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Resumen

La tesis de maestria presenta tres aplicaciones obtenidas a partir de informacion
satelital que son de interés de la administracion fiscal de la Provincia de Buenos Aires:

1. La deteccion remota de cultivos y estimacién de su superficie cultivada,

2. La clasificacion supervisada de cultivos a través de imagenes satelitales opticas
3. La utilizacion de imagenes SAR (Radar de Apertura Sintética) para clasificar
cultivos.

Se utilizaron series temporales de imagenes SAR Cosmo SkyMed, Sentinel-1 A y Landsat 8 i

OLlI, para clasificar de manera supervisada cultivos de interés en la Provincia de Buenos Aires.

Se probaron distintas combinaciones de imagenes SAR y Landsat 8 para clasificar cultivos. Se

utilizaron los clasificadores de Maxima verosimilitud, Arboles de decisién (DT), fRandom Forestq
iGradi ent Boi®wpoed dectTarre eMac hi ne o, pabelasifieal imadgenéswor k 0
SAR con el objetivo de confeccionar mapas de cultivos en tres zonas de la provincia de Buenos

Aires. Se obtuvieron precisiones de entre 89% y 92% en todas las zonas de estudio. Las
clasificaciones sobre imagenes SAR obtuvieron mejores precisiones con clasificadores no
param®tricos en dos de tres casos. E I clasificadc
desempefio. Por ultimo, se ha propuesto una metodologia de trabajo para incorporar imagenes

SAR a los productos cartograficos de la agencia de Recaudacion de la provincia de Buenos Aires.

Abstract

This Magister thesis is about three major applications obtained from satellite information
of special interest for the Revenue Administration of Buenos Aires Province, Argentina.

1. Remote assessment of crops: area and type.
2. Supervised classification of crops using optical images
3. The use of SAR images for crop assessment.

We performed supervised classification of temporal series of satellite images: Cosmo SkyMed,

Sentinel-1A, and Landsat 8-OLI over three sites in Buenos Aires Province. We combined both

SAR and Landsat images to achieve crop classification. Maximum Likelihood, Decision Trees

Classifier, Random Forest, Gradient Boosted Trees, Support Vector Machine and Neural Network

classifiers were used to classify crops. Overall accuracies of 89% to 92% were achieved for each

region of interest. Classification of SAR images performed better with non-parametric classifiers

in two of thamrdkcomeRgaroemst. o ficl assifier performed the b
frame for including SAR images to cartographic products produced by the Revenue Agency of

Buenos Aires Province (ARBA).

Palabras Clave:
Clasificaciéon de Cultivos, SAR, series temporales, Sentinel-1A, Cosmo SkyMed,

Landsat 8.
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Capitulo 1. Introduccion & Antecedentes

1.1.Motivacion

El departamento de Tecnologia de Iméagenes de la Agencia de Recaudacién de la
Provincia de Buenos Aires, Republica Argentina, (ARBA) tienenipim contribuir a la
recaudacion de impuestos provinciales de manera masiva, ayudar en la gestiéon de emergencias
cooperar con otros organismos publicos, y mejorar la gestion de los datos espaciales en todo el
territorio de la Provincia de Buenos Airés tecnologia desarrollada e implementada por el
departamento ha sido compartida con distintos organismos, municipios, ministerios
provinciales y nacionales. A su vez, la Agencia posee desde el afio 2006 un convenio de provision
de imagenes satelitales capacitacion con la Comisién Nacional de Actividades Espaciales
(CONAE). El citado convenio ha permitido la capacitacion de agentes de ABIBAsHuto
GulichCONAE. La presentsisde maestria esta enmarcada en esa linea de cooperacion-ARBA
CONAERE pretende contribuir al desarrollo de tecnologias y procedimientos para mejorar la
administracion de la Provincia

La actividad agropecuaria es de gran importancia paradanomias de I®rovincia de
Buenos Airey la Republica Argentind&n elterritorio provincial la agricultura se encuentra
gravada con el impuesto a los ingresos brutos (IIBB) y constituye un aporte de relevancia a las
cuentas provinciales. A su vez, existen otros impuestos provinciales asociados a la actividad
agropecuaria cmo ser el impuesto a los sellos y el impuesto inmobiliario rstbs impuestos
contribuyen a financiar la educacién publica, el sistema de salud provincial, el mantenimiento
del orden publico y las instituciones provincial&n el presente trabajo setentara mejorar el
sistema de deteccion satelital utilizado en el departamento de Tecnologia de Imdgenes de ARBA
(Manuales de deteccion remota de culti¢ds a A dndi@¥ ENIBS¢ > RSLI NIl YSyid2 ¢
de Imagenes, Agencia de Recaudacion de Buemes, R007en tres sistemas de produccién
agricola (cultivos de grano, cultivo dapa, cultivo de cebolla) de cuatronas de la Provincia
de Buenos Aires (nortesudeste y oestde la provinciay en elvalle inferior del Rio Colorado)
utilizando imagens SAR/ Opticasdisponibles para la agencign la actualidadel sistema de
deteccion mencionado se basa en la clasificacion de cultivos mediante el uso derigma
temporal de imagenes dandice verde normalizadextraidasde imagenes multiespectrales
Landsat 7 y Landsat 8. Este proceso es altamente dependiente de las condiciones de nubosidad
al momento de la toma de las imagenes. Las imagenes SAR permitirian salMamitscion
contribuyendo a aumentar Isolidez del sistema de detecciéemota.

La identificacionde las parcelas fiscales donde se producemgs papa,y cebolla su
superficie cultivada y la estimacién de su produccpimmite el control fiscal de dichas
actividades, pero ademas contribuiri@ control del trabajo informal y la®ndicionede vida
del trabajador ruralEspor esto, que la presente tesile maestria estara enfocada a la mejora
en la deteccion y cuantificacion de la produccion de dichas actividades con la finalidad de
mejorar los ingresos de la provincia de manera ecuanime y presentar herramientas gatalas
el control de las condiciaes laborales de los trabajadores rurales de la provincia.



1.2.Antecedentes

En el afio 2011, el Area Rural del departamento dendlegia de Imagened.l.)de
ARBA, presentddos proyectosen el Anuncio de Oportunidad de la misiSAOCOMUNo de
ellos fue el primer intento de clasificacion de cultivos utilizadogaote dela Agencia basado
en imagenes SAR en bandad9xt LINE & S O (i Beteckighiidé duttifos de2papa en la
t NEGAYOALF RS . dzSy2a | A NS d primé& Rokakcty dbrblas Amddem®S v S a
SAR por parte de la Agencia. El proyecto arrojé resultados positivos tanto en lo forpaativo
el grupo de trabajocomo en los resultados de las clasificaciosapervisadagealizadas.
Utilizando una serie de iagenes SAR Cosmo Mg, modo Wide Regigrbanda Xpolarizacion
VV, &ngulo de incidenci&0°, nivel de procesamientdsEQpor sus siglas en inglés, Geocoded
ellipsoid Corrected)entre Noviembre de 2011 y Febrero de 2012 (6 imag@ais Wide Regipn
se logré una exactitud global de 73%, contra un 81% utilizando solamente imagenes L5y L7 (4
imégenes), y 95% al combiniardgenes SAR Landsat. Estos resultasl fueron prometedores
ya que mostraromue el uso de las imagenes SAR mejor¢ la clasificagfiervisadaealizada
solamente con imagenes Opticas Landgatsu vezse encontrarorciertas complicaciones al
utilizar imagenes Cosmo SkyMed en el niB&C, las cuales mostraron leves diferencias entre si
en su georreferencia, obligando a realizaraucorregistracionEsta primitiva investigacion
genero también otros interrogantes: ¢ Seria mejorprecesar las imagenes SAR desde un nivel
mas bajo?, ¢Es VV la mejor polarizacion?, y por ultimo, ¢Es el angulo de incidencia
determinante? La respuestd a estas preguntas darian como resultado una configuracion
Optima del sensor para realizar la mejor clasificacién posible utilizando imagenes SAR.

Enel primer semestre del afio 20,1é|l departamento de Tecnologia de Imagenes de
ARBA realiz6una investigaion utilizando imagenes Cosmo SkyMed sobre un area del Sudeste
de la provinciaEn la misma, buseésponder algunas de esas preguntas. Para ello se requirieron
imagenes Cosmo SkyMetimagecon distinto &ngulo de incidencia en polarizacion Hy El
trabajo realizadadio como resultado dogroductos,dzy’ A Yy F 2 NI SMulli-iidid&ngedzf | R 2
angle SAR Images for monitoring agricultural practices in the wet pampas, Buenos Aires
LINE GAY OS¢ & dzyl OfF aAFTAOlI OAsy & dzuiibmtiizanddRl RS
imagenes SAR Cosmo SkyMed e imagenes Landsati8sestigacion plasmada en el informe
intentaba extraer de un set de imagenes con distinto angulo de incidencia un indice de biomasa
de cultivos, si bien no se llegé a ese resultado,;e@@raron otras aplicaciones al uso dess
de imagenes mulangulares Una de las conclusiones del trabajo:feecontrarmas confiable
el pedido de series temporales que el pedido de imagenes con distinto abgaldquisicién de
imagenes de distintédngub entra en compromiso con el area de interéglemas, al solicitar
imagenes con distinto angulo se corre el riesgo de que entre una adquisicion y la subsiguiente
pasen varios dias o semanas incrementandose el efecto temporal sobre los daidedes de
las imagenesTodo esto fundo la idea de que la obtencién de una serie temporal de imagenes
era mas solida que el uso de distintos angylasa la clasificacion de cultivoaunque para
algunas aplicaciones el uso de un set rrauftyular egpreferible. En cuanto a las clasificaciones
supervisadasealizadas (tipo : maxima verosimilitudye obtuvo un porcentaje de exactitud
global del 88% utilizando cuatro imagenes CSK de distinto angulo de incidencia y tres imagenes
L8, mientras que utilizamdsolamente L8 se obtuvo un porcentaje de 85%. Si bien a nivel global
la diferencia es pequefia, cuando se analizan los errores de clasificacion por cultivo, se observa
por ejemplo que el error de comision de la clasificacion del cultivo de papa se El®&&% al
16 % por el agregado de las imagenes SAR. Esto permite suponer que la utilizacion de imagenes
SAR ayuda a discriminar mejor ciertos cultivos donde por las condiciones de su sistema de
produccion generan un efecto en la retrodispersion que dbogre a su discriminacion de
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maneta mas efectiva. En el caso del cultivopdpa se supone que dicho efecto es producto de
la contribucion del riego y/o del suelo arado sobre el cual samella el cultivo

Durante las investigaciones llevadas a cabecekdepartamento de T.l. de ARB#
comprob6 empiricamente que el mejor nivel de procesamiento para el r4pido y correcto
despacho de productos es el nivel DGM, el cual permite mediante software libre, ((dEHST
Agencia Espacial Europea) georreferengiaorregir por terreno de manera mas precitas
imagenesobtenidas se encontraban mejor georreferenciadas qgeellas obtenidas de los
productos GEC o GTGeocoded Terrain Corrected)

1.3.Revisiérconceptual

Los sensores activos, en general,g/dstemas SAR (por sus siglas en inglés, Synthetic
Aperture Radar) en particular, disponen de su propia en@ayiasensar la superficie terrestre.
La antena SARansmite un pulso de energialectromagnéticgerpendicular a la direccién de
avance deVehiculo que transporta la antena (avion, satélite). El haz de ondas electromagnética
impacta en un objeto o superfigida energianteractiacon el objeto o superficida onda
electromagnéticaes dispersaday una parte de esa energia dispersada vuelve en direcci@n a
antena SAR que la transmitié. BsBma antena registra la potencia recibida o retrodispersada.
Lavariabledretrodispersioi puede serexpresada como la relaciéon entre la energia recibida y
la energia emitiday se representa con la letra sigr(ig. Las sistemas de radde observacion
terrestre SARse caracterizan por la frecuencia de la onda electromagnétic&rgnemiteny su
capacidad para emitir y receptar en una o varias polarizacioasdrécuencias és utilizadas
son: banda X:-82.5 Ghz, con 2.4 a 3.8 cm de longitud de onda (ejemplo: Cosmo SkyMed); banda
C: 4 a8 Ghz, con 3.8 a 7.5 cm de longitud de onda (ejemplo: Sentinel 1A y Sentinel 1B); banda L:
1 a2 GHz, con 15 a 30 cm de landji de onda (ejemplo: ALQS)a polarizacion de la onda
electromagnética hace referencia al plano en el que oscilan las ondas del campo eléctrico con
respecto da direccion de propagaciéon de la onda electromagnéfcaicampoeléctricooscila
en el pano vertical entonces la onda posee polarizacién vertical, si el campo eléctrico oscila en
el plano horizontal entonces la onda posee polarizacion horizontal. Es importante destacar que
los sistemas SAR pueden emitir y recibir pulsos electromagnéticasdargolarizacion vertical
como en polarizacion horizontal. Las configuracione®s momunes sanHH: transmisén
horizontal recepcion horizontal; VV: transmision vertical, recepcion vertical; HV: transmision
horizontal, recepcion vertical; VH: transmisiéertical, recepcion horizontal. La interacciéon de
la ondatransmitida con un objetwobertura terrestre puede transformarla polarizacién de la
onda retrodispersada. Otro aspecto a tener en cuenta en los sistemas SAR es el angulo de
incidencia del pulselectromagnético. El angulo formado por la direccion del pulso transmitido
por la antena y la vertical del terreno donde incide la onda es llamado &angulo de
incidencia(Paruelo, Di Bella, Milkovic, Verén, de Abelleyra, capitulo 5. 2014)

Los satélites SAR de observacion terrestre presentan distintas configuraciones sariable
gue pueden ser optimizadas segun el objetivo del relevamiento o area de interés: Polarizacion,
angulo de incidencia, resolucion espacial y resolucion temporal. A esta lista puede agregarse el
modo de adquisicion : fupolarimétrico, multipolarimétrica o de polarizacion
simple(Kasischke, Melack, and Craig Dobson 19B@)diferencia entre fupolarimétrico y
multi-polarimétricoreside en que el primero preserva la coherencia de fase entre los distintos
canales permitiendo recrear posteriormente polarizaciones circulares o elipticas. La capacidad
de adquirir imagenes fuflolarimétricas seria de importancia, segin Kasischke, para
cuantificacion de biomasa y para estimacion de humedad de suelo. Sin embargo, en relacion a
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esta Ultima aplicacion el autor menciona un estudio donde se estim6 humedad de suelo a partir
de imagenes muHpolarimétricas HH/V\{Dubois, Van Zyl, and Engman 19%)bois (1995),

logra estimar la humedad del suelo, tanto con sensores aerotransportados como satelitales, en
banda L, pero solo para zonas sin vegetacidagetacion dispersa, el procedimiento requiere

el enmascarando de pixeles con valores de NDVI superiores a 0.4. La generacion de la mascara
de vegetacion puede lograrse, segun el trabajo citado, utilizando el ratio HV/VV como indicador
de vegetacion. Leelacion que presenta entre el indice HV/VV y el NDVI es cercana a una lineal

a partir de valores de NDVI de 0,2.

En el trabajo de Kasischke, citado anteriormente, el autor clasifica las aplicaciones de
las imagenes SAR en ecologia terrestre en cuatipogr 1) Clasificacion del terreno (Land
Cover), y 2) Cuantificacion de biomasa 3) Monitoreo de inundaciones 4) Monitoreo de procesos
dindmicos. El mencionado trabajo resulta interesante ya que presenta una tabla con las
configuraciones Optimas que debanboseer un sistema SAR para cada tipo de aplicacion. Para
el mapeo de vegetacion, concluye que la configuracion deseable del sistema SAR seria
multifrecuencia (por lo menos dos frecuencias), multipolarizacion g@&rimetrico, &ngulos
de incidencia abs (40260°) y bajos (2640°), alta resolucion espacial, y alta frecuencia temporal
de muestreo (sobre todo para sistemas de una sola polarizacién). Esto significa, que el sistema
SARsatelitalideal requerido par&l mapeo de vegetacion seria megmpkjo, en la actualidad
inexistente ya que a la fecha no existe un sistema SAR satelital multifrequErecdiazoli (2002),
analiza una serigle trabajos sobre la materia y propone la frecuencia y polarizacion mas
adecuadas para monitorear una serie de iol. Las conclusiones de su trabajo son
importantes. Para los cultivos de papa, maiz y remolacha azucarera, soja y girasol la
configuracion ideal del sistema SAR seria banda L, polarizacion HV, con angulos de incidencia
altos; para el cultivo de colza ada, banda C, polarizacién HV; para los cultivos de trigo y cebada
las bandas C y X mostraron atenuacién de la sefial retrodispersada en la polarizacion VV con
angulos de incidencia bajos (280°) y en banda L mejor6 la sensibilidad a la densidad del
cultivo; para el cultivo de arroz, el mecanismo de backscatter vario durante el ciclo para bandas

/| & [ = ldzySyidryR2 St S¥SOU2 RS aR20fS NBo2i

del cultivo. Ferrazoli (2002) afirma que un incremento de la dedsda los tallos, que
generalmente se encuentra asociado a un decremento en el diametro de los mismos (ej. trigo,
cebada, arroz, colza), lleva a un incremento en la frecuencia conveniente para su monitoreo:
bandas C y X. Para cultivos de diametro de taligares como ser los cultivos de papa y maiz,
frecuencias mas bajas (banda L) serian mas convenientes. Otra conclusion interesante, es que la
polarizacién HV seria util para cultivos con muchas ramificaciones, como ser el maiz, la papay la
colza, y para dtivos con estructuras verticales dominantes como en los cereales de invierno, el
efecto de la atenuacién y el doble rebote en la polarizacion VV aportaria informacion util. El
efecto de atenuaciéon en cultivos de invierno (trigo, cebada) se ha comproladoién en

banda X, polarizacidwV por el departamento de T.l. de ARR#n (2013) encontré que para el
cultivo de soja, la combinacién banda L, en polarizacién HH es la que mejor se relaciona con el
indice de area foliar (en inglés, LAI: Leaf area indekgontenido de agua del cultivo. La cultura
utilizada en el tratamiento del suelo también puede influenciar los niveles de retrodispersion
obtenidos de coberturas terrestres agricolas, en el caso de la utilizaciéon de siembra directa con
rastrojos en gperficie, el mecanismo de retrodispersién en volumen fue mayor con el aumento
del volumen de rastrojgH. McNairn et al. 2009)

Las variables agrondmicas mas importantes de los cultivos que pueden ser
monitoreadas con sistemas SAR son: 1) el contergdgda de los cultivos, 2) el indice de area
foliar, 3) la biomasgFerrazzoli P. 2002; Kim et al. 2QE3}tas variables son importantes porque
son inputs para modelos de estimacion @adimiento(Steduto et al. 2009)
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La clasificacién de cobertura de suelo, tema que trata la presente tesis, suele realizarse
mediante clasificaciones supervisadas digitales, usualmente utilizando el clasificador de
Gat EAYIl + S Ksisdhké AMelack, @zl €raig Dobson 1997)

Una clasificadin supervisada@e imagenes satelitales es un procatigital por el cual se
extrae, a partir dauna imagen multibanda, un archivo rasti una Unica banda cuyos valores
digitales son etiquetas que se corresponden con las clases con las que se entrend al clasificador
digital(Chuvieco E. S. 2006)s clasificadores digitales del tipo supervisados son algoritmos que
LISNYAGSY Of FaAFAOINI AYHASYySa | LI NibsichleRaS dzy 02
daSNJ G2YFrR24a4 RSt UGSNNBy2 LJzSRSYy . EstbsNdatdd3Slg 2 YA Y | R
entrenamiento son comunmente areas identificadas dentro del espacio de la imagen a clasificar
YSRALF Y (S &t NEdsareaR & interésiphdddhlsteherse mediante pracion
visual de la imagen o mediante campafas a campo de recoleccion de datos. Las areas de interés
podran ser utilizadas luego en el calculo de errores y precision del mapa. Los clasificadores
supervisados pueden dividirse en dos grupos, los paraceétry los no paramétricos. Los
paramétricos son aquellos que utilizan pardmetros estadisticos para estimar los limites entre
Of raSaz SeaSyLX2 RS SadS 3INHzR az2yy aOfl aAaATAo
LI NF £ St SLINLISR2 & ¢ T iftadd® e métindgprobabilidddfolverdRighiitugl ® Of | &
Dentro de los clasificadoréro paramétricoémas utilizadoS y O2 Yy i NI Y2 & f I & dab SdzNI
[ £ aaAFASNE o/ f I ajyhl GALRE NI R S S\(FBuiNIs Hel B0y S &
Vectorial).

