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Resumen

En esta tesis se exploraron las herramientas de sensado remoto y su procesamiento, para
abordar las preguntas ;Donde? y ;Qué? hortalizas se producen en el territorio periurbano.
El caso de estudio es el territorio periurbano de Cérdoba Capital y localidades aledanas.

Para responder ;Ddnde se producen hortalizas en el periurbano?, se siguieron y compararon
dos aproximaciones. Para la primera, se construy6 una metodologia de clasificacion de pixel
jerdrquica, basada en informacién espectral, textural y de contexto, de imagenes Sentinel-2.
En la segunda, se modificé y ejecuté una cadena de procesamiento de anélisis de imagen ba-
sado en objetos geograficos (GEOBIA), 1a misma se aplicé tanto a imagenes Sentinel-2 como
a imdgenes de alta resolucidn espacial (VHRI). A fin de abordar la pregunta de ;Qué horta-
lizas se producen?, se planificd y operd vuelos de un vehiculo aéreo no tripulado (VANT), se
procesaron las imédgenes resultantes de una cdmara Parrot Sequoia+ y se clasificaron en un
esquema GEOBIA.

Se obtuvo como resultados una metodologia de clasificacion espectral-textural (automatiza-
ble) de horticultura periurbana, basada en tecnologia de acceso libre, asi como un identifi-
cador de zona de interfaz rural-urbana (i.e. periurbano). La clasificacion espectral-textural
del cinturén verde de Cdrdoba Capital, obtuvo una precision general de OA = 0,89 y un
indice k¥ = 0,86, y las métricas de precision para la clase Horticola alcanzaron un punta-
je F1Score = 0,9. Fruto de la tesis se cuenta con una cadena de procesamiento GEOBIA,
operativa que logré identificar lotes horticolas, caracterizarlos espectral, textural y morfol6-
gicamente, para clasificarlos con una precisién general de OA = 0,75 y un k¥ = 0,64, sobre
una relacion muestra/poblacion del 60 %. Dicha cadena se aplico también, al anélisis de las
imagenes de resolucion espacial de 10 cm de pixel, para obtener una clasificacion de culti-
vos horticolas por especie. En dicha clasificacion se logra una precisién sobre los cultivos
horticolas de 0,69 y un x_horticola = 0,58, con buen resultado en Brocoli (en cosecha) con
F1Score =0,65.

A partir de los resultados y experiencia adquirida en las metodologias exploradas, se espera
que la segmentacion de lineas de cultivo y plantas individuales de especies horticolas, junto
con modelos de estimacion de biomasa y deteccion de estrés de los cultivos, sea la base
para la construccién de mapas de rendimiento horticola y del servicio de abastecimiento de
alimentos frescos.

Palabras clave: Horticultura, GEOBIA, VANT, Interfaz Rural-Urbana, Texturas.



Abstract

In this thesis, remote sensing tools and their processing were explored, to address the ques-
tions Where? and What? vegetables are produced in the peri-urban territory. The case study
is the periurban territory of Cérdoba Capital and surrounding towns.

To answer, Where are vegetables produced in the peri-urban? Two approaches were follo-
wed and compared. For the first, a hierarchical pixel classification methodology was built,
based on spectral, textural, and context information, of Sentinel-2 images. In the second, a
chain of image analysis processing based on geographic objects was modified and execu-
ted. (GEOBIA), it was applied to both Sentinel-2 images and high spatial resolution images
(VHRI). To address the question of What vegetables are produced?, flights of an unmanned
aerial vehicle (UAV) were planned and operated, the resulting images from a Parrot Sequoia+
camera were processed and classified in a GEOBIA scheme.

The results were a spectral-textural (automatable) classification methodology for peri-urban
horticulture, based on open-access technology, as well as a rural-urban interface zone identi-
fier (i.e. periurban). The spectral-textural classification of the green belt of Cérdoba Capital,
obtained an overall accuracy of OA = 0,89 and an index kK = 0,86, and the precision me-
trics for the Horticultural class reached a F1Score = 0,9. As a result of the thesis, we have
a GEOBIA processing chain, which was able to identify horticultural lots and characterize
them spectrally, texturally, and morphologically, to classify them with an overall accuracy of
OA = 0,75 and a k = 0,64, on a sample/population ratio of 60 %. This chain was applied to
the analysis of the images with a spatial resolution of 10 cm pixel to obtain a classification of
horticultural crops by species, achieving an accuracy of 0,69 and a k_horticulture = 0,58,
with good results in Broccoli (at harvest) with a F1Score = 0,65.

Based on the results and experience acquired in the explored methodologies, it is expected
that the segmentation of crop lines and individual plants of horticultural species, together
with biomass estimation models and crop stress detection, is the basis for the construction of
horticultural performance maps and fresh food supply service.

Keywords: Horticulture, GEOBIA, VANT, Rural-Urban Interface, Textures
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Acronimos

CETT Centro Espacial Teéfilo Tabanera.

CONAE Comisién Nacional de Actividades Espaciales.

CV Cinturén Verde, area de produccion de alimento de proximidad a la ciudad.
ESA Agencia Espacial Europea, por sus siglas en inglés European Space Agency.

FAO Organizacién de las Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura, conocida
como FAO por sus siglas en inglés.

GEOBIA Anilisis de imdgenes basadas en objetos geograficos, por sus siglas en inglés
Geographic Object Based Image Analysis.

GRS Geociencia y Sensado Remoto, por sus siglas en inglés, geocience and remote sensing.
Se utiliza como sinénimo de teledeteccion y sensado remoto.

IA Inteligencia Artificial.
IG Instituto de Altos Estudios Espaciales "Mario Gulich".
INTA Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria.

NDVI indice de vegetacién de diferencia normalizada, conocido como NDVI por sus siglas
en inglés.

NDWI Indice de agua de diferencia normalizado, conocido como NDWI por sus siglas en
inglés.

MAIE Maestria en Aplicaciones de Informacién Espacial.
MS Mean Shift, algoritmo de segmentacion.
O-AUPA Opbservatorio de Agricultura Urbana, Periurbana y Agroecologia (INTA).

OMS Organizacién Mundial de la Salud, conocido también como WHO por sus siglas en
inglés.

RF Random Forest, algoritmo de clasificacion supervisada no-paramétrica.
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RG Region Growing, algoritmo de segmentacion.
SIG Sistemas de Informacion Geografica. En inglés GIS geographic information system.

SNAP Plataforma de aplicaciones Sentinel, SNAP por sus siglas en inglés Sentinel Appli-
cation Platform.

SVM Support Vector Machine, algoritmo de clasificacién supervisada no-paramétrica.

VANT Vehiculo Aéreo No Tripulado, sinénimo “dron” o “drone”.



Glosario

Servicios Ecosistémicos: o Servicios del ecosistema, son recursos o procesos de los eco-
sistemas naturales (bienes y servicios) que benefician a los seres humanos. Incluye
productos como el aprovisionamiento de alimentos y procesos tales como la descom-
posicion de desechos o la regulacion bioldgica de plagas. Su definicién fue formalizada
por la Evaluacién de los Ecosistemas del Milenio (EM) organizada por las Naciones
Unidas en 2005. Un estudio de cuatro afios que involucré a més de 1300 cientificos del
mundo entero. Agruparon los servicios ecosistémicos en cuatro categorias amplias:
aprovisionamiento (como la produccion de agua y de alimentos), regulacién (control
del clima y de las enfermedades), apoyo (para los ciclos de nutrientes y la polinizacién
de cultivos) y cultural (beneficios espirituales y recreativos)[1]. Si bien vale mencio-
nar que su definicién aun estd en permanente discusién en dmbitos cientificos, en las
esferas de la politica publica y la gestion es esta la definicién que se aplica.

GeoTIFF: es un estindar de metadatos de dominio publico que permite que informacién
georreferenciada sea ajustado en un archivo de imagen de formato TIFF.

JPEG: Joint Photographic Experts Group (JPEG), es el nombre de un comité de expertos
que cred un estindar de compresion y codificacion de archivos e imagenes fijas. Es a
menudo considerado como un formato de archivo, JPEG es el formato de imagen mas
comun, utilizado por las camaras fotograficas digitales y otros dispositivos de captura
de imagen, junto con JPG/JFIF, que también es otro formato para el almacenamiento
y la transmision de imégenes fotogréficas. Estas variaciones de formatos a menudo no
se distinguen, y se llaman “JPEG”. Los archivos de este tipo se suelen nombrar con
la extension .jpg. Existen también tres variantes del estindar JPEG que comprimen la
imagen sin pérdida de datos: JPEG 2000, JPEG-LS y Lossless JPEG [2].

ESRI Shapefile (SHP): ESRI Shapefile (SHP) es un formato de archivo informatico propie-
tario de datos espaciales desarrollado por la compafiia ESRI, quien crea y comercializa
software para Sistemas de Informacién Geografica como Arc/Info o ArcGIS. Un sha-
pefile es un formato vectorial de almacenamiento digital donde se guarda la localiza-
cion de los elementos geogréficos y los atributos asociados a ellos. No obstante carece
de capacidad para almacenar informacion topoldgica. Es un formato multiarchivo, es
decir estd generado por varios ficheros informaticos.

GeoPackage: es un formato de datos abierto, no propietario, independiente de la plataforma
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y basado en estdndares para sistemas de informacién geografica implementado como
un contenedor de base de datos SQLite 3 extendido (*.gpkg). Definido por Open Geos-
patial Consortium (OGC)'. Es un formato de datos espaciales, de archivo tnico, que
permite el almacenado de datos vectoriales, matrices de datos raster, atributos alfanu-
méricos y posibles extensiones. Podemos almacenar multitud de tipos de geometrias en
un mismo archivo .gpkg: Point, Line, Polygon, MultiPoint, MultiLine, MultiPolygon,
CompoundCurve, CurvedPolygon, MultiCurve y MultiSurface. GeoPackage, a dife-
rencia de un shapefile, se ha disefiado para almacenar datos complejos y voluminosos
(hasta 140 TB). Ademads los atributos de las geometrias pueden contener nombres muy
largos, almacenando la topologia. Los GeoPackages son particularmente utiles en dis-
positivos moviles y en entornos de comunicacion en los que hay conectividad y ancho
de banda limitados.?

1http://www.openqeospatial.org/standards/geopackage
http://www.geopackage.org/implementations.html
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CAPITULO 1

Geociencias y teledeteccion en horticultura

1.1. Introduccion

La horticultura es la cultura del trabajo, la ciencia, la tecnologia, las personas y las empresas
que se dedican a la produccion de hortalizas para el consumo. La horticultura es general-
mente considerada como la técnica de cultivo de plantas que se desarrollan en los huertos.
El término viene etimolégicamente de las palabras latinas hortus (‘jardin’,‘huerto’, ‘plan-
ta’) y cultura (‘cultivo’), es decir, “cultivo en huertos". Segtn la Sociedad Internacional de
Ciencias Horticolas (ISHS) [3], la horticultura incluye la floricultura (produccién de flores
cortadas y plantas ornamentales), la olericultura (plantas olerdceas, es decir, hortalizas y
verduras en general), la fruticultura y el cultivo de especies arométicas o medicinales.

Los cultivos horticolas desempefian un papel importante en la mejora de la productividad de
la tierra, la generacion de empleo, el aumento de las exportaciones, la mejora de las condi-
ciones econdmicas de los agricultores y empresarios, y la seguridad alimentaria y nutricional
de la poblacién [4]. Especialmente, la horticultura alrededor de las ciudades se llama cintu-
ron verde (CV) o drea de produccion de alimentos de proximidad y hoy en dia se identifican
como una herramienta moderna de planificacion urbana que contribuye a la seguridad ali-
mentaria local, protege la integridad ecoldgica, conserva la biodiversidad, cuida la cantidad
y calidad del agua local, proporciona dreas recreativas y constituye un freno a la expansion
urbana [5; 6]. En particular, para una mejor gestion de los cultivos existentes y para aumen-
tar la superficie dedicada a cultivos horticolas, se necesita una base de datos actualizada y
precisa para la planificacion y la toma de decisiones sistemaéticas.

La geociencias y la teledeteccion (GRS) son herramientas avanzadas que ayudan a recopilar
y actualizar informacion para desarrollar ciencia para los planes de gestion. Muchos tipos de
sensores, como los radiémetros de microondas, los medidores ldser, los sensores magnéticos
y las cdmaras multiespectrales, recogen datos electromagnéticos para obtener informacién
precisa y a gran escala sobre la superficie y la atmdsfera de la Tierra. Recientemente, la
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mejora en términos de resoluciones espaciales!, temporales? y radiométricas’; y la accesibi-
lidad de los sensores aerotransportados o de los vehiculos aéreos no tripulados (VANT) ha
cambiado el desempeiio y el enfoque de la teledeteccion horticola. Debido a que estos datos
e imagenes son digitales, pueden ser facilmente cuantificados y manipulados usando compu-
tadoras, desarrollando procesos computacionales avanzados y software libres. Este ultimo
punto es clave en el avance actual de la ciencia de datos, mayor capacidad de coémputo y
algoritmos de procesamiento y aprendizaje profundo (deep learning) [7; 8; 9; 10; 11].

La GRS se puede utilizar en los esfuerzos para reducir el riesgo (mediante estudios de vul-
nerabilidad climdtica y econémica) y asi minimizar los dafios en la horticultura. Los mismos
datos pueden ser analizados de diferentes maneras para diferentes aplicaciones. Varios estu-
dios tienen como objetivo la identificacion de cultivos, la estimacion de éreas, la identifica-
cién de enfermedades y plagas, entre otros, utilizando datos satelitales. Sorprendentemente,
una busqueda en la base de datos “Scopus” incluyendo titulo, resumen y palabras clave co-
mo: sensado AND remoto AND (horticultura OR horticola OR vegetales)* arrojé sélo 521
resultados hasta diciembre de 2019, esto representa solo el 2,7 % del total de trabajos en
teledeteccion agricola (19.495)°. En los tltimos 3 afios se encontr sélo 50 trabajos publica-
dos por afo, y para sefialar el hecho de que es un campo de aplicacién muy nuevo en 2001
y 2002 podemos encontrar s6lo 6 publicaciones en cada afo en el mundo. China, EE.UU.,
India, Malasya e Italia son los cinco primeros paises en términos de produccién de publica-
ciones cientificas en este campo [12].

En este marco, este capitulo revisa brevemente el uso potencial de las técnicas de GRS en
horticultura para explorar las herramientas disponibles para una gestion eficiente de los cul-
tivos con el fin de mejorar la planificacién y gestion territorial. Ademads, se examina la im-
portancia de la horticultura desde varios puntos de vista.

1.2. Importancia de la gestion horticola

1.2.1. Suministro de alimentos

La produccion horticola mundial alcanz6 298 millones de toneladas en el afio 2018, presen-
tando una tasa de crecimiento entre el afio 1998 al 2018 de 66,7 %. Esta mayor produccion,
se acompafia del aumento de la superficie cosechada con una tasa de 64,2 %, en base a datos
de FAOSTAT [13]. Segtn la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (FAO), en Argentina la produccién horticola es de 960 mil toneladas, es decir un
0,3 % de lo producido a nivel mundial. La misma se realiza sobre 62.910 ha, alcanzando un
rendimiento estimado de 1,53 kg/m?. Estos valores dan cuanta de la oferta y no de la produc-
cién, dado que son obtenidos por Mercado Central de Buenos Aires (MCBA) y reportados
a FAO. Se comprende que estos valores no contemplen las perdidas intermedias (cosecha,

'Resolucién espacial es una medida del objeto més pequefio que el sensor puede resolver, o el 4rea del
terreno fotografiada para el campo de vision instantdneo (IFOV) del sensor, o la dimensién lineal en el suelo
representada por cada pixel.

ZResolucién temporal es una medida de la frecuencia con la que un satélite es capaz de obtener imdgenes
de una determinada drea. También se denomina intervalo de revisita.

3Resolucién radiométrica hace referencia al niimero de niveles digitales utilizados para expresar los datos
recogidos por el sensor.

“La biisqueda se realizé en ingles con el siguiente formato: remote AND sensing AND (horticultural OR
horticulture OR vegetables)

>La biisqueda general se realizé en ingles: remote AND sensing AND (agriculture OR agricultural)
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transporte, almacenamiento y comercializacion), subestimando asi el suministro de alimen-
tos fruto de la horticultura nacional. Més del 90 % de la oferta nacional tiene como destino
el mercado interno, tanto para consumo fresco como para materia prima para industria, y
alrededor del 7,5 % se destina a la exportacion [14; 15].

La Estrategia Mundial sobre Régimen Alimentario, Actividad Fisica y Salud de la OMS
(2004) [16] y el Plan de Accion Mundial para la Prevencion y el Control de las Enferme-
dades Cronicas No Transmisibles de la OMS (2013-2020) [17] piden a los gobiernos que
adopten medidas para aumentar la disponibilidad, asequibilidad y consumo de frutas y hor-
talizas en la poblacion. El objetivo es reducir el impacto de las enfermedades no transmisibles
y proteger la salud. Una revision internacional de alto nivel sobre el consumo de frutas y ver-
duras y el riesgo de cdncer coordinada por la Agencia Internacional para la Investigacion del
Cancer (IARC)® concluy6 que el consumo de frutas y verduras puede reducir el riesgo de
cancer, y en particular el cancer gastrointestinal. La IARC estima que la fraccién prevenible
de los canceres debido a la ingesta insuficiente de frutas y verduras en todo el mundo oscila
entre el 5y el 12%, y entre el 20 y el 30 % para los cénceres gastrointestinales. Ademas, la
Asociacién Americana del Corazén’, la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) y otras
organizaciones internacionales recomiendan que nuestra dieta incluya 5 o méas porciones de
frutas y verduras al dia [16; 17]. En el caso de Argentina s6lo el 6 % de la poblacién alcanza
ese consumo minimo. En la Tabla 1.1, se comparan consumo minimo de frutas o verduras
informados en la 4'* Encuesta Nacional de Factores de Riesgo [18], si bien estos datos mues-
tran un leve aumento en los ultimos 10 afios; al ampliar el rango de afios analizados a los
ultimos 20 afios, el consumo de frutas disminuy6 un 41 % y el de hortalizas un 21 % [18].

Tabla 1.1: Resultados de la variable “consumo de frutas o verduras al dia” de la 4’ Encuesta Nacional de
Factores de Riesgo comparaciéon 2009-2018. [18]

2009 2013 2018
(IC 95) (IC 95) (IC95)
Consumo de al menos 5 porciones 4,8 % 4,9 % 6,0 %
de frutas o verduras al dia | (4,4-5,3) | (4,3-5,5) | (5,5-6,6)

Los Cinturones Verdes de la ciudad, son una zona de interfaz critica entre lo rural y lo urbano,
constituyen un territorio patrimonial [19], que alberga sistemas de produccién de alimentos
de proximidad, con baja huella ambiental asociada al transporte. Los CVs generan servicios
ecosistémicos de alcance local, actuando en muchos casos como verdaderos pulmones verdes
en dreas densamente pobladas, contribuyen a la captacion de agua y a la regulacion del agua
del territorio urbano, albergan biodiversidad, carbono, recursos genéticos locales, y generan
empleo para un nimero significativo de personas [20].

En los ultimos 40 afios, el estudio de la agricultura periurbana ha ganado importancia. En
1979, el Comité de Agricultura de la OCDE organiz6 en Paris un debate entre sus Estados
miembros sobre “La agricultura en la planificacion y gestién de las zonas periurbanas”. A
partir de ahi se recupera la planificacion estratégica, urbana y regional, pensando en estos
espacios en conflicto con la amenaza de la desaparicion de las tierras agricolas y los espacios
abiertos [21].

