OtrosEntrenamiento 1,26 28,38 0,02 8,66 1,96 2,06 13,77 3,93
AguaEntrenamiento 0,00 0,00 93,87 0,10 0,00 0,43 0,07 6,63
SorgoEntrenamiento 2,41 32,18 4,80 69,76 1,05 0,09 0,30 8,97
MaizEntrenamiento 3,00 18,16 1,13 1,99 78,52 0,00 0,00 21,95
CiudadEntrenamiento 0,28 0,80 0,15 2,90 0,07 81,40 10,26 6,21
SueloEntrenamiento 0,54 5,24 0,04 1,42 0,00 16,02 75,60 7,57

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 14,56 7,49
OtrosEntrenamiento 77,41 71,62
AguaEntrenamiento 0,62 6,13
SorgoEntrenamiento 29.36 30,24
MaizEntrenamiento 9,42 21,48
CiudadEntrenamiento 20,26 18,60
SueloEntrenamiento 19,72 24,40

Confusion Matrix: SPOT 5 del 12/03/2014.

= Overall Accuracy = (57403/76343) 75,1909 %

= Kappa Coefficient = 0,6645

Ground Truth (Percent)

Class CiudadTest SojaTest OtrosTest SorgoTest MaizTest SueloTest AguaTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
CiudadEntrenamiento 92,84 0,20 0,00 1,31 0,01 26,66 0,00 8,13
SojaEntrenamiento 0,07 86,32 20,78 55,29 11,13 6,37 0,11 44 .41
OtrosEntrenamiento 0,00 1,20 44 .26 0,35 9,03 0,00 0,00 4,17
SorgoEntrenamiento 0,09 8,49 5,45 40,84 7,26 0,42 3,12 9,42
MaizEntrenamiento 0,00 3,06 21,88 2,03 72,53 0,00 14,89 21,39
SueloEntrenamiento 6,90 0,72 7,64 0,06 0,04 59,45 0,00 6,15
AguaEntrenamiento 0,11 0,00 0,00 0,12 0,00 7,10 81,87 6,34

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
CiudadEntrenamiento 31,07 7,16
SojaEntrenamiento 20,26 13,68
OtrosEntrenamiento 67,04 55,74
SorgoEntrenamiento 60,90 59,16
MaizEntrenamiento 14,75 27,47
SueloEntrenamiento 15,73 40,55
AguaEntrenamiento 10,02 18,13
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Confusion Matrix: SPOT S del 22/03/2014.

= Overall Accuracy = (55846/76343) 73,1514 %

= Kappa Coefficient = 0,6209

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest OtrosTest SorgoTest MaizTest SueloTest AguaTest CiudadTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SojaEntrenamiento 92,62 35,68 80,71 18,80 28,54 0,28 1,15 53,68
OtrosEntrenamiento 0,14 36,87 0,65 0,88 0,17 0,24 0,02 1,51
SorgoEntrenamiento 1,81 7,60 14,15 9,90 0,05 1,45 0,00 4,85
MaizEntrenamiento 3,17 17,27 2,59 70,42 1,29 16,77 0,00 21,06
SueloEntrenamiento 2,23 2,58 0,00 0,00 53,99 0,00 21,51 7,00
AguaEntrenamiento 0,00 0,00 0,26 0,00 4,15 81,25 0,00 6,05
CiudadEntrenamiento 0,02 0,00 1,64 0,01 11,82 0,00 77,32 5,86

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 29,22 7,38
OtrosEntrenamiento 24,48 63,13
SorgoEntrenamiento 73,68 85,85
MaizEntrenamiento 15,92 29,58
SueloEntrenamiento 32,78 46,01
AguaEntrenamiento 6,37 18,75
CiudadEntrenamiento 20,29 22,68

Confusion Matrix: Landsat 8 del 19/04/2014.