En la libliografia se pueden encontrar abundantes ejemplos tanto de clasificadores
paramétricos como no paramétricos siendo utilizados para clasificar digitalmente coberturas
terrestres.Mas adelantese presenta una descripcion de &dgoritmos de clasificaciartilizados
en la presente tesisAmbos tipos de clasificadores han sido utilizados para clasificar imagenes
SAR(Lee, Grunes, and Pottier 2001; Chen et al. 1996; Del Frate et al. 2003)

Las primeras clasificaciones de imagenes SAR se hicieron utilizando imagenes adquiridas
por radares aerotransportado§l,.ee, Grunes, and Pottier 2001; Chen et al. 1996; Del Frate et al.
2003) los mismos se realizaban soldreas de cultiven condiciones conocidascgntroladas.

Con el paso del tiempo las imagenes SAR producidas desde satélites permitieron realizar
clasificaciones de cultivos de supeids mayores en el orden d&s5 knt a 700 kmd sobre
superficies no completamente conocidas y con una mayor heterogeneidad egatéaino et

al. 2011; Tian et al. 2010; Lohmann et al. 2009; Jin, Mountrakis, and StehmanBR2td)os
primeros estudios citados y los Ultimos se observan gramifesencias en las precisiones
globales alcanzadas en las clasificaciqf@95% vs. 78®0%) La heterogeneidad del territorio

a clasificar y la densidad de muestras de entrenamiento son determinantes en la precision global
alcanzada y en los errores dmision y comision de cada clase por separado. Es de esperar que
a mayor superficie a clasificar y menor conocimiento de las coberturas que se encuentran en
ese territorio, la precisién disminuya independientemente del clasificador utilizado o del tipo de
imagen utilizada.

En general los trabajos que utilizaron mayor cantidad de informacion satelital , ya sea
por mayor nimero de polarizaciones o por atli mas de una frecuencia harmostrado mejoes
precisiones en las clasificacion&hen et al. 1996; Lee, Grunes, and Pottier 2001; Del Frate et
al. 2003; Jin, Mountrakis, and Stehman 2014; Loosvelt, Peters, Skriver, Liavehs204.2;
Loosvelt, Peters, Skriver, De Baets, et al. 2012)

En cuanto al tipo de clasiéidor no se observan diferencias en las precisiones alcanzadas
por clasificadores paramétricos (méxima probabilidad) y no paramétricos (Red Neuronal,
Random Fast, Support Vector Machingl.ohmann et al. 2009; Satalino et al. 2011; Jin,
Mountrakis, and Stehman 2014; Chen et al. 19B6jo presumiblemente, se deba al efecto de
normalizacién de los datos ocurrido al filtrar las imagenes B#dRvalores de intesidad de las
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iméagenes SASn filtrar siguen una distribucion gamma. Es muy probable que los clasificadores
parametricos (que requieren que los valores a clasificar sigan una distribucion normal)
presenten una menor precision global en la clasificad®muna imagen SAR en comparacion
con los clasificadores no parametricos, dado que estos Ultimos no requieren que los valores a
clasificar presenten distribucion normal.

Finalmente, cabe destacar que dentro de las bandas SAR tipicas mas utilizaglas X, C
todas ellas han presentado buenos desemperios en clasificaciones de (liarostal. 2010;
Skriver et al. 2011)

9y f I LINBaSydasS GSarasx &S dziaAtATIFNY St O2y0S
una clasificacion digital de coberturas terrestres donde las clases predominantes son los cultivos.
El resultado de la clasificion de cultivos se vera reflejada en un malpktipo de clasificagn
utilizada en esta tesis ser&el tipo supervisada, es decir, se utilizaran muestras de
SYGNByY Il YA Sy (2 aunlaldgaditmoceSyalseBrg dostekiormente para la predicei
de una claseEl clasificadageneraréen una primera etapana funcion que vincule los datos de
entrada y salidgetapa de entrenamiento)En una segunda etapa el algoritmo clasificador
utilizard esa funcion para predecir valores de saligertir de un nuevo universo de valores de
entrada(etapa de clasificacién)as muestras de entrenamiento, surgen de un dato de campo,
2 G OSNRI R esk Gato@d c¥mpa godee una componente geogréfizaa etiquetaDe
esa ubicacion geografica sxtrae un conjunto de valores digitales del set de imagenes
satelitales utilizadas, y se as@@ ese conjunto de valoresé#iqueta o clasaegistrada en la
G JSNRI R REsa dabeYskJBoéresponde con una cobertura terrestre observada en el
terreno.5S Y yYSNI 1jdzS dzyl aYdzSAGN}I RS SyaGaNByl YASyd
conjunto de vectores, donde cada uno acumula una serie de valores obtenjainsir de un
set de imagenes satelitales y una etiqueta que identifica cada vector con una colaetura
terreno. Para llevar a cabo un control de tdasificacionesse utiliza un conjunto de vectores
fEFYlFIR2 aYdzSaQNY¥LIRSE (02 yuiaNwft ¢ SO 2NBa AYRSLISYRA
Sy i NB Yy I Eh IS présente tesis) eontrol de las clasificiones se llevara a cabo con los
siguientes indicadores: Precision global de la clasificaciéon, error de comisiénrrgretie
omisién que surgen de umaatriz de confusiénLa matriz de confusion es una tabla de doble
entrada, N x N, donde N es la caatil de clases definidas por el usuario, las columnas
corresponden a los valores observados y los de las filas a los predichos por la clasificacion.

La precisién global de la clasificacion se define ceinporcentaje de pixeles bien
clasificados en rela@n a la cantidad de pixeléstal clasificados.

Los errores de omisién y comision se calculan siempre sobre una clase especifica.

Error de omisiénsuponiendo dos clases A yd8, defineel error de omision de la clase
A, como el porcentaje de pixelgae pertenecen a lelase Asegunla muestra de contropero
fueron clasificados ela clase B.

Error de comisionsuponiendo dos clases A y Be defineel error de comisién de la
clase Acomo el porcentaje de pixelgsie fueron clasificados como &ne segun la muestra de
control pertenecen a la clase B.

1.3.1. Clasificadores

Los clasificadores presentados a continuagi@nilizados en el procesamiento de los
capitulos 3, 4, y on rutinas de "machine learning" o0 maquske entrenamiento supervisada
El objetivo de las rutinas es "entrenar" a una maquina digital o algoritmo la relacion funcional
entre una variable de entrada (input) y una variable de salida (output). Cuando la maquina es
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capaz de predecir una variablee dalida cualitativa, entonces produce una "clasificacion”
Cuando la méaquina predicealores cuantitativos el resultades llamado "regresion".
Normalmente, las maquinas de entrenamiento supervisadas, funcionan en dos fases, la primera
de entrenamiento, a la cual se genera un modelo predictivo, y la segunda de clasificacion de
un conjunto de vectores de entrada. El operador, deber& posteriormente calayjegcision y
los errores de la clasificacion mediante la utilizacion de matrices de confusion.

EILINA YSNJ Of F aAFAOFR2N) Sa St Ytd aAYLEtSY a5S037
y el tercer algoritmod a wl Yy R2Y C2NBadé¢ @& dasbrNdoRoln&cipries de2 2 43 S
muchos arboles de deusmenerados de distinta form&! cuarto y el quinto soalgoritmos no

LI N} YSGNRO2& jdzS§ y2 dz2iAfAlly +Nb2fSa RS RSOA&A:
GSNRAAYAT AlGdzRES NBLINBaSyidal St Ff3I2NAdGY2 Saidt yRI
mas utilizados en la actualidad.

1. a550A882yoB0ND 2 a#Nb2f RS RSOA&AsYy Il dziz Syl

El clasificador DTseun clasificador que genera un arbol de decision de tipo binario de
manera recursiva. El clasificador DT consta deagiodraiZz 2 Yy 2R2 AYAOALf |jdzS O+
conjunto de muestraR S Sy i NBy I YANIYNITI2éd 208 RM2aRIPRIGA re§lfo R2 a
criterio aplicado sobrealguna de las variables que componeadavector de la muestrade
entrenamienta Las "hojas" del arbol, donde el nodo tiene una sola salida, son las clases fin
de la clasificaciarLos datos de entrenamiento son divididos utilizando un criterio, por ejemplo
para el caso de clasificaciones se suele utilizar el criterio de "pureza" de gini. El indice de
"pureza" de gini es una medida de cuan seguido un elémetegido al azar del set de
entrenamiento seria incorrectamente clasificado si este fuera clasificado al azar de acuerdo con
la distribucion de clases de todo el conjunto.

La construccion del arbol se detiene si:
1. la profundidad del &rbol llega a limite maximo predeterminado.

2. La cantidad de muestras de entrenamiento es estadisticamente no representativa como
para partir el nodo.

3. Todas las muestras de entrenamiento en un nodo pertencen a la misma clase.
4. La mejor opcion de corte no mejoeadlasificacion al azar de una muestra.

(Open Source Computer Vision Library, n.d.; Waske and Braun 2009)

2. awl yR2Y C2NBaid¢e

9f Ff3I2NARGY2 awlyR2Y C2NBadé¢ Sunadadgcciont 32 NA G Y
RS It Nb2fSa RS RSOAaAsys I Odzt Sa tfFYlIRI &F;:
siguiente manera: el clasificador genera una coleccion de &rboles de decision autoentrenados
(DT)a partir de las muestras de entrenamiento (vericl F A OF R2NJ a#Nb2f Sa RS RS
los arboles son entrenados con los mismos parametros pero con distintas muestras. Cada
muestra contiene igual cantidad de vectores que la muestra de entrenamiento original, pero son
elegidos al azar, es decir algumasestras tendran vectores repetidos y vectores ausentes. En
cada nodo de cada arbol, no todas las variables son utilizadas para dividir el conjunto, sino solo
I f 3dzyta asStSOOA2y Il RIa | f FTFNY [dzS32 eRS 3ISySN
algoritmo utiliza la salida decada arbolpara clasificar el conjunto de valores de entradlin

14



vector de entrada e©f  AAFAOFR2 GFlydla @5S0Sa O2Yzst Nb2f Sa
clasificado finalmente con la clase donde ha sido clasificado mas (cziteso de votacion
simple) (Open Source Computer Vision Library, n.d.; Waske and Braun 2009)

El clasificadotGradient Boosted treees un tipo de clasificlor Boost que combina
YdzOK2a G#Nb2ftSa RS RSOAAAsY | dzi2SyYyGNBylFR2a¢ o
O2yaARSNI R2 dzy aOfl aAFTAOIR2NI RSoAtéd 'y bHOt I anr
arroja un resultado levemente superior al obtemidor azar, por lo tanto, puede ser muy simple
y consumir pocos recursos computacionad. I £ 32 NR { Y #le ntiera ¢ecuerigidly S NJ
una cantidad predeterminada de arboles de decisppr. LJ- £ F 6N} A DNJ RASy (¢ 6
castellano) hace referenciadzy | f 32NAGY2 RS @3INFXRASY:GS RSaoSy
minimo en una funcion de manera iterativé&sa funciorpara el caso del algoritmo GBT es
llamada ¥ dzy OA 5 Yy oduncdod de&ost®[ P Fdzy OAsy da[ 2a&¢é¢ Sa dzl
salida aumerda cuando empeora el desempefio de la clasificacifada arboks generado
utilizando informacién generada por el arbol anterior, minimizando la funcién Loss, es decir
disminuyendo el errorEl clasificador GBT genarmaa familia de arbole@M) por cada clae (k).
Para predecir a qué clase pertenece una deteada muestra, la muestra recortedos los
arboles de todas las clases, para cada dlesecalcula la suma de los resultados obtenidos en
OFRIF t NP2t YdzZ GALX AOFR2 aQchJ2 W 88 OMaf (8ieddoRS NI 3 dzt
O Gl 0 EE QS ek Qi 0 dDDOBIODH Hiod wa i & coeficiente U
LISNYAGS RAAYAYdzA NI St N Sa F2A (RiSiIngiRER daNdbestBy G NBy | Y.
es clasificada como la clase que mayor valor obtuka¥iCh ® g "Q®)). (Open Source
Computer Vision Library, n.d.; Friedman, 1999)

4. Neural Network

El algoritmo de redes neuronales o redes neuronales artifici#tiéza una capa de
SYiN) RI 2 bAy Leacdltas' ydmalcap®de subiado®d ['oudput”. Cada capa se
define por la cantidad de "neuronas" que contiene y una funcion de activacién. La cantidad de
"neuronas" del "input"es igual en tamafio al wwor de entrenamiento. La cantidad de
"neuronas" de la capa "outputdsigual a la cantidad de "clases" que se desee clasificar el
conjunto de datos. La cantidad de capas "ocultas" y la cantidad de "neuronas" por capa oculta,
esdefinida por el operadohumano(arquitectura de la red)

En la fase de entrenamiento el algoritroalculaun peso para cada neurona del vector
"input" de manera iterativa hasta encontrar la solucidon que mejor ajuste al conjunto de datos
de entrenamiento proporcionados. La sunmlds pesos de cada neurona de la capa input pasa
a cada neurona de la capa oculta. Mediante una funcién de activacién (gaussiana o sigmoidea)
la sefiapasaa una u otra neurona de la capa ocudtabsiguiente y finalmente a la capa output

Una vez entrenada leed, el algoritmopuede clasificaun nuevo set de datos de la siguiente
manera:

1. Toma el vector "input"
2. Pasa los valores de la capa "input" priemeracapa oculta.
3. Calcula los valores de salida de la capa oculta utilizanidmcion de activacion y los pesos

(ajustados en la etapa de entrenamiento)
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4. Pasa los valores a la siguiente capa oculta o a la capa "quiperttjando una clase a cada
vector de entrada.

(Open Source Computer Vision Library, n.d.)

5. { dzLILI2 NI +SO00G2NJ al OKAySéo{+ta0 oYiljdAyla RS

El algoritmo SVM fue originalmente pensado como cladificebinario. Luego el
algoritmo se extendid para poder ser utilizado en problemas de regresién y clasificacién para
mas de dos clases. El algoritmo encuentra el limite entre clases utilizando planos de soporte
generados a partir del set datos de entrenantb. El limite entre dos clases se encontrara
equidistante a los dos planos generados por los vectores méarues a los de la clase vecina
(vectores de soporte)

9f Fft3I2NRGY2 d&[ Ao (Chimglaig Nifi 201Bs0dive dlprablentaK A vy S ¢
demultiOf  aSa 02y f I dBEA NO H\EHManddy® udi2idya resolver
clasificaciones dmasde dos clases, el algoritmo divide el problema en P (siendo n el
namero de clases, y P el nimero de subproblemas), los clasificadores binarios se combinan con
el criterio de votacion simpl@dw et al. 2013; Open Source Computer Vision Library, n.d.)