Como ejemplo cercano, en la ciudad de Cérdoba los dltimos reportes de superficie horticola
cultivada basada en sensores remotos difieren entre 3.167 ha en 2014 (Barchuk et al.) [22] y

Shttps://www.iarc.fr/
Thttps://international .heart.org/es
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1.780 ha en 2015 (Mari et al.) [23], generando mapas de cobertura y uso (Figura 1.1)3. Se
advierte una dréstica disminucién del drea horticola al comparar con los datos de Lanfranconi
[24] para 1987 que indican se explotaban 28.238 hectéreas en el CV (norte, sur y Chacra de
la Merced) donde mas de la mitad (14.771 hectareas) eran cultivos de hortalizas. En 2012,
s6lo 5.500 ha son reportadas por Fernandez Lozano [25]. Los trabajos de Barchuk et al. y
Mari et al. coinciden en que la disminucién de la superficie horticola se debe a un avance
desmesurado de la frontera urbana [19; 22; 23], que crece sobre sistemas naturales y agricolas
estratégicos para la sostenibilidad de las ciudades. Segin los datos de Mari et al. [23], se
registra un aumento de superficie urbana de 6.700 ha entre 1974 y 2015 para toda la periferia
de la Ciudad, significando un crecimiento del 46,5 % en 40 anos. No existen suficientes datos
en cuanto a la oferta de alimentos que el area productiva periurbana aporta a las ciudades.
Esta falta de informacién propicia una planificacion territorial deficiente, que no tiene en
cuenta la seguridad alimentaria local.
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(a) extraido de Mari, et al. 2019 (b) extraido de Barchuk, et al. 2017

Figura 1.1: Mapas de cobertura y uso de suelo de la ciudad de Cérdoba y zonas aledafias. Antecedentes sobre
imdgenes Spot de 2014 y 2015. Extraidos de [23] y [22],

El crecimiento demografico, la gestién inadecuada de la tierra, el cambio climadtico, los fend-
menos estocasticos extremos y los cambios en el uso de la tierra aumentan las tasas de erosion
y degradacion del suelo y reducen la cantidad y la calidad del agua disponible [26; 27]. Estos
cambios generan impactos negativos en la salud humana y los ecosistemas naturales, dis-
minuyen la produccién agricola e industrial y aumentan la aparicién de conflictos sociales
[28; 29]. Los ecosistemas productivos (dicese agroecosistemas o agrosistemas) sufren una
severa degradacion de sus recursos naturales y biodiversidad, principalmente debido al alto

8 as diferencias en las 4reas reportadas responden a las diferentes metodologias usadas y serdn analizadas
en el capitulo 2 de esta tesis.
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grado de fragilidad y dificil reversibilidad de algunos procesos biolégicos y socioeconémicos
afectados, que ponen en riesgo el suministro de alimentos y la seguridad alimentaria. Poco
se ha hecho para mejorar la adaptabilidad de la agricultura industrial a los eventos climaticos
extremos y cambiantes [30].

En general, los agrosistemas periurbanos se encuentran en una encrucijada donde los bene-
ficios econdmicos a corto plazo estdn frecuentemente vinculados al deterioro de los recursos
productivos a mediano y largo plazo [31]. En gran nimero de ciudades de paises en desa-
rrollo, los CV todavia conservan, la estrategia de produccion fruti-horticola al aire libre, que
permite el uso de la teledeteccidon para sensar su produccidn y analizar asi sus relaciones
ecosistémicas a nivel de paisaje.

1.2.2. Servicios ecosistémicos de regulacion y moderacion

Tanto el ‘suministro de alimentos’, como la ‘regulacion bioldgica de plagas’, la ‘regulacion
de los caudales de agua’, la ‘moderacion de fendémenos extremos’, entre otros, son servicios
ecosistémicos que surgen de las propiedades emergentes de los agroecosistemas [1]. Los
Servicios Ecosistémicos (SE) son los aspectos de los ecosistemas utilizados (activa o pasi-
vamente) para producir bienestar humano [32]. Estos servicios interactian entre si; y con
diferentes sistemas de produccion.

En general, en las areas horticolas, es mayor la superficie de produccion al aire libre que bajo
cubierta’. Entonces las herramientas de sensado remoto resultan significativas para generar
informacién sobre los servicios de aprovisionamiento y regulacién generados por los CVs,
a efectos de su ordenacién y planificacién 6ptima. Audn asi, geolocalizar y cuantificar las
unidades productivas bajo cubierta en el territorio es una posibilidad desde el sensado remoto
que permite analizar su dindmica espacial y la interaccion con el medio [33], dado que estas
unidades de produccién utilizan mayor variedad de agroquimicos en su ciclo, especialmente
vinculados al control de plagas animales (insectos, dcaros y/o nematodos) [34] afectando asi
el SE de ‘regulacion bioldgica de plagas’. La regulacion bioldgica de plagas es una forma de
reducir el uso de plaguicidas y mejorar la biodiversidad [35; 36; 37], garantizar la produccion
de cultivos y el suministro de alimentos.

Es importante analizar y evaluar la regulacion de los caudales de agua, dado que la agricultura
es un gran consumidor de agua y tiene una influencia importante en ella [38; 39; 40]. La
gestion de los agrosistemas puede contribuir a disminuir los efectos de las inundaciones y
ser considerada un mecanismo de alcance regional para controlar los caudales de agua [41].
En los ultimos afios, la creciente variabilidad del clima ha provocado episodios de sequia
cada vez mds graves y frecuentes, lo que influye en los sistemas agricolas en todas las fases
de crecimiento y, en consecuencia, en el rendimiento de los cultivos [42]. Por tal motivo es
de vital importancia desarrollar estrategias para mitigar los efectos de los eventos extremos
[43; 44].

9Superficie de suelo en produccién ‘cubierta o semicubierta’ por plastico, vidrio, media sombra, malla an-
tigranizo. Las especies horticolas bajo esta tecnologia requieren un uso y dependencia intensiva de los recursos
y por ende mayor inversién inicial.
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1.3. Horticultura y teledeteccion

1.3.1. Experiencias de teledeteccion en horticultura

Desde la década del 80’°, una tecnologia prometedora como la teledeteccion, junto a los SIG
y las tecnologias de la informacién, constituyen un conjunto de herramientas convenientes
para proporcionar grandes bases de datos sobre dreas de interés. La forma en que se presentan
los avances en el area de teledeteccion horticola, se basa en sus diferencias en cuanto a su
escala de andlisis (paisaje y lote) y sus objetivos. Asi mismo en la Tabla 1.2 se complementa
con la resefa de los avances en GRS horticola segiin métodos y herramientas desarrolladas.

1.3.1.1. A escala de paisaje

Trabajar a escala de paisaje permite analizar y entender la variabilidad y dimensién espacial
de un fenémeno ecoldgico; asi como determinar el reparto de variacion de los fendmenos a
lo largo las escalas espaciales.

Deteccion y mapeo de horticultura:

El Departamento de Agricultura de los Estados Unidos (USDA), en 2011, produjo un mapa
de cobertura de la tierra con formato raster, georeferenciado y especifico para cada cultivo,
llamado Cropland Data Layer (CDL) [45]. Sus entradas o fuentes de datos incluyen imége-
nes satelitales de resolucion espacial media (AWiFS, Landsat TM y ETM, datos satelitales
MODIS), y fuentes de datos auxiliares. Se utiliz6 un método de clasificacién supervisado
por arboles de decision. En ella se reporta una clase tnica de verduras/frutas/nueces.

En 2014, Crnojevic et al. [46], proponen una clasificacion de las tierras de cultivo basadas en
pixeles de los pequeios campos agricolas mediante la combinacion de imédgenes Landsat-8
y RapidEye, para el norte de Serbia. Se basa en una serie temporal de imdgenes multies-
pectrales adquiridas a diferentes resoluciones. A pesar de que los cultivos mapeados son no
horticolas, el tamafio de los campos de Vojvodina es similar al de la horticultura, por lo que
la metodologia que se utiliz6 y la mejora atafien a este capitulo. A pesar de no tener especies
horticolas, este trabajo se destaca por la escala de lotes de cultivo identificados.

Desde 2017 a la actualidad, Gomez et al., en el marco del proyecto europeo SENSAGRI!®
producen un mapeo anual de cobertura con 122 clases en Castilla y Leén'!, basado en la fu-
sion de imédgenes de Sentinel-2, Landsat 8 y Deimos-1 y otros datos auxiliares. Utilizando el
algoritmo C5.0, que genera drboles de decision a partir de un conjunto de datos de referencia
[47].

Inventarios de cosechas y las previsiones de produccion:

Los estudios para inventariar, prever, estimar cosecha en horticultura se basan principalmente
en sensores remotos de alta resolucion o hiperespectrales y en el anélisis de series tempora-
les. En particular, los sensores hiperespectrales nos permiten medir la energia reflejada por
el sol en numerosos canales (normalmente méds de 200). De esta manera es posible cons-
truir con gran precision la firma espectral de los blancos de interés y luego caracterizarlos
radiométricamente. Como ejemplo de ello se muestra en la Figura 1.2 firmas espectrales de
especies horticolas a campo obtenidas con radiémetro, donde se puede observar claramente

Ohttp://sensagri.eu/
Uhttp://mesneyl.itacyl.es/visor_datos
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Figura 1.2: Firma espectral de especies horticolas. Se muestra la media de mediciones por especie. Se captura
100 veces cada especie para poder construir su ‘respuesta espectral’ en el rango de 220 a 2500 nm con
resolucién de 1 nm. Adquisicién propia CONAE [48].

‘A’ es el promedio de respuesta espectral de las 10 horticolas presentadas.

la posibilidad de diferenciarlas en determinados canales espectrales. Esta linea no ha sido aun
profundizada para la deteccion y mapeo de la diversidad de especies horticolas. El registro
obtenido, sin embargo, abre la posibilidad de trabajo a futuro con algunos avances observa-
bles en [48]. Desafortunadamente, actualmente no existen plataformas satelitales operativas
con sensores hiperespectrales, por lo que estas herramientas atin no estidn disponibles para
su uso en la planificacién y gestion de cultivos horticolas.

En cuanto a sensores de alta resolucién y andlisis de series temporales, en 2004, Rao et
al. [49] uso el Satélite de Teledeteccidon de la India (IRS)-ID y sensor de auto-escaneado
de imdgenes lineales (LISS)-III de resolucion espacial media (23,5-70,5 m), para estimar la
produccion de algunos cultivos de frutas y verduras cultivadas. Aplicaron un clasificador de
maxima verosimilitud (MLC, por sus siglas en inglés), e interpretacion visual de la textura
del sensor PAN. Construyeron la respuesta anual del NDVI para cada especie estudiada a los
fines de definir qué fecha era mejor para diferenciar cada cultivo pre-cosecha. Finalmente
obtuvieron resultados en hectdreas que compararon con los provistos por la Subdireccion de
Agricultura de India, arrojando una sobre estimacion de 0,3 % del area ‘total de vegetales
(papa, tomate y otros)’.

Resulta evidente que para estudiar la presencia y anticipar la cosecha de los cultivos horti-
colas se precisa resoluciones espaciales y espectrales mayores a las de los sensores de libre
acceso como MODIS, Landsat OLI 8, o Sentinel-2. Los sensores multiespectrales de alta
resolucion espacial o aquellos hiperespectrales montados en vehiculos aéreos no tripulados
(VANT o DRON) son una linea poco estudiada atn en agricultura a escala paisaje (si a esca-
la lote). Un motivo para esto, es que el procesamiento de mayor densidad de datos a escala
paisaje requiere abordajes computacionales costosos o complejos como aquellos orientados
a objetos o superpixeles.

Evaluacion de dafios causados por sequia e inundaciones:

Usha & Singh [50], mencionan como un uso potencial, dado que se ha empleado para des-
cribir las condiciones del cambio climdtico en grandes éreas y las dreas de provision de
alimentos horticolas podrian ser consideradas en el futuro.

Seguimiento y gestion del suelo:
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En coordinacién con la planificacion territorial de la provision de alimentos, Barchuk et al.
y Mari et al. [22; 23], estudian la dindmica territorial y la distribucién de los recursos en el
area de produccion horticola periurbana de Cérdoba, con imagenes satelitales SPOT 5. Estos
estudios son analizados y detallados en el capitulo 2 de esta tesis. Asi mismo, Baldini et al.
realiz6 una clasificacion multitemporal de Landsat en el partido de La Plata, parte importante
del area horticola de Buenos Aires[51]. En Kenia [52], estudia la dindmica y los conflictos
reales entre tamaifos y escalas socio-econdmicas de las empresas de produccion horticola.
Este 4rea de seguimiento y gestion del suelo, detecta la horticultura en el paisaje, y la analiza
en interaccidn con otras coberturas, por ello se conforma en una herramienta necesaria para
la planificacién territorial.

1.3.1.2. A escala de lote

Monitoreo de cultivos:

Los trabajos de Jonnson et al.; Min et al.; Okamoto et al. y Panda et al., [53; 54; 55; 56] son
algunos de los que ofrecen las ventajas del monitoreo de cultivos desde el sensado remoto.
En particular el trabajo de Smart et al. [S7] muestra el monitoreo de rendimiento, desde
el manejo del dosel en vifiedos. Dado que la GRS y los indices derivados son ttiles para
detectar el dosel, su estado y densidad, y esto es elemental para mejorar la produccién y/o
la calidad del vino, reducir la incidencia de enfermedades y facilitar la mecanizacién. Con
iméigenes RGB y estereoscOpicas, segmentacion y modelos de calidad vegetal, Parsons et
al. [58] proponen y mejoran la evaluacion en decisiones complejas en entornos de cultivos
protegidos en invernaderos, a través de la programacion y la gestiéon de la calidad de un
cultivo vegetal en crecimiento.

Gestion del riego:

O’Connell et al. [59], trabajé con Landsat 5 TM, encontré relaciones consistentes de evapo-
transpiracion (ET) - NDVI en cultivos de uvas, almendras y citricos, demuestra el valor de
usar GRS como una herramienta practica para mejorar los sistemas de riego y el manejo del
agua de riego. Una revision bibliogréfica sobre el aporte a la gestion del riego desde las GRS
es Alvino & Marino de 2017 [60].

Crecimiento y salud de las plantas (enfermedades, estrés y plagas):

Las técnicas de deteccion a corta distancia y de teledeteccion han demostrado un alto po-
tencial en la deteccidn de enfermedades y en el seguimiento de las parcelas de cultivo de las
areas con plantas infectadas [61]. Los tipos de sensores mds prometedores son la termografia,
la fluorescencia clorofilica y los sensores hiperespectrales [62; 63; 50].

Para la gestion de malezas y horticultura de precision, un estudio de Okamoto en 2008 et
al. [55], probd una cdmara hiperespectral portétil, y un entorno de software con un modelo
orientado a deteccion de objetos, logrando identificar cultivos, suelo y malezas; su caso de
estudio fue la remolacha y citricos verdes. Es un estudio a nivel de lote, basado en un sistema
de captura de imdgenes de bajo costo y el marco un software versatil orientado a objetos para
imagenes hiperespectrales multipropdsito. Un algoritmo de separacion para poder trabajar a
futuro con imédgenes hiperespectrales de todo el lote. Lamentablemente no reporta las medi-
das de precision que obtuvieron. En este drea son vastos los estudios para agricultura exten-
siva (cereales y oleaginosas) [64; 65; 66; 67]. El manejo de cultivos sitio-especificos (SSCM,
por sus siglas en inglés) es una faceta de la agricultura de precision, ampliamente aplicada en
la agricultura de cultivos en hilera, pero tiene muy poca aplicacién en horticultura. Por ello
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Tabla 1.2: Resefia de los avances de la teledeteccion usados o potencial uso en horticultura.
Produccioén propia basada en referencias citadas.

Avances Herramientas Usadas Referencias

Spot (CNES)/ IKONOS/Pleiades/Planet/Rapid Dume (2000), Rao et al. (2004), Boryan et al. (2011),
. . . Forkuor et al. (2014), Barchuk ez al. (2017),
Eye/Deimos/National Agricultural Imagery

Alta Resolucion

Espacial p R Mari et al. (2018), Crnojevic et al. (2018),
Programme (NATP) Quick Bird/VANT Zaehringer ef al. (2018), Paredes Gomez et al. (2018).
Sensores . e Sentinel (ESA) A0 AR 2O A AR Al &7
Libre Acceso Landsat (NASA) [68; 49; 45; 69; 22; 23; 46; 52; 47]
NDVI (Rouse et al.., 1974) [70] Smart et al. (1990), Smith (2004), Dobermann
Indices NIR/Red ratio (Jordan, 1969) [71] and Ping (2004), Koller and Upadhyaya (2005),
Soil-adjusted VI (Huete, 1988) [72] Yang et al. (2006).
Indices Banda de NIR/Green
Adquisicién Red Edge [57;73; 74, 75; 76]

Beerwinkle er al. (1993), Hobbs et al. (1989),

SAR:Terra SAR X/ Sentinel 1/ COSMO Hahn ef al. (2007), Forkuor et al. (2014)

Skymed/SAOCOM (CONAE) [77: 78: 79: 69]
Mondal et al. (2009), Min et al. (2008),
s L Hyperspectral Johnson et al. (2003), Okamoto et al. (2009),
fe T‘g‘ggi? atos O Connell et al. (2009) [80; 54: 53; 55; 59]
T LIDAR Palacin et al. (2007), Rosell et al. (2009) [81; 82]

Las técnicas avanzadas de clasificacion de imagenes,
Procesamiento como ISODATA, WARD, la técnica de minima varianza, . :
Computacional agrupamiento de k-medias, SOM, algoritmo de clasificaciéon Tang et al.. (1999), Hahn, F. (2009),

Panda et al. (2010);
y algunos de los ya mencionados.
[83; 84; 56]

Machine Learning bayesiano, Fuzzy ARTMAP, andlisis de agrupamiento
multivariado difuso y redes neuronales de retropropagacién
y técnicas de mapas auto-organizados también se utilizan para
delinear cultivos horticolas en imdgenes satelitales.

Panda et al. [56] revis6 aquellos que utilizaban satélites de alta resolucion, hiperespectrales,
LIDARs, VANT, etc.; y modelos espaciales sistemas de informacion geografico (SIG) para
huertos frutales.

Todos los trabajos mencionados se examinan brevemente en la Tabla 1.2, segtin herramientas
usadas y linea de investigacién que les permitié un avance en el aporte al estudio de la
horticultura (olericultura) desde el GRS. Se puede consultar la revisiéon de Usha et al. [50],
que contempla el estudio de GRS en cultivos de frutas y nueces.

1.3.2. Desafios y retos

El sensado remoto de la actividad horticola desde plataformas satelitales es un desafio para
los investigadores debido a las caracteristicas fenoldgicas, diversidad, tamafio de las unidades
productivas, ubicacién, y manejo agricola de la horticultura. Algunas de sus caracteristicas
particulares son el contexto y la fragmentacion. La horticultura generalmente se establece
cerca de un rio, en las margenes de una ciudad o en los valles intermontanos, lo que dificulta
la observacion de la diferencia dentro y fuera de los huertos. Ademaés de eso, el tamano o
escala de los lotes (Figura 1.3) y la diversidad de cultivos (Figura 1.4) que componen los
huertos, interfieren en la recepcion espectral del sensor y hacen atin mds importante que éste
tenga una alta resolucidn espacial, espectral y radiométrica [50].

Los retos a los que se enfrenta la tecnologia de sensado remoto (GRS) en la horticultura se
pueden resumir en dar respuesta a: ;Donde?, ;Qué? y ;Cuanto? se produce. Al responder a
DONDE, se trata de trazar un mapa del area de cultivo horticola en una region determinada,
por ejemplo, el cinturén verde de una gran ciudad. Dado que el cultivo horticola es bésica-
mente un uso de la tierra y no una cubierta vegetal, no tiene una respuesta radiométrica tnica,
por lo que su clasificacién no es una cuestién sencilla. La respuesta al QUE, es aumentar el
nivel de complejidad que interesa conocer, es decir, diferenciar el tipo de cultivo hortico-
la. Basicamente significa saber si es lechuga, repollo, remolacha u otros. Estas diferentes
especies de hortalizas pueden tener diferentes firmas espectrales, pero la escala espacial de
cada cultivo es demasiado pequefia para la teledeteccion multiespectral o hiperespectral y
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Figura 1.3: La escala y diversidad de cultivos, de los campos en el drea de interfaz rural-urbano en el
periurbano cordobés. Referencia 100m (fuente de la imagen: Fotogrametria, IGN, 2016)

la resolucion espacial, métrica o sub-métrica, necesaria no es hasta ahora facilmente accesi-
ble. Finalmente, y ain mds complejo, es tratar de cuantificar la produccion de cada cultivo.
Es decir, CUANTO o cuéntos kilogramos por metro cuadrado (kg/m?) de un determinado
vegetal estdn disponibles para ser cosechados.