= Overall Accuracy = (63808/78113) 81,6868 %

= Kappa Coefficient = 0,7536

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest OtrosTest AguaTest SorgoTest MaizTest Suelo_trata CiudadTest Tota
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,0
SojaEntrenamiento 86,16 44 .81 3,32 18,68 22,12 0,16 0,00 43,3
OtrosEntrenamiento 0,47 27,36 0,00 1,03 0,10 0,05 0,00 1,1
AguaEntrenamiento 0,00 0,00 77,27 0,51 0,00 0,00 0,00 7,3
SorgoEntrenamiento 2,53 13,60 0,41 72,43 0,79 0,00 0,00 8.0
MaizEntrenamiento 3,50 4,90 19,00 6,94 76,51 0,00 0,00 22,7
SueloEntrenamiento 6,94 3,08 0,00 0,00 0,15 98,21 1,28 11,0
CiudadEntrenamiento 0,39 6,25 0,00 0,41 0,33 1,58 98,72 6,4

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,0
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 20,24 13,84
OtrosEntrenamiento 27,19 72,64
AguaEntrenamiento 0,61 22,73
SorgoEntrenamiento 20,63 27,57
MaizEntrenamiento 17,38 23,49
SueloEntrenamiento 27,12 1,79
CiudadEntrenamiento 9,24 1,28
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Imagenes radar

Confusion Matrix: Clasificacion temporal de 6 imagenes radar sin tener en cuenta direccion
de enfoque, orbita y angulo.

= Overall Accuracy = (11292/27399) 41,2132 %

= Kappa Coefficient = 0,2948

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest MaizTest OtrosTest SueloTest AguaTest CiudadTest SorgoTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SojaEntrenamiento 42,82 3,63 12,67 1,13 1,39 2,28 31,18 12,46
MaizEntrenamiento 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
OtrosEntrenamiento 6,85 2,78 19,81 19,98 15,57 8,85 1,56 12,39
SueloEntrenamiento 9,76 34,40 39,06 50,76 29,03 18,12 3,16 27,42
AguaEntrenamiento 0,65 5,88 6,21 6,12 43,27 14,37 1,00 13,26
CiudadEntrenamiento 0,00 0,00 0,00 0,00 0,06 26,91 0,00 4,54
SorgoEntrenamiento 39,92 53,31 22,26 22,01 10,68 29,47 63,09 29,94

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 48,17 57,18
MaizEntrenamiento 0,00 100,00
OtrosEntrenamiento 86,19 80,19
SueloEntrenamiento 55,06 49,24
AguaEntrenamiento 36,66 56,73
CiudadEntrenamiento 0,24 73,09
SorgoEntrenamiento 73,95 36,91

Confusion Matrix: Clasificacion temporal de 5 imagenes radar con igual direccion de enfo-
que, o6rbita y angulo.

= Overall Accuracy = (11890/27399) 43,3957

= Kappa Coefficient = 0,3204

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest MaizTest OtrosTest SueloTest AguaTest CiudadTest SorgoTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SojaEntrenamiento 78,58 14,53 33,66 14,85 5,74 1,74 47,68 26,16
MaizEntrenamiento 0,48 3,10 0,38 0,03 0,04 0,02 0,77 0,32
OtrosEntrenamiento 0,73 0,53 15,12 16,81 6,04 5,32 0,2 7,61
SueloEntrenamiento 5,23 35,79 22,72 25,85 35,30 3,19 0,44 17,69
AguaEntrenamiento 2,01 10,04 14,82 19,38 39,36 13,04 0,44 16,52
CiudadEntrenamiento 1,67 1,28 3,76 6,01 4,53 65,91 8,89 15,14
SorgoEntrenamiento 11,30 34,72 9,54 17,07 9,01 10,79 41,5 16,56

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 54,71 21,42
MaizEntrenamiento 67,42 96,90
OtrosEntrenamiento 82,82 84,88
SueloEntrenamiento 64,53 74,15
AguaEntrenamiento 53,76 60,64
CiudadEntrenamiento 26,80 34,09
SorgoEntrenamiento 68,97 58,43
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Confusion Matrix: Todas las imagenes COSMO SkyMed en ambas polarizaciones y bandas
roja e infrarroja de una imagen SPOT 5.

= Overall Accuracy = (17757/27399) 64,8089

= Kappa Coefficient = 0,5792

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest MaizTest OtrosTest SueloTest AguaTest CiudadTest SorgoTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SojaEntrenamiento 83,61 13,57 46,24 1,25 0,00 0,24 52,1 23,85
MaizEntrenamiento 1,14 44 .23 1,22 0,95 1,03 0,11 2,33 2,53
OtrosEntrenamiento 4,87 10,58 23,69 9.46 2,18 0,35 0,92 6,03
SueloEntrenamiento 0,82 5,88 4,10 39,84 0,41 7,25 0,24 11,68
AguaEntrenamiento 0,51 5,45 21,62 1,20 94,28 0,26 0,24 20,80
CiudadEntrenamiento 0,00 0,00 0,46 24,78 0,13 91,17 0,94 21,53
SorgoEntrenamiento 9,05 20,30 2,66 22,52 1,96 0,63 43,19 13,58