6. Méaxima Verosimilitud

Méxima Verosimilitudes un clasificador pamétrico, es decir utiliza parametros
estadisticosy asume una distribucion normal de los valores digitales de los pixeles de una clase.
El algoritmo calcula la probabilidad para cada pixel de pertenecer a cadautlasedo los
parametros estadistbs (media y varianzaa partir de una muestra de entrenamiento. Luego
en la etapa de clasificacion, cada pixel es clasificado a la clase que tiene mayor probabilidad de
pertenecer. Se puede definir un limite de probabilidad por debajo del cual el pirtdsficado
O2Y2 aGaAiry OflasSé¢ 2 étenecSingudafclaséBusios, Brary, Ragid,A NJ |j dzS
Scavuzzo. 2004)

1.4.Zona de estudio

Los principles cultivos de granogereales y oleaginosas) de la Provincia de Buenos
Aires son: la soja, el maiz, el trigo y el girasol. Dichos cultivos se desagroltasi todo el
GSNNRG2NR2 RS fF LINRPOGAYOAI LISNR LINBaSyidalry NBYR
la mismacomprende grandes zonas de los partidos de Leandro N. Alem, General Viamonte,
Bragado, General Arenales, Junin, Alberti, Rojas, Chivttagabuco, Colon, Salto, San Nicolas,
Ramallo, San Pedro, Baradero, San Antonio de Areco, Exaltacion de la Cruz, Capitan Sarmiento,
San Andrés de Giles, Pergamino, Arrecifes, y Carmen de Areco, en la Provincia de de Buenos
Aires. El cultivo de papa seopuce principalmente en los partidos de Gral. Pueyrredon, Gral.
Alvear, y Balcarce, que pertenecen a la zona Sudeste de la provincia. En tanto que el cultivo de
cebolla se encuentra localizado casi exclusivamente en dos partidos: Villarino y Patagtmes, en
zona bajo riego del cauce inferior del Rio ColoragoFigura 1Los tres sistemas de agricultura
son de importancia econémica para la provincia dado que sus productos son apreciados
comercialmente tanto en el mercado interno como externo. A su vez, los dos ultimos (cultivo de
papa y cebolla) requieren de gran inverside capital y mano de obra para su desarrollo, y
presentan altos rindes por hectérea (en el orden de los 20 a 60 tn/ha promedio). La deteccién
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temprana de estos cultivos permite la fiscalizacion no solo de la superficie producida por parcela
fiscal sino@ambién el control por parte de la autoridad competente de las condiciones de trabajo
de los trabajadores rurales aplicados a las tareas de cosecha y embolsado del producto.

Provincia de Buenos Aires
Argentina

Capitulo 2: Cultivos de cebolla
Capitulo 3: Cultivos de papa
Capitulo 4:Zona Ntcleo
Capitulo 5: Oeste

Figural.Zonas de estudio.

1.5.0bjetivos

Elobjetivo general de laresentetesises proporcionar herramientas metodoldgicas al
departamento de Tecnologia de Imagenes de la Agencia de Recaudacion de la Provincia de
Buenos Aires con el fin de incorporamagenes SAR y métodos estadisticos de dasifin de
cultivos, al sistema de deteccion de cultivéd es posibleintentar encontrar la mejor
metodologiade procesamientpsegun estandares actualé€2015) para clasificar cada cultivo
en términos de repetitividad, calidad, solidez y rapidez emteega de los productos derivados.

Objetivos particulares:

1- Generar una clasificacion de cultivo de cebolla del sur de la provincia de Buenos Aires y
estimar la superficie cultivada.

2- Generar una clasificacion de cultivo de papa en el Sudeste devagia de Buenos
Aires, utilizando imagenes SAR Cosmo SkyMed y estimar la superficie cultivada.

3- Generaruna clasificacion deultivos de granos delorte y noroestede la provincia de
Buenos Aires, utilizando una serie temporal de iemes SAR CosmBkyMed e
imagenes SAR Sentirly estimar la superficie cultivada

4- Comparar clasificaciones supervisadas generadas a partir de imagenes SAR e imagenes
Multiespectrales.
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1.6.Hipotesis

1. La primera hipétesis es que se pueden clasificar cultivos utilizanderies
temporales de imagenes SAR, sea banda X como en banda C.

2. Lasegunda hipétesis es que la clasificagdpervisadade cultivos utilizandcsets
de imagenes SARmultitemporales es igual o mejor que una clasificacién
supervisada utilizando imagenes multiespectrales Landsat 8.

3. La tercerahipdtesis es quelasificar imagenes SAR en forma paramétrica es
preferible aclasificarlas en formgparamétrca, basando dicha preferencen los
errores y la precision global del mapa

1.7.Niveles de procesamiento imagenes Cosmo SkyMed

Las imagenes satelitalesy general son distribuidas con un nivel de procesamiento
realizado por el productor de la imagen. Los niveles de procesamia@atnireferencia a la
cantidad de procesos realizados por el productor de la imagen. En general, a mayor cantidad de
procesos, mas alto el nivel. A continuacién se detallan algunos de los niveles con los que se
solicitaron las imagenes Cosmo SkyMed.

{ [ /I{YAy@t S [ 2 2Nvel A AYdalbsSfecdlizados calibrados radiométricamente.
Contienelos datos de fase y amplitud

AAAAAAA

DGM:a 5 SGSOGSR DNRdzyR adzZ GAf221¢éd bAGSE m . X RIG2
Contiene Unicamente datos de amplitud. 850 RIF G2a& RS | YLIX AlddzR -4S LINBa
aLS o1t Sévw

D9/Y 4DS202RSR 9fftALBA2AR / 2NNBOG S Rclbradoss St m /
filtrados y proyectads a un elipsoide de referencia.

A 2 s oA x

D¢/ Y aDS202RSR ¢S NNJI Fresenta BNMIBOde SiRplitddalitrad@dSt  m5 ©
filtrados y proyectados a un modelo digital de elevacion de referencia.
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Capitula2. Cultivo de Cebolla en el Sur de la provincia de Buenos

Aires

2.1.Introduccioén

El cultivo de cebolla es un cultivo muy importante en el sur de la provincia de Buenos
Aires. Constituye la actividad econdmica rural mas importante de los partidos de Villarino y
PatagonesLa mismaes una actividadstacionalprimavera, veranoy demanda gran cantidad
de mano de obraEs de destacar que la mano de obra utilizada a menudo se encuentra
precarizada. Esto determina que la fiscalizacién de esta actividad impacte al mismo tiempo en
la fiscalizacién del trabajo informal que muchas veces saatira asociado a la misma.

El sitio de estudio es el valle de riego del curso inferior del Rio Col@radbigura 1)
El mismo fue desarrollado mediante canales saedeados que distribuyen agua de riego a las
distintas parcelas. El riego es adréiii NI R2 LJ2 NJ dzy' | O2 NI(@iHdradidns y f f | Y|
de Fomento del valle del Rio Coloradg)epresenta el area bajo riego mas importante de la
provincia de Buenos Aires. Las precipitaciate$a zonasonescasas @regulares por lo cual la
mayoria de los afios son insuficientes para mantener cultivos en secano. El riego se constituye
como un factor determinante de la produccion. Las areas bajo riego tienen un régimen especial
de valuacion de la tierra segun el catastro bonaerense dado que las mgmasn una
capacidad productiva diferencial con respecto a las parcelas que no poseen riego por canal.

El objetivo de este capitulo es lograr una clasificacion de las parcelas con cultivos de
cebolla, utilizando unédverdadR S O | YMuhdérie temportiade imagenes Cosmo Himage.

El cultivo de cebolla se siembra en los meses de Agdsteembre y se cosecha de
Enere! ONAEf ® [ O2aSOKI Sa OFaA aASYLINB Yl ydzat @&
cebolla para que los bulbos se sequen en el campaeglan ser posteriormente embolsados.
Las parvas permanecen un tiempo variable en el campo segun las necesidades comerciales del
productor. ElI 50% del costo de produccién corresponde a mano de obra. La incidencia de las
labores manuales en todo el ciclo geduccién es muy alto en comparacion a otros cultivos.
Se ha detectado que gran parte de esa mano de obra es de caracter informal, llegando inclusive
a encontrarse trabajo infantfLa Nueva Provincia 2014)

2.2.Materiales &étodos

Los materiales utilizadgsara generar una clasificacién de cultivos de cebdileeron
dzy | G @DSNRIERORF FANYILIRI LI2NJ Lldzyi2a RS 20aSNIF OAs
una serie temporal de imagenes Cosmo SkyMed modo Himage y nivel de procesamiento Single
Look Complexprovistas por CONAEI a @SNRIFR RS OF YL ¢ Sa dzy NB I
estecaso, de coberturas de terreno.

[ GOSNRIR RS DSwens Sy dzy SArreasd RS OFYLI 3t
estudio durante la semana del 23 al 27 del mes de Febrero del afio 2015. Durante la misma se
registraron la ubicacion y el estadio del cdtencontrado en las parcelas observadas sobre un
recorrido predeterminaddFigura 2) Se observaron cultivos de cebolla en diversos éstad
fase de crecimiento herbaceo, bulbificacién, y cosecha. Sin embargo, la mayoria de los cultivos
observados ya seneontraban cosechados, y la produccién almacenada a campo en forma de
G LI NI &aé o
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Figura2.Puntos de observacion de cultivos tomados en el mes de Febrero del 2015.

2.2.1.Datos de campo

El registrode los datos en un sistema dnformacién geografica se logré mediante el
uso de una Tabld®Cmarca Lenovo con sistema operativo Windows 8, y utilizando el programa
ArcPadde ESRI. En paralelo se tomaron fotografias con una camara digital, asociando el nimero
de foto al punto georreferenciado cargado al sistema. Ademas se probd tomar fotografias
IS2NNEFSNBYOALIRFa RANBOGFYSY(dS RS&Rperatgny (St STz
Android 4.2. El sistema operativo del celular permite guardar las coordenadas obtenidas del
sistema GPS/Glonass directamente al archivo digital de cada fotografia. De esta manera
utilizando un programa que lea la metadata del archivo digital sel@uveconstruita ubicacion
donde fue tomada la fotografia e integrarla a un sistema de informacion geografica.

La toma de datos a campo, tanto en este capitulo como en los subsiguientes, represent6
un esfuerp importante En el caso del presente capdt implicé cincgornadascompletas de
trabajo a campo, transitando caminos rurales en mal estafidrabajo consistié en recorrer
caminos rurales de la zona de estudio en un vehiculo con chofer provisto por la Agencia de
Recaudacion de la Provincia Buenos Aireg,into altesista y dos colaboradorébg.Agr. Jorge
Morgan e Ing. Agr. Gabriel FerrerBurante el recorrido se utiliz6 una Tablet PC para navegar
mapas con imagenes oOpticas y SReferencia. El trabajo de la recoleccion de puntosisiio
en detenerse a registrar en el sistema de informacion geografica movil los cultivos y coberturas
agricolas o ganaderas. En total se registraron 503 puntos de observacién. Las tareas de
observacion de cultivos, determinacion, y registro de datoslesistema fueron alterndndose
entre los integrantes del grupo de trabajo
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2.2.2.ImagenesSARlisponibles

e solicitdé una serie de imagen€asmo SkyMe#limage(Tablal) con distinto angulo
de incidencia y polarizaciébn de manera de completar un set multitemporal con variedad de
polarizaciones y angul@®n el fin deaumentar la diferencia capturada en lagifacacion entre
las distintas coberturas presentes en el sitio. Las imagenes obtenidas fueron las que se muestran
en laTablal.

IMAGEN | MODO | NIVEL DE PROCESAMIENTO | POLARIZACION| FECHA | ANGULO DE INCIDENCIA ORBITA MIRADA
1 Himage SLC HY 11/11/2014 51.15-51.98 ASCENDENTE| Derecha
2 Himage SLC HV 11/11/2014 20.05-23.5 ASCENDENTE| Derecha
3 Himage SLC HV 12/11/2014 41.79-43.62 ASCENDENTE| Derecha
4 Himage SLC HV 20/11/2014 41.73-43.63 ASCENDENTE| Derecha
3 Himage SLC HH 08/01/2015 41.79-43.64 ASCENDENTE| Derecha
6 Himage SLC HV 15/01/2015 41.79-43.65 ASCENDENTE| Derecha
7 Himage SLC HH 24/01/2015 41.79-43.66 ASCENDENTE| Derecha
8 Himage SLC HH 23/03/2015 29.27-31.96 ASCENDENTE| Derecha

Tablal. Imagenes CSHimageutilizadas Sur de la prov. de Buenos Airess satélites de la constelacion
CSK pueden obtener iméagenes en sus Orbitas descendergesngdentes, apuntando tanto a la derecha

como a la izquierda de la direccion de avance del satélite.

Las imagenes Cosmo SkyMed fueron obtenidas a través de la Comision Nacional de
Actividades Espaciales (CONAE).

2.2.3.Preprocesamiento

Para poder utlizar las imagenes SAR tanto en clasificaciones digitales como en
interpretaciones visuales, es preciso realizar un procesamiento previemr@resamiento.Las
imagenes fueron pr@rocesadas con el programa libre NEST de la Agencia Espacial Europea. A
continuacién se grafica los procesos realizados a lagenes receptadas effformato
Gl ASNI NOKAO @ dXKlpElo F2NXI 0 p¢é

El grafo utilizadqFigura3) realiza los siguientes procesos a cada imagen: primero lee la
imagen, luego la calibra a valores de intensidad Sigma(Eermula 1)a continuacion corrige
la imagenutilizando un modeldigital de elevaciéon (SRTM de 90m, por sus siglas en inglés:
Shuttle Radar Topography Mission, cortesia del U§@&SHescarga de la web y finalmente
graba la imagen resultante en el formato BEAM, nativo del programa WES3Sta manera
obtenemos imagenegeorreferenciadas por orbita y terreno en su maxima resolucién (2 metros
por pixel).Los pardmetros utilizados para el ggecesamiento se describen en el Anexo 3.
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1-Read

4 3.Calibration

5-Terrain- Correction

2-Write

Figura3. Grafo de procesos aplicados ailasgenes CSKimage con el programa Nes
Los parametros se pueden ver en el Anexo 3.1.

Férmulal. Gilibracion de las imagenes CSK:
, HQ 6 an a0a® Q00 £ o

"00 € oY OEB1 -

PP
0O 0

Las constantes de la férmula se encuentran en la metadata de las imagenes. El programa NEST
5.1 resuelve automaticamente la formula extrayendo las constantes de la metadata.
WNBFTY awSTFSNBYyOS {tlyd wlky3asSé

WSEL)Y awSTFSNBYOS {tlyid wlky3asS 9ELRYSy(é¢

| NEFTYSNBwWSIS LYOARSYyOS ! y3af Sé

YY G/ FEAONI GA2Y [/ 2yadlydé

CY awSaolrftAy3a Cl OG2NE

La férmula anterior permite elatculo de la retrodispersion sensada por el radar como
el coeficiente de retrodisperisién sigma cero. La retrodispersion es la relacion entre la energia
dispersada por una superficie hacia la fuente (la antena radargnergia incidente sobre esa
misma superficieLos coeficientes de retrodispersion se calculan mediante la normalizacion de
la retrodispersion por un area estandar. El area estandar pareaso del coeficiente de
retrodispersion sigma cero es el area sobre el terreno donde impacta el haz electromagnético
LINE RdzOA R2 L}2NJ t I | y (BEnfdcerd es unadabicuNliPadapira eNdlugrd S ¢ 0 &
las condiciones de retrodispersion deausuperficie, minimiza el efecto de la topografia sobre
los valores de retrodispersion y permite comparar imagenes de distintas fechas.
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2.2.4.Procesamiento

Al observar las imagenes del mes de Enero se encontrdé un patron en la imagen
reflejade manera inequivoca y sin ambigledades la presencia del cultivo de c&bqiéerdn
identificado con las parvas de cebolla en campo, es el de hileras de puntos brillantes espaciadas
de manera regular sobnen fondo oscurdFigurad), correspondiéndose a las parvas de cebolla
sobre suelo desnudo (sin malezas snerorno). Esto produjo un cambio de enfoque en el
problema y se decidié realizar una sifecacion visual de las parcelas identifido aquellas
donde se observal cultivo apilado eiparvas listas para el embolsadf proceso por el cual se
identificaron las parcelas consisti6 en componam proyecto en el programa Qgis2.1
superponiendo laimagenes SAR Cosmo SkyMedas fechas de Enero y Marzo. Sobre ellas se
volcaronlos puntos de observacion relevados a campdna vez identificado el patron de
textura e intensidad de la imagen que se corresponde con las parvesbdda a campo, se
relevaron las imagenes SAR identificanddos los lotes con el mismo patrofPara ello, se
generd un nuevo vector de poligongs,se dibujéun nuevopoligono sobre cada area que
presentara el patrén descripto para las parvas de cebolla sobre el sueloddegiumismo
patron de hileras sobre un fondo sin vegetacion puede observarse en el programa Google Earth
(figura 5).

) B v i 1 . = 5

Figurad. Izquierda: imagen C$Kmage(2m resolucion). Fecha: 23 de Enero. Derecha .Fotografia parvas de cebc

23



Figurab.Vista de parvas de cebolla en Google Earth.

Cioale s
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2.3.Resultados

La clasificaciénisual de las imagenes id&¥de Enero ydel 23 deMarzo donde se podian
detectar las parvas de cebolla en el gamarrojé resultados positivagigura §.

| Partido de Villari

/ Hilari

7

’feyenda

CultivoCebolla20142015

[] 5 de Febrero 2015 observacion a campo

[ 23 de Marzo 2015 observacion en imagen SAR
[ 24 de Enero 2015 observacion en imdgen SAR

2.5 0 25 5 7.5

Figura6.Mapa detalle deéirea relevada. En marrén las superficies con cultivo de cebolla detectad:
campo. En verde las relevadas mediante imagenes SAR el 23 de Marzo de 2015 y en violeta las relevadas
mediante imagenes SAR con imagen del 24 de Enero de 2015.

La superficie detectada totglara la campafia 2032015fue de 1385 hade cultivo de
cebolla. EI nimero de parcelas fiscales con cultivo fuze@éFigura 7)

Las imagenes que mas informacién aportaron fueron las del mes de Enero y Marzo. La
polarizacién simple HH con angulo de incidencia cercano a 40° mostr6 mejod aplieldas
imagenes de polarizacion cruzada HV.

No todas las parcelas detectadas a campo, fueron necesariamente detectadas en las
imagenes, solo aquellos lotes que fueron cosechados antes del 23 de Marzo, fecha de la imagen
con que se contaba posterioda@camparfa de reconocimiento a campo.
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Deteccion cultivos de cebolla campana 2014-2015

Superficie cultivada detectada de cebolla 1385 ha
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Figura7.Parcelas con cultivo de cebolla detectadas de forma remota, mediante las
imagenes Cosmo SkyMed de las fechas 24 de Enero de 2015 y 23 de Marzo de 20
observadas a campen la fecha 5 de Febrero de 2015.