Otro desafio importante a la hora de usar GSR en horticultura es la diferencia en las fechas de
cosecha, derivada de la diversidad de cultivos y de las estrategias de mercado. Las etapas de
crecimiento y la fenologia de muchos cultivos horticolas tienden a ser dificiles de generalizar
como resultado de las grandes diferencias en las variedades, las densidades de plantacion y
las précticas de cultivo [50]. A pesar de ello, la GRS es una herramienta util para identificar
las fechas 6ptimas de cosecha [49; 55]. Sin embargo, la dependencia de la energia solar por
parte de estos sistemas opticos, limita la adquisicién de imdgenes en condiciones nubladas
o nebulosas (Figura 1.4). Las imdgenes adquiridas durante estos periodos son normalmente
de poca utilidad en la cartografia debido a la alta cobertura de nubes/granizo. Actualmente,
hay mayor disponibilidad de los sistemas de radar de apertura sintética (SAR) que son casi
independientes de las condiciones meteoroldgicas. A diferencia de los sensores Opticos, los
sistemas de radar activos tienen su propia fuente de energia, transmitiendo ondas de radio y
recibiendo los ecos reflejados de los objetos en la superficie de la Tierra [85]. Un creciente
nimero de estudios ha explorado la fusién de datos SAR con datos 6pticos de alta resolucién
y datos auxiliares para superar este problema [50; 69], lamentablemente estos trabajos no
estan aplicados a cultivos horticolas. Por ejemplo, Forkuor ef al. indican que la integracién
de los datos RapidEye y TerraSAR-X mejord la precision de clasificaciéon en un 10% y
15% sobre el uso de RapidEye solamente, y precisan que si los datos opticos y SAR estan
disponibles para toda la temporada de cultivo, se pueden lograr precisiones de clasificacion
de hasta el 75 %.

Otra cuestion es la falta de datos de campo, datos de base sobre la existencia, ubicacién y
produccién de las unidades horticolas, estos datos resultan esenciales para la planificacion
horticola y el ordenamiento territorial. Los datos de relevamiento de campo y su consiguiente
seguimiento temporal resultan costosos en tiempo, personas idoneas y fondos para adquirir-
los. En este escenario, el cardcter multi-fecha de las imdgenes satelitales permite realizar un
seguimiento de las caracteristicas dindmicas del paisaje y, por lo tanto, proporciona un medio
para detectar cambios importantes en la cubierta terrestre y cuantificar las tasas de cambio
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Figura 1.4: Fotografia de campos de cultivos horticolas diversos, en dia nublado(izq.). Radiémetro de campo:
herramienta para mediciones espectrales, usado en horticultura(der.).

[50]. El conocimiento previo y la informacién auxiliar obtenida por la GRS y los sensores
no destructivos de suelos y plantas pueden utilizarse para disefiar protocolos que proporcio-
nen un equilibrio adecuado entre la precision estadistica y el costo [86]. Sin embargo, para
entrenamiento y validacién algunas herramientas y modelos a menudo requieren una gran
cantidad de datos de campo, y de gestion, que son laboriosos, caros de obtener y/o requieren
una calibracion especifica en el sitio [32].

Herramientas mds avanzadas y accesibles, desde una perspectiva computacional, abren més
oportunidades de utilizar los nuevos datos de teledeteccion para aplicaciones operativas en
la horticultura. En particular, metodologias como el anélisis de imdgenes basado en objetos
(OBIA), y el aprendizaje profundo y automdtico que se utiliza habitualmente en el campo de
la visién por ordenador (computer vision, en inglés) estan estrechamente relacionadas con
el acceso a imdgenes de muy alta resolucién espacial (VHRI, por sus siglas en inglés, very
high spatial resolution images) con tamafos de pixel inferiores al metro, por ejemplo, de
sensores montados en VANT. En la Figura 1.5 se presenta una imagen de una cdmara RGB
sobre un VANT sobre un huerto de brdocoli. Esta imagen tiene una resolucion espacial de 2,5
cm donde cada planta puede ser vista individualmente, por lo que herramientas tales como
las redes neuronales convolucionales, utilizadas en computer vision, y facilmente accesibles
desde, por ejemplo, librerias de procesamiento de imdgenes en Python, podrian ser aplicadas
aqui para un conteo exhaustivo del nimero de plantas de este cultivo.

1.4. Motivacion y objetivo de tesis

Aunque los sensores remotos tienen muchas ventajas para determinar y estudiar los princi-
pales cultivos, esos estudios no han incluido la mayoria de las especies horticolas [87]. Es
sorprendente como a pesar de la importancia de la horticultura en la seguridad alimentaria,
la salud, los aspectos sociales y laborales; las herramientas geoespaciales se utilizan sélo
marginalmente en la gestion operativa de los huertos.

En consonancia con estos dos aspectos mencionados anteriormente, la produccidn cientifica
en el ambito de las aplicaciones de la GRS en la horticultura, como se muestra aqui, sigue
siendo muy limitada e incipiente. Sin embargo, la GRS en horticultura tiene un futuro pro-
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Figura 1.5: Imagen de VANT RGB en un huerto de brécoli. Adquisicidn propia. Escala 1:20.

metedor en cuanto a sensores y plataformas con mayor resolucién, imagenes de coleccion
de libre acceso (ej. Sentinel-ESA y Landsat-NASA), sensores montados en aviones, VANT,
la potencia del procesamiento computacional, fusion de datos, mayores accesos a grandes
bases de datos digitales, y la informacién histérica de rendimiento. Estos avances y nuevas
metodologias sumado al contexto de ‘seguridad humana’ desde el enfoque de las necesidades
alimentarias y la gestion territorial, aportan una nueva perspectiva para analizar y estudiar la
horticultura.

En este marco es que se formula el objetivo general de esta tesis de maestria. El objetivo es
explorar las herramientas de sensado remoto y su procesamiento para caracterizar la
produccion horticola en los territorios periurbanos, tomando Cérdoba Capital como caso
de estudio.

Siguiendo con esta linea directriz se plantean como objetivos especificos:

1. Identificar la horticultura periurbana a través de la generacion de procedimientos de
clasificacion basada en pixeles incorporando caracteristicas de contexto.

2. Implementar una cadena de procesamiento completo para generar clasificaciones ba-
sadas en objetos del drea horticola.

3. Explorar el uso de imdgenes de muy alta resolucion tomadas por un vehiculo aéreo no
tripulado (VANT) sobre cultivos horticolas, incluyendo la programacién de vuelos, su
ejecucion, el pre-procesamiento y la posterior clasificacion de las imagenes obtenidas.

12



CAPITULO 2

Clasificacion de zona horticola basada en informacion
espectral y textural a nivel de pixel

2.1. Introduccion

La cartografia continua de los cultivos horticolas en zonas periurbanas, es muy importante
para la gestion de la actividad horticola por sus funciones en el suministro de alimentos,
asi como por otros servicios ecosistémicos que proporciona. El drea periurbana destinada a
cultivo de hortalizas disminuye drasticamente [88; 25; 89; 22], debido a un avance extra-
limitado de la frontera urbana, que crece sobre sistemas naturales y agricolas estratégicos
para la sostenibilidad de las ciudades [23].

En Cordoba, la historia de la identificaciéon remota de la horticultura multiespecifica, en la
zona de interfaz rural-urbano!, muestra resultados que difieren entre 3.167 ha para 2014 [22],
y 1.780 ha para 2015 [23]. Ambas investigaciones se basaron en imdgenes Spot 5 con una
resolucion espacial de 10 m/pixel. Los algoritmos de clasificacidon utilizados son diferentes,
asi como el método de colecta de la verdad de campo. Los dos trabajos reportan estadis-
ticas globales de precision similares con x de 0,75 y 0,76, respectivamente. Los métodos
aplicados por Barchuk et al. [22] son clasificaciones por pixel y la asignacion de la clase
mayoritaria a los objetos obtenidos mediante un algoritmo de segmentacion en el progra-
ma TerrSet™ (bajo licencia comercial). En el caso de Mari et al. [23] es una clasificacion
por pixel utilizando el algoritmo de aprendizaje automatico Maquina de Soporte Vectorial o
Support Vector Machine en inglés (SVM). En particular, para la horticultura (multiespecifi-
ca), [23] hizo una identificacion visual y digitalizacion de las parcelas horticolas, en Google
Earth™, que luego se utiliza como mascara en la clasificacién. Si bien ambas clasificaciones
son recientes y contemporaneas, indican una diferencia de 1.387 ha, ademads de que los es-

'El término “interfaz”, deriva del 4mbito del desarrollo territorial y la planificacién. El concepto surge de
la traduccidn de interface (inglés) y en la bibliografia en espafiol se traduce tanto como interfaz o interfase. En
idioma castellano, segiin 1a Real Academia Espafiola, la palabra interfase"se refiere a la superficie de separacién
entre dos fases. En esta tesis, se consideré que la traduccién correcta de la palabra inglesa interface seria el
término “interfaz”, que se refiere a una conexion fisica y funcional entre dos aparatos o sistemas independientes
[90; 91]

13



2.2 MATERIALES Y METODOS

tudios se basaron en imdgenes comerciales, o programas bajo licencia y los métodos usados
fueron costosos dado que requirieron de numerosas salidas a campo y de muchas horas en
gabinete para la identificacion manual de lotes o correccion de la clasificacion. Por ello se
consideran dificiles de replicar y falta un método mas adaptable.

En este contexto, el objetivo es presentar una clasificacion basada en pixeles para la identifi-
cacion y cuantificacion de dreas de produccién horticola en la interfaz rural-urbano que rodea
el drea urbana de Cérdoba. Se usan imagenes de resolucién 10m/px, Sentinel-2, y algoritmos
de aprendizaje automético Support Vector Machines (SVM) y Random Forest (RF). Con el
fin de mejorar las experiencias anteriores, se propone el uso de informacién espectral y espa-
cial, es decir, se afiaden variables de textura y contexto a las bandas espectrales para describir
los cambios en la vecindad de cada pixel. Todos los procesos tienen como objetivo acercarse
a la escala de la horticultura y a su mapeo operativo y sistemadtico, utilizando imagenes de
libre acceso y procesdndolas en software abierto para generar un andlisis automatizable y
replicable.

2.2. Materiales y métodos

2.2.1. Area de Estudio

El estudio se llevo a cabo en un area de 180.000 ha, que incluye parte de la regiéon metro-
politana de Cérdoba y se enfocé en comprender la zona histérica de riego y uso horticola,
circundante a la ciudad de Cérdoba. El drea delimitada al oeste coincide con el limite oeste
del departamento capital y al este limita con el departamento Rio Primero. Al norte, limita
con la localidad de Estacion General Paz, y al sur con las localidades de Lozada y Rafael
Garcia, a la altura de la ruta nacional C-45 (Figura 2.1).

El Cinturén Verde histérico de Cordoba estd conformado por tres zonas definidas: sector nor-
te regado por el Canal Maestro Norte que comprende el noreste del departamento Capital y
parte del departamento Colén (Villa Retiro, Villa Esquid, El Quebrachal, El Gateado, Guiiia-
zu y parte de Colonia Tirolesa); el sector este es la zona de Chacras de la Merced a las orillas
del Rio Suquia, que comprende parte de tres departamentos Capital, Colon y Santa Maria; y
el sector sur ocupando parte del sureste del departamento Capital y parte del departamento
de Santa Maria (camino a San Carlos, camino a 60 Cuadras, camino a San Antonio, Ferreyra
y La Carbonada), histéricamente definido por el sistema de riego Canal Maestro Sur, que
derivaba del dique San Roque. Actualmente, la zona sur se abastece del dique Los Molinos.

La zona estudiada presenta una temperatura media anual de 17 °C, con amplitud térmica de
14 °C, manifestandose un periodo libre de heladas que alcanza los 270 dias entre septiembre
y mayo. Las precipitaciones oscilan entre 750 mm al oeste y 800 mm al este, con una dis-
tribucidn estacional de tipo monzoénico presentdndose un déficit hidrico de 180 mm al este y
240 mm al oeste de la ciudad de Cérdoba [92]. Los vientos predominantes tienen direccion
NE, con una velocidad media de 7 km/h [93].

La produccién horticola diversificada o multiespecifica se concentra en la zona periférica
norte. Se caracteriza por tener establecimientos de tipo familiar con menos de 20 hectareas
cultivadas. La zona sur estd dominada por productoras/es de cardcter emprendedor, poco
diversificados y con uso intensivo de mano de obra mecanizada, en lotes superiores a 20
hectareas, dedicados principalmente al cultivo de la papa, asociada a la zanahoria y maiz
dulce [25].
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Figura 2.1: Area de estudio en el Cinturén Verde de Cérdoba, comparacién con areas de estudio de trabajos
antecedentes [94; 95; 22; 23].

Los principales cultivos anuales son la soja y el maiz (con la variante de invierno: trigo en
rotacion con soja) y se distribuyen en gran medida fuera del departamento de la capital, pero
con una participacion significativa en la interfaz rural urbana [89; 22; 23].

Dentro del 4rea de estudio, el foco de esta tesis estd puesto en las dreas horticolas. Se sigue
la definicion de [96; 21; 25] que sostienen que las regiones alimentarias de proximidad (1la-
madas Cinturones Verdes) son el territorio ocupado por huertos familiares y comerciales que
rodean a las ciudades, y donde se producen hortalizas para abastecer a la poblacion urbana;
que pertenecen al mismo sistema de riego comun y cuya distancia al centro urbano no supera
los 30 km.

2.2.2. Imagenes Satelitales

El adrea de estudio fue representada por un mosaico de dos imdgenes (JML y JLL) Sentinel-
2A (ESA) del 19/02/2019 preprocesadas a reflectancia de superficie. Se utilizaron las ban-
das azul (B2 ~ 493 nm), verde (B3 ~ 560 nm), rojo (B4 ~ 665 nm), infrarrojo cercano (B8
~ 833 nm) con 10 m de resolucion espacial, y 4 bandas estrechas en el dominio espectral de
borde rojo de vegetacion (BS ~ 704nm, B6 ~ 740nm, B7 ~ 783nm, B8a ~ 865nm) y 2 ban-
das infrarrojas de onda corta, mds anchas (B11 ~ 1610nm y B12 ~ 2190 nm) remuestreadas
bilinearmente a un pixel de 10 m.

Para incorporar informacién del contexto del pixel, se construyeron cinco caracteristicas
texturales-contextuales que se agregan a las 10 bandas espectrales de Sentinel-2A mencio-
nadas para la clasificacion. Estas caracteristicas texturales-contextuales se basan en el filtro
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de varianza del NDVI. La varianza calculada en una ventana de andlisis o kernel de 3 x 3
fue binarizada para realzar la presencia de la varianza caracteristica de los campos horticolas
(lineas de cultivo). Dicha binarizacion se realizé mediante un umbral que permitié diferen-
ciar la varianza de zona horticola, de la de zona urbana o rural (a partir de puntos de verdad
de campo). Sobre la clasificacion binaria se procesaron cinco filtros de media, para describir
la proporcién de esta varianza en contextos de 0,25 ha; 0,81 ha; 2,25 ha; 4,41 hay 9,61 ha?
(kernels de 5 x 5; 9 x 9; 15 x 15; 21 x 21 y 31 x 31 respectivamente). Como se observa en
la Figura 2.2, estas caracteristicas resaltan el patrén espacial que caracteriza a los lotes de
produccidn horticola.

(a)

Figura 2.2: Caracteristicas auxiliares. Grafica ilustrativa del efecto buscado con la construccion de
caracteristicas auxiliares para identificar horticultura. (a)lmagen RGB, (b)NDVI, (c¢)Filtro de media sobre
varianza NDVI, (d)Binarizacién sobre filtro de media. Se observa 1: cultivo extensivo (soja), 2: cultivos
horticolas, 3: arboleda, 4: represa de agua, 5:suelo arado, 6: borde de lote.

Se seleccion6 una fecha de la segunda quincena de febrero (mes estival) para acentuar la
diferencia entre los cultivos. Asi los sembrados extensivos (maiz, soja, alfalfa) estdn en plena
etapa vegetativa, con los lotes cubiertos en mds de un 90 %. En el caso de las plantaciones
de papa, febrero es una de las dos fechas anuales de siembra, entonces todo suelo arado de
superficie media (mdas de 10 ha) estd sembrado con papa, y se visualizé claramente en la
recoleccion de datos de campo. Los cultivos horticolas se encuentran constantemente en una
dindmica de siembra y cosecha, y en el periodo estival estdn en plena actividad vegetativa,
de cosecha y recambio.

A los fines de mejorar el procesamiento y evaluar la exactitud, se trabajé con la definicion de
tres dreas: 1) total (180 mil ha), i) d&rea con mdscara de cobertura urbana y iii) interfaz rural-
urbana. Cada drea fue caracterizada con las 15 capas descriptas (10 bandas espectrales y 5
caracteristicas textural-contextuales), para ser clasificadas (entrenadas y validadas) bajo los
mismos modelos. Las dreas fueron generadas con distintos métodos (descriptos en el apar-
tado 2.2.6) a los fines de abordar las deficiencias de resultados preliminares de clasificacion
de la horticultura periurbana (Tabla 2.1).

2.2.3. Algoritmos de Clasificacion

Basado en los antecedentes de teledeteccion horticola en Cérdoba [22; 23], se usaron los
modelos de clasificacion supervisada Random Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM).
Para las clasificaciones se utilizaron algoritmos implementados en el software R [97], que usa

2Superficie media de parcela o lote horticola es 8,7 ha [93].
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Tabla 2.1: Métodos e informacién satelital seleccionada de Sentinel-2A del 19/02/2019, utilizados para
caracterizar el Cinturén Verde de la ciudad de Cérdoba (Argentina).

Método Bandas Regién Long. de Onda Resolucién
Sentinel-2A  Espectral Central (um) Espacial (m)
1) Méscara de . Matematica de Bandas / . 2 Azul 492 4
cobertura urbana Filtro de valores y filtro de media / 3 Verde 559,8 10
Binarizacién 4 Rojo 664,6
2) Méscara de Reml}estreo /NDVI/ ) 4 Rojo 664.,6 10
Filtro de varianza y filtro de media / 8a NIR 864,7 20

Interfaz Rural-Urbana Seleccién de Rangos de Valores

Todas las anteriores mas:

BV . 5 Red Edge 704,1

Clasificacion Supervisada 6 Red Edge 740.5 20

Random Forest (RF) y
3) Cobertura y uso Support Vector Machine (SVM) / 7 Red Edge 782,8

actual del suelo agricola pport vecto ! 8 NIR 8328 10
Aplicacién de mascaras

reclasificacién 1 SWIR 1613,7 20

Y 12 SWIR 22024
mds cinco caracteristicas texturales-espectrales (NDVI) 10

Red Edge: Dominio espectral "Borde Rojo"vegetacién (VNIR)
NIR: Infrarojo Cercano
SWIR: Infrarojo de onda corta

el paquete carer’. Este paquete cuenta con un conjunto de funciones que tratan de simplificar
el proceso de creacion de modelos predictivos. Contiene herramientas para: division de datos,
pre-procesamiento, seleccion de caracteristicas, ajuste de modelos por remuestreo y otros.

En la tarea de clasificacion, los SVM pertenecen a la categoria de clasificadores lineales,
ya que inducen separadores lineales o hiperplanos de alta dimensién, ya sea en el espacio
original de los datos de entrada, si éstos son separables o cuasi-separables (ruido), o en un
espacio transformado (espacio de caracteristicas), si los datos no son separables linealmente
en el espacio original [98]. A diferencia de otros métodos de aprendizaje, el SVM minimi-
za el riesgo estructural. Separa las clases seleccionando un hiperplano de separacién que es
equidistante de los datos mds cercanos de cada clase para alcanzar un margen maximo en
cada lado del hiperplano. Para definir el hiperplano, sélo se consideran los datos de entrena-
miento de cada clase que se encuentran en el limite de esos margenes maximos, a los que se
les llama vectores de apoyo [98]. El modelo Support Vector Machine se utiliz6 con un ntcleo
de funciones radial, el paquete caret utiliza la precision para seleccionar el modelo 6ptimo
para generar la prediccion.