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 47,15 16,39
MaizEntrenamiento 40,17 55,77
OtrosEntrenamiento 66,06 76,31
SueloEntrenamiento 17,19 60,16
AguaEntrenamiento 12,00 5,72
CiudadEntrenamiento 28,78 8,83
SorgoEntrenamiento 60,68 56,81

Confusion Matrix: Todas las imagenes COSMO SkyMed en polarizacion VV y bandas roja
e infrarroja de una imagen SPOT 5.

= Overall Accuracy = (15923/27399) 58,1153

= Kappa Coefficient = 0,5002

Ground Truth (Percent)

Class SojaTest MaizTest OtrosTest SueloTest AguaTest CiudadTest SorgoTest Total
Unclassified 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SojaEntrenamiento 79,67 17,41 46,24 0,33 0,06 0,00 39,74 21,61
MaizEntrenamiento 0,02 0,43 0,00 0,00 0,04 0,00 0,09 0,04
OtrosEntrenamiento 8,57 48,61 23,23 8,42 6,77 0,04 3,40 8,74
SueloEntrenamiento 0,00 0,00 1,01 21,24 0,38 8,33 0,15 6,74
AguaEntrenamiento 0,05 2,03 18,37 0,00 88,17 0,00 0,00 18,78
CiudadEntrenamiento 0,05 0,21 5,95 65,42 0,02 91,60 4,81 32,41
SorgoEntrenamiento 11,64 31,30 5,19 4,59 4,57 0,02 51,82 11,68

Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Class Commission Omission
(Percent) (Percent)
SojaEntrenamiento 44 .41 20,33
MaizEntrenamiento 60,00 99,57
OtrosEntrenamiento 77,05 76,77
SueloEntrenamiento 23,46 78,76
AguaEntrenamiento 8,86 11,83
CiudadEntrenamiento 52,47 8,40
SorgoEntrenamiento 45,17 48,18
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ANEXO

Codigo R de redes neuronales

Librerias necesarias para correr el algoritmo:

library(’splus2R’)

library(’rasclass’)

library(’rgdal’)

library(’sp’)

library(’raster’)

#Rois de entrenamiento de cultivo maiz, soja y sorgo, suelo, agua, ciudad y otros.

dimensions <— dim(ROis_cultivos)
entrena <— as.numeric (ROis_cultivos)
entrena|[which(entrena == 0)] <— NA

#Bandas VV de imagenes COSMO SkyMed
varl <— as.numeric(V_171213)
var2 <— as.numeric(V_140114)
var3 <— as.numeric(V_300114)
var4d <— as.numeric(V_230314)
var5 <— as.numeric(V_220514)

datos <— data.frame(entrena, varl, var2, var3,6var4d,h var5)

oobject <— new("rasclass")

object <— setRasclassData(datos, ncols = dimension[l],
nrows = dimension[2], xllcorner = 0, yllcorner = 0,
cellsize = 1, NAvalue = —9999, samplename = "entrena")

outlist <— list ()
outlist[["logit"]] <—

classifyRasclass (object, method = "logit")
summary (outlist [["logit"]])
outlist[["neuralNetwork"]] <—

classifyRasclass (object, method = "neuralNetwork")
summary (outlist [[ "neuralNetwork" ]])
for(i in l:length(outlist)) {

image(outlist[[i]] @predicted

opar <— par(mfrow = c(2, 2))Grid)
title (names(outlist)[[i]])

}

par (opar)
matrizdeGrid<— matrix (outlist [[1]] @predictedGrid@grid ,
nrow=dimension[1],ncol=dimension [2])
X <— raster (matrizdeGrid)
if (require(rgdal)) {
r <— writeRaster (x, filename="logit.tif",
format="GTiff", overwrite=TRUE)
}

matrizdeGrid2<— matrix (outlist [[2]] @predictedGrid@ grid ,
nrow=dimension[1],ncol=dimension[2])
x2 <— raster (matrizdeGrid2)
if (require(rgdal)) {
r <— writeRaster(x2, filename="Clasificacion.tif",
format="GTiff", overwrite=TRUE)
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