2.4.Discusioén

La clasificacion visual de las imagenes mostrd ser un método novedoso por la utilizacién
de imagenes SApara la deteccion de este tipo de objetos (no se ha encontrado esta aplicacion
en la bibliografia revisadaEsun procesono automatico dada la necesidad de tener un
clasificador humano para la obtencion del productobi€n la tendencia eda automatzacion
de los procesos, neiempre es conveniente hacerloa calidad del proceso de clasificacion visual
en este caso ha demostrado un desempefio cualitativamente alto, dada las caracteristicas del
objeto observado (las parvas de cebolla sobre suelo degnud masmportante en este
procesoes que se logre el contraste entre las parvas y el suelo circundante a las mismas. Para
ello es imprescindible que la fecha de la imagen coincida con la presencia de la parva y que no
exista presencia de maleza ento a la mismala aparicion de malezas circundansegsede
aproximadamente un mes luego de la confeccién de la parva ya que la fertilidad y la humedad
del suelopromuevenel crecimiento de malezas pespsechaCumplida la condicion temporal
de la imageres importante mencionar que cualitativamente se mostré superior la polarizaciéon
simple HH por sobre la polarizacién cruzada HV.

La clasificacion visual arrojé6 un producto cartografico que fue utilizado para la
fiscalizacion por parte de la ANSB8ministacion Nacional de Seguridad Sogyad) Mnisterio
de trabajo de la Nacién para el control del trabajo rural informal y el trabajo infantil en el sitio
de estudio.El mismo consta de la ubicacion georreferenciada de las parcelas donde se detecto
el cultvo de cebolla de manera inequivoca de manera que los organismos citados puedan
acceder a las mismas y realizar los controles pertinentes sobre el personal de los
establecimientos horticolas individieados. El producto se observalarfigura 7.

Debido aque no se poseian al momento de realizar la deteccion visual de la cantidad
optima deimagenesJa superficie estimada ha sido subestimada con respecto a la superficie
real.

No se ha probado una clasificacion automatica de los cultivos de cebolla delsido a
multiplicidad de estadios distintgscondiciones de humedad de suelo (por riegog presentan
los cultivos de cebolla en un mismo momento de la campafa agricola, y la escasa cantidad de
imagenes SAR. Es muy probable que un algoritmo clasificador supervisado sufriera un
GAdzo SYGNBYlYASyG2¢es Sa RSOAMNEON&esDia paialpaddr O2y f |
ASLI NI N fF OfrasS aOSoz2fftlé RS 2(Nra OflFasSa 02y
2.5.Conclusiones

Si bien la necesidad de procesar de manera rapida las imagenes para la obtencién del
producto citado anteriormentémpidié el desarrollo de un método automatico de deteccion de
G LI NIBIFa¢ RS OSo2ftf | SdioladofuRl Par® 8l 8e pad@aplorarRS S a ( dz
utilizacién de filtrodde Fourier para laeteccion de la frecuencia o las frecuencias con las que
sedda LR YySy I & &L NIDtroesfoqdedaradclasfitacidn &utidnmBtigaziedlotes
con cultivo de cebolla podria ser la clasificacién a partir de una segmentacion previa de una
imagen y posterior célculo de estadisticas espaciales sobre losreggwoducto de la
segmentacion.

Es importante destacar que a partir de esta tesis se puede reproducir el uso de imagenes
CSkKHimage para la deteccion de parcelas con cultivo de cebolla y la fiscalizacion de trabajo
informal y trabajo infantil sobre lasismas.La versatilidad de la metodologia propuesta radica
en la reduccién del costo de realizar campafias de relevamiento en campo y la posibilidad de
G20aSNDINE LI NOStla Ayl OOS aerbigud & Seldgpbrd (SIRA 2 RS
proxima campanagricola20152016 se realice la deteccion de parcelas con cultezeabolla
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utilizando imagenes &-Himage sin la necesidad de realizar un control a campo de las mismas
La metodologia propuesta reemplazaria la observacion de las parvasalia @bampo.

El pedido de imagenes deberia realizargara la totalidad de la superficie del valle
inferior del Rio Colorado con una cobertura a fines de Enero y otra a fines de Fitbreamera
de cubrirla mayor partedel periodo decosecha de ceballdel sur de la provincia deunos
Aires. Este producto podrfaalizarse para otras zonas productodescebolladel pais como el
valle del Rio Negro, Santiago del Estero y San Juan.
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Capitula3. Cultivo de papa en el Sudeste dprlavincia de

Buenos Aires

3.1.Introduccion

El cultivo de papa en la provincia de Buenos Aires es de gran impoganoiamica La
produccion provincial de papa se concentra en los partidos de Tandil, Balcarce, Gral.
Pueyrreddén, y Gral. Alvarado y tiese destino tanto en el mercado interno como en la
exportacion. Ademas es una produccion primaria de gran valor agregado que a su vez suple a
industrias alimenticias de la zona.

El cultivo se desarrolla durantesl meses de Septiembre a Mar&u cultivorequiere
gran cantidad de insumos, riego y labores mecanicas. Las labores culturales previas a la
plantacion del tubérculo incluyen refinamiento de la tierra y confeccion de camellones de
aproximadamente un metro por treinta a cuarenta centimetros de @ko Figura 8 y Figurg.9
Durante el desarrollo del cultivo se utiliza riego por aspersion mediante equipos de avance
frontal2 G LIAP20¢ OSYUINIf YI@2N¥YSyiaSo

Figura8.Cultivo de papa sobre camellones. 11 Diciembre 2014.
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Figura 9.Cultivo de papa listo para cosechar. 4 de Marzo 2015.

El objetivo de este capitulo es generar una clasificacion supervisada de los cultivos
presentes en el sitio de estudiestimar la superficie implantada jdentificarespecialmentdas
parcelas con cultivo de papa

3.2.Materiales y Métodos

La clasificaciode las parcelas con cultigee llevo a cabo mediante la utilizacién de sets
multitemporales de imagenes CosryMed modo Himage, procesadas a partir del nivel SLC
(Single Look Complefjabla2). Las clasificaciones fueron de cardastadisticosupervisado
para lo cual se realiz6 una recoleccion @éod de campo en los meses de Diciempidarzo.

Los programas utilizados paraegitrenamiento y clasificacién fueron Envi 4.8\onteverdi 2

de la CNES (Centre National d'Etudes Spatiales). Paramopesamiento de las imagenes

Cosmo se utilizé el programa NEST 5.1 de la ESA (Agencia Espacial Europea). Adicionalmente, se
clasifiaron sets de imagenes Landsat 8 y sets combinados de imagenes Cosmo Himage e
imagenes Landsat &inalmente, se probd una clasificacion utilizando un set compuesto de
indices texturalegver seccion 3.2 Bextraidos a partir de las imagenes CosakyMedHimage

con el programa Sentindl toolbox también de la ESA

3.2.1.Datos de campo

Los datos de campo utilizados para el entrenamiento de los clasificadores supervisados,
se obtuvieron mediante dos campafas de recoleccion desdata primera se llevé alwo el
once de Diciembre de 2014 y la segunda el cuatrbldezo de 2015 (veffigura 1Q. Durante la
primera campafia de recoleccion de puntos de observacion se registraron 243 puntos, mientras
gue en la segunda campafia se recolectaron 157 puntos de @us@ny totalizando entre
ambas campafias 400 puntos de observaddmesta manera se cubrio el ciclo de cultivo de las
distintas fechas de plantacion presentes en el sudeste de la provincia de Buenos Aires. La
mayoria del recorrido se desarroll6 sobre ¢ans de tierra y ripio. Los datos se almacenaron en
una Tablet PC sobre el programa licenciado de ESRI, ArcPad®. A su vez se tomaron fotografias y
se incluyeron en los datos registrados de cada parcela.

Durante las campafias de recoleccion de datos sstragon los cultivos observados en
cada parcela sobre un recorrido predeterminado en la zona de estudio. Posteriormente en
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gabinete se dibujo sobre las imdgenes SAR los poligonos correspondientes a las parcelas de

cultivo identiftadas a campo (vefigurall). Si bien se relevaron diez clases, las clases
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cultivos. Las capas restantes representan el resto de las coberturas posibles en el sitio de

estudio.

Las coberturas relevadas fueron agrupadas en diez clases:

1. Cultivo de papa
2. Bajosanegables

3. Cultivo de Soja de primera

4. Cereal de Invierno/Soja de segunda

5. Cultivo de Maiz

6. Cultivo de Girasol

7. Pastizales/Pasturas

8. Urbano

9. Forestacion

10. Agua
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Figural0O.Poligonos de clasificacién o entrenamiento y de control o testeo registrados a partir de da
de recoleccion de datos de campo (Diciembre 2014 y Marzo 2015) en el sudeste de la provincia de

Aires.
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Leyenda

[ Poligonos clasificacion

1 Poligonos control

----- ideign:red_vial

¢ R: 12 Noviembre HV/ G: 11 Enero HV / B: 22 Marzo HV

Figurall Imagen Composicion Color (R:12 Nov HV,G:11 Ene HV, B:22 Mar HV). Imagenes Cosmos
Himage del sudeste de la provincia de Buenos Aires. Detalle. Superpuesto: cultivos identificados a campo.

Los indicesexturalescalculadogPagina 4Ppara cada imagen fueron concatenados y
almacenados en un solo archivo raster multibanda. Los algoritmos de calculo de los indices
pueden encontrarse erfJoao Vianei Soares, Camilo Daleles Rennd, and Antonio Roberto
Formaggio 1997)

3.2.2.lmégenes SAR disponibles

IMAGEN Modo | NIVEL DE PROCESAMIENTO | Polarizacion FECHA | ANGULO DE INCIDENCIA ORBITA MIRADA
1 Himage SLC HV 12/11/2014 39.34-41.39 ASCENDENTE | DERECHA
2 Himage SLC HV 24/11/2014 39.34-41.40 ASCENDENTE | DERECHA
3 Himage SLC HV 11/01/2015 39.34-41.41 ASCENDENTE | DERECHA
4 Himage SLC HH 12/01/2015 39.34-41.42 ASCENDENTE | DERECHA
5 Himage SLC HV 22/03/2015 32.43-34.83 ASCENDENTE | DERECHA

Tabla2. Imagenes CSHimage recibidas del sudeste de la provincia de Buenos Aires.

Las imagenes Cosmo SkyMed solicitadas no fueron adquiridas en su totalidad. En su
lugar se obtuvieron cinco imagenes distribuidas a lo largta @stacion de crecimiento de las
variedades de papa utilizadas en la zona de estudio. Dichas imagenes se receptaron en nivel de
procesamiento SLC (por sus siglas en inglés, Single Look Cofnabéx®). EI angulo de
incidencia fue cercano a los 40°, excepto para la ultima imagen del mes de Marzo, cuyo angulo
de incidencia fue de 33°. La orbita para todas las imagenes fue ascendente y la mirada del haz
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electromagnéico fue hacia la derechhas imagenes Cosmo SkyMed fueron obtenidas a través
de la Comision Nacional de Actividades Espaciales (CONAE).

Se utilizaron imagenes Landsat 8 del path: 224, B6éwle las fechas: 26 de Noviembre
de 2014, 12 de Diciembre d014, y 14 de Febrero de 2015, todas ellas no presentaban
nubosidad De las mismas se utilizaron las bandas de la 2 a la 7 del sens®e Qiilizaron esas
bandas por ser las correspondientes a las porciones del espectro electromagnético visible
(bandag2, 3, 4), infrarojo cercano (banda 5) e infrarojo medio (bandas 6 y 7). Esas porciones del
espectro aportan informacion valiosa en lo que respecta a la clasificacion de cultgos.
imagenes fueron cortesia de la Oficina de Regis@esldgica de los Btados Unidos (USGS).

Las fechas de adquisicibn de las imagenes no coinciden con las fechas de las
recolecciones de datos de campo. Esto no impide la utilizacién de los datos de campo, dado que
el tipo de cobertura (ej. Soja, maiz, papa, etc) no varitrdeiel rango de fechas de adquisicion
de las imagenes. Por lo tanto, no es hecesario que el dato de campo sea taimésimo tiempo
que la imagen.

3.2.3.Preprocesamiento

El preprocesamiento de las imagenes Cosmo tuvo por objetivos: hacer la imatgn ra
lo mas parecido posible a una imagen Optica en cuanto a las caracteristicas de homogeneidad
NF RA2YSUNROIF O6RAAYAYydz®SYyR2 Sf NHZAR2 G{LISO1fS&¢0
poder coregistrarlas, superponerlas en un SIG (sistema de infoémaggogréfica), y poder
realizar clasificaciones estadistickfgg(ral2). Para ello se debi6 calibrar a Intensidad Sigma
Cero (Férmula 1) los valareligitales de las imagenes, georreferenciarlas con datos orbitales y
mediante correcciones geométricas confeccionadas utilizando un modelo digital de elevacién
(SRTM de 90m, por sus siglas en inglés: Shuttle Radar Topography Mission, cortesia del USGS),
FAYIEYSYydS NBRdAzZOANI Sf NHZAR2 a{LISO1fS¢ LINEBRdAzOU 2
calibraciéon a sigma cero de todas las imagenes Cosmo, se realiz6 con el fin de hacerlas
O2YLI NI 6fSa SyidNB &aN® [ NBRIzO Osos pfimdragnenteNHzA R2 &
dziAt AT FyR2 dzy LINRPOSaz2z O2y20AR2 O02Y2 dadz GAf 221
posterior a la correccion geométrica. El ym®cesamiento se realiz6 mediante el programa
NEST 5.1 de la Agencia Espacial Europea. Los paramdirasiasg para el prprocesamiento
se describen en el Anexo 3.

33



1-Read

 e—
3-Calibration

z__.-"

4-Multiloo k

.____\_\_EL

S-Terrain-Correction

Y 6-Speckle-Filter

\

2-Write

Figural2. Grafo de procesos aplicados ailagagenesCSKHimage con el programa Nes&ios

parametos se pueden ver en el Anexo. 3.2

Las bandas 2 a 7 del sensor OLI perteneciente al satelite Landsat 8 fueron calibradas a
reflectividad y concatenadas en un solo archiwdtibanda

Finalmente mediante el programa Senthteblbox de la Agencia Espacial Europea se
calcularon indices temtales de las imagenes Cosmo sobre una ventana de 7x7 pixeles, lo que
equivaleaproximadamentea una ventana de 42metros x 42 metros, dado que el pixel de las
imagenes Cosmo luego del filtrado es de 6x6 mefEbsiso de una ventanta de 7x7 pixeles (49
pixeles) obedece al hecho de poder estimar los indices texturales sobre un nimero déodatos
suficientemente alto como para poder representar la textura de una superficie pequefia en
relacion al tamafio promedio de un lote para la region de estudio (50 haphahera de no
degradar los limites de los lotes agricolass inites calculados fueron:

MaximaProbabilidadMax)
Homogeneidad

Varianza

Media

Entropia

Energia

Disimilaridad

Segundo Momento AnguldASM)

= =4 -8 -8 -8 _a_°a_2

Las férmulas matematicas de los indices texturales puede encontratkmerVianei
Soaret col. 1997.
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3.2.4.Procesamiento

El procesamiento consistio en realizar ifleaciones supervisadas de ss&ds de datos
confeccionados a partidel preprocesamiento. Las clasificaciones supervisadas fueron
realizadas de forma no automatica por un operadars sets clasificados fueron:

1. Cinco iméagenes Cosmo SkyMed Himage de distintas fgoblasizaciones HH y H{B
bandasiTabla2)

2. Tres imégenes Landsat 8 OLI (bandas Za Hubes (18 bandas)

3. Los dos sets anteriores concatenados (CSK2B88&)andas)

4. Unaimagen de Febrero de 2015 Landsat OLI (bandas 2ia @ibes. (6 bandas)

5. Unaimagen de Febrero de 2015 Landsat OLI (bandas 2 a 7) mas las cinco imagenes CSK.
(11 bandas)

6. Los ocho indices texturales de cada una de las cinco imagenes CSK concatenados (8x5

bandas40 bandaks
Los sets se conformaron con los siguisniéjetivos:

A. Los sets uno y dos fueron elegidos para comparar las clasificaciones de imagenes
SAR vdmagenes 6pticas L8,
B. Lossets numero tres a cinco permitirian indagar el efecto combinado de los
datos SAR y Opticadbre la precision de la clasificacion efectuada
C. Elset numero seis, se realizara con el propésito de probar los indices texturales
en la clasificacion de datos SAR.
[2a aSAaa aSita TFdsSSNery OflaArAfFAaAolrR2a YSRALFyO
implementado en el programa ENVI 4.8® se le asigno una probabilidad diferencial a ninguna
capa, y el factor de rescalado permaneci6 igual a 1 dado que los valores no necesitaban ser re
escalados.Adicionalmente el set numero unfcinco imagenes CSK de iiis fechas
corregistradas y concatenadasyie clasificado mediante clasificadores no paramétricos
implementados en el programa Monteverdi2feo Tool Bo® de la Agencia espacial francesa
(CNEP La descripcion de los algoritmos clasificadores encuentraelecapitulo 1.3.1. La
AYLX SYSYy (il OAsy RS f2a Fft3a2NRiGY2a SadrOmSaONR LI
development tean2014)y una descripcion mas detallada puede encontrars€Gpen Source
Computer Vision Library, n.dlos clasificadoreso paramétricos utilizados fueron:

1. dDecision treé

2. awl yR2Y C2NBaidse
3. dGradient Boosted trege

4. dLib Sipport Vector Machine

5. oNeural Network

A partir de bs indices texturales calculados sobre las imagenes SéRealizaron
clasificaciones de maxima verosimilitud probando distintas combinaciones de indices con el fin
de ver la performace de los mismos

Una vez realizadas las clasificaciones se calcul6 la precision glabaldeasificacign
y los errores de omisién y cosidn para cada clase. El set de datos de entrenamiento fue del
50% del total de datos relevados mientras que el otro 50% de los taautilizado para el
calculo de la precisién y los errordsn laFigura 10se pueden observar ambos conjuntos de
datos de campo
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3.3.Resultados

Las clasificacioneppr tipo de set clasificado, arrojaron una precision global deeentr
un 8% bet #2set #3 set#5 maxima veosimilitud) y un72% (set #6, @xima verosimilitud)La
precision global més alta se alcanzo utilizando todas las imagenes Cosmo Heépagibldis en
combinacion con una masimageres LandsaBy en el set de tres imagenes Landé&ats #5,
#3, #2, méxima erosimilitud, precision de 89ver figura 13. Tanto los sets de tres imagenes
Landsat 8 (set #2) como el set de una imagen Landsat mas cinco imagenes Cosmo Himage (set #
5), dieron resultados similiares.