El otro modelo de clasificacion supervisada utilizado es Random Forest (RF), un algorit-
mo de aprendizaje automdtico que ajusta iterativamente los modelos de arbol de regresion
a subconjuntos aleatorios de los datos de entrada y utiliza el resultado combinado para la
prediccion [99]. Es decir un modelo RF estd formado por un conjunto de drboles de deci-
si6n individuales, cada uno entrenado con una muestra ligeramente distinta de los datos de
entrenamiento generada mediante (validacién cruzada, k-iteraciones). La prediccion de una
nueva observacion se obtiene agregando las predicciones de todos los arboles individuales
que forman el modelo. El paquete randomForest se usa en R [100], e implementa el algo-
ritmo clasico de Breiman [101]. Se entrené el modelo RF con el 70 % de las muestras, 15
predictores, y las 10 clases; se remuestre6 con validacién cruzada de 10 carpetas y se utilizé
la precision para seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas grande.

3caret por sus siglas en inglés Classification And REgression Training (Clasificacién y Entrenamiento de

Regresion)
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2.2.4. Definicion de verdad de campo (VC) y clases de cobertura del
suelo

Se realiz6 la georeferenciacion de 1.251 puntos de cobertura y usos del suelo como verdad
de campo, los dias 15 y 16 de febrero de 2019, con un GPS Garmin etrex 10. Los puntos
se digitalizaron y procesaron en QGIS 2.18.25 [102]. El recorrido no fue preestablecido, se
tomaron los puntos a los costados de caminos rurales, rutas y calles dentro de la zona his-
térica del sistema de riego. Se registraron todas las coberturas observadas con una distancia
minima de 15 metros.

Basado en el material bibliografico [25; 103; 89; 22; 23], los puntos de VC registrados fueron
agrupados en clases de cobertura de suelo, y se calcularon indices de separabilidad espectral-
textural (Jeffries-Matusita y Divergencia transformada) entre pares de clases [104]. Estos
valores van de 0 a 2, lo que indica cudn bien separadas estadisticamente estdn las clases
seleccionadas. Para valores de separabilidad bajos (menores a 1), las clases se combinaron
en una sola [105]. Todas las clases seleccionadas presentaron una separabilidad superior a
1,6.

Finalmente se proponen diez clases: Agua (represas y lagunas); Alfalfa; Arboleda (arboles
en los bordes de los canales de riego, manchas de vegetacion arbdrea espontdnea o implan-
tada); Construccién (galpones y casas); Bajo Cubierta (cultivos bajo cubierta: antigranizo,
mediasombra e invernaderos); Horticola (cultivos vegetales diversificados); Maiz; Soja; Ara-
dos (arados, recién sembrados, en zona sur siembra de papa -verificados a campo-); Tierras
de uso mixto (lotes para viviendas, campos sin uso, suelo desnudo -sin cobertura vegetal o
artificial- y campos de fitbol).

2.2.5. Evaluacion de la precision de clasificacion

El conjunto de los 1.251 pixeles de VC (Figura 2.3) se dividié por clase en 70 % como datos
de entrenamiento y un 30 % de validacidn, con el fin de mantener los datos para la posterior
prueba independiente. En este caso, la biblioteca caret en R se asegura de que la distribucién
de las clases sea la misma en ambos conjuntos de datos.

Para determinar la exactitud de los mapas resultantes, se utilizaron las matrices de confusion,
se calculd la Precision Global (OA por sus siglas en inglés Overall Accuracy) y el coeficiente
kappa (x) [106], asi como otras métricas de precision por clase, de las que se destacan Pre-
cision, Recall y F1 Score*. La precisién global OA, se calcula con los pixeles correctamente
clasificados sobre el total de datos de validacion (pixeles). El k calcula el acuerdo entre la
imagen clasificada y la verdad del terreno, debido unicamente a la exactitud de la clasifi-
cacion, suprimiendo el acuerdo que cabria esperar simplemente por casualidad [107]. En
cuanto a las métricas de exactitud por clase, Precision es el numero de predicciones positi-
vas dividido por el nimero total de valores de clase positivos pronosticados. Precision puede
considerarse como una medida de la exactitud de los clasificadores, es decir “precision de
usuario”. En cambio Recall es el nimero de verdaderos positivos dividido por el nimero to-
tal de elementos que realmente pertenecen a la clase positiva, es decir, la suma de verdaderos
positivos y falsos negativos, que son elementos que no fueron etiquetados como pertene-
cientes a la clase positiva pero deberian haber sido. Recall se analiza como una medida de
sensibilidad a los falsos negativos, es una “precision de productor”. FI Score, es calculado

4Se utilizan el nombre de las métricas en inglés a los fines de no perder el sentido en la traduccién y dado
su uso generalizado en dicho idioma.
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Figura 2.3: Mapa con geoposicién de puntos de verdad de campo, canales funcionales del sistema de riego
(Direccion General de Irrigacién, DGI), referencia de area histdrica de cultivos horticolas (INTA) [94], y
divisién politica de Cérdoba, en el drea de estudio de la tesis.

como [2x ((precision*recall) /(precision + recall))), transmite el equilibrio entre precision
y recall [108].

2.2.6. Estrategias de analisis de contexto y textura
2.2.6.1. Mascara de cobertura ‘“‘urbana”

Las construcciones en el contexto urbano de media densidad y en el periurbano de baja den-
sidad representan un problema para los clasificadores a los fines de clasificar la horticultura
periurbana. Esto se debe principalmente a que tales coberturas muestran “ruido” debido a
pixeles de cobertura vegetal (jardines o arbolado ptblico) en su interior, lo que disminuye
la precision de la clasificacion. Este va depender de la resolucion espacial de los datos usa-
dos, en este caso Sentinel-2 o cualquier otro de mediana resolucion. En el caso de trabajar
sobre imagenes de alta resolucion espacial (métricas o sub-metricas), este “ruido” dentro de
lo urbano se recomienda clasificar.

De acuerdo con el comportamiento de las construcciones, que muestran una alta reflecti-
vidad en el espectro visible, se calcul6 el Brillo mediante dlgebra de bandas con la férmula
Brillo = [BandaAzul (B2) + BandaVerde(B3) + BandaRo ja(B4)] /3. En la imagen resultante
se establecié un umbral de valores, basado en la seleccién de poligonos de muestra y puntos
de verdad de campo, tomados en la ciudad y en construcciones periurbanas. Con este umbral
se realiz6 una clasificacién binaria de valor cero para la clase “construcciones’.
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A fin de generar una méscara conectada o sin ruido, sobre la méscara de pixeles “construida”,
se aplicé un filtro de media, con una ventana mévil de 11 x 11 pixeles, la dimensién de la
vecindad es similar a 1 manzana en el centro urbano (10.000 m?). Esto asigné a cada pixel
un valor de contexto, donde el tamano de la ventana establecia el vecindario de interés. Sobre
estos elementos se aplic una clasificacién binaria, y se construyd una mdscara para todos
aquellos pixeles que en su vecindario (11 x 11 px) tenian al menos 4 vecinos construidos.

Con esta méscara urbana, se depurd la base de datos de la verdad de campo, dejando 1.015
pixeles, y se ejecutaron los dos clasificadores SVM y RF. La prueba se realiz6 con el 30 %
de los datos de la VC y ademads se calcularon las matrices de confusion, la precision general
OA y por clase, y el coeficiente k. Se puede observar el proceso realizado en el diagrama de
flujo de la Figura 2.4.

Brillo
=(A+V+R)/3 _ Filtrode | Clasificacion | Aplicacion
Ly = :@g . . media % * | . Binariadel | . de
Binarizacién |5 - {11x11) - contexto Mascara
Sentinel-2 Clase Filro de Media Generacion de
Piccasada “Construccién” de Construccion Méscara
Clasificaciones: s ;
Sentinel-2 ~  Supervisadas: — : — i
Enmascarada SVMy RF « Validacidn e
" | [Depurar
© | Verdad
1 e
Campo

Figura 2.4: Diagrama de flujo de trabajo para generar mdscara de cobertura urbana y clasificaciones
supervisadas.

2.2.6.2. Mascara de interfaz rural-urbana

Se trabajo el andlisis del patrén de ocupacion del suelo. Se diferenciaron dreas: agricola
extensiva, horticola y urbana, las mismas se distinguen por su organizacion sobre el terreno.
La utilidad y el uso de la textura depende en gran medida de la escala de la intervencion
humana que cre6 la textura y de la resolucion de las imagenes satelitales usadas.

El NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) [70], ha demostrado ser un indice des-
criptivo eficaz para la deteccion de cultivos de regadio [87; 109; 40]. Se identificé el drea
horticola periurbana, mediante el estudio de la variabilidad del NDVI en diferentes contex-
tos o vecindades. Dicha variabilidad resalta el patrén de uso de suelo. Bajo la premisa de
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que las actividades productivas se aglomeran espacialmente debido a la distribucién de un
recurso o servicio (como agua de riego para horticultura, o lineas eléctricas y pavimento pa-
ra urbanizaciones), esta aglomeracion permite la extraccion de esa porcion para su estudio
detallado. Por ello se extrajo el area de interfaz rural-urbano, donde la horticultura es predo-
minante, aplicando un filtro de varianza del NDVI en una ventana mévil de 3 x 3 y el estudio
del contexto del pixel en distintas vecindades.

Se observa que los lotes de horticultura presentan un patron de alta varianza espacial en el
NDVI, superior a la de los cultivos extensivos pero inferior al drea urbana. En menos de 9
ha, tamafo medio de los lotes horticolas [93], éste puede presentar varias lineas de cultivo de
diferentes especies. Con el fin de interpretar la varianza del NDVI y con ello, definir zonas,
se aplica un filtro de media lineal a la imagen filtro de varianza del NDVI, que asigna a
cada pixel el valor de varianza en una vecindad de aproximadamente 4,5 ha (ventana mévil
de 21 x 21 pixeles). Este procesamiento permitié definir rangos o umbrales de valores de
varianza del NDVI, que discriminan entre patrones de uso: zonas urbanas, interfaz rural-
urbano y agricultura extensiva. Se asigné valor cero a todos aquellos pixeles fuera del rango
de valores que identifican la interfaz rural-urbano. Para la clasificacion solo de la interfaz
rural-urbana, se depurd la base de datos de verdad de campo, a 1.171 pixeles, y se ejecutaron
los dos clasificadores SVM y RF. La validacién se realizé con el 30% de los datos de la
VC, por medio de las matrices de confusion calculadas, la precision global OA y por clase,
también el coeficiente k, ver Figura 2.5.

Filtro de Filtro de
. Remuestreo "
. Varianza e , media#2 .
3x3 . 21*%21
NDVI Sentinel-2 Emr—— Media de Ia Media de Media #2 de la
varianza NDVI varianza NDVI varianza NDVI
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= o Toma de muestras Ma;(;a]r;::loarla Aplicacion
emuestreo = = j
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i h‘ -4
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Sentinel-2 Enmascarada

Depurar
- Verdad de
Campo

Figura 2.5: Diagrama de flujo de trabajo para generar mdscara de interfaz rural-urbana y clasificaciones
supervisadas.
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2.2.7. Clasificacion Jerarquica. Producto Final

Con el objetivo de mejorar la precision de la deteccion de la clase Horticultura, se analiza-
ron los resultados parciales de las tres dreas estudiadas comparativamente. A partir de los
mejores resultados, se realizé una metodologia de clasificacion jerdrquica que contempla el
uso de las mdscaras, interfaz rural-urbana y de cobertura urbana. En la clasificacién RF de la
interfaz rural-urbana, se extrajo la clase Horticultura y se seleccionaron 760 puntos. De los
cuales 380 fueron Horticola Puro (validado en la imagen fotogramatica IGN 2016 y en los
puntos de control de campo proporcionados por O-AUPA INTA) y los 380 puntos restantes
fueron designados como Bordes, seleccionando aquellos que rodean los lotes agricolas ex-
tensivos y los bordes de las avenidas. Se subclasificé (con un modelo RF) en las dos clases
mencionadas, separando los puntos de entrenamiento (532 puntos) y validacién (228 pun-
tos). Los puntos de “Bordes” son reunificados con la clase Tierra de uso mixto. Asi mismo
se subclasifico la clase Superficie cubierta, con el mismo método de seleccion de puntos y
modelo. La clase residual se observé que pertenecian a dreas de lagunas y canteras del sur-
este del Rio Suquia que habian sido asignadas erréneamente dicha clase, se reunificaron con
la clase Agua.

Para el producto final se aplicé la mascara de uso urbano a la clasificacion jerarquica obte-
nida en la interfaz rural-urbana, generando una caracterizacion continua de ese uso para las
localidades o aglomerados urbanos periféricos al centro de Cérdoba Capital.

La verdad de campo de 1.886 pixeles, se compuso de 715 pixeles identificados visualmente y
digitalizados fruto de la sub-clasificacion Horticultura, mds los 1.171 pixeles del recorrido de
VC. La clasificacion se validé con el 30 % por clase de los 1.886 pixeles totales. Se exhibe
un diagrama de flujo de trabajo y método para la obtencién del producto de clasificacion
jerdrquica textural-espectral (Figura 2.6).

2.3. Resultados y Discusion

2.3.1. Evaluacion de la precision de la clasificacion

En términos de las métricas de precision (OA en% y K como coeficiente de rango 0 a 1) de
los clasificadores, Random Forest mostré mayor precision en todas las pruebas: imagen total
del area de estudio, imagen con méscara urbana e interfaz rural-urbano; la comparacion se
muestra en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Mediciones de precision global OA y coeficiente k de clasificadores SVM y RF para las 3 pruebas
realizadas: imagen total, imagen con mdscara urbana, interfaz rural-urbana.

Métricas de RF Mascara | SVM Mascara
"y RF Total | SVM Total RF Interfaz | SVM Interfaz
Precision
Urbana Urbana
OA (%) 75 71 77 70 77 64
kappa 0,71 0,66 0,74 0,65 0,73 0,58

Siguiendo la escala de interpretacion del coeficiente kappa, propuesta por Monserud et al.
[107], los resultados de las clasificaciones RF fueron “muy buenos” (Tabla 2.3).

En particular, con la clasificacion de RF en el drea de la interfaz rural-urbano, se obtiene
un OA de 77 % y un indice k de 0,73. Esta clasificacion fue la elegida, siendo la de mayor
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Figura 2.6: Diagrama de flujo de trabajo y método para la obtencién del producto de clasificacion jerdrquica
textural-espectral de la interfaz rural-urbana.
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2.3 RESULTADOS Y DISCUSION

Tabla 2.3: Interpretacion del Coeficiente kappa K.

Valores k¥ Clasificacion
<a 0,40 Pobres
0,40 - 0,55 Suficientes
0,55-0,70 Buenos
0,70 - 0,85 Muy Buenos
>0,85 Excelentes

precision sobre la clase Horticultura con precision de 0,82, recall de 0,72y FI Score de 0,77.
En la Tabla 2.4 se comparan las métricas de la clase Horticultura de las tres dreas clasificadas.

Tabla 2.4: Médidas de Precision, Recall y F1 Score de la clase Horticola, obtenidas en las tres dreas
clasificadas: imagen total, imagen con mdscara urbana e interfaz rural-urbana.

Clase Horticultura
RF Total RF sin Urbano RF interfaz

Precision 0,74 0,82 0,82
Recall 0,69 0,71 0,72
F1 Score 0,71 0,76 0,77

2.3.2. Evaluacion de areas por tipo de cobertura de suelo.

Se describen los resultados de las dreas de cada clase de cobertura y uso de suelo, para las
clasificaciones de RF total, RF de méscara urbana y la de interfaz de RF rural-urbano, con el
fin de mostrar las superficies clasificadas.

Las dos primeras clasificaciones, imagen total (180.109 ha) e imagen con mdscara urbana
(141.082 ha), indicaron que la clase Soja es la que ocupa mds superficie con aproximada-
mente 50.000 ha que representan el 28 % del area estudiada; una magnitud coincidente con
las estimaciones de 2014 y 2015 [22; 23]. Es seguida por Maiz con 37.019 ha, 21 % del to-
tal analizado, y Tierra de uso mixto y Arboleda con ocupaciones del 14% y 10% del area
estudiada, respectivamente. Dentro de la clase Tierra de uso mixto se encuentran: lotes de vi-
viendas, campos no utilizados, terrenos baldios o sin cultivar y campos de fitbol. Esta clase
conforma un conjunto heterogéneo que representa los espacios del territorio en tension, tan-
to por la presion inmobiliaria para urbanizar, como por el avance de la agricultura industrial
(soja, maiz, trigo y papa) [89; 22; 23]. Dadas las caracteristicas de esta clase vinculadas al
suelo de uso urbano, al aplicar la mascara se redujo la Tierra de uso mixto a 9 % de ocupacién
(Tabla 2.5).

La superficie destinada al cultivo de papa se situé en torno a las 6.200 ha. Esta superficie se
identificé como Tierra Arada, debido a que las fechas de recoleccion de VC coinciden con
la época de plantacion de papa, como se observa en (a) y (b) de la Figura 2.7 tomadas en
el recorrido de VC. El resultado de superficie de papa fue del orden de lo reportado en los
estudios de 2014 y 2015 [23; 22]°. Sin embargo, esta clase mostrd confusion con la horticul-
tura, omitiendo pixeles de papa, asigndndolos a horticultura. Estos errores se observan en las

> Ademds condicidié con la superficie reportada para el centro de Cérdoba, del cultivo de papa “de segun-
da” (aquella que se siembra en febrero) segtin la Camara Papera de Cérdoba (comunicacién personal con el
presidente del Consorcio de Riego Zona Sur).

24



2.3 RESULTADOS Y DISCUSION

Tabla 2.5: Superficie en hectdreas y porcentajes de ocupacion, obtenidos en las tres areas clasificadas, RF
total: clasificacion del drea de estudio centro de Cérdoba; RF sin Urbano: clasificacion imagen total con
mascara urbana; RF interfaz: clasificacion del area interfaz rural-urbana.

RF Total % RF sin Urbano % RF interfaz %
Agua 572 0% 472 0% 345 1%
Arboleda | 17.572 10% 19.444 11% 6.445 11%
T. uso mixto | 24.762 14 % 16.499 9% 12.738 22%
Construccion | 16.075 9% 513 0% 2.349 4%
T. Arada 6.944 4% 4.347 2% 3.888 7 %
Alfalfa 7.060 4% 6.771 4% 2.491 4%
Maiz | 37.019 21 % 35.039 19% 12.075 20 %
Seoja | 50.775 28 % 49.771 28 % 9.500 16 %
Sup. Cubierta 1.859 1% 1.706 1% 1.477 3%
Horticultura | 17.470 10% 7.242 4% 7.604 13%
Maiscara 0 0% 38.307 21% 0 0%
TOTAL | 180.109 100% 180.109 100 % 58912 100 %

matrices de confusidn de todas las areas, atn en la de RF interfaz rural-urbana de la Tabla
2.6.

(a) Campo Sembrado con Papa (Zona Sur). (b) Campo Sembrado con Papa (Zona Norte).

(c) Campo Horticola Sembrado. Influencia Suelo. (d) Campo Horticola (multiespecies).

Figura 2.7: Registro fotografico del recorrido de Verdad de Campo, sobre campos sembrados con papa y
horticolas multiespecies ubicados en el Cinturén Verde de Cérdoba. Febrero 2019.

La clase urbana resulté en un 9% del area demarcada como total drea de estudio mientras
que la mascara de uso urbano representa el 21 % de dicha drea. La importancia del uso de
la méscara se explica dada la resolucion espacial de Sentinel-2A, con la que se obtuvo una
descripcion de la cobertura detallada y heterogénea espectralmente (arboleda, construccion,
ruta, baldios, jardines) dentro del uso “urbano”. El clasificador de imagen RF total discriminé
y asigné pixeles de Arboleda en parques y plazas; la arboleda urbana irrigada se confundié
con la clase Horticultura; los lotes baldios y los jardines de las dreas residenciales se carac-
terizaron como Tierras de uso mixto y Horticultura. Siendo estos y otros, espacios tipicos de
las ciudades, fue necesario evitar esta caracterizacién, dado que este estudio se enfoca en el
area no urbana. Por tal motivo, se enmascaro la zona de uso urbano de modo permanente.
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2.3 RESULTADOS Y DISCUSION

Asi se elimind la posibilidad de que otras clases caractericen esta zona (Figura 2.8). Esta
madscara, y su método de construccién, puede ser usada de forma inversa para estudios de
ocupacion de suelo urbano.