89 89 89
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CSKHIMAGE CSKHIMAGE CSKHIMAGE-TEXURAS LANDSATS LANDSAT8+CSKHIMAGE
NOPARAMETRICA PARAMETRICA

Set#1 Set#1 Set# 6 Set# 4 Set#2 Set#5 Set# 3

Figural3.Maxima Precision alcanzada por las clasificacieuggrvisadas sobre los distintos sets de
imagenes utilizadas.

En cuanto a los resultados por clasificador , se observa una leve superioridad del
clasificdk2 NJ y2 LI NI YSGNRO2 GDNIRASY:G . 22aGSR ¢NEB!
OSNRPAAYAfAGdzREZ &aAY SYOIFNH2 fF RAFSNBYOAl SyidaN
presento el clasificadar 5 S O A & A @ glial 9eN&B6SuA Fhico arbol de decis{orerArbol de
Decisién (DT)).
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Figural4. Precision Global en porcentaje de los clasificadores no paramétricos y de maxima verosimilitud
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FND2EY HpT €{dzLIR2 NI =+SOG2RNAaf OKI Yy $ESERNY St EF R2Yy Syt T I &
bSGg2N]I £ oFOlLINRLI IFdA2yS M OFLI 20dz G X mMT YSdNBY
dat EAYL +SNRPAAYATAGdZRE F£f32NRGY2 AYLX SYSYy (Il R2 S
¢ NB S¢ 2 LINR T dzy RacRritidad dR BixelesNIB Auiestra cn los que se entrend a los clasificadores

fue de 2022.

El clasificador DT, presentd errores muy altos, esto se debe en parte por que no pudo
incluir en el arbolgeneradol GG NB& RS flFa RASIT Ofl aySaIRst Sié
Gt FadATlIESaés a{22F RS LINAYSNIé0d {AY 9Yol NH?2
el clasificador (veArbol de Decision (DT). El modelo es sencillo y permite observar la relacion
SEAAGSYGdS SyGNB flra OflasSad 9y LINAYSNI GSNXYAy2:
LY@ASNY2k{ 22 RS aS3adzyRI¢ RSt NBadG2 RS tra Ofl
dal Ad BA Ndeda? tlases con retrodispersion mas altas Arexxo 2)d / dzf G A @2 RS t | LJ
G! NDlFy2¢3s & aC2NBaidl OAsyéd

11 DE Enero 2015 AV
Menor o igual a -16,64 db
si no
24 de No\flefﬂme 20181V 12 de Noviembre 2014 HV
Menor o igual a -18,01 db Menor oigual 3 -14.74 db

si

11 de Enero 2015 HV 22 de Marzo 2015 HV
Menor o igual a-14,22 db Menor o lgual a -15,%0 do
no

12 de Enera 2015 HH
GIRASOL
Menor o igual a-6,71 db
si no
roReTaICN

Arbol de Decision (DT)Arbol de decision generado por el clasificador DTiudon clasificdas todas
las clasesSe encuentran ausentes las clases: Bajos Anegables, Soja de primera, y Pestdalesdo
presenta la fecha de la imagen y su correspondiente polarizacion, debajo se muestra el limite tomado
para dividir el nodo en dos. Los valodesintensidad se encuentran expresados en decikd€el€sbol se
desarrolla con respuesta afirmativa a la condicion en cada nodo hacia la izquierda.

AN
>

5004 DE

[ AGUA l SEGLUINDA ]

Finalmente los indices texturales clasificados arrojaron distinto resultado segun la
combinaciorutilizada. La mejor combinacién de indices se logréatguna combinaciéon da
Media, la Homogeneidad , la Eg&x y la Entropid72% de precisién globalyer Figurals).
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Clasificando unicamente la Media y la Entropia se alcanz6 practicamente el mismo resultado
gue utilizando los cuatro indices mencionados anteriormente.
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Figural5.Maxima precision global de los clasificadores sobre set de indices texturales calculados sobre
imagenes Cosmo Himage (set #6).

Encuanto a los errores por clase de cultivo se observa una disminucién marcada en los
errores de comision y omision al paskr la clasifiacion supervisada de una imageandsat 8
(bandas 2 a 7, set #4) a la clasificacion de una imagen Landsat 8 maméameones Cosmo
Himage (set #5). Luego el agregado de imagenes Landsat 8 no modifica sustancialmente los
errorescalculadogver Figural6).La clasificacion de tres imagenes Landsat 8 sin nubes airojo
mismo nivel de errogue la clasificacion de las mismas tres imagenes mas cinco ies®@smo
Himage (veFigural6). Ademas la variabilidad de los errores fue mayor en el set #1 y en el set
#4, lo que estaria influenciado por la mergocantidad deriformacion contenida en esos sets,

(5y 6 bandas vs. 11 bandas y mas).

38



70

80 ® ERROR de OMISION

50 M ERROR de COMISION

40

30

20

10 -

| [
0 . .
© & o a © & o & o &
CSKHIMAGE LANDSATS ‘ LANDSAT8+CSKHIMAGE LANDSATS LANDSAT8+CSKHIMAGE
MAXIMAVEROSIMILITUD MAXIMAVEROSIMILITUD ‘ MAXIMAVEROSIMILITUD MAXIMAVEROSIMILITUD MAXIMAVEROSIMILITUD
5 0 ‘ 5 0 5
0 1

Figural6.Clasificaciones del sudeste de Buenos Aires. Errores de Omision y Comision en las coberturas de
cultivos, para laslasificacionesle maximaverosimilitud, sobre los sets #1, #4,#B,#3. Los numeros

de la primera fila indican el nimero de imadgenes Cosmo, y los de la segunda el nimero de imagenes
Landsat 8.

[ GFro6flF o YdzSadGNI f2a SNNRBNBa 20GSyAR2a L
clasificadores (veFigurald) de las clasificaciones realizadas sobre el set #1 (cinco imagenes
Cosmo SkyMed Himage). Se observa una diferencia a feVcclasificador no paramétrico
GDN}Y RASyG .22aGSR ¢NBS¢ o

Clase: Papa Error de Comision Error de Omision
Gradient Boosted Tree 0,2 0,21
Maxima Verosimilitud 0,33 0,24
Random Forest 0,34 0,17

Tabla3. Errores de Omision y Comision de la clase "papa" para los tres mejores clasificadores. Los
errores corresponden a las clasificaciones realizadas sobre el(@ddimagenes Cosmo SkyMEd,
Himage)
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Deteccion cultivos de papa campana 2014-2015

Superficie cultivada detectada de papa 9162 ha
Mar Ct N Y

vl

< N\
| in
rce > %
X & 226
& i .
2
<>
" v
S General Pueyiredon !
e v
& & o
o L3,
s sloxd e
) A4 .~ 37 245
- & b *%
L4
T4 0 v
T Hre s

@ (
v 74 & Y
& y

v )
General Alvarado & A Oﬂ It $ >
Qg v ‘:9 \

vili Q

vi 4 &
Loberia @

Referencias

sde.GIS.RP_RN
Cultivo de papa 14/15
sup_cultivo en ha

[ ] 0.00-20,00

Vi [ 7] 20,01 - 40,00

[ 40.01- 60,00

I 0.0 - 100,00

I 10001 -431.28

0 17535 7 10,5 14
R — < lometers

Figural?. Parcelas clasificadas con cultivo de pdptectadas de forma remota.

40



3.4.Discusion

La clasificacion de cultivos de secano (soja, maiz, girasol) y bajo riego (cultivo de papa)
utilizando imagenes SAR arroja resultados aceptables. En este capitulo se observan resultados
similaresa los obtenidos en investigacies anterioresealizados en el departamento de T.1. de
ARBAY los encontrados en la bibliografi@atalino et al. 2011; Skriver et al. 2011; Loosvelt,
Peters, Skriver, Lievens, et al. 2012; Lee, Grunes, and Pottier E80djportante destacar que
el agregado de una sola imagen Landsat 8tahsiltitemporal de imdgenes CSK Himage mejord
la precision global de la clasificacién en un 1866 siendo superado por el agregado de dos
imagenes Landsat 8 adicionalkss resultados en términos de precision y errosaegierenque
el solo usade hash cincoimagenes SAR Cosmo Himage no seria suficiente para una correcta
clasificacion de cultivos en el sudeste bonaseeriTambién nos sugiere que antea cantdad
escasa de imagenes Opticas Landsat agregado de imégenes SAR puede mejorar
sustancialmate la clasificacionamo se observa en ldsigura 13y Figural6. En particular el
cultivo de papa no llegé a ser clasificado correctamente utilizando solamente imagenes SAR
banda x (Cosmo) dado que los errores de omisién y a@@mée encontraron cercanas 20%

(en el set #1)(ver Tabla3). No obstante, en el futuro, deberia probarse nuevamente la
clasificacion de cultivos de papa utilizando imagenA® &1 banda C Séinel-1 doble
polarizacién (a la fecha de realizacién de esta tesis nerseontraba disponible)

En cuanto al uso de clasificadores no paramétricos, no mejosagniificativamentda
precisionglobalde la clasificaciéfFigurald), sin embargo,St Of I &A FA OF R2 NJ a DNJ R
¢NBES¢ aN YS e aNasificagon del-ciliivd do gaipBaVeB). Tampoco mejord la
clasificacion el uso de indices texturalEguralb). Es destaable, que los indices que mejor se
comportaion fueron la Entropia y la &dlia Sin embargo, no se justifica su utilizaciéon dado que
no incrementaron la precisién global del mapa con respecto al uso de las imagenes SAR en
valores de intensidad.

3.5.Conclisiones

1. Alos fines practicos, el uso de imagenes SAR para la clasificacion de cultivo de papa en
el sudeste bonaerense se justifica en campafias donde la cantidad o calidad de imagenes
Opticas Landsags baja. En caso contrario su utilizacion no garariéizena mejoria en
la clasificacion.

2. El uso de clasificadores no paramétricos sobre imagenes SAR no mejoré
significativamentda precision global comparandolos con el clasificador patacoéde
maxima verosimilitud.

3. 9f OfFaATFAOF RENI RS il NI @¢fdfingidadcde MiBdSigual a
7'y 200 iteracionepresento errores mas bajos en la clasificacion de cultivos de papa.

Finalmente, epresentecapitulo arojé un producto cartografico que fue utilizado por
la Agencia de Recaudéanide Buenos Aires (ARBA), en sus tareas de fiscalizacion masiva del
sector agropecuari¢rigural?).
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Capitulo 4. Cultivo de granos en el Norte de la provincia de

Buenos Aires

4.1.Introduccion

Ladeteccion de parcelas cultivadasn laprovincia de Buenos Aires gsarte de un
proceso de fiscalizacibn masiva para el recupero del impuesto al ingreso bruto percibido por el
fisco provincialEn la actualidad dichor@cesoes llevado a cabo por el departamento de
Tecnologia de Imagenes de la Agencia de Recaudacién de Buenos Aires. Este capitulo, asi como
el proximo intentaran aprtar herramientas para mejorar la metodologia de clasificacién de
cultivos actualmente giente, utilizando informacion de satélites SAR.

El cultivo de grano mas importante en la provincia de Buenos Aires por su volumen y
valor actuales, es el cultivo de soja, el cual puede desarrollarse en un ciclo largo con siembras
en Octubre a Noviembrey oA Sy Sy dzy OAOf2 O2NI2 2 fflYlIR2
de Enero a AbriMlayo. Normalmente la soja de ciclo corto viene precedida por un cultivo de
invierno como el trigo o la cebada. Le sigue en importancia el cultivo de maiz, el cuhlditme
presencia erel norte de la provincia, en sltio de estudio del presente capitulo. Las areas de
pastizales y pasturas dedicadas a la ganaderia también estan presentes en la zona y se
encuentran normalmente circunscriptas a zonas bajas, depresjgrniéanuras de inundacion.

4.2.Materiales y Métodos

La tasificacion desultivosde grano en el norte de la Provincia de Buenos Aires se llevo
a cabo mediante la utilizacién de sets multitemporales de imagenes C8kyivded modo Wide
Region Las clasificaciones fueron de caracter estadistico supervisado para lo cual se realizé una
recoleccién de datos de campo en los meses de Noviembre a Mayo. Los programas utilizados
para el entrenamiento y clasificacion fueron el Envi 4.8 y el Montevedei 2 CNES (Centre
National d"Etudes Spatiales). Para el preprocesamiento de las imagenes Cosmo se utilizo el
programa NEST 5.1 de la ESA (Agencia Espacial Europea). Adicionalmente, se clasificaron sets de
imagenes Landsat 8 y sets combinados de imag€onemo Himage e imagenes Landsat 8.
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4.2.1.Datos de campo

Los datos de campo utilizados para&etrenamiento de los clasificadores supervisados,
se obtuvieron mediante unaampafa de recoleccion de datlbevada a cabo en ladias 29 de
Octubre de 2014, 25 de Noviembre de 2014, 19 de Marzo de 2015, 7 al 9 de Abril de 2015, y 14
y 15 de Abril de 201%n total se registraron 700 puntos de observagifer Figural8). De esta
manera se cubrio el ciclo de cultivo de las distintas especies relevadas. Los datos se almacenaron
en una Tablet PC sobre el programa licenciado de ESRI, ArcPad®. A su vez se tomaron fotografias
y se incluyeron en los datos registrados de cadagiar
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Figural8. Parcelas relevadas a campo en el norte de la Provincia de Buenos Aires durante la ce
agricola 2014015.

Durante la campafia de recoleccion de datos se registraron los cultivos observados en
cada parcela sobre un recorrido predeterminado en la zona de estudio. Posteriormente en
gabinete se dibujé sobre las imagenes SAR los poligonos correspondidasepagicelas de
cultivo ideriificadas a campo (vetigural9).
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Las coberturas relevadas fueron agrupadas@mclases:

Cultivo de Soja de primera
Cereal de Ivierno/Soja de segunda
Cultivo de Maiz

Pastizales/Pasturas

Urbano

Forestacion

Agua
Juncal

500 1000 1500 2000 m

R: 11 Noviembre HV
G: 10 Enero HV
B: 20 Marzo HV

Figural9. Poligonos de muestreo solineagen compuesta RGB:11 Noviembre 2014 HV, 10 de Enero
2015 HV, 20 Marzo 2015 HV

4.2.2.ImagenesSAR disponibles

IMAGEN MODO NIVEL DE PROCESAMIENTO | POLARIZACION FECHA ANGULO DE INCIDENCIA ORBITA MIRADA
1 Himage GEC HV 11/11/2014 36.8-43.5 ASCENDENTE | Derecha
2 Himage GEC w 12/11/2014 30.12-38.67 ASCENDENTE | Derecha
3 Himage DGM HV 10/01/2015 36.8-43.5 ASCENDENTE | Derecha
4 Himage DGM HH 14/01/2015 36.8-43.5 ASCENDENTE | Derecha
5 Himage DGM HV 20/03/2015 30.12-38.67 ASCENDENTE | Derecha

Tablad. Imagenes Wide Region del norte de la provincia de Buenos Aires.

Lasclasificaciones de cultivoserealizaron sobre sets deagenes SAR imagenes
SAR mas imagenes Opticas. Las clasificaciones de imageneseSARlizaron sobre un set
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multitemporal de cinco imagenes Cosmo SkyMed en modo Wide Region. Las primeras dos
imagenes Cosmo receptadaron solicitadagn nivel de procesamient8EC (por sus siglas en
inglés, Geocoded ellipsoid Corrected, es decir corregidas geométricamente por datos de o6rbita
del satélite). Las tres subsiguientéseron solicitada®n nivel de procesamiento DGM (por sus
siglas en inglés, Detected Ground Multhodas cuales no fueron corregidas geométricamente

por el productor de las imagenes) (ver tablaPjra poder trabajar con ambos tipos de imagenes

se debieron coegistrar luego de prgrocesarlas. Las polarizaciones elegidas fueron HV a lo
largo de todda campafa, VV aliciode la campafia por el efecto de atenuacion que presentan

los cereales de invierno al final de sus ciclo reproductivo, y HH en el mes de enero para explotar
el efecto de retrodispersion diferencial de los cultivos de verangolarizacionHH (Hoyd
Henderson and Anthony Lewis 1998)

Las imagenes Landsat 8 utilizadas fuetehpath 226 row 84fechas:7 de Octubre de
2014, 16 de Marzo de 2015, y 01 de Abril de 2015. Estas imagenes fueron seleccionadas por no
presentar nubosidadDe las misms se utilizaron las bandas de la 2 a la 7 del sensor OLI. Las
imagenes fueron cortesia del servicio Geoldgico de los Estados Unidos (USGS).

4.2.3.Preprocesamiento

El preprocesamiento de las imagenes Cosmo Wide Regésumidos en las figuras 20
y 21,tuvo por objetivo hacer la imagen radar lo mas parecido poséblena imagen 6ptica en
OdzZl yid2 I fFa OFNIOGSNNaAGAOFra RS K2Y23aSySARIR N
las imadgenes de manera de poder coregistrarlas, superponerlas en unsiSi&ndé de
informacién geogréfica), y reatir las clasificacionedPara ello se debié calibrar a Intensidad
Sigma Cero los valores digitales de las imagenes, georreferesaaradatos orbitales yun
modelodigital de elevacidén(SRTM de 90m, por saiglas en inglés: Shuttle Radar Topography
Mission, cortesia del USGS) @ FTAY I f YSY (S NBRdAzZOANI St NHZAR2 d&{ L
YA&AYF RS fF AYIF3ASYy {lwd [ NBRdAzOOAsy RSt NYzA R2
utilizando un proces®2 y 2 OAR2 02Y2 dadzZ GAft221Ay3deé & Sy as
posterior a la correccion geométrica. El preprocesamiento se realizé6 mediante el programa NEST
5.1 de la Agencia Espacial Europea. Para el caso de las imagenes que llegaron en nivel de
procS a I YA Sy (i(®ablad),n® fué posiblda georreferenciacion por terrendya que el
programa no permite esa funcién sobre ese nivel de procesamigatio que larmagen se
encuentra georreferenciaday luego de filtrarlasd S O2 NNBIA &G NI NRYy | | &
siendo estas Ultimas late referencia, dado que han sidorregidas por terren@or parte del
generador del productoLa calibracién de las imagenes sedl a cabo mediante I&rmula 1
de calibraciérdescriptaen el Capitulo 2.