Tasificaddn RF
Alfalfs
B #rboleda
Construccitn
B Cubierta
B Hoeticola
Maiz
B Pastizal
B Represa
BB 5o
Suelo Desrixdo
B Tierra Arada

N0 #0000 A0 3000300

Figura 2.8: Zoom sobre el resultado de la clasificacién Random Forest en contexto urbano. “Ruido” en
contexto urbano.

En la clasificacion RF de interfaz rural-urbana, las clases de cultivos extensivos (Soja, Maiz,
Alfalfa), y papa (Arada) disminuyeron su proporcion y dominancia. Resultando las Tierras de
uso mixto un 22 %, Maiz un 20% y Soja un 16 % del area de interfaz. Las clase Arboleda %
representa un 11 % manteniendo esta proporcion en todas las dreas (total, sin urbano e inter-
faz). Esta dominancia de Tierra de uso mixto, caracteriz6 al espacio periurbano de Cérdoba.
La identificacion de esta cobertura, y el estudio y caracterizacion de la misma es un area de
gran importancia para el ordenamiento del territorio. Dado que estas tierras pueden ser mane-
jadas como reservorio de biodiversidad y aprovisionamiento de servicios ecosistémicos (SE)
de regulacidn, y poder asi, hacer una transicion exitosa hacia producciones mas sustentables.
La distribucion de estos ambientes, su conectividad y la interaccién de estos ambientes y los
cultivos al aire libre, es sumamente importante para garantizar la provision de SE [51].

Tabla 2.6: Matriz de Confusién de clasificacion RF interfaz rural-urbano (valores en pixel).

Pixeles de clases asignadas en la imagen RF interfaz rural-urbano

Agua | Arboleda | T. uso mixto | Construccion | T. Arada | Alfalfa | Maiz | Soja Cusll)lile);‘ta Horticultura | TOTAL

P Agua 16 0 0 0 0 0 1 0 1 1 19
i Arboleda 0 20 2 0 0 0 1 0 1 1 25
x | T.uso mixto 0 3 45 1 0 2 4 0 0 8 63
e | Construccion 0 0 1 31 0 0 0 0 2 3 37
1 T. Arada 0 0 0 0 21 0 0 0 0 9 30
e Alfalfa 0 2 5 0 0 11 0 0 0 1 19
S Maiz 0 2 6 0 0 0 18 2 0 1 29
Soja 0 1 0 0 0 0 0 20 0 0 21

V | Sup. Cubierta 0 0 2 2 0 0 0 0 18 1 23
C | Horticultura 0 1 4 0 5 0 1 0 3 65 79
TOTAL 16 29 65 34 26 13 25 22 25 90 345

Las clases de Agua y Bajo Cubierta mostraron resultados prometedores en la detecciéon de
estas dreas de interés para la gestion de los recursos hidricos y la produccion horticola. En
el caso de la clase Bajo Cubierta, se deben considerar subdivisiones de los resultados o
se deben agregar al modelo original etiquetas tales como canteras y ladrilleros, como lo
hace el trabajo de [22], dado que pixeles de lagunas y canteras del sureste del Rio Suquia
son asignados erréneamente a la clase Bajo Cubierta. Por tal motivo, se realizo una una
subdivision de la clase Bajo Cubierta para el producto final clasificado.
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La clase Construccion, presentd una muy buena precision en su deteccion (Precision 0,84),
el resultado se vio afectado por falsos positivos (errores de comisién) con pixeles asignados
desde las clases Bajo Cubierta y T. usos Mixtos. En menor medida presentd errores por
omision con la clase Horticultura, Bajo Cubierta y T. usos Mixtos (Tabla 2.6). Construccion
y Bajo Cubierta son dos coberturas que a nivel espectral y en el anélisis de contexto pueden
resultar similares, ain asi los resultados para ambas fueron muy buenos (F1 Score 0,87 y
0,75, respectivamente) (Tabla 2.7).

Tabla 2.7: Precision por clases, producto de clasificacion Random Forest interfaz rural-urbana de Cérdoba.

Agua Arboleda Tierra de uso mixto Construccion Tierra arada Alfalfa Maiz Soja Sup. Cubierta Horticultura

Sensitivity 1,00 0,69 0,69 091 0,81 0,85 0,72 091 0,72 0,72
Specificity 0,99 0,98 0,94 0,98 0,97 0,98 0,97 1,00 0,99 0,95

Pos Pred Value 0,84 0,80 0,71 0,84 0,70 0,58 0,62 095 0,78 0,82
Neg Pred Value 1,00 0,97 0,93 0,99 0,98 0,99 098 0,99 0,98 0,91
Precision 0,84 0,80 0,71 0,84 0,70 0,58 0,62 0,95 0,78 0,82

Recall 1,00 0,69 0,69 0,91 0,81 0,85 0,72 091 0,72 0,72

F1 091 0,74 0,70 0,87 0,75 0,69 0,67 093 0,75 0,77

Prevalence 0,04 0,08 0,18 0,09 0,07 0,04 0,07 0,06 0,07 0,25
Detection Rate 0,04 0,06 0,13 0,09 0,06 0,03 0,05 0,06 0,05 0,18
Detection Prevalence 0,05 0,07 0,18 0,10 0,08 0,05 0,08 0,06 0,06 0,22
Balanced Accuracy 1,00 0,84 0,82 0,95 0,89 0,91 0,84 0,95 0,85 0,84

La clase Horticultura fue sobre-estimada tanto en la clasificacion de todo el drea de estudio
(17.385 ha), asi como en el drea con mascara de uso urbano (7.242 ha). A pesar de que, la
clasificacion RF interfaz rural-urbana generé una mayor precision en la deteccion de la clase
(F1 Score de 0,77), atn sobre-estim6 la cantidad de hectareas (7.604 ha). Estos resultados
muestran que tanto las zonas densamente urbanizadas, las zonas suburbanas construidas y
las zonas de cultivos extensivos afectaron negativamente a las clasificaciones de cultivos
horticolas de la interfaz rural-urbana.

Se observé exhaustivamente las dreas identificadas como Horticultura en la clasificacién mds
precisa (RF de interfaz rural-urbano). Alli se encontraron errores de asignacion, dado que en
las 7.604 ha de clase Horticultura, el clasificador incluy6 pixeles de limites de los campos
y bordes de rutas, debido a la presencia de herbaceas en estos “bordes”. Esta asignacion de
“bordes” herbdceos a la clase Horticultura, fue causada por la inexistencia previa de esa clase
en el modelo, pero especialmente de que las 5 caracteristicas texturales-contextuales adicio-
nales del modelo, singularizan las 4reas horticolas por la presencia de continuos “saltos” o
“bordes” en la varianza del NDVI. Esto puede verse en la Figura 2.2, en la identificacién 6
“borde”.

2.3.3. Resultados de Clasificacion Jerarquica. Producto Final.

Las métricas de precision global del producto de clasificacion jerdrquica en el drea de inter-
faz rural-urbana fueron OA del 89 % y un coeficiente k de 0,86. Las precisiones por clase
mejoraron de forma que superan al 0,82 y en particular las clases de interés horticola presen-
taron medidas de F1 Score de 0,90 para Horticultura y 0,89 para Superficie Cubierta (Tabla
2.8). La clase Horticultura presento errores de comision (5/167) y omision (22/189) respecto
de la clase Tierra de uso mixto (Tabla 2.9).

En esta distribucion final de las clases, la Horticultura ocupa 1.649 ha. Esta clase se caracte-
riza por la produccion de hortalizas multiespecificas en la interfaz rural-urbano o periurbana.
Asi mismo la clase Superficie cubierta reporté 839 ha. El resultado final de la clasificacion
jerdrquica se puede ver en la Figura 2.9 y la distribucién final de la superficie ocupada por
clase en la Tabla 2.10.

27



2.3 RESULTADOS Y DISCUSION

A partir de resultados recientes del Censo Horticola de la Ciudad de Cérdoba® (aun no pu-
blicados), se obtiene un conteo de hectdreas en produccién horticola de 1.062,22 ha solo del
departamento Capital. Se procedié a medir la clasificacién de la clase Horticultura en ese
area lo que resulté en 1.025,26 ha. Dicho resultado conforma una validacién empirica de la
clasificacion presentada.

Tabla 2.8: Precision por clases, producto de clasificacién Random Forest jerarquica de interfaz rural-urbana

de Cérdoba.

Agua Arboleda | T. Uso Mixto Construccion | Tierra Arada Alfalfa | Maiz | Soja | Sup. Cubierta | Horticultura
Sensitivity | 1,00 0,89 0,85 0,68 0,96 0,93 0,97 | 0,89 0,88 0,97
Specificity | 1,00 1,00 0,93 1,00 1,00 0,99 0,99 | 1,00 1,00 0,93
Pos Pred Value | 0,95 0,89 0,84 1,00 0,93 0,82 0,86 | 0,89 0,91 0,84
Neg Pred Value | 1,00 1,00 0,93 0,97 1,00 1,00 1,00 | 1,00 0,99 0,99
Precision | 0,95 0,89 0,84 1,00 0,93 082 | 0,86 | 0,89 0,91 0,84
Recall | 1,00 0,89 0,85 0,68 0,96 093 | 0,97 | 0,89 0,88 0,97
F1 Score | 0,98 0,89 0,85 0,81 0,94 0,88 | 0,91 | 0,89 0,89 0,90
Prevalence | 0,03 0,03 0,31 0,10 0,04 0,03 | 0,06 | 0,03 0,04 0,28
Detection Rate | 0,03 0,03 0,26 0,07 0,04 0,02 | 0,05 | 0,03 0,04 0,27
Detection Prevalence | 0,04 0,03 0,31 0,07 0,05 0,03 0,06 | 0,03 0,04 0,32
Balanced Accuracy | 1,00 0,94 0,89 0,84 0,98 096 | 0,98 | 0,95 0,94 0,95

Tabla 2.9: Matriz de Confusion de clasificacion Random Forest interfaz rural-urbano jerarquica (enmascarado
uso urbano), valores en pixeles.

Pixeles de clases asignadas en la imagen RF interfaz rural-urbano jerdrquica (enmascarado uso urbano)

Agua | Arboleda | T. uso mixto | Construccién | T. Arada | Alfalfa | Maiz | Soja CusI:Ie’r ta Horticultura | TOTAL
P Agua 20 0 0 0 0 0 0 0 1 0 21
i Arboleda 0 16 0 0 0 0 0 0 1 0 17
X T. uso mixto 0 1 156 13 0 1 1 0 0 5 177
e Construccion 0 0 0 41 0 0 0 0 0 0 41
1 T. Arada 0 0 0 0 25 0 0 0 0 0 25
e Alfalfa 0 1 2 0 0 14 0 0 0 0 17
S Maiz 0 0 2 1 0 0 32 2 0 0 37
Soja 0 0 0 2 0 0 0 17 0 0 19
\% Sup. Cubierta 0 0 2 0 0 0 0 0 21 0 23
C Horticultura 0 0 22 3 1 0 0 0 1 162 189
TOTAL 20 18 184 60 26 15 33 19 24 167 566
Overall Accurancy 89 %
kappa 0,86

Tabla 2.10: Superficie en hectdreas y porcentajes de ocupacion, obtenidos en la clasificacién
espectral-textural basada en pixel con un modelo Random Forest jerarquico de interfaz rural-urbana final.

RF jerarquica interfaz (ha) %
Agua 342 1%
Arboleda 6.844 12%
T. uso mixto 14.467 25%
Construccion 5.866 10%
T. Arada 3.644 6 %
Alfalfa 2.490 4%
Maiz 12.061 21 %
Soja 9.499 16 %
Sup. Cubierta 839 1%
Horticultura 1.649 3%
TOTAL 57.701 100 %

®E] Censo Horticola es realizado por el proyecto "Herramientas de caracterizacién espacial multiescala de
las unidades productivas de alimentos de proximidad del cintur6n verde de Cérdoba (CVC)", financiado por
la Federacién Agencia para el Desarrollo Econémico de la Ciudad de Cérdoba (ADEC), en articulacién con
APRODUCO (Asociacion de Productores Horticolas), INTA (Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria)
Agencia de Extensién Rural Cérdoba - O AUPA (Observatorio de Agricultura Urbana, Periurbana y Agroecolo-
gia) y CONAE (Comision Nacional de Actividades Espaciales)- Instituto de Altos Estudios Espaciales “Mario
Gulich” (UNC-CONAE).
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El mapa de coberturas y usos de suelo generado para la interfaz rural-urbana de Cérdoba del
afio 2019, brind6 una linea de base concreta para analizar la situacién actual y poder generar
nueva informacion derivada de esta, que contribuya en un futuro proceso de planificacion
orientado al desarrollo de un territorio sustentable. Con una precision global OA de 0,89 y un
k de 0,86. En este capitulo se logré cuantificar el area bajo produccion horticola de manera
automatizable y mediante datos y programas de libre acceso, con una precision de 0,90.
Asi como, se generé un método automatizable de identificacion de interfaz rural-urbano y
mdscara de cobertura urbana.

La precision alcanzada (F1 Score = 0,90) en la identificacion de horticultura diversa al aire
libre mediante sensado remoto, en comparacion con otros trabajos, es superior. Por ejemplo,
Mari et al. [23] logré un F1 Score de 0,81 y Barchuk ef al. [22] un FI Score de 0,59 sobre
el mismo drea, pero con distintas metodologias y datos de base. También es superior a la
clasificaciéon multitemporal sobre un paisaje agricola altamente fragmentado y heterogéneo
realizado por Asgarian et al. [110]. En este dltimo la clase Vegetales alcanzé un F/ Score de
0,80. Sin embargo, la precision alcanzada en este capitulo, resulta inferior a otros recientes
trabajos de identificacion como el de Baldini [33] que obtuvo un F/ Score de 0,97 o Pulighe
& Lupia [111] o Daga et al. [112], en los que las “dreas horticolas a campo” se superpusieron
como vectores al finalizar la clasificacion. No obstante, los aportes de este capitulo resultaron
mads favorables que estos ultimos, en cuanto a que aporta un método automatizable de la
clasificacion y es extrapolables a otras dreas. Asi mismo, la verdad de campo y el método
de recoleccion usado, requirid menor inversion en recorridos y/o tiempo de gabinete que
los trabajos mencionados y es adaptable a métodos de recoleccion de datos de campo desde
distintas fuentes, asi como lo hace IDECOR [113] u otras plataformas de mapeos regionales
[47]. Se abre la discusion en torno a la metodologia de recoleccion colectiva y abierta de
datos de verdad de campo.

La discusion en torno a la utilidad de un anélisis multi-temporal para la identificacion horti-
cola, no se abord¢6 en este capitulo. Dado que la clase deseada es una clase de uso Horticola
y no un tipo de cultivo [114; 115; 116; 117; 118]. La horticultura de interfaz rural-urbana en
Cérdoba se compone de mds de 30 especies y cada productora/or realiza en promedio 13 es-
pecies anualmente’. Por ende la informacién que brinda un anélisis multi-temporal en torno
a la fenologia de cultivo no fue necesaria, sino que se hizo incapié en el patrén espacial que
caracteriza el uso horticola periurbano. Incluso en pruebas preliminares, el uso de una serie
temporal, entorpecia el resultado y fue mas costoso computacionalmente. Se plantean co-
mo trabajos futuros para la deteccion multitemporal de las coberturas, la clasificacién sobre
plataformas que operan con servidores en linea. Asi como adjuntar caracteristicas (bandas)
provenientes de procesamientos sobre la serie temporal del NDVI (andlisis de arménicos).

Las limitantes de la clasificacion por pixeles, en base a sensores de media y alta resolucion
radica en encontrar una alta variabilidad de respuestas espectrales dentro de la clase que se
desea identificar. Los lotes horticolas cuentan con franjas de diferentes cultivos irrigados, en
distintos estadios fenoldgicos, intercalados con tierra arada o bordes de plantas espontaneas.
Esto implica encontrar en su interior distintas respuestas espectrales que pueden ser captadas
por el sensado remoto, es decir, los lotes horticolas estdn caracterizados por una alta variabi-
lidad en su interior [23; 48]. Los errores de clasificacion de pixeles de la clase horticola, se
deben principalmente, a pixeles no etiquetados como tales en el interior de lotes horticolas.
Esto debido a la presencia de tierra arada o a parcelas en descanso cubiertas de plantas de
crecimiento espontdneo (i. €. malezas). Asimismo los errores de sobre-estimacion de la clase,

"Datos atin no publicados del Censo Horticola realizado por el proyecto "Herramientas de caracterizacién
espacial multiescala delas unidades productivas de alimentos de proximidad del cintur6n verde de Cérdoba
Ccvo)"
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se ven en espacios verdes urbanos, bordes de lotes agricola extensivos, arboledas de riberas
(canales de irrigacién) y banquinas®. Si bien, la aplicacién de una méscara de uso urbano,
suprime la asignacion a la clase horticola de pixeles correspondientes a arboleda urbana y
espacios verdes (plazas, parques, otros), fuera de dicha mascara, la mayoria de los pixeles
de bordes (de lotes y banquinas) son designados como clase horticola. El uso de filtros de
moda, mejora el resultado final, pero perjudica el nivel de detalle y la definicion de limites
de las coberturas.

2.4. Conclusion

Este trabajo, aporta una respuesta a ;Ddnde? se producen las horticolas de proximidad a
la ciudad, con una metodolégica automatizable que permite el seguimiento a futuro de la
identificacion. A diferencia de los estudios antecedentes de clasificacién horticola del Cin-
turén Verde de Cérdoba [22] y [23], se logra identificar y caracterizar la clase Horticultura
desde un enfoque espectral integrado a la informacién de contexto de cada pixel. Se utiliza
un abordaje jerarquico para resolver la sobre-estimacion de la superficie total con cultivos
horticolas. Esta sobre-estimacion se debe basicamente a que las caracteristicas espectrales
y texturales de la horticultura se mezclan con las bordes de otras coberturas con respuesta
espectral similar. Ademads se destaca que si bien las métricas analiticas resultan convincen-
tes, la validacién con otras fuentes e incluso la mirada experta sobre el mapa generado, es de
cardcter esencial para definir si una clasificacién es ttil o no.

Como sub-producto de interés de este capitulo, se deriva el proceso por el cual se identifica la
zona de interfaz rural-urbano, que permite su reproduccion para detectar y cuantificar zonas
periurbanas. La mdscara de interfaz rural-urbano, permite la identificacion de los procesos
que ocurren en la zona periurbana de una ciudad. Identificacién clave para los procesos de
ordenamiento territorial.

El trabajo muestra una herramienta de clasificacion jerarquica basada en pixeles que, en base
a sus resultados; la metodologia y las herramientas utilizadas estdn en condiciones técnicas
de ser operativas. El siguiente paso en esta trayectoria de mapeo horticola es el uso del
andlisis de imagenes basado en objetos geogrificos (GEOBIA) para el reconocimiento de
patrones en las escenas periurbanas.

8Franja lateral nivelada entre el camino o ruta y el campo, donde los vehiculos pueden detenerse.
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Figura 2.9: Clasificacién Random Forest jerarquica de la mascara de interfaz rural-urbano.
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CAPITULO 3

Clasificacion de zona horticola basada en GEOBIA
(Geographic Object-Based Image Analysis)

3.1. Introduccion

3.1.1. Problema, antecedentes y objetivo

La clasificacién de imagenes satelitales por pixeles presentada en el capitulo anterior, signi-
fica un avance respecto a las metodologias usadas en Argentina para identificar cobertura y
uso horticola [94; 22; 23; 33]. Se increment6 la resolucidn espacial, se usaron métodos de
clasificacién no paramétricos basados en IA!, se aumentd la verdad de campo, se empled una
mascara de cobertura urbana y se explotaron las caracteristicas texturales-contextuales junto
con a las espectrales. Si bien todo ello resulté en una mejora de los productos de clasificacion
horticola, todavia éstas presentan errores que vale la pena mejorar.

El andlisis de imdgenes basado en objeto geogrdfico (GEOBIA) [119; 120; 121] resulta una
técnica que puede ayudar a superar los problemas anteriormente encontrados, a partir de
identificar objetos representativos de la clase horticola. GEOBIA es un modelo no supervi-
sado que detecta objetos mediante la agrupacion de pixeles similares en un mismo segmento
(i.e., objeto). GEOBIA utiliza segmentos en lugar de pixeles como unidad de procesamiento.
En el paisaje agricola, los campos de cultivo aparecen como segmentos contiguos, lo que
hace que GEOBIA sea una estrategia adecuada para interpretar imagenes satelitales de dreas
rurales [122]. La medida para diferenciar objetos es una distancia (inversa a la similitud)
en el dominio de las caracteristicas de los segmentos. Estas caracteristicas usualmente son
espectrales, morfoldgicas y de contexto o vecindad. En esta propuesta se agregan caracteris-
ticas relacionadas a la textura, a los fines de abordar el objeto lote horticola.

El uso actual de las técnicas de deteccion de objetos o segmentacion puede dividirse en dos
enfoques, uno que asigna la clase mayoritaria al segmento, y otro que caracteriza al objeto
y lo clasifica. El primer enfoque realiza una segmentacién y una clasificacion de pixeles,
y propone la asignacion de la clase mayoritaria al segmento que los contiene. Esta aproxi-

! Aprendizaje automatico, inteligencia artificial o machine learning: SVM y RF
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macion permite corregir pixeles erroneamente clasificados y establecer la unidad minima de
mapeo deseada [113; 22]2. El segundo enfoque es un abordaje estadistico diferente, parte de
una segmentacion y describe a los segmentos con distintas métricas de forma y estadisticos
sobre su contenido espectral. Luego se etiquetan los segmentos con la verdad de campo (VC)
y se entrena el método de clasificacién con los segmentos etiquetados para predecir sobre los
no etiquetados. Este segundo enfoque mejora la relacién muestra/poblacion en comparacién
con una clasificacién por pixeles (ndmero de pixeles de VC versus objetos como VC). A par-
tir de este método, se espera que la caracterizacioén de los segmentos, permita identificar de
manera automaética aquello que el ojo experto discrimina al analizar visualmente e interpretar
la imagen. En esta tesis se opt6 por el segundo enfoque.

La implementacion de una cadena de procesamiento GEOBIA constituye un desafio meto-
dolégico asi como una herramienta prometedora para la caracterizacion de dreas horticolas.
El objetivo del presente capitulo es explorar esta herramienta y disponibilizar un producto
operacional que responda con mayor precision a ;Donde? se producen las hortalizas.

3.1.2. Requerimientos de usuaria/o

Como productos se esperan, la deteccion de lotes agricolas y la clasificacion segtn su uso.
Se precisa una clasificacion en una zona periurbana, con un grado de precision de clase
Horticultura superior al 70 %. Que el modelo clasifique mediante el ingreso de informacién
de cobertura de suelo, menor al 1 % de la zona de estudio total. Se requiere un procesamiento
que permita un seguimiento temporal, sin costos adicionales de acceso.

3.1.3. Requerimientos de software

La definicién de los requerimientos de software, implica la descripcién del modelo segtin sus
funcionalidades, sin entrar en detalles de cémo lo tiene que hacer. Debe omitir terminologia
y detalles de implementacién [123].

El objetivo de la cadena de procesamientos propuesta es, a partir de una imagen satelital,
identificar objetos, caracterizarlos, y finalmente clasificarlos mediante métodos supervisados
no paramétricos. Especificamente se requiere una secuencia de procesos en el que ingresen
imagenes raster (matriz de datos georreferenciada) o raster stack para segmentar y aquellas
necesarias para caracterizar los segmentos. La sucesién automatizada genera indices espec-
trales y filtros texturales, utiles en la caracterizacion de los objetos.

La cadena de procesamiento se implementa y basa en programas (i.e., software) de cédigo
abierto existentes, aprovechando las posibilidades ya implementadas de optimizacion. La
clasificacién es programada para hacerse con métodos supervisados y de validacion cruzada.
Las salidas tanto de la segmentacién, como de la caracterizacion y clasificacion pueden leerse
por software de libre acceso. Se realiza el cdlculo de métricas de desempefio de los procesos,
y de tiempos de ejecucion.

3.1.3.1. Entradas

El inicio de la cadena de procesamiento es la imagen de la zona de estudio. Los tipos de
archivos que la cadena de procesamientos ingesta para comenzar con los procesos son de

2Unidad Minima de Mapeo: es el objeto més pequefio distinguible en el mapa.
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3.1 INTRODUCCION

tipo raster, de formato JPEG o GeoTiFF (ver glosario).

La arquitectura es capaz de importar archivos vectoriales, tipo punto, como verdad de campo.
Dicho archivo debe contener el par de coordenadas (latitud y longitud) del punto y la clase.
Puede ser de tipo de formato ESRI shapefile o GeoPackage (ver glosario)

3.1.3.2. Salidas

Las salidas son archivos tipo raster: uno de segmentos donde cada pixel estd etiquetado
con el nimero de segmento al que pertenece, y otro de clasificacion donde cada pixel esta
etiquetado con la clase (cobertura y uso de suelo).

En cuanto a la segmentacion, también se requiere una salida como vector, con las columnas
de atributos de: ID, caracteristicas (estadisticas espectrales, texturales y morfoldgicas) y la
columna clase resultante. Para dicha salida se recomienda usar el tipo de archivo GeoPacka-

ge.

De esta secuencia se obtienen matrices de confusidén derivadas de los modelos de clasifica-
cion implementados (SVM y RF) y métricas de exactitud globales, asi como tablas con los
detalles de pardmetros de dichos modelos.

3.1.4. Segmentacion

La segmentacion de imdgenes implica subdividir una imagen en regiones homogéneas [124]
que idealmente representan objetos de interés del mundo real. Los segmentos son regiones
que se generan por uno o mas criterios de homogeneidad en una o més dimensiones (del
espacio de una imagen). El espacio n-dimensional sobre el que opera la segmentacion, esta
conformado por propiedades especificas tales como la informacion espectral (color, o gray
level), texturas, forma, tamafo y topologia. La segmentacion debe buscar (a) la uniformidad
de objetos individuales (homogeneidad intra-segmentos) y (b) una diferencia significativa
entre objetos adyacentes (heterogeneidad inter-segmentos) y estas pueden ser medidas, para
evaluar la segmentacion [125].

El reconocimiento de objetos es el proceso de agrupar pixeles similares en segmentos inicos
mediante algoritmos basados en deteccion de bordes y crecimiento de regiones, descriptos
en la literatura [126; 124; 127]; trabajos mas recientes incorporan los métodos hibridos y
semdnticos [128]. Cada objeto encontrado durante el proceso de segmentacion recibe un
identificador Unico y es una coleccién de pixeles contiguos que cumplen con criterios de
homogeneidad en las caracteristicas.

Los segmentos tienen informacién espectral adicional comparada con los pixeles, ya que en
el procesamiento, se calculan estadisticos sobre las variables espectrales y texturales (valores
minimos, maximos, media, desvios, varianza, etc.). Asimismo la dimensién espacial de los
segmentos en la imagen incluye atributos geométricos y la informacién contextual, en la que
se evalian distancias, vecindad y topologias. Este dominio de caracteristicas es la pieza fun-
damental para los métodos GEOBIA, al tomar el segmento como la unidad espacial bésica,
en contraposicion al pixel. El propoésito de la segmentacion ha cambiado desde simplemente
ayudar al etiquetado del pixel hacia una identificacion del objeto [128]. Sin embargo, vale
decir que los resultados de la segmentacion de imagenes pueden ser ttiles por si solos. La
segmentacion puede ser enfocada como un pre-procesamiento, sin intervencion en la clasi-
ficacion. Solo utilizando los objetos de la segmentacion para etiquetarlos con la moda de la
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clasificacion de los pixeles que contienen. Esta técnica contribuye a superar el llamado “efec-
to sal y pimienta” [129], entendido como pixeles mal clasificados o “ruido” o para establecer
una unidad minima de mapeo [113].

La segmentacion se ha mostrado particularmente beneficiosa cuando los objetos de interés
en una imagen son mas grandes que los pixeles de la misma, como generalmente sucede con
las imagenes de alta resolucion espacial (sub-métricas o llamadas very high resolution VHR)
[120], pero también 1til en el procesamiento de aquellas de resoluciéon media (Sentinel-2
[130], Spot). Los diferentes tipos de imdgenes requieren diferentes escalas de andlisis Yy,
ademads, en muchos casos los objetos significativos aparecen a diferentes escalas de anélisis
de la misma imagen [120]. La calidad de la segmentacion impacta fuertemente en la preci-
sion de la clasificacion que se pretende [128], al agrupar los pixeles individuales en objetos
significativos, objetos geograficos de interés en la escena.

El enfoque utilizado para construir objetos se remonta a los afos 70 [126; 124; 129; 120]
desde el lanzamiento del Landsat-1 [128]. Sin embargo durante los afios 80’ y 90’ fueron
los abordajes de estudio de pixel o sub-pixeles los que prevalecieron en el andlisis de la
informacion satelital [120]. GEOBIA tuvo un impulso con el incremento de la resolucion
espacial a niveles sub-metro (IKONOS 1999, QuickBird 2001, OrbView 2003, o informacién
local de LIDAR o VANTS) y los nuevos campos de aplicacion en ciencia ambiental, como los
programas supranacionales de monitoreo, evaluacion de riesgo y dafios; ain con imagenes
de resolucion media: Spot, Landsat8, Sentinel-2 que se lanzaron unos afios mas tarde.

El abordaje GEOBIA se vio impulsado tanto por la disponibilidad de sensores remotos de
mayor resolucion espacial, como de nuevas dreas temdticas que demandan este abordaje.
Este fomento, se yuxtapone al lanzamiento del software comercial eCognition© en el afio
2000, siendo hasta la actualidad el mas usado en las publicaciones cientificas de GEOBIA,
representando 50-55% de las mismas [120; 128]. Se suman luego una serie de otros pro-
gramas bajo licencia (Feature Analyst, ENVI Feature Extraction, ERDAS Imagine, IDRISI,
ArcGIS, entre otros). Las aplicaciones GEOBIA se han desarrollado ain mas rapidamente
desde 2004/2005, y estan siendo acompafiadas con el desarrollo de cédigos abiertos e im-
plementaciones en software libres (SAGA3, OTB*, GRASS GIS>, SciKit Image [131; 132],
RSGISLib®). La tiltima fase de la investigacién de GEOBIA (desde 2005) se dirige m4s hacia
la automatizacién del procesamiento de imédgenes [120; 133; 125; 130; 128].

3.1.4.1. Algoritmos de segmentacion

Los algoritmos de segmentacion estdn descriptos en una vasta literatura y los lectores pueden
referirse a [126; 124; 127; 120; 128]. En este apartado se sigue la categorizacién sugerida
por [127; 128], y se mencionan algunos de los métodos mas usados en GEOBIA para el
reconocimiento de objetos agrupando pixeles similares en segmentos tnicos. La segmenta-
cién de imédgenes en GEOBIA, desde una perspectiva algoritmica, se divide generalmente
en cuatro categorias: (a) Basados en Bordes, (b) Basados en Regiones (Creciente o de Di-
vision), (c) Hibridos y (d) Semanticos. Los métodos Hibridos integran los resultados de los
métodos basados en bordes y basados en regiones, obtienen mejores resultados pero los algo-
ritmos son dificiles de implementar, intensivos computacionalmente y no estdn disponibles
en programas para ejecutarlos [128]. Los métodos Semanticos son abordajes supervisados,

3http://www.sagafgis.org/saga_tool_doc/Z.2.2/imagery_segmentation.html
4https://www.orfeoftoolbox.org
Shttps://grass.osgeo.org/grass74/manuals/i.segment .html
Shttps://www.rsgislib.org/
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basados en algoritmos de machine learning (ML) (MRF, Redes Bayesianas, Redes Neurona-
les, SVM, Redes Neuronales Convolucionales, etc.). Requieren una gran cantidad de datos
para entrenarlos y un nimero significativo de pardmetros para ajustar [128].

3.1.4.1.1. Basados en Bordes Los algoritmos basados en bordes, primero identifican
bordes y luego los unen usando algoritmos de contorno. Asumen que entre los bordes, las
propiedades de los pixeles cambian abruptamente. Esos bordes se consideran como limi-
tes entre objetos. Segun [128] la deteccién de borde requiere tres pasos: filtrado (reduce el
desenfoque y desplazamiento de los bordes), realce (acentia los pixeles donde la intensidad
cambia, asi como lo hace un filtro de bordes) y deteccion (une los bordes, cierra los limites,
elimina los bordes ruidosos).

Estos algoritmos son menos complejos que los basados en region [128], funcionan mejor
en imagenes con alto contraste entre los objetos y el fondo y son computacionalmente efi-
cientes. Por el contrario, tienen problemas con con imagenes “ruidosas”, de bajo contraste o
transiciones difusas entre objetos. No son muy aplicados en imédgenes de alta resolucion, y
presentan dificultades en las imdgenes multiespectrales debido a la inconsistente locacion de
los borden para las distintas bandas [128].

Algunos ejemplos de algoritmos de segmentacion por deteccidon de bordes son Whatershed
[134], que puede verse implementado en [131], y Canny [135; 136], usado en el capitulo 4
en el mdédulo de generacién de mosaicos o “zonas morfoldgicas”.

3.1.4.1.2. Basado en Regiones Los algoritmos basados en regiones, empiezan desde el
interior de un objeto y se expanden hacia afuera buscando la “suficiente similitud” hasta
encontrar los limites del objeto, es decir no-similitud (segin un umbral) [126; 128]. Los
métodos basados en regién asumen que los pixeles vecinos en una misma region tienen valo-
res similares. Estos algoritmos realizan dos operaciones bdésicas: fusion y division. Para ello
obtienen una primera sobre-segmentacion (o infra-segmentacion) de la imagen y luego fusio-
nan los segmentos adyacentes que son similares (o separan los segmentos que son disimiles),
y siguen una y otra vez hasta que no quedan segmentos que deben ser unidos (o separados)
[128]. Estos métodos son ttiles para generar segmentos a multiples escalas [120]. Las/os
usuarias/os pueden elegir los puntos semillas y los criterios de fusion (homogeneidad). Son
menos sensibles al “ruido” que los basados en bordes.

Hay dos tipos mds comunes de algoritmos de segmentacion basados en regiones: division
de region y fusién (a), y region creciente y fusion (b). Aquellos de division de region y
fusion, comienzan con una semilla que es toda la imagen y dividen la imagen en segmentos
segln un criterio de no-homogeneidad de los mismos [120]. Combinan un abordaje de abajo
hacia arriba, con uno de arriba hacia abajo. El enfoque de abajo hacia arriba genera objetos
combinando y fusionando pixeles, mientras el otro enfoque de arriba hacia abajo, separa la
imagen entera en segmentos segin una norma de no-homogeneidad. La desventaja de estos
algoritmos es que generan segmentaciones cuadradas, y la ventaja es que son menos costosos
computacionalmente dado que parten de una sola semilla. Los de region creciente y fusion,
en cambio, realizan dos acciones: seleccion de semillas de cada region y calculo de simili-
tud. Luego de seleccionar las semillas, la region crece sumando pixeles adyacentes que son
similares, de acuerdo a criterios especificos (definidos por la/el usuaria/o), incrementando el
tamano de la region gradualmente [124; 128]. Son los mds usados, se puede ver en la Tabla
3.1, el acceso a herramientas y programas vigentes [128].
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De los algoritmos de segmentacion “basados en regiones”, se describen los de “crecimiento
y fusién de regiones” aplicables en GEOBIA, Mean Shift [137] y Region Growing [138].

Algoritmo Mean Shift (MS) Es un algoritmo de agrupamiento con una estimacién de den-
sidad no-paramétrica [137]. Segmenta la imagen agrupando todos los pixeles que son cerca-
nos, en un dominio espectral y espacial, para luego conectar los puntos de correspondencia
[128]. Es un algoritmo sencillo, que arroja buenos resultados pero computacionalmente cos-
toso, por ello no es tan utilizado.

El algoritmo Mean Shift trabaja en dos etapas: primero le calcula a cada pixel el punto de
densidad que lo “atrae” (usando los pixeles dentro de un radio espacial-espectral r), es decir
busca maximos locales de densidad (Figura 3.1). Estos maximos locales estdn ligados a un
area de interés llamado radio r, definido por la/el usuaria/o. Comienza por un pixel atractor,
establece el centro, y luego lo cambia a la media que los pixeles dentro del radio r determinen
otro centro de atraccion. Itera hasta que el cambio entre media y media sea menor que un
umbral (establecido por la/el usuaria/o) o una cantidad médxima de iteraciones. Devuelve
grupos o clusters: con los puntos “atractores” (media de grupo) y pertenencia: un vector
enunciando a cual grupo fue “atraido” cada pixel. Todo pixel que nos dirija hacia el mismo
maximo local de convergencia forma parte de la misma regién. Hace el idéntico proceso
en paralelo barriendo la imagen y encontrando cuantos maximos locales existen. A partir de
esto, etiqueta a los pixeles de la imagen segun la region (segmento) al que pertenezcan [139].
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Figura 3.1: Esquema de algoritmo Mean Shift, un ciclo o iteracién. Modificado de [139]

Algoritmo Region Growing (RG) Comienza con la generacion de pixeles semilla, un pro-
ceso costoso computacionalmente, dado que en general, son todos los pixeles de la imagen.
Algunas implementaciones permiten la adicion de semillas definidas por la/el usuaria/o.

El algoritmo RG de segmentacidn examina secuencialmente todos los segmentos actuales en
el mapa raster. La similitud entre el segmento actual y cada uno de sus vecinos se calcula de
acuerdo con la férmula de distancia dada. Los segmentos se fusionardn si cumplen una serie
de criterios [140], que incluyen:

= El par es mutuamente mds similar entre si (la distancia de similitud serd menor que la
de cualquier otro vecino), y

= La similitud debe ser inferior al umbral de entrada. El proceso se repite hasta que no
se realicen combinaciones durante un pase completo.
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3.1.4.2. Parametros de los algoritmos de segmentacion

Los algoritmos de segmentacion, precisan pardmetros suministrados por la/el usuaria/o. La
calidad de la segmentacion resultante depende de la eleccion de los mismos. Los pardmetros
descriptos aqui son los pertinentes a los algoritmos Mean Shift (MS) y Region Growing
(RG).

Los pardmetros generales son: tamafio minimo de objeto y umbral de similitud. El tamario
minimo de objeto, es el nimero de pixeles minimo de los segmentos, los algoritmos de re-
gion creciente iteran hasta alcanzarlo y siguen si otro de los pardmetros aun lo determina.
El umbral es un valor de similitud entre segmentos que se utiliza para determinar qué obje-
tos (i.e., segmentos) se fusionan. El valor de umbral da cuenta de una distancia (Euclidea o
Manhattan) en el espacio n-dimensional de caracteristicas de los segmentos (ej. valores ra-
diométricos). Los valores de distancia mas pequefios indican una coincidencia mds cercana,
con una puntuacion de similitud de cero para pixeles idénticos. Durante el procesamiento
normal, las combinaciones sélo se permiten cuando la similitud entre dos segmentos es in-
ferior al valor de umbral dado. Sin embargo, durante la dltima iteracidn, los objetos con un
nimero de pixeles menor al tamafio minimo, se fusionaron con su vecino mds similar, in-
cluso si son més disimiles que lo permitido por el umbral [141; 140]. El umbral debe ser
mayor que 0 y menor que 1. Un umbral de O permitiria que solo se fusionaran pixeles de
valor idéntico, mientras que un umbral de 1 permitiria que todo se fusionara [140].

En el caso del algoritmo MeanShift, ademas de umbral y tamafio minimo de objeto, requiere
los parametros de radio r es decir la zona de interés, tanto espectral como espacial o de
distancia.