Las bandas 2 a 7 del sensor OLI pertenecierdatélite Landsat 8 fueron calibradas a
reflectividad y concatenadas en un solo archiwdtibanda
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1-Read

3-Calibration

4-Multilook

Y 5-Speckie-Filter

2-Write

Figura20. Grafo de pre procesamiento de imagenes nivel "GEC8bservan los procesos utilizados para
normalizar radiométricamente los valores digitales de las imagémssparametros se pueden ver en el
Anexo 3.3.

1-Read

— .
3-Calibration

A-Multil oo k:

—

e

&-Terrain- Correction

\ 5-Speckle-Filter

—

[ 2Write

Figura2l. Grab de pre procesamiento de imagenes "DGBE observan los procesos utilizados para
corregir geométricamente, y normalizar los valores digitales de las imadsreparametros se pueden

ver en el Anexo 3.4.
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4.2.4 Procesamiento

Elprocesamiento consistio en realizar clasificaciones supervisadas de cinco sets de datos
confeccionados a partir del pqgocesamiento.Las clasificaciones supervisadas fueron
realizadas de forma no automatica por un operadars sets se eligieron de maaeaie poder
comparar la conveniencia de utilizar las imagenes SAR con imagenes Opticas y en cuanto se
mejora la clasificacion utilizando una imagen éptica o tres imagenes Opticas sumadas a las
imagenes SAROs sets clasificados fueron:

1. Cinco imagenes CosntkyMed Wide Region de distintas fecfmbandagqyer Tabla4)

2. Tres imagenes Landsat 8 OLI (bandas 2 a 7) sin.(iBdsandas)

3. Lossets 1y 2concatenados (CSK+L@3 bandas)

4. Unaimagen de Marzo de 2015 Landsat OLI (bandas 2 a 7) sin (Gubasdas)

5. Una imagen de Marzo de 2015 Landsat OLI (bandas 2 a 7) mas las cinco imagenes
CSK11 bandas)

Los sets se conformaron con los siguientegms:

a. Los sets uno y dos fueron elegidos para comparar las clasificaciones de imagenes
SAR vs Imagenes 6pticas L8
b. Los sets nimero tres a cinco permitirian indagar el efecto combinado de los datos
SAR vy Opticos sobre la precision de la clasificadentuada.
[2a OAyO2 aSta FdzSNBy OflaaFTaAOrR2a YSRALYL
implementado en el programa ENVI 4.8®. Adicionalmente el set nimmer(cinco imagenes
CSK de distintas fechas corregistradas y concatenadas) fue clasificado metiiaificadores
no paramétricos implementados en el programa Montevei@i2eo Tool Box® de la Agencia
espacial frances@C(NES).a descripcion de los algoritmos clasificadores encuentra en el capitulo
1.3.1 La implementacion de los algoritmos esta déstdli I Sy G ¢KS hNFS2 ¢22f
D dzA ROFB development team 201¢)una descripcién mas detallada puede encontrarse en
(Open Source Computer Vision Library, n.dgs clasificadores no paramétricos utilizados
fueron:

oDecisiortree¢

6Random Forest

oGradient Boosted tree
oLibSupport Vector Maching
oNeural Network

arONPRE

Una vez realizadas las clasificaciones se calcul6 la precision global de cada clasificacion,
y los errores de omisién y comisién para cada clase. El set de datos de entrenamiento fue del
50% del total de datos relevados mientras que el otro 50% de losfdatatilizado para el
calculo de la precision y los errores.

4.3.Resultados

La precision global de las clasificaciones fue similar para todos los sets clasificados
menos para el set compuesto de una sola imagen Landsat 8 del mes de Marzo de 204 El set
cinco imagenes Cosmo Wide Regiolasificado por medio del algoritmo de maxima
verosimilitudpresenté un desempefio menor, maina precision global de 84 que el set de
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tres imagenes Landsat(81%) La combinacion de imagenes Landsat 8 y Cosmo WglerRen

una concatenaén simple no presentéuna precisiénsignificativamente mayoque el set de
tres imagenes Landsat(81% vs. 9%) En cambio, se observa una mejoria en la precision de la
clasificacién cuando solo se cuenta con una imagen Land6&@y se la combina con cinco

imagenes Cosmo Wide Regi¢®@0%), mejorandain 20%(ver Figura 2@
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Figura22. Clasificaciones zona Nucleo Prov. Buenos Aires. M&xima precision global alcanzada por los ¢
sets de imé&genes utilizados, en funcion del tipo de clasificador utilizado (paramétrico y no paramétrico)
primera fila de nimeros corresponde adatidad de imagenes Landsat 8. La segunda a la cantidad de
imagenes Cosmo.

En cuanto a los clasificadores no paramétricos testeados, c‘gsi todos superaron al
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Figura23. Clasificaciones zona Nucleo Prov. Buenos Aires. Precision global de las clasificaciones con el
programa MonteverdiZOrfeo Toolbox y el programa ENVI (méaxima verosimilitud). De izquierda a derecha:
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¢CNBS¢ZLINRPTFdzy RARFR RS t Nb2fYTT dachyddddé piershibigstiiaé > LINE F dz
con los que se entrend a los clasificadores fue de 4092 pixeles.

El clasificadoDT generd un arbol de decision que puede observarse a continuacion (ver
Arbol de Decision (DP). El arbol generado es un modelo séing/ permite observar de forma
clara la relacion entre las clases. Su desempefio global en términos de precisiéon fue del 81%. El
Of I aA A OF R2 NJudoarhbjhdtdrvtle 2D ailaside decisidlcpnzo una precision
global solamente 10 % superial arbol de decisién generado por el algoritmo DT. En primer
término, el arbolgenerado a partir del clasificador WS LJF NI  f F Of &S &! I dzk & |
Ot FasSad {S3IdARIYSY:HS aSLINY fF OftFasS a! NDly2é
cultivosY a{ 22l RS &S3dzyRIl £ 2ICAayaltNY Sysi S {22UIF NIS  fLINER Y6E
fla aC2NBailll OA2ySas o

10 de Enero 2015 HV

Menor o lgusl a -25,43 db

12 g2 Noviembre 2012 Vv

H
&

Menor o lguzl 3 8,18 db

si no
14 de Enero 2015 HH
Menor o lgusl 8 -8,42 db

si no
12 de Noviembre 2014 VV 20 de Marzo 2015 HY

Menor o lgusl -14,80 db

Maenor o Igual 3 -15,69 db

si no

Saja de 11 de Noviembre HV Saja de
segunda Menor o lpusl -16,47 db Frme
si no

Arbol de Decision (DZ) Arbol de decision. En cada nodo se obseriradgenutilizada y el limite para
dividir el nodo. El valor del limite se encuentra expresado en decibeles.

I-

En laFigura24 se observan los errores de comisién y de omigi@ las principales
coberturas. En la misma se pueden comparar los errores de la clasificacion no paramétrica
GNF yYR2Y FT2NBaidé¢ 02y €I NBI MéimdaRINPEIRAIEVTISZR S ©
diferencias a favor del algoritmo no paramétrico son imaotés. A la derecha, podemos
observar que casi no hay diferencias entre los errores de la clasificacion realizada sobre las
imagenes Landsat 8 y la realizada sobre imagenes Landsat 8 y Cosmo SkyMed. Sin embargo,
puede verse una minima mejoraenlaclasifi@A s y RSMdiz ae Ot BSa&A Lt & |t |
imagenes CosmgkyMed
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Figura24. Clasificaciones zona Nucleo Prov. Buenos Aires. Errores de Omisién y Comision para las
principales coberturas clasificadas en la mejosifizacion no paramétricas (random forest), y en las de
méaxima verosimilitud para los sets de imagenes Cosmo y Landsat 8, y la combinacion de ambos.

En laFigura25y laFigura26 se muestra la retrodispersién sensada sobre las coberturas
de Maiz y Soja de primera para los meses de Enero y Noviembre. Las mismas estan indicando
poca diferencia entre las polarizacioneg YiHH para el mes de Enero, y entre las polarizaciones
VV y HV para el mes de Noviembka poca diferenciacion en la retrodispersiéon entre ambos
cultivos se ve reflejada en la matriz de confusion. La poca diferenciacion entre ambos cultivos
para esa vaable es el mayor aporte a los errores de omisién y comision de los mismos (Soja de
primeray Maiz)5 S KSOK23X @ASYR2 St + Nb2f RS RSOAaAsY
20aSNBFY2a jdzS tF GFNRARF6fS 1jdzS RAGNRESI ¥o NE 2 6 df

-10

Intensidad db

-20

T T T T

X3.hv.10 enero 2015 Maiz X3 v 10.enero 2015 Soja X4 hh 14 enero 2015 Maiz X4 hh 14 enero 2015 Soja

factor

Figura25. Retrodispersion descultivos de Soja y Maiz para el mes de Enero en polarizacion HHy HV
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Figura26. Retrodispersiode loscultivosde Soja yMaizpara el mes de Noviembre pnlarizacion HV y

\AY

4.4.Discusion

Los resultadosie precision global de las clasificaciordstenidos en este capitulo
coinciden corlo encontradoen la bibliografigHeather McNairn et al. 2009; Waske and Braun
2009) Las precisiones alcanzadas en las clasificacitengsanosie imagenes SAR Cosmo Wide
Region pueden considerarse muy buenasalgde superan el 80%doao Vianei Soares, Camilo
Daleles Rennd, and Antonio Roberto Formaggio 1998 clasificadores no paramétricos como
GNF YyR2Y T2 NBailé¢ Blpragramh NMovit&vgrdiDTB2iél CNEE (Centre National
RO; idzRS&a { LI GAFESaovor LINBaSyidlNRey SNNBNBa Yta ol
@S NP & A Figuraied ydeRyéra REn este capitulo se arriba a la misreadusion que en el
capitulotres: la utilizacion de imagenes SAR para clasificar cultivos se justifica solamente en el
caso de baja cantidbde imagenes Opticagigura 22

La calidad visual, para los fines de esta tesis, es una variable cualitativa subjetiva que
toma en cuenta:d precision en la demarcacion de los limites entre lotes y la cantidad de
pequefios poligonos de distintas clases inmersos en poligonos mas grahdasificador de
méaxima verosimilitud present6 la mas attalidad visuatomo se observa en kgura27. En la
misma, puede apreciarse que no hay diferencias visuales significativas entre las clasificaciones
conseguidas con los clasificadorescdgxima verosimilituély drandom fores€ para el set de
iméagenes SAR de cinco imagenes Cosmo Wide Regioalidad visual de las clasificaciones de
imagenes SAR podria mejorarse con un filtro post clasificacion.
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I e e O
Clasificacion 5 imagenes Cosmo Wide Region. Random
Forest.

Leyenda

Leyenda

Il Unclassified

Il Forestacion [Red] 607 points
8 Urbano [Green] 7151 points
| Pastizal [Yellow] 24308 points
Il Maiz [Cyan] 26865 points

Il Agua [Magenta] 3271 points
[T Soja2 [Coral] 16335 points

1 Soja [Aquamarine] 47314 points

) ‘el e . .a

Clasificacion 5 imagenes Cosmo Wide Region. Maxima
Verosimilitud.

Figura27. Clasificaciones drultivos de grano Norte de la Provincia de Buenos Aires

4 .5.Conclusiones

Las conclusiones del presente capitulo se detallan a continuacion:

1. La primera conclusion que arroja este capitulo es que es valido utilizar un set multi
temporal depor lo menos mco imadgenes SAR Cosmo Wide Regijodistintas
polarizacionegara clasificar cultivoson una precision aceptab{superior al 80%)

2. En segundo lugar, si se opta por utilizar imadgenes SAR es preferible utilizar un
clasificador no paramétrico. Dentro de los clasificadores no paramétricos se destaca
el clasificadobRandom Forest

3. También es importante destacar que en caso de contar iotigenes Opticas
multiespectrales del tipo Lands&, su clasificacion arrojard mejores resultados
desdela calidad visual del mapa obtenidpe la clasificacion de un set mullti
temporal de imagenes SARer Figura2?).

4. Esimportante considerar alas imagenes SAR para cubrir posibles faltantes de
imagenes oOpticas multiespectrales para la implementacion de un sistema de
clasificacién de cultivos preciso y confiable.

5. Por ultimo, m se observan diferencias entre utilizar una configuracién del sensor en
polarizacién cruzada HV o copolar HH ¢ &Vlas fechas de Noviembre y Enero,
para diferenciar los principales cultivos detma,Maiz y Soja (vefigura25y Figura
26).

El presente capitulo sentd las bases para el disefio de una propdesteejora al

sistema de deteccion de cultivos utilizado en la actualidad por el departamento de Tecnologia
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de Imagenes de A.R.B.A (Agencia de Recaudacion de la Provincia de BuenfsedteeXo
1). Ademas, se generd un producto cartografico atgerturas decultivos en los partidos
comprendidos dentro del area de interés (¥egura28).

Producto Cartografico PRI I G2 2, e N SO N 3
o . o ;
[ Agua 9749 ha
B Forestacion 445 ha
[ Juncal 2478 ha
Maiz 178178 ha
[ Pastizal 235062 ha
B Soja 444375 ha
Soja2 116134 ha

24902 ha

’ , ; e oS LSS X X¥ SR,
% N\ v 3 20, /,\\, 3 ALY -, R S - Qf . 4 0
¢ W RBTEIN 5 o5 20 B A N P IS, R AR SNBSS

S

Figura28. Producto cartografico. Clasificacion de cultivos y la superficie calculada por cobertura. La clasificac

corresponde al algoritmo de Maxima Verosimilitud sobre el set de cinco imagenes Cosmo Wide Region y tres
Landsat 8.

53



Capitulo 5. @tivo de granos en el Oeste de la provincia de

Buenos Aires

5.1.Introduccioén

El capitulocinco presentara clasificacionede cultivos de granogealizadas sobre el
Oeste de la provincia de Buenos Aires utilizando las imagenes del nuevo SARstland&,
5.405 GHz de frecuenciapordo del Sentinel A de la Agencia Espacial Europea (ESA).

El sitio de estudiosobre el cual serealizaron las clasificacionesomprende
aproximadamente 18 mil kilbmetros cuadraddsentro de la provincia de Buenos Airggr
Figura 1).

Las imagenes Sentinkélson imagenes SAR en banda C. Las mismas se encuentran
disponibles a través del sitio web de la Agencia Espacial Europea (ESA). El sensor radar genera
imagenes de sectores del planeta pre definidas pero también pepndogramar adquisiciones
especiales en funcion de las necesidades y prioridedds Agencia Espacial Europdadno de
los motivos de adquisicién de imagenes por fuera de la programacion es la ocurrencia de
desastres naturales como inundaciones y tero¢os. En la programacién normal del sensor, el
Noroeste de la provincia de Buenos Aires ha sido observado de manera recurrente desde la
puesta en funcionamiento del satélism Agosto de 2014Las adquisiciones fuergralizadas
en polarizacion Veen mo® & L y (i S NF S NBrhit8 asdehdéntd2ad veragas de utilizar
este modo es la gran cantidad de imagenes disponidiedo que a la fecha es el modo que mas
se ha utilizado sobre la provincia de Buenos Aleesesolucion espacial (5mx20m de pixel), y la
cobertura espacial de cada escena (100km x 250 km). Estas caracteristicas hacen de las imagenes
Sentinel 1 IW ideales para su utilizacion en procesos de fiscalizacibn masiva actividades
econdmicas dispersan amplios territorios.

Las principales coberturas vegetales de esta region son la soja, el maiz, el gpfasol,
de segundagereales de invierno, pastizales, y juncales.

Los objetivos de este capitulo son:

1 Estimar la precision global de uchasificacion de cultivos sobre un set de imagenes
Sentintetl de una sola polarizacion

1 Comparar distintos clasificadores

1 Comparar la clasificacion de un set de imagenes SAR Sehtibtida C y la
clasificacion de un set de imagemasltiespectraledandsat 8.

5.2.Materiales y Métodos

Las clasificacionesupervisadas se realizaron en base a distintos seismagenes
Sentinell polarizacién simple V\é imagenes Lands&@8 &  dzy | de ca@@@ENRNIBRI A a4 (G NI R I
durante la campafia agricola 202015 en eloeste de la provincia de Buenos Aires. Los
programas utilizados fueron el ErB, y el programa Monteverdi®rfeo toolbox del CNES
(Centre National d'Etudes Spatial@¥)B development team 201451 preprocesamiento de las
imagenes SAR se realiz6 con el programa Sentioelttox 1.1 de la Agencia Espacial Europea.
Finalmente, se calcularon la precision global y los errores di@ ciase en cada clasificacion.
Adicionalmente se utilizaron imagenes Landsat 8 para probar clasificaciones alternativas del
sitio de estudioLas imagenes L8 utilizadas corresponden al path 227, row: 084; de las fechas:
15 de Noviembre de 2014, 2 de Enele 2015y 7 de Marzo de 2015.
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5.2.1.Datos de campo

Los datos de campo utilizados para el entrenamiento de los clasificadores, se obtuvieron
mediante una campafia de recoleccién de datos, llevada a cabo dfa®&2 de Noviembre de
2014, 25 de Noviemlerde 2014, 7 al 9 de Abril de 2015, y 21 de Abril de 2DliEante las
campafias de reconocimiento de cultivos a campo se registraron 950 puntos de olisefverci
Figura29). Los datos se almacenaron en una Tablet PC sobre el programa licenciado de ESRI,
ArcPad®. A su vez se tomaron fotografias y se incluyeron en los datos registrados de cada parcela
relevada.
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Figura29. Poligonos que representan los lotes registrados a campo con las distintas coberturas

de la "verdad de campo".

Durante la campafia de recoleccién de datos sesteggion las coberturas observasla
en cada parcela sobre un recorrido predeterminado en la zenastudio. Posteriormente en
gabinete se dibujo sobre las imagenes SAR los poligonos correspondientes a las parcelas de
cultivo identificadas a campo o a las edioras naturales (veFigura30). A diferencia de las
clasificaciones del capitulo 4, en este sitio el cultivo de girasol es mas frecuente y fue incluido en
las coberturas clasificadas.

Las coberturas relevadas fueron agrupadase@moclases:

Cultivo deSoja de primera

Cereal de Invierno/Soja de segunda
Cultivo de Maiz

Cultivo de Girasol
Pastizales/Pasturas

Urbano

Agua

Juncal

NN
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!

Sentinel 1A. Modo:IW.Pol: VV.  ESA R:3/11/2014 ;G:07/02/2015; B:26/05/2015

Figura30.Poligonos de coberturas registradas a campo sobre inggmultitemporalesSentinell.

Imégenes Compuestas RGB: 3 Noviembre 2014 VV, 7 Febrero 2015 VV, 26 Mayo 2015 VV

5.2.2.lmégenes SAR disponibles

Las clasificaciones de imagenes SAR Sentinel 1 A se realizaron sobre un set de imagenes
multitemporal del Oeste de la provincide Buenos Aires (ver tabla 4). Las imagenes
correspondientes asatélite mencionado no fueron programadas en funcién de los objetivos
especificos de este capitulo, sino que solamente se tomaron del servidor de imagenes
scihub.esa.intperteneciente a l&£SALas mismas fueron programadas en base a los objetivos
de la Agencia Espacial Europea y en base a una programacion fija de adquisicion de imagenes de
la superficie terrestre. Dicha programacion pueslecontrarse en el sitio web de la misién
(https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel/observationscenariqo (ESA, n.d))

Las imagy Sa dziAf AT I RFra TFdzZSNBY RS&aOINHIFIRIFIa Sy yACg
550SOGSReEZO0YADPSE mMOP 940GS yA@SEt RS LINRPOSal YASy
proyectado a usando un modelo de elipsoide global.

IMAGEN MODO | NIVEL DE PROCESAMIENTO | POLARIZACION FECHA ANGULO DE INCIDENCIA ORBITA MIRADA
1 W GRD VvV 03/11/2014 29-40 ASCENDENTE | DERECHA
2 IW GRD Vv 27/11/2014 29-40 ASCENDENTE | DERECHA
3 IW GRD Vv 21/12/2014 29-40 ASCENDENTE |DERECHA
4 W GRD Al 14/01/2015 29-40 ASCENDENTE | DERECHA
5 W GRD Al 07/02/2015 29-40 ASCENDENTE | DERECHA
6 W GRD Vv 15/03/2015 29-40 ASCENDENTE | DERECHA
7 IW GRD Vv 02/05/2015 29-40 ASCENDENTE |DERECHA
8 W GRD Al 26/05/2015 29-40 ASCENDENTE | DERECHA
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https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-1/observation-scenario

Tabla5. Imagenes Sentindl utilizadas para las clasificaciones supervisadas.

5.2.3.Preprocesamiento

El preprocesamiento de las imagenes Sentinel, se llevé a cabo con el programa de la
ESA dedicado a la misién llamado Sentitdelbox. Los objetivos del prprocesamiento
fueron: hacer la imagen radar lo mas parecido posible a una imagen éptica en cuanto a las

caracteristicas de homogeneiddd RA 2 Y S G NRA Ol ¢ débizkf@éncian laslidsagepes S ¢ 0

de manera de poder coregistrarlasuperponerlas en un SIG (sistema de informacion
geografica), y redar clasificaciones Para ello se debi6 calibrar a Intensidad Sigma Cero los
valores digitales de las imagenes, georreferenciarlas con datos orbitales y un rdigiitellode
elevacion $RTM de 90m, por sus siglas en inglés: Shuttle Radar Topography Mission, cortesia
RSt !'{D{od [ NBRdAdzOOAsy RSt NHzZAR2 &{LISO1fS¢
aumentando la precision radiométrica pero reduciendo la resolucion espa€ial 330m
tamafio de pixel). Los parametros utilizados para elpoeesamiento se describen en el Anexo

3.5. La férmula de calibracion utilizada se observa en la Formula 2.

Férmula 2. Calibraciéon a intensidad:

5bY &&ABHANOSNE
A: Vector de calibracién a sigma cero. Se encuentra en la metadata de la imagen.

(Luis Veci 2015)

La figura 31 muestra el orden de los procesos aplicados a las imagenes Sentinel1A.
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Figura31l. Grafo de pre procesamiento de las imagenes Sentinell. Se observan los procesos utilizados para

corregir geometricamente y normalizar los valores digitales de las imagsseparametros se pueden

ver en el Anexo 3.5.

Por otraparte, s bandas 2 a 7 del sensor @ktteneciente al satélite Landsat 8,
utilizadas para clasificar las coberturas mencionadasron previamente calibradas a
reflectividad y concatenadas en un solo archiwdtibanda

5.2.4 Procesamiento

El procesamiento consistio en realizar clasificaciones supervisadas de cinco sets de datos
confeccionados a partir del pq@ocesamiento.Las clasificaciones supervisadas fueron
realizadas de forma no automatica por un operadars sets clasificados fuero

Ocho imagenes SentingAA en polarizacién VV de distintas fecl@dandas)

Tres imagenes Landsat 8, sensor OLI, de las bandas 2(a8&@ndas)

Los dos sets anteriores concatenados en una imagen multib§p@dandas)

Seis imagenes SentiREA en polarizaciéon VVcorrespondientes a fechas de
adquisicion de Diciembre a Mayo de 20tbn una imagerLandsat 8 del 15 de
Noviembre de 201412 bandas)

5. Tres imagenes SentinéA de los meses de Diciembre 2014, Enero 2015 y Febrero
2015, con una imagen Laswat 8 del 15 de Noviembre 2014 y una imagen Landsat 8
del 7 de Marzo de 201%15 bandas)

PR

Los sets se conformaron con los siguientes objetivos:

a.Los sets uno y dos fueron elegidos para comparar las clasificaciones de im8géhe
vs Imégenes opticas L8.

b. Los sets nimero tres a cinco permitirian indagar el efecto combinado de los datos SAR
banda Gy 6pticos sobre la precision de la clasificaciéon efectuada.

[2&4 OAyO2 aSita 7TdzSNRy OflFaAaFTFAOrR2a YSRAL y(
implementado en elprograma ENVI 4.8®. Adicionalmente el set nimer@® iIm@agenes
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SentinellA dedistintas fechas corregistradas y concatenadas) fue clasificado mediante
clasificadores no paramétricos implementados en el programa Montev€@dib Tool Box® de

la Agencia esgrial francesa (CNEBa descripcion de los algoritmos clasificadores encuentra en

St OFLNGdz 2 mMmPodmMd [ AYLI SYSyilOAsy RS f2a
{ 2 F 06 NBOTB devdioPrient team 2014) una descripcion mas detallada puede
encontrarse er{Open Source Computer Vision Library, nld¥ clasificadores no paramétricos
utilizados fueron:

oDecision treé

oRandom Forest

oGradient Boosted tree
oLib Sipport Vector Maching
oNeural Network

aokrwppRE

Una vezealizadas las clasificaciones se calcul6 la precisién global de cada clasificacion,
y los errores de omisién y comision para cada clase. El set de datos de entrenamiento fue del
50% del total de datos relevados mientras que el otro 50% de los fiatouilizado para el
célculo de la precisién y los errores

5.3.Resultados

Los cinco sets clasificados superaron el umbral del 80% de precision global, el cual indica
un buen desempefio del combcetsclasificadowverdad de campola primera diferencia
importante se observa entre la precisién del set de imagenes SAR Sehfinyellos sets que
incluyen imagenes o6pticas, presentando estos Ultimos mejores resultados. Luego el set de 8
imagenes SAR alcanzé una mayor precision global al ser clasificado pasdfizaadbr no
paramétrico: 8%6,Random Brestvs. 8@Maxima Verosimilitud(ver Figura 3% Figura33).
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0 3 1 2 3 0
SentinellA LANDSATS LANDSAT8+SentinellA SentinellA
NOPARAMETRICA PARAMETRICA
Set #1 Set #2 Set #4 Set #5 Set #3 Set #1

Figura32. Clasificaciones zona Oeste de Buenos Aires. Precisiones globales alcanzadas por distin’
clasificadoras y sets de datos. La primera linea corregpahdimero de imagenes SAR Sentinel 1, y |
segunda al nimero de imagenes Landsat 8.
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En cuanto a los clasificadores no paramétricos ensayados se observa un buen

desempenio en casi todos, con excepcion de las variant&apport Vector Maching DT(ver
Figura33).

90

80

80 81 83 °
73

70 66

60 -

50 +

*®

40 —

30

20 +

10 +

0 - T T T T

CLASS_DT25

AN

Sentinel1A
TED TREE DT

LIB SWVM GAUSSI
Sentinel1A

DECISION_TREE
1C_21N

T DT17

SentinellA
MAXIMAVEROSI
MILITUD
Sentinel1A
LIB_SVIM_LINEAR
SentinellA
ANN_BACKPROP
Sentinel1A
GRADIENT BOOS
Sentinel1A
RANDOM FORES

Figura33. Clasificaciones zona Oeste de Prov. Buenos Aires. Precision global alcanzada por distintos
clasificadores para el set de datos de 8 imagenes sentinell. De izquierda a ¥etefhdzMicIBrNJIi

al OKAYySé¢s o6lFalrR2 Sy 1 tfAONBNNIF [Ao{zxaX {SNySty 3l dz
Gat EAYlI *#SNBAAYAfAGdzZRE AYLI SYSyidlR2 Sy St LINRBIANI Y
f AONBNNI [Ao0{+*taX | SNFSOSUIBRWFEETOoOG ONIINEAMOAFIT ARG M
YSAZNBY I ATEDNIRASY (G .2230SR ¢NBSé¢> LINRPFdzyRARFR RS 1t NJ
La cantidad de pixeles muestra con los que se entrené a los clasificadores fue de 11035 pixeles.

A contiruacién se presenta el arbol de decision generado por el clasificador DT. El
desempeiio del mismo fue del 73% de precision global, mientras que el mejor clasificador
alcanzé una precision global del 8% wl Yy R2Y C2NBadé s> O2 Ebahoy I OAs
YdzSa G NF dzyl LINAYSNI RAGAAAsY ljdzS &ASLI Nr 1 C
ddz0AA3IdzZASyGS aSLI N fF OflasS GaDANI&azté¢e = & S

oy o A

Y
£ F
y
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14 de Enero 2015 VWV
Menor o Igual a-18,10 db

I

si no

27 de Noviembre 2014 W
Menor o igual a -10,65 db

Agua

‘ si no

3 de Noviembre 2014 VV
Menor o Igual a-9,51 db

[ si no |
26 de Mayo 2015
Menor o igual a -6,79 db

si no

segunda Soja de primera

Arbol de Decision (D3) Arbol generado por el algoritmo DT. Cada nodo muestra la imagen y el limite
utilizado para dividir el nodo. El valor de intensidad esta expresado en dediieteslas las imagenes
fueron utilizadas.

Menor o igual 3 -9,97 db

7 de Febrero 2015 W ‘

En laFigura34 se muestran los errores por clase para los sets #1(imagenes SentinellA),
#2(imagenes L8) y #3(imagenes Sentinel 1A e imagenes L8). El agtegadgenes SAR al set
RS AYt+3ISySa [y 20Fairaz2yl fF RAaAYAYydzOAsy RS 23
marcada Esto se deberia a que el Girasol presenta valores de retrodispersion muy distintos al
resto de los cultivos, con valores que vanrent y-12 db, con un marcado incremento de
5A0ASYONS | CSONBNR® [ NBUNBRAALISNEASY Yi A ol ¢
a cuerpos de agua superficial, la misma se encuentra por debajo di6lath para todas las
fechas analizadas. Dasl clases correspondientes a vegetacion natural, pastizales y juncales,
@SY2a RAFTSNBYOAlLa y2iGlofSad [ F-9pi5daonunal- AGAT I f
tendencia a mayor retrodispersion en Primavera y Otofio. Esto coincidiria con el ciclo de
cSOAYASYi(d2 RS SalLlSOASa RS 3INFYNyStra RS OftAYl
altos de retrodispersion (para una cobertura vegetal) en todas las fechas analizadas (de
Noviembre a Mayo), de entr& y-9 db. Lamentablemente el cultivo de Maiegent6 valores
RS NBUNRPRAALISNBAsSY AAYAfAFNBa || f2a LINSaASyidl R2:
RS LINAYSNI ¢3 LINBaSyids -md-mMae NBa &Sy NBIHIENP2NB BDIS NEIA |
dS3dzy Rl £€3X LINBaASY (s Ydrfll NRAY HEVFA QI | ASY LINI2E2 | 3RS LI
inferiores de retrodispersion entre Noviembre y Diciembre, coincidentes con las etapas finales
del cultivo de invierno antecesor (Ver Anexo 2).
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50 T W ERROR de OMISION
45  MERROR de COMISION

MAXIMAVEROSIMILITUD MAXIMAVEROSIMILITUD MAXIMAVEROSIMILITUD RANDOM_FOREST_DT17

LANDSATS LANDSAT8+5SentinellA SentinellA

Figura34. Clasificaciones zarDeste de Prov. Buenos Aires. Errores de Omision y Comisién para las
principales coberturas clasificadas.

5.4.Discusion

En este capitulo sdogro clasificarcultivos en una amplia zona del oeste de la Provincia
de Buenos Aires, utilizando un setilti-temporal de imagenesAR del nuevo satélite de la ESA
SentinellA. Es importante destacar la mejoria en la precision de la clasificacion al utilizar un
clasificadr no paramétrico (veFigura 32 La afirmacion anterior coincide con la bibliogaaf
revisada sobre el tem@lLoosvelt, Peters, Skriver, Lievens, et al. 2012; Jin, Mountrakis, and
Stehman 2014)Es importante también observar que la combinacion de datos 6pticod 8pLI
y SAR (SentinellA), no solo mejora la precision y disminuyen los errores de lacit@sisice
gue ademas mejora la calidad visual de la clasificactino se observa en Ileigura3s. Al
respecto, se observa que el solo hecho de adicionar una imagétibamaa Optica L8 la
precision global se incrementa aproximadamente un E%cuanto a la calidad visual de las
Of FaATAOFOA2ySa Sa RSadalOFrotS St KSOK2 RS f
GdzNBFy2¢é RSYUGNR RS | adgefies AR (péles bupdridres deagurat 2 a2 & S (i 2
35). El agregado de imagenes Opticas reduce ese error. Por otro lado, el agregado de imagenes
SAR ala clasificacionddim Sy Sa 5 LJGAOFa RAAYAYydz®S St SNNBN RS
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Figura35. Clasificaciones de cultivos en el OestéadProvincia de Buenos Air€ampafia 20142015

5.5.Conclusiones

1. Lasiméagenes SentinellA pueden ser utilizadas solas o combamaiasagenes Opticas
para generar clasificaciones de cultivos de calidad buena a muy emiigura 3%
Figura33).
2. La clasificacion de imagenes Sentibal e imagenes Lands8tsin nubegset #3)es
superior a la clasificacion de cada set de imagenes por separado.
3.[F YF@2NNI RS t2a Of | anoparadditrid tEBdstraboS &P awl Yy R
mejores para clasificar sets temporales de imagenes SentiAeken comparacion con
el clasificador paramétrico de &ima Verosimilitud.
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Enla figura 36e muestra el producto cartogréafico extraido de la clasificacion de cultivos

por medio del algofi Y 2

RS 2
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Leyenda
Producto Cartografico
[ ]Agua 31649 ha
00 Girasol 12234 ha
i Juncal 35871 ha
Maiz 328967 ha
. Pastizal 489677 ha
Bl Soja 469871 ha
Soja2 189806 ha
B Urbano 18581 ha

<, 2
R 0\\\‘}".’_&
\\06l < i~
Ay
SOV AN

&
e A 4 A AN A 2 ‘ °
J: LA VA vg\\"‘o’, SN $ o,)‘
G5 B N SRR SRR

i

LR 1D
X

AN %
& SRR

%o

2

Figura36. Producto Cartografico. Clasificacion cultivos yedigie calculada por coberturaobre el area

de la provincia de Buenos Aires. La clasificac@responde a la realizada con el algoritmo "Random
Forest", sobre el set de ocho imagenes Sentinel 1A.
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Capitulo 6. DiscusignConclusiones

La retrodispersiémmbservada para los distintos cultivos en las distintas zonas donde se
trabajo presentan patrones que se repiten para las distiptdarizaciones. En el caso del cultivo
de Girasol, la retrodispersion fue alta para los meses de Diciembre a Febreroienlpaeh las
polarizaciones VV y HH (ver Anep Es posible que esto se deba al efecto sobre la
retrodispersion por parte de la inflorescencia tipica de la planta de Girasol. En el cultivo de papa
la retrodispersion en polarizacion HV es més alta quel eesto de los cultivos en los meses de
Noviembre a Enero. Esto deberia asociarse al efecto del suelo arado sobre el cual se implante el
cultivo, y al riego suplementario utilizado. En el caso del maiz, la retrodispersién en polarizacion
HV acompafia etrecimiento del cultivo, yendale menos a mas a medida que avanza la
campafaEn el caso de la soja y la soja de segunda, la retrodispersion es superior en la primera,
en especial erlos meses de Noviembre a Eneffl. efecto del cultivo de cereal sobre la
retrodispersion es la atenuacion de la mis(rarrazzoli P. 2002¢s por esto que en los meses
previos a la implantacién de la soja de segunda (de Octubre a Diciembre) la retrodispersion es
menor que en los lotes con cultivo soja de primeEn términos generales, analizando los
I Np2tSa RS RSOAaAAOAsy 3ISYSNIR2& LIR2NJ St Of I &A FA
aSYyOAftlr RS &SLININIS&a tF OflasS ddugeddieé T I Odz f

Si bien se han probado clasificaciones sobre sets de imagenes SAR en banda X (Cosmo
SkyMed) como sobre sets de imagenes SAR en banda C (Sentinel 1), no seria recomendable su
comparacion dado que el nimero de imagenes de ambos sets, lasfdehadquisicion, los
angulos de incidencia y sus polarizaciones no son las mismas. Para poder realizar una
comparacion solo de frecuencias utilizadas por uno y otro sistema SAR, se deberia mantener la
misma configuracién de uno y otro sistema en térmidegolarizacion, angulo de incidencia, y
fecha de adquisicién, dado que todos esos factores alteran los valores de la retrodispersion
recibida por la antena SAR.