3.1.4.3. Evaluacion de segmentacion

Los parametros de segmentacion se seleccionan a menudo después de un tedioso y largo
proceso de prueba y error [120; 128]; la optimizacién de los mismos es de trascendental
importancia para obtener buenos resultados de segmentacion. Algunas medidas de precision
sobre las segmentaciones han sido descriptas en [142] para evaluar la eleccion de pardmetros.
Se puede categorizar las propuestas de evaluacion en dos: supervisadas (a) y no supervisa-
das (b). Para la evaluacion supervisada, es necesario tener una segmentacion previa como
verdad de campo, con la que un experto de dominio compara visualmente, y con la ayuda de
una serie de medidas (nimero de segmentos, tamafio de segmentos, discrepancia espectral
del segmento, superposicion de dreas, bordes, etc.) determina si la combinacién de parame-
tros usados en el algoritmo es buena. Con la evaluacion no supervisada, no es necesaria una
previa segmentacion como verdad de campo, y se trata de distintas funciones de optimiza-
cion que combinan, de modos diferentes: la varianza ponderada (homogeneidad dentro del
segmento) y la autocorrelacion espacial (separabilidad entre segmentos). Los métodos no
supervisados de evaluacion, son analiticos y permiten mayor nivel de objetividad y automa-
tizacion [143].

De los métodos de evaluacion no supervisados se presentan brevemente la F' de Jonhson
[143] y la F o Sum de Espindola [141]. Ambas funciones de optimizacién operan sobre
la varianza ponderada como medida de homogeneidad interna del objeto (segmento) y la
autocorrelacion espacial como una medida de heterogeneidad entre los objetos (segmentos).
La varianza es ponderada por el drea de cada segmento (mayor para los segmentos mas
grandes, ver ecuacion 3.1).
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3.1 INTRODUCCION

Homogeneidad dentro del segmento, Varianza Ponderada (VP):

Es calculada para cada banda espectral o caracteristica textural sobre la que se segmenta,
luego se promedia [143].

_ Yijaw
Z?:l ai;

donde v; es la varianza y q; es el drea del segmento i.

vp 3.1

Heterogeneidad entre segmentos, indices de Autocorrelacion Espacial (AE):

La autocorrelacion espacial, mide el grado de asociacién espacial, es decir rompe con el
presupuesto de independencia de las observaciones [144]. Es una propiedad conocida de los
datos espaciales, por la que los valores similares de una variable en ubicaciones cercanas,
dardn lugar a conglomerados espaciales [141]. La autocorrelacién espacial es multidireccio-
nal y multidimensional, lo que la hace ttil para encontrar patrones en conjuntos de datos
complicados [141]. Puede ser medida mediante el indice / de Moran (1950) o C de Geary
(1954).

El estadistico C mide la autocorrelacién de una variable espacial. C no asume valores nega-
tivos. La media y la varianza del indice se obtienen bajo el supuesto de normalidad de los
datos, o bajo el supuesto de aleatorizacién [144]. En ambos casos se prueba que E(C) = 1.
Para su interpretacion: C < 1 indica que en sitios conectados los valores de la variable son
similares, C > 1 evidencia que la variable en los sitios conectados asume valores disimiles o
diferentes. Para la segmentacion se busca que los valores de C sean mayores a 1.

El indice I de Moran mide la autocorrelacion lineal espacial entre valores de una variable
(Moran, 1950 citado por [144]). Una variable espacial tiende a asumir valores similares en
unidades geograficamente cercanas (Anselin, 2001 citado por [144]). La I de Moran aplicada
a imdgenes segmentadas captura como, en promedio, los valores medios de cada segmento
difieren de los valores medios de los segmentos vecinos. A valores bajos de 7, los segmentos
vecinos son estadisticamente diferentes. Entonces un minimo local de este indice sefiala
mucha heterogeneidad entre los segmentos y esto se asocia a limites claros entre objetos. El
indice de Moran oscila entre -1 y 1; los valores cercanos a 0 indican baja autocorrelacion
espacial, y hacia -1 y 1 indican autocorrelacién espacial.

3.1.4.3.1. Evaluacion por Suma de Espindola La funcién objetivo de Espindola ef al.,
pretende dar cuenta de una combinacién Optima de pardmetros, evaluando la segmentacion
[141]. Es una suma (i. e. sum), donde se busca la combinacién de valores bajos de / (segmen-
tos disimiles) y bajos de vp (segmentos internamente homogéneos), mediante la siguiente
ecuacion:

F(vp,I) = F(vp) + F(I) (3.2)
donde las variables fueron previamente normalizadas:
Xnax — X
Fx) = ——m— (3.3)
( ) Xmax - Xmin
3.1.4.3.2. Evaluaciéon por F de Johnson Es una medida de precisién global de la seg-

mentacion [143], que permite una evaluacion no supervisada para optimizar los pardmetros
de la segmentacion. Se calcula mediante la siguiente ecuacion:
F(I) x F(vp)

F =040 G r i F o)

(3.4)
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donde « es un coeficiente de ponderacion que controla los pesos relativos de F(I) y F(vp),
y donde las variables fueron previamente normalizadas a valores de 0 a 1, con la ecuacién
3.3. Si F = 0 la segmentacion es de baja calidad y si F ~ 1 es de alta calidad.

Si a = 1 indica dar igual peso a AE que a VP, si @ = 0,5 da la mitad del peso a VP (no
tan importante que los segmentos sean homogéneos) y si & = 2 duplica el peso de VP y la
importancia de la homogeneidad intra-segmento. Entonces & > 1 son mds apropiados pa-
ra obtener objetos mds pequefios, propios de las segmentaciones mds finas (los objetos son
similares espectralmente a su alrededor). Pero si se busca objetos mas grandes y heterogé-
neos, en una segmentacion gruesa el o debe ser < 1. Esto le permite adaptarse a los métodos
multi-escala de GEOBIA (MS-GEOBIA) [143; 120].

La Suma de Espindola y F' de Johnson son operadores de medicion de optimizacién que pue-
den trabajar la autocorrelacion espacial (AE) tanto con / de Moran como con la C de Geary
[125]; aunque los trabajos originales hacen mencién inicamente a la I de Moran [141; 143].

Estos conceptos serdn empleados en la cadena de procesamiento GEOBIA. El objetivo del
presente capitulo es explorar esta herramienta y disponibilizar un producto operacional que
responda con mayor precision a ;jDdnde? se producen las hortalizas. Se requiere una suce-
sién automatizada que a partir de una imagen satelital, genere indices espectrales y filtros
texturales. Luego que segmente lotes agricolas en una zona periurbana, los caracterice y
finalmente los clasifique.

3.2. Materiales y Métodos

3.2.1. Cadena de procesamiento

El sistema modular propuesto para analizar imagenes basadas en objeto geografico (GEO-
BIA) consta de tres subsistemas o médulos, ademds de las entradas y salidas que cumplen
con los requisitos de software de la seccion anterior. La entrada inyecta los datos, externos
al procesamiento, en formato raster y/o vector a cada médulo (Figura 3.2).

El primer médulo es de Generacién de Mosaicos o filing que divide la imagen a procesar en
mosaicos. Tiene como funcién generar zonas donde se encontrardn distintas morfologias de
objetos, por eso también se llama segmentacion en zonas morfoldgicas. Se tiene en cuenta
que, la divisién de la imagen en mosaicos rectilineos presenta problemas para GEOBIA vy
puede dar lugar a defectos en el procesamiento sobre las lineas rectas en los limites de los mo-
saicos [133]. En esos limites se puede cortar objetos (semanticos) y perder informacién. Asi
mismo al superponer mosaicos rectilineos se multiplica informacién y procesamiento. Por
ello se trabaja con una macro-segmentacion de la imagen basada en las morfologias de los
objetos que se pretende diferenciar. La misma puede ser obtenida de modo no-supervisado
(algoritmos de segmentacion) o ingresando un vector o raster con dicha divisién morfold-
gica de interés. De este primer bloque se obtienen tanto el vector como el raster de zonas
morfoldgicas.

El segundo médulo es la Segmentacién de lotes propiamente y la caracterizacién de los
segmentos con estadisticos de la informacion espectral ingresada, la informacién textural
generada y las descripcion morfoldgica de cada segmento. La salida de este médulo es un
raster de segmentos y un vector de segmentos, con las caracteristicas extraidas.
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Imagen Salelial.
| ENTRADAS f—Vecror de Verdad de Campo.

/ (inputs)

-Divisidn del area de trabajo en mosaicos (i, @. Zonas Morfoldgicas).

Generacion ge -Salida Parcial: Vector de Zonas.

MOSAICOS

I

SEGMENTACION | -Optimizacién de los parametros para segmentacicn (segun método).
g g
+ -Segmentacion Diferencial por Zona Morfolégica.
Caracterizacion de | -Caracterizacion de los segmentos con estadisticas sobre las entradas

y medidas morfologicas.
Segmentos -Salida Parcial: Vector de Segmentos con caracteristicas.
l -Ingesta de Verdad de Campo.

-Validacion Cruzada (k-iteraciones).
CLASIFICACION -Clasificacidn (distintos modelos supervisados v votacion)

-Raster Clasificacion
-Vector de Segmentos caracterzados y clasificados
-Matrices de confusidn vy métricas de exactifud,

Figura 3.2: Arquitectura modular propuesta para GEOBIA.

El médulo final de la estructura es de Clasificacion, en donde ingresa el vector de verdad
de campo (con elementos tipo punto) con el que se etiquetan y extraen los segmentos que
contienen VC del vector generado en el médulo de segmentacion. Los segmentos extrai-
dos ingresan en un esquema de validacion cruzada (de k-iteraciones) para entrenar modelos
supervisados no paramétricos de clasificacion. Las predicciones se realizan sobre todos los
segmentos, y luego se validan, obteniendo métricas de exactitud general y por clase.

La salida de la estructura de procesamiento propuesta es un raster de clases, un vector de
caracteristicas y la prediccion de clase; asi como las métricas y detalle de la parametrizacién
de cada modelo de clasificacién implementado.

A continuacién se describe la aplicacion de la cadena de procesamiento al drea de estudio.
La misma se aplica a una porcién de la imagen Sentinel-2 trabajada en el capitulo 2.

3.2.1.1. Moédulo: Generacion de mosaicos o tiling

De la misma imagen Sentinel-2A (ESA) de 19/02/2019 preprocesada a reflectancia super-
ficial del capitulo 2, se seleccioné una matriz de 400 x 400 pixeles, en la que las clases
horticultura, agricultura extensiva, construccion, arboleda, tierra arada y tierra de uso mixto,
se encontraron presentes. Se calculé el NDVI y la matriz de varianza del mismo en una ven-
tana de 3 x 3, sobre la misma se digitalizaron manualmente 2 zonas (Figura 3.3). La zona
1, con un uso de suelo mayormente horticola, y la zona 2 con un uso de suelo predominan-
temente agricultura extensiva (maiz y soja). En este capitulo se realiz6 manualmente, dado
que el foco estaba en optimizar parametros de la segmentacion a nivel de lote diferenciando
morfologia de aquellos con agricultura extensiva de los horticolas.
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Figura 3.3: Zonas Morfolégicas: divide la optimizacién de pardmetros en el proceso de segmentacion.

3.2.1.2. Médulo: Segmentacion

3.2.1.2.1. Fuente de datos para segmentaciéon La discusion en torno a qué dato o con-
junto de datos fueron utiles para segmentar, dependié de dos grandes cuestiones: disponi-
bilidad y utilidad. Respecto a una amplia disponibilidad de datos (espectrales o texturales)
se observo cuales son mds ttiles segtin los algoritmos usados (mds o menos eficientes con
imédgenes VHR o multiespectrales, ruidos, datos con poco contraste, etc.) y junto al trabajo
realizado de optimizacion de pardmetros para poder mejorar los resultados. En esta tesis, se
trabajo con informacién multiespectral y textural. Se realizaron pruebas con distintas com-
binaciones de datos disponibles, hasta encontrar aquella que resulté mads qtil a los fines de
identificar lotes horticolas.

La textura es una caracteristica de las clases especificas de cobertura del suelo en imadgenes
satelitales. Es particularmente ttil en situaciones en las que las diferencias espectrales entre
clases son pequenas, y las mismas se distinguen por su organizacion sobre el terreno. Esta
organizacion se muestra diferente u opuesta entre espacios naturales y artificiales; o campos
de cultivos extensivos frente a campos horticolas con diversidad; ciudad frente a arboledas de
ribera, entonces todas estas coberturas presentan distintos valores de textura. La utilidad y el
uso de la textura depende en gran medida de la resolucion de las imagenes satelitales y de la
escala de la intervencion humana o del fenémeno que cred la textura [145]. La/El usuaria/o
debe observar el fendmeno visualmente para determinar un ajuste adecuado del pardmetro
de tamaifio. Dado que las texturas dependen en gran medida de la escala, pueden aparecer
texturas jerarquicas. El médulo usado fue rtexture de GRASS, que utiliza un modelo de
textura comun basado en la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris descrita por Haralick e?
al. (1973) (citado por [85]). Las medidas texturales disponibles en el modulo r.fexture [145],
y aplicadas a la escena, sobre el NDVI, fueron:

Texturas estadisticas de primer orden en el &mbito espacial:

= Suma Promedio (SA) (Figura 3.4 (a)).

= Entropia (ENT): Esta medida analiza la aleatoriedad. Es alta cuando los valores de la
ventana en movimiento son disimiles. Es baja, cuando los valores estdn cerca de 0 o
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1,es decir, cuando los pixeles de la ventana local son uniformes (Figura 3.4 (b)).
= Diferencia de Entropia (DE) (Figura 3.4 (c)).
= Suma de Entropia (SE) (Figura 3.4 (d)).

= Varianza (VAR): Una medida de la variacién del tono gris dentro de la ventana en
movimiento (momento de segundo orden alrededor de la media) (Figura 3.4 (e)).

= Diferencia de Varianza (VD) (Figura 3.4 (f)).

= Suma de Varianza (SV) (Figura 3.4 (g)).
Texturas estadisticas de segundo orden en el &mbito espacial:

= Segundo Momento Angular (ASM, también llamado Uniformidad): Esta es una me-
dida de la homogeneidad local y lo opuesto de la Entropia. Los valores altos de ASM
ocurren cuando los pixeles en la ventana en movimiento son muy similares (Figura 3.4

().

= Momento de Diferencia Inversa (IDM, también llamado Homogeneidad): Esta medida
se relaciona inversamente con la medida de contraste. Es una medida directa de la
homogeneidad local de una imagen digital. Los valores bajos se asocian a una baja
homogeneidad y viceversa (Figura 3.4 (i)).

= Contraste (CON): Esta medida analiza el contraste de la imagen (variaciones locales
del nivel de gris) como la dependencia lineal de los niveles de gris de los pixeles
vecinos (similitud). Tipicamente alta, cuando la escala de la textura local es mayor
que la distancia (Figura 3.4 (j)).

= Correlacion (COR): Esta medida analiza la dependencia lineal de los niveles de gris
de los pixeles vecinos. Tipicamente alta, cuando la escala de la textura local es mayor
que la distancia (Figura 3.4 (k)).

= Medidas de informacion de correlacion (MOC) (Figura 3.4 (1)).

= Coeficiente de Correlaciéon Maxima (CCM) (Figura 3.4 (m)).

Con el objetivo de lograr segmentar la imagen a nivel de lote, se probaron multiples com-
binaciones de los datos espectrales de las bandas de Sentinel-2 y los indices de vegetacidon
NDVI, NDWI, las medidas texturales calculadas sobre el NDVI y generadas por el r.texture y
una medida llamada “varianza media-umbral”. Se muestran todas las caracteristicas genera-
das en las Figuras 3.4 y 3.5. La Varianza Media-Umbral resulta de aplicar un filtro de media
(con una ventana mévil de 21 x 21) a la varianza de NDVI, en la que se selecciona un umbral
(2000 > Var — Umbral > 200) que resalta bordes internos en los lotes (“caracteristica hor-
ticola”), el resultado se puede observar en la Figura 3.5(1). El umbral aplicado a la varianza
surgi6 de pruebas preliminares que realzan el patrén de uso de suelo horticola.
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(a) SA (b) Entropia (c) DE

(d) SE (e) Varianza

(g) SV (h) ASM (i) IDM

(j) Contraste (k) Correlacion 1) MOC

Figura 3.4: Medidas texturales disponibles en el médulo rfexture de GRASS sobre la zona de estudio,
ventana 5 x 5 sobre NDVI
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(a) Blue = Azul (b) Green = Verde (c) Red =Rojo

(d) NIR = infrarrojo cercano (e) SWIR2 = infrarrojo de onda (f) NDVI
corta

.i )
"
0. 4

(g) NDWI (h) IDM (3 x 3) (i) DE (3 x 3)

™ 'l’s

(j) ENTROPIA (3 % 3) (k) VARIANZA (3 x 3) (1) Varianza Media-Umbral

Figura 3.5: Capas de informacidn espectral y textural generadas para segmentar y/o clasificar.
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Las segmentaciones resultantes se evaluaron tanto visualmente, como analiticamente (valo-
res de funciones de optimizacion F [143] o sum [141]) y fueron seleccionados para mostrar
los resultados de 5 combinaciones de datos. En la Tabla 3.2 se enumeran las bandas espec-
trales, indices, y medidas texturales de cada conjunto de entrada de datos para segmentar.

Tabla 3.2: Combinacién de datos de bandas espectrales, indices, y medidas texturales de cada conjunto de
entrada de datos usados en los mejores resultados de segmentacion.

Entradas\Datos Sentinel-2A indices de vegetacion medidas texturales (de NDVI)
1 10 bandas*
2 10 bandas NDVI y NDWI 13 medidas texturales+
3 B, G, R y NIR**
4 G, R, NIR y SWIR2

IDM (Figura 3.5(h))
5 B, G,R y NIR NDVI y NDWI VARIANZA (Figura 3.5(k))

Varianza Media-Umbral (Figura 3.5(1))
* Se utilizaron las bandas azul (B ~ 493 nm), verde (G ~ 560nm), rojo (R ~ 665 nm), infrarrojo cercano (NIR
~ 833 nm) con 10 m de resolucién espacial, y 4 bandas estrechas en el dominio espectral de borde rojo
de vegetacion VNIR (B5 ~ 704 nm, B6 ~ 740nm, B7 ~ 783 nm, B8a ~ 865 nm) y 2 bandas infrarrojas
de onda corta, més anchas (SWIR1 ~ 1610nm y SWIR2 ~ 2190 nm) remuestreadas a un pixel de 10 m.
*% S6lo las bandas de mayor resolucién espacial R, G, B, NIR de la imagen (10 m/px)
+ Las 13 medidas texturales calculadas sobre el NDVI con una ventana mévil de 5 x 5 (Figura 3.4))

3.2.1.2.2. Algoritmos, parametros y optimizacion Con el fin de identificar lotes mayo-
res a 1 ha sobre la imagen Sentinel-2 (10m/px), se trabajo con algoritmos de crecimiento y
fusion de regiones aplicables a GEOBIA, Mean Shift y Region Growing. Se usé la imple-
mentacion de los mismos en el médulo i.segment [140] de GRASS [146].

Se establecieron los pardmetros minimos y maximos de cada algoritmo (tamafio minimo de
objeto, umbral de similitud, r) para fijar los rangos de valores de prueba, y luego optimizar.
El minimo se fijé tras un primer resultado que arrojé una sobre-segmentacién (compara-
da a la deseada por la/el usuaria/o), el médximo en cambio, es aquel que genera una sub-
segmentacion (objetos de distinta clase en un mismo segmento). Dichas pruebas empiricas
se siguieron bajo las sugerencias de Momsen [147] que recomienda iniciar con un valor bajo
(ej. 0,01) para el umbral. El tamafio minimo se establecié del mismo modo, afiadiendo al
criterio del tamafio de objeto que se pretende y la capacidad de computo disponible que fue
medida por el tiempo que tomo el procesamiento. Por ende se trabajé con un tamafio minimo
de entre 10 pixeles (1 ha) y 100 pixeles (10 ha), para las distintas pruebas. Establecer el ta-
mafio minimo es muy importante dado que los algoritmos de regidn creciente iteraron hasta
alcanzarlo, y siguieron si otro pardmetro lo permitia.