El objetivo generaplanteado en el capitulo unel cual consistia enproporcionar
herramientas metodologicas al departamento de Tecnologia de Imagenes de la Agencia de
Recaudacion de la Provincia de Buenos At@s el fin de incorporar imagenes SAR y métodos
estadisticos de clasificacion de cultivos al sistema de deteccion de suiie@alcanzado con
éxito dado que se lograron clasificar exitosamente diferentes cultivos utilizando imagenes SAR
en distintas areas de la provincia y bajo distintos regimenes culturales. Este objetivo se consolidd
mediante la propuesta de funcionamientiel area dedicada a la clasificacion de cultivos del
departamento(Anexo 1). El aporte de la propuesta desarrollada en el primer Anexo consiste en
definir roles y tareas especificas de los agentes intervinientes, de manera de garantizar la
obtencion de cetografia y estimaciones de superficie cultivada, lo mas precisas posibles, para
los niveles de tecnologia disponibles para la Agencia en la actugiofbs)

Los cuatro capitulos centrales de la tesis contribuyen con el proceso de clasificacion de
distintos cultivosen distintas areas agrecondémicas de la provincia de Buenos Aidapitulo
dos, presenta una nueva forma de relevar lotes con cultivo de cebolla de manera r&sota,
importante destacar el ahorro monetario y logistico que implica l&zation de imagenes SAR
de alta resolucion para este fin, con respectta alternativa denspeccionar las parcelae
forma presenciah campo. El capitulo tres, propone la utilizacién de imagenes SAR Unicamente
en el caso de disponer con escaso nunagamagenes opticag contribuyo a la propuesta de
mejora explicada en el AnexoH! capitulo cuatro, aporta datos para expandir la clasificaciéon
de cultivos sobre la base de la utilizacion de imagenes SAR Wide Region sobre amplias zonas de
la provinciaen combinacién conatos 6pticos. El capitulo cincmtroduce la utilizacién de un
nuevo sensor, el primero de la serie Sentinel, ampliando de manera muy significativa el area
clasificada. En este sentido es importante destacar que la alta frecuendidadadelsistema
Sentinel 1A, el cual se vera potenciado con la puesta en 6Orbita del satélite SentingedrBitiria
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SELX 2N} NJ £ dzi A f Aeh la dsificyciomRd® tultiios. Ba? ejeRflo, calEulasds &
la diferencia de fase entre las ks HH y H¥ partir de imagenes SLC (Single Look Complex)
(Lee, Grunes, and Pottier 2001; Loosvelt, Peters, Skriveraddg, Bt al. 2012) la utilizacion de
indices polarimétricasAdicionalmente, la posibilidad que brinda el sistema SAR Sentinel 1
permitiria el calculo de la correlacion interferométrica entre un par de imagenes SAR, la cual se
encuentra en relacion eoel volumen de vegetacion cultivagegmuller and Werner 1997)

Los objetivos particularede la tesis consistieron eiograr una estimacion de superficie
cultivada y deteccion & parcelas cultivadas por cultivo y por &rea agroecondontécabién
fueron alcanzados, generando productos cartogad de buena calidad.a utilizacion de
imagenes SAR para la produccion de cartografia de coberturas de terreno preseta@s y
desventjas Entre lasdesventajasdestacables de esta tecnologia vemos en primer lugar la
necesidad de programacion de la adquisidgn Cosmo SkyMegdlp cual supone un proceso en
el cual no se tiene certeza absoluta de si la imagen serd tomada dado quitdel p@mpite con
usuarios de otras aplicaciones mas importantes como ser el militar o en emergencias. En
segundo lugar, las imagenes SAR, requieren urpmeesamiento adicional a las imagenes
Opticas, tanto para reducir el efecto Speckle como para géerenciarlas. En tercer lugar, la
precision radiométrica de las imagenes debe ser evaluada para cada una en particular dado que
la misma se ve afectada por las condiciones atmosféricas, por ejemplo, en el caso de fuertes
tormentas en el momento de la adipicién, se genera un efecto de atenuacién de la
retrodispersion. Dentro de las bondades de las imadgenes SAR, encontramos su capacidad para

G20 aSNFNE I adzLISNFAOAS GSNNBaGNB LI2NI RSol 22

solar. En la actualida han proliferado las misiones espaciales SAR poniendo cada vez mas
imagenes a disposicién de los usuariosr pgemplo, la misiéon SentinelAl el cual sera
acompafiado por otro &élite gemelo, el SentinelB, o el satélite de observacién terrestre
argertino SAR bandha, SAOCOMprevisto para el afio 2018

Las imagenes Cosmo Himapeesentan como ventaja la posibilidad de adquirir
imagenes a resolucion de hasta dos metros, permitiendo la deteccion de objetos sobre la
superficie terrestre como se utilizé en el capitulo dos. Si bien el modo Himage permite tanto la
adquisicion en polazacion cruzada como mlar, es preferible esta Ultima por presentar
mayor nitidez en los bordes de la imagen. Las imagenes Himage son recomendables para la
deteccidn de objetos territoriales de tamafio medio de 2 a 15 metros y paraicadasih de
cobeturas de terrencen superficies de 20 a 40 km2.

Las imagenes Cosmo Wide Regién muestran como ventaja principal su amplio ancho de
barrido (150 km). En este modo de adquisicion es preferible ordenar el nivel DGM para poder
georreferenciar de manera masqumisa la imagen, si no se requiere del dato de fase de la
imagen.

Las nuevas imagenes del satélitentBel 1A, poseen la gran ventaja de estar
programadas a priori y de no necesitar hacer un pedido explicito para su adquisicién. Si bien en
la actualidadno cubren la totalidad de la superficie terrestre con una revisita periddica, es
probable que con la puesta en 6rbita de satélite gemelo el SentineBlse logre la cobertura
completa del globo con imagenes SAR banda C de manera repetitiva y constarnteagenes
ensayadas han dado buenos resultados y presentan todas las caracteristicas para ser incluidas
en procesos de produccion de informacion territorial dada su disponibilidad y revisita (para las
areas programadas por la agencia productora).

En lodres casos donde se probaron los clasificadores no paramétricos vs. el clasificador
de méxima verosimilitudparamétrico)sobre sets de imagenes SARas diferencias en la
precision global de lalasificacion fueron siempre favorableslguno de lo<lasificadoesno

paramétrice testeadosdestacandos& f f f I YIF R2 awl yR2Y C2NBaleéd 94l

no paramétrico se explicaria por la caracteristica de los ddéosntensidad SARya que
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presentan una distribuciébn gama. Si bien lo anterior ega; los filtros aplicados para reducir
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retrodispersion de las coberturadando resultados analogos con el clasificador paramétrico de
Méxima Verosimilitud

publicados

A continuacidi se muestra una comparacién de los resultados obtenidos con los

por el Ministerio

http://www.siia.gob.ar/sst_pcias/estima/estima.php

El métado utilizado por el citado ministerio se puede encontrar en:

de Agroindustria  de la

Nacion

(en

http://www.agroindustria.gob.ar/site/agricultura/estimaciones_agricolas/03=estimaciones%Z20agricolas

/01-metodolog%C3%ADa/Metodo_de _segmentos_aleatorios_Version5.pdf?version5.

Tabla6. Comparacion de las superficies cultivadas estimadas mediante clasificatipeedsadas

Partido Junin

Superficie cultivada (ha) Maiz Soja

Ministerio Agroindustria Nacigﬁl) 18000 134500

Cla}sificacién Cosmo+t’1§a +v EAYL

+tSNRaAWRAME AlUdzRE 31756 114523
Diferencia(2/1) (%) 76 % -15 %

Partido General Pinto
Superficie cultivada (ha) Maiz Soja Girasol
Ministerio Agroindustria Naciofl) 30000 87100 900
Clasificacion Sentinel 1 "Random Fore) 42862 89911 1086
Diferencia(2/1) (%) 43 % 3% 21 %
Partido Leandro N. Alem
Superficie cultivada (ha) Maiz Soja Girasol
Ministerio deAgroindustria Naciolil) 22000 83050 700
Clasificacion Sentinel 1 "Random Forgg)" 36476 75079 866
Diferencia(2/1) (%) 66 % -10 % 24 %

(Capitulos 4 y 5), y estimaciones para la misma campafia agricola realizadas por el Ministerio de
Agroindustria de la Nacion.

GYlF NT ¢ y2

En la tabla 5 se observan las estimaciones de superficie cultivadas en la presente tesis y
por el Ministerio de Agraidustria de la Nacion. Se pudieron comparar Unicamente los partidos
clasificados en toda su superficie. El primero corresponde al partidairtie clasificado en el
capitulo cuatro, y los partidos de General Pinto y Leandro N. Alem, clasificados efiutb cap
cinco. La diferencia mayor se observa en el cultivo de maiz para los tres partidos. Para los cultivos
de Girasol y Soja las diferencias@bts se encuentran entre el 24yel 3 %. Las diferencias
mayores encontradas en las estimaciones del culi¢ maiz podria deberse a que en la clase
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cultivos de maiz con destino a silo de maiz para alimentaciéon de ganado. El hecho que ambos
métodos, encuentren valoresnsilares en por lo menos dos de tres cultivos, es un hecho
destacable. Es importante menciongue no se puede asegurar cual de los dos métodos es
superior en términos de precision, ya que no se encuentran publicados los datos de precision de
las estimacioes del Ministerio de Agroindustria. Sin embargo, seria recomendable, mejorar la

67


http://www.siia.gob.ar/sst_pcias/estima/estima.php

OLyGARFR RS Lldzyi2a RS 20a4SNBIFOAsy RS Odz (A
clasificaciones supervisadas. Ademas podria discrimialiseN> f | Of I guésedeY I NT £
va a dar al cultivo, para ello es importante realizar los recorridos mas de una vez durante la
campafa agricola.

En conclusiéra primera hipétesiso fue rechazadase han clasificado cultivos sobre la
base de imagenes SAR de distintos saas@Cosmo SKyMed, SentinellA) y de distintos modos
de adquisicion(Wide Region, Himage)asegunda hipétesise rechazolas clasificaciones de
cultivos sobre imagenes SAR no fueron mejores en por lo menos dos de tres casos. Con respecto
a la tercera hiptesis en los tres casos se ha demostrado supepmr o menos uno de los
clasificadoesno paramétricaesteadosfrente al popular clasificador de maxima verosimilitud.
No todos los clasiferlores no paramétricos se hamostracd mejores que el clasificlor
paramétrico de maxima verosimilitudTuvieron especial buen desempefio aquellos

@2 &
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términos de precision global, genera modelos (arboles) de facil interpretacion.

Seria deseable en el futuro que las investigaciones sobre clasificaciones de coberturas
terrestres expliciten la extensién del area de la clasificacion y si @blgpamantificar la
heterogeneidad del paisaje o de las coberturas objetivo. Especificamente, en clasificaciones de
imagenes SAR es importante aclarar el tipo de filtrado que sufren los datos, ya que el mismo
modificard la precision global del mapa. Encato de las clasificaciones supervisadas es
igualmente importante explicitar el tamafio de las muestras de entrenamiento y testeo, y
analizar los errores de la clasificacion a la luz de esos parametros.

En futuras investigaciones sobre clasificaciones dberturas de cultivo, seria
interesante explorar la capacidad de clasificar mas tipos de cultivos o variedades y con mejor
resolucion de manera de poder estimar mejor la produccién de cultivos intendtvosste
sentido, y tomando en cuenta los resultaddsl capitulo dos, podria abrirse una linea de
investigacion que centre sus esfuerzos en detectar patrones espaciales vinculados a actividades
econémicas de manera automaticha deteccion de cultivode forma remotano solo es
importante para investigacies del tipo fiscal impositivoy gestion de emergencias
agropecuariasino también para otras areas del sector publico como ser la fiscalizacion del
trabajo informal, catastro econdmico, y estudios agroeconémicos a gran escala, que tengan
como objetivo redicionar el tamafio de una explotacion y las actividades agropecuarias que se
desarrollan en la misma.

Otras lineas de investigacion que podrian mejorar el sistema de deteccién remota de
cultivos es clasificar previamente las zonas no agricolas y reddigaclasificaciones
exclusivamente sobre las areas agricolas. Para esto podria explorarse la utilizacion de modelos
de elevacion digital e imagenes Opticas para la determinacién de areas bajas y planicies de
inundacion que son utilizadas exclusivamente fiors ganaderaskEn esta linea de trabajo
tambiénpodria avanzarse con clasificaciones basadas en objetos, es decir, previa segmentacion
de una imagen, y calculo de variables para cada vector resultante.

Finalmente es importante destacar que tisponibilidad de imagenes satelitales tanto
Opticas como de origen radar ha ido en aumento en los Ultimos.afida histérica serie de
satélites Landsafgestionalo por la NASA y el USGS) sestimado la serie de satélites de
observacion terrestre Senth dd programa Copernicus de la E@#4encia Espacial Europea).
Ademas,otras agencias han contribuido a aumentar la ofed& imagenes como ser las
imagenes del sensor Aster de la NASA/JAXA (National Aeronautics and Space
Administration/Japan Aerospaéexploration Agency) y las imadgenes CBERS 4 del INPE (Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais). Esto implica que la cantidad de informacién de origen espacial
disponible para el sector publico es mayBor lo tantoJa cantidad de productos extraidos de
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informacion de origen satelital podria ser eventualmente mayor o de mejor calidad. Tanto el
sector académico como el sector publesiarianen condiciones deealizarmayores esfuerzos
para que esos productos impacten de manera efectiva en una mejbéige! territorio y en

una mejor administracion publica, brindando mas yjores servicios a los habitantes
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Anexos

1. Propuesta del nuevo sistema de deteccion de cultivos de ARBA. Gréfico de roles
y tareas.

GRAFO DE ROLES Y TAREAS s

Baja: INPE
Solicita

Responsable Imagenes

ING.DECAMPO

Proyecto de Puntos PCC

salida Solicita CSK

Solicita CSK y/o Sentinel
y/o Sentinel

Project Manager ﬁ PROCESADOR

Imdgenes «
Poligonos y Procesadas

Proyecto Qgis /

CLASIFICADOR ii Er
Precision

La figura precedente presenta una propuesta organizativa para el departamento de
Tecnologia de Imagenes de ARBA, pero podria utilizarse para cualquier dependencia publica o
privada que deseara utilizar informacion de imagenes satelitales 6pticas o SAR.

EIAAAGSYlFr RS RSGSOOAsys>s Sa degdatasioliténi@osla j dzS G A
OFYLR S AY+3SySa alaStAdlrftSa RS RAalGAyG2a 2 NN:
terreno con los cultivos identificados, los errores de la clasificacion y Isipreglobal de la
YAAYF® 9y Sf 3ANIF2 YGSNA2NI 8aS ARSYUAFAOLY Oz2y
datos en forma de puntos georreferenciados y etiguetados de los cultivos observados a campo.
Estatarea es llevada a cabo pan agronomo. Esubproceso S1 requiere de un proyecto SIG
LI N @2f OFNJ £2a RIFG2a RS OlFYLR:E St Yaayz Sa
suministrado en una Tablet PC. El Project Manager sera el encargado también de programar los
recorridos que utilizara el resposisle de campo para la toma de puntos georreferenciados
sobre el SIG. El programa SIG puede suministrarse tanto en sistema operativo licenciado
Windows o en Android. La confeccién del proyecto inclwjeparcelario rural, las rutas y
caminos rurales, y fa Gltimas imagenes satelitales disponibles para poder identificar
rapidamente posibles cultivos a lo largo del camino prefijado. La segunda tarea del Project
Manager sera llevar un registro de la calidad de las imagenes recibidas y de solicitar de ser
necgi  NA2 AYtH3ISySa {!'w If GLNROS&alFR2NE RS AYt 3ISy
de los subprocesos S2 y S3, que son la descarga y solicitud de imggengsortante que estos
subprocesos se concentren en una persona dado el gran numero de imagamesmacion
disponibles en la actualidad (2015pas imagenes descargadas seran puestas a disposicion del
GLINPOSAI R2NES ljdzASy aSN} St SyOI NBFR2 L&RS LINROS:
imagenes procesadas seran puestas a disposicion dgcPitdanager y del Clasificador. El
Project Manager a su vez debera tomar los puntos de campo georreferenciados, chequear su
validez (que se encuentren dentro del rango visual de quien tomé el punto y que el mismo esté

Imagenes
crudas
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dentro de un lote agricola), descartdos puntos dudosos, y dibujar los poligonos
correspondientes a los lotes observados. Finalmente debera dividir el conjunto de poligonos en
dos grupos, uno de clasificacion y otro de control. El Clasificador tomar& los poligonos de
clasificacion y las ing&nes procesadasproducira la clasificacién supervisada. Posteriormente
calcularéa el error de cada clase, el error global y la precision de la clasificacion. La clasificacion
de cultivos tiene como firla fiscalizacion de las declaraciones juradas deeBos brutos: del

cruce de lo declarado con lo detectado se puede fiscalizar el cobro debido del impuesto y
recuperar lo que se declar6 por debajo de lo producido realme8te. embargo, en una
situacbn de emergencia climéaticdas clasificaciones tamlmiéayudaran a tomar decisiones
relacionadas a exenciones fiscales y subsidios a los damnificados.

71



2. Gréfice de retrodispersion por cobertura

Boxplots clases CapituloSudeste Provincia de Buenos Aires
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Intensidad db
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Boxplotsclases Capitulo. Norte Provincia de Buenégres.
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Boxplots clases Capitulo@este Provincia de Buenos Aires.
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