Lennert [148] menciona que el umbral se escala al rango de todos los datos de entrada (i.e.,
toda la imagen), no a la region donde opera el algoritmo (que puede ser s6lo una porcién de
estudio o interés’). Esto permiti6 la aplicacién del mismo umbral a las subregiones o zonas
morfoldgicas, asegurando que este umbral tenga el mismo significado en toda la imagen
[148]. El umbral entonces definié esa distancia méxima (que asigné al valor umbral = 1)
a partir los datos de toda la imagen de 400 x 400 pixeles. Luego, el algoritmo segmenta
las zonas morfoldgicas (reinterpretadas como regién computacional) parametrizado con ese

"En GRASS GIS se trabaja con regién computacional, es decir los rasters son ingresados de manera com-
pleta, pero solo realiza las operaciones en la regién computacional definida por la/el usuaria/o, que puede ser
considerada como la regién de interés (ROI). Las salidas de GRASS tienen su contorno y resolucién igual a la
de la regién computacional usada. (Notas propias de clase del curso de GRASS Dra. Veronica Andreo)
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umbral. Esto hace al umbral comparable entre zonas, y permite la optimizacién (con las Sum
de Espindola o la F' de Johnson) del mismo por zona.

En el caso del algoritmo MeanShift, ademds de umbral y tamafio minimo de objeto, se es-
tablecieron los pardmetros de radio r, definiendo las “zonas de interés”: hrs (espectral) y
radius(espacial). Se comenz6 con valores bajos de hrs entre 0 y 0,1. Para la zona de interés
especial, i.e., parcelas horticolas, se probaron los siguientes radios espectrales 1,5; 2,5 y 3,5.

Basado en el rango que se estableci6 para cada pardmetro, la herramienta i.segment.uspo
[125] crea una serie de segmentaciones que luego son evaluadas usando las funciones de
optimizacién F [143] o sum [141]. Esta herramienta permite una optimizacién por zonas
morfolégicas; dado que “la presencia de valores extremos atipicos entre los pardmetros de
segmentacion optimizados es un indicador de que no se debe utilizar un Unico parametro
para toda la escena” [125].

Las semillas con las que inician los algoritmos usados en esta tesis fueron todos los pixeles
de la imagen usado en esta tesis, inicia con todos los pixeles de la imagen como semillas.
Asimismo el médulo de GRASS [140] permitié la posterior adicion de semillas por la/el
usuaria/o, como método alternativo de siembra, dando inicio a las pruebas de segmenta-
ciones jerarquicas. El uso de i.segment.uspo, permitié automdticamente guardar la primera
segmentacion optimizada, y reinici6 el ciclo de fusién de segmentos, en base a los segmentos
de esta primera.

3.2.1.3. Moédulo: Clasificacion de segmentos

3.2.1.3.1. Fuente de datos para clasificacion Se generaron tres conjuntos de datos para
clasificar fruto de la evaluacidn de las caracteristicas, se presentan en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Combinacion de datos de bandas espectrales, indices, y medidas texturales de cada conjunto de
entrada de datos usados en los mejores resultados de clasificacion.

Se utilizaron las bandas azul (B ~ 493 nm), verde (G ~ 560 nm), rojo (R ~ 665 nm), infrarrojo cercano (NIR
~ 833 nm), indices de vegetacion NDVI y NDWI, Suma Promedio (SA), Suma de Varianza (SV), Suma de
Entropia (SE), Diferencia de Entropia (DE), Segundo Momento Angular (ASM), Momento de Diferencia
Inversa (IDM), Correlacion, Varianza, Entropia, Varianza Media-Umbral y Contraste.

Entradas\Datos  Sentinel-2A  indices de vegetacion = medidas texturales (de NDVI)

i 10 bandas NDVI y NDWI

.. DE, Varianza (3 x 3),

1 G, RyNIR NDVIyNDWIL -y ianza Media-Umbral (21 x 21)
SA, SV, SE, DE, ASM, Contraste,

Correlacion, Varianza, IDM,

iii B, G, Ry NIR NDVI y NDWI Entropfa (3 x 3) y
Varianza Media-Umbral (21 x 21)

3.2.1.3.2. Caracterizacion de segmentos Para caracterizar los segmentos se trabajé con

las medidas morfoldgicas de tamafio y forma: area, perimetro, compacidad en comparacion
a un cuadrado®, compacidad en coparacién a un circulo’ y dimensién fractal'?. Se extraje-
ron ademads estadisticos de los datos espectrales y texturales seleccionados (Tabla 3.3) para

8compact — square = 4 x \/(area)/ perimetro)
compact — circle = perimetro/(2 x (/T X area)
10£d = 2 x (log(perimetro)/log(area+0,001))
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cada clasificacién: minimo, mdximo, rango, media, desvio estdndar, coeficiente de varianza,
mediana, primer cuartil, tercer cuartil, percentil 90.

3.2.1.3.3. Verdad de campo y validacion cruzada La verdad de campo usada es aquella
descripta en el capitulo 2. La misma fue re-etiquetada a los fines de obtener clases diferencia-
bles y de interés para la resolucion del problema de “identificar lotes horticolas”, en 6 clases:
Horticola, Agricultura extensiva, Construccion, Arboleda, Tierra de uso mixto y Tierra arada.
Dicha verdad de campo fue tratada con un método de validacién cruzada de k-iteraciones. Se
utilizo el paquete caret del software R para dividir los datos en conjuntos de entrenamiento
y validacién. Se seleccionaron 5 subconjuntos (Ilamados folds) y 10 iteraciones.

La idea bésica de la validacion cruzada de k-iteraciones es que los datos de muestra se divi-
den en k subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza como datos de prueba y el resto
(k-1) como datos de entrenamiento. El proceso de validacion cruzada es repetido durante k
iteraciones, con cada uno de los posibles subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se
realiza la media aritmética de los resultados de cada iteracion para obtener un tinico resulta-
do. La validacién es la parte mas importante de la construccién de un modelo supervisado.
Para construir un modelo con un buen poder de generalizacion, se debe tener una estrategia
de division de datos razonable, y esto es crucial para la validacion del modelo [149].

3.2.1.3.4. Modelos de clasificacion y esquema votacion Para la clasificacion se mo-
difico el codigo en software R del mddulo v.class.mIR [150], segin los requerimientos de
software, que respondieron mejor a los requerimientos de usuaria/o. Los modelos de clasi-
ficacién usados fueron no paramétricos: RF y SVM (ver capitulo 2). Con los resultados de
las clasificaciones de los dos modelos se empled un sistema de votacién, ponderado por el
kappa de cada modelo y por su desempeio en la identificacion de clase horticola. El médulo
generd un dato tipo columna de probabilidad de la clase elegida, se modifica el cédigo para
rasterizar dicha columna y que la medida de bondad o goodness de clasificacién acompaine
el raster de segmentos etiquetados con cada clase.

3.3. Resultados y Discusiones

3.3.1. Resultado de segmentaciones

Los resultados sobresalientes del esquema de pruebas realizadas son 8. En la Tabla 3.4 se
presenta un resumen de la evaluacién analitica de estos resultados, donde se describen los
diferentes pardmetros optimizados (tamafios minimos y umbrales); las funciones de optimi-
zacion usadas; y los distintos datos de entrada (Tabla 3.2); asi como también los resultados de
pruebas con distintos algoritmos (RG o MS) y los obtenidos de segmentaciones jerarquicas.

Los resultados son presentados también para su andlisis visual, en comparacion con una di-
gitalizacion de segmentos sobre la imagen Sentinel-2A (Figura 3.6). Dicha segmentacion
estima 215 objetos en la escena: en la zona morfoldgica 1 se identificaron 130 objetos (ta-
mafio minimo 40 px, medio 2.820 px, mediana 1.581 px) y en la zona 2, 75 objetos (tamafio
minimo 530 px, medio 15.672 px, mediana 10.804 px).

La nomenclatura de las pruebas tiene el siguiente formato:

<algoritmo>_<conjunto de pardmetros>_< > < >
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algoritmo: Region Growing (RG) o Mean Shift (MS).

conjunto de parametros: Indicado por un nimero (1, 2, 3, 4 o 5) en ellos varia algin parametro
del ajuste de algoritmo de segmentacién (@, tamafio minimo de segmento, umbral) o la funcién de
optimizacion elegida (F' o sum).

: Diferentes fuentes de datos para segmentar (Tabla 3.2).

: Identificador de esquema de segmentacion jerdrquica o no: -H

De las pruebas de segmentacion realizadas las que dieron mejores resultados (visuales y analiticos)
son las dltimas tres: RG4 Entrada 3-H (Figura 3.7(f), Tabla 3.4); RG4 Entrada 4 (Figura 3.7(g),
Tabla 3.4) y RG4 Entrada 5-H (Figura 3.7(h), Tabla 3.4). Fueron analizadas visualmente comparan-
do las segmentaciones en forma, cantidad y sentido geografico de los segmentos (con énfasis en la
zona 1 de lotes horticolas) respecto de la laboriosa segmentacién manual. La evaluacion analitica se
realizé mediante la comparacién de los resultados de la funcién de optimizacién F de Jonhson. Para
ello se modificé umbrales y tamafios minimos en reiteradas ocasiones, a fin de obtener resultados
de F superiores a 0,85. Ademads se evalué los tiempos de ejecucién. Resultaron tres las pruebas de
segmentacion elegidas, con las que se continud el esquema de pruebas de clasificacion.
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Figura 3.6: Segmentacion Manual sobre imagen Sentinel-2A. Identifica 215 objetos totales. Zona 1: 130
objetos (tamafio minimo 40 px, medio 2.820 px, mediana 1.581 px). Zona 2: 75 objetos (tamafio minimo 530
pXx, medio 15.672 px, mediana 10.804 px).

(a) RG 1 Entrada 1 (b) RG 1 Entrada 2
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(¢) RG 2 Entrada 1

(g) RG 4 Entrada 4 (245 objetos) (h) RG 4 Entrada 5 -H (275 objetos)

Figura 3.7: Resultado de pruebas de segmentacidn, sobre escena Sentinel-2 en el periurbano de Cérdoba.
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Tabla 3.4: Resumen analitico y visual de los resultados destacados de las pruebas de segmentacién, sobre imagen Sentinel-2 del periurbano de Cérdoba. Detalle de método,
pardmetros, nimero de objetos y medidas de optimizacién. Objetos: nimero de objetos; OPT': funcién de optimizacion, precisién general; Umbral: umbral optimizado por zona
morfolégica; Minsize: tamafio minimo de objeto (pixeles) optimizado;o: pardmetro de peso en funcién F' de Jonhson o sum para la funcién de optimizacién de Espindola.

Prueba Método Objetos OPT Umbral Minsize o/Sum Andlisis Visual y Observaciones
ALTA SOBRE-SEGMENTACION
RG1 Entrada 1 0.61 0,04 20 SE: ajusto mejor en la zona 2,y las formas de lqs segmentos tleflen sentld/o geogra.ﬁgo .(lote
. RG 1172 1 agricola extensivo), los objetos en la zona 2 son internamente mds homogéneos y disimiles de
(Figura 3.7(a)) 0,72 0,04 20 . . < p
los otros, en términos espectrales. En la zona 1, también sobre-segment6 los lotes horticolas
y encuentra objetos sin sentido (uni6 parcelas horticolas con arboledas o bordes de caminos).
RG1 Entrada 2 052 0,04 50 , ALTA SOBRE-SEGMENTACION
. RG 1144 1 Los objetos estos son de menor tamaifio y con menor sentido geografico. Las OPT en zona 1
(Figura 3.7(b)) 0,55 0,02 50 L - . .
y 2, son los valores mds bajos de las pruebas mostradas, es una segmentacion de baja calidad.
RG2 Entrada 1 091 0,04 80 _ SOBRE-SEGMENTACION
] RG 557 0,01 Con un alpha = 0, 1 se otorgd mds peso a la heterogeneidad entre segmentos que a la homo-
(Figura 3.7(c)) 0,93 0,04 60 . . . . P )
geneidad intra-segmento, se obtienen objetos mds grandes y heterogéneos que los precedentes.
ALTA SOBRE-SEGMENTACION
RG3 Entrada 1 1.26 0,04 20 Si bien los, Vatlores/ de umbral, nim. objetos y tamafio minimo son similares a RG1 Entradal,
(Figura 3.7(d)) RG 1327 | 44 0.04 20 Sum result6 ain mds segmentada. Los valores sum de zona 1 y 2 son buenos, comparados
) ’ ’ con los reportados por Espindola [141]. Entonces, es una medida de precision que resulta
escasa como OPT para ponderar uno de los dos factores de la ecuacidn, sobre el otro.
MS1 Entrada 1 093 0,01 60 . ALTA SUB-SEGMENTACION .
. MS 60 0,01 El costo computacional fue mayor en decenas de minutos de procesamiento respecto
(Figura 3.7(e)) 0,97 0,04 50 . . .
de las otras pruebas. Encuentra 60 objetos altamente disimiles de sus vecinos .
Leve SUB-SEGMENTACION
RG4 Entrada 3-H RG 191 0,91 0,18 70 0.01 Muy buena segmentacion, pero subdivide los lotes horticolas. La funcién de optimizacién
(Figura 3.7(f)) 0,92 0,18 90 ’ supera el 0,9 para ambas zonas. Se optimizé con F' y un @ = 0,1 en buscé objetos mds
heterogéneos internamente. Se trabajé con una segmentacion JERARQUICA.
BUENA SEGMENTACION
RG4 Entrada 4 RG 241 0,88 0,14 70 0.01 Los resultados visuales y analiticos son muy buenos. Visualmente es mejor que la anterior
(Figura 3.7(g)) 0,96 0,19 30 ? en la zona 1 (horticola), definiendo mejor los limites de los lotes y acercandose al nimero
de objetos identificados manualmente (215, Figura 3.6).
RG4 Entrada 5-H | - by 093 017 80 ol Se reall Live.soBRE'SEGhéENTACf N cion de
(Figura 3.7(h)) 0.96 0.19 45 , e realiza una segmentacion jerarquica. Genera sobre-segmentacion de los

bordes de los lotes. Buena definicién de lotes en la zona 1.

SANOISNDSIJ A SOAVLINSHY €°¢
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3.3.2. Resultados de clasificaciones

Sobre las tres segmentaciones elegidas se aplicaron los tres conjuntos de datos para clasificar (seccién
3.2.1.3.1). Generando asi 9 resultados de clasificacién (Tabla 3.5). Cabe recordar que cada clasifica-
cién es resultado de la aplicacién de una votacién entre algoritmos RF y SVM. Cada clasificacion es
nominalizada como:

<clasificador (RF o SVM)>_<conjunto de clasificacion (i, ii o iii)>_<segmentacion base (f, g o h)>.

Tabla 3.5: Esquema de pruebas de 9 clasificaciones, a partir de 3 segmentaciones seleccionadas (f, g, h) y 3
conjuntos de fuentes de datos de clasificacién (i, ii, iii).

Segmentaciones
RG4 Entrada 3-H | RG4 Entrada 4 | RG4 Entrada 5-H
® (8) (h)
Datos de | i SVMif RFig RFih
entrada para | ii RFiif RFiig RFiih
clasificar | iii RFiii f RFiii g RFiii h

De las 9 clasificaciones, las que mejores resultados fueron SVM i f, RF ii g y RF i h, por lo que sélo
se analizardn y/o mostrardn resultados de estas. Las restantes 6 clasificaciones resultantes no fueron
satisfactorias, dado que sus desempefios fueron inferiores y los resultados visuales no coinciden con
los esperados.

Del resultado SVM i f, se observa en la Figura 3.8 (a), una clasificacién que tiene sentido respecto de
lo esperado en la escena. En la matriz de confusién (Tabla 3.6), las métricas de precision general son
buenas y similares a las otras clasificaciones (OA = 0,73 y k = 0,66), pero el desempefio respecto a
la identificacién de la clase Horticola es el mds bajo de las tres clasificaciones (F 1Score = 0, 65).

La segunda clasificacion exhibida: RF ii g, en la Figura 3.8 (b), resulta la mds consistente en cuanto al
analisis visual (respecto de lo esperado en la escena, Figura 3.6). Presenta un mayor equilibrio entre
las métricas de precisién general (OA = 0,75 y k = 0,64) y la identificacién de la clase Horticola.
Esta tiltima medida es la mayor de las tres clasificaciones, reportando un F'1Score = 0,77 (Tabla 3.7).
Resulta interesante rescatar que el mejor desempefio de la clasificacién se obtuvo al incorporar las
capas de textura (DE, Varianza y Varianza Media-Umbral) y reducir las bandas espectrales sélo a
Verde, Roja, Infrarrojo Cercano (NIR), respecto de los otros conjuntos de datos (seccién 3.2.1.3.1).

La tercer clasificacion mostrada: RF i h, (Figura 3.8 (c)) es la peor en el andlisis visual de las tres
elegidas (siendo la mejor de las tres obtenidas a partir de la segmentacion RG4 Entrada 5-H). Si
bien la métrica de precision global x es la mejor, y su OA levemente menor a RFii g (OA =0,74y
k = 0,67), lo que se tomd en cuenta es la especifica de clase Horticola F'1Score = 0,76 (Tabla 3.8).

Tabla 3.6: Matriz de confusion de clasificacion SVM i f de Figura 3.8(a) (25 remuestreos, repetidos 10
veces). Las entradas son recuentos porcentuales promedio de clases a través de las re-muestras.
OA =0,73 ; kappa k 0,66

Referencia
Prediccion | Tierra Arada | Arboleda | Construcciéon | Extensivo | Horticola | Mixto | Total Prediccion
Tierra Arada 2,7 0 0,1 0 1,3 0 4,1
Arboleda 0 11,5 2,2 0,9 0,2 1,2 16
Construccion 0 1,3 10,2 0 3,1 2,6 17,2
Extensivo 0 0 0 27,9 0 0 27,9
Horticola 43 0 3 0 17,7 2,8 27,8
Mixto 1,2 0 1,9 0,2 0,9 2,8 7
Total Referencia 82 12,8 17,4 29 23,2 9.4 100
Recall 0,33 0,9 0,59 0,96 0,3
Precision 0,66 0,72 0,59 1 0,4
F1 Score 0,44 0,8 0,59 0,98 0,34
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Tabla 3.7: Matriz de confusion de clasificacion RF ii g de Figura 3.8(b) (25 remuestreos, repetidos 10 veces).
Las entradas son recuentos porcentuales promedio de clases a través de las re-muestras.
OA = 0,75 ; kappa x 0,64

Referencia
Prediccion | Tierra Arada | Arboleda | Construccion | Extensivo | Horticola | Mixto | Total Prediccion
Tierra Arada 4,8 0 0 0 1,7 1,1 7,6
Arboleda 0 9,1 3,6 0 0,3 1,3 14,3
Construccion 0 1,3 11 0 2,3 1,7 16,3
Extensivo 1,1 0 0 25,6 0,2 0 26,9
Horticola 3,3 0,9 3 0 19,9 0,6 27,7
Mixto 0,8 0,9 0,2 1,1 0 42 7,2
Total Referencia 10 12,2 17,8 26,7 24,4 8,9 100
Recall 0,48 0,75 0,62 0,96 0,47
Precision 0,63 0,064 0,67 0,95 0,58
F1 Score 0,54 0,69 0,64 0,95 0,52

Tabla 3.8: Matriz de confusion de clasificacién RF i h de Figura 3.8(c) (25 remuestreos, repetidos 10 veces).
Las entradas son recuentos porcentuales promedio de clases a través de las re-muestras.
OA = 0,74 ; kappa x 0,67

Referencia
Prediccion | Tierra Arada | Arboleda | Construccion | Extensivo | Horticola | Mixto | Total Prediccion

Tierra Arada 6,5 0 0,3 0 1 0 7,8
Arboleda 0 6,9 3,8 2,2 0 0,5 13,4
Construccion 0,8 2,9 8,7 0 0,3 0.4 13,1
Extensivo 0 2,1 0 29,8 0 0 31,9
Horticola 3,3 0,1 2,4 0 17,3 2,1 25,2
Mixto 0 1,2 0,1 1 1,7 4,6 8,6
Total Referencia 10,6 13,2 15,3 33 20,3 7,6 100

Recall 0,61 0,52 0,57 0,9 0,61

Precision 0,83 0,51 0,66 0,93 0,53

F1 Score 0,7 0,51 0,61 0,91 0,57

3.3.3. Discusion de resultados

La mejor clasificacién GEOBIA resulta RF ii g, Figura 3.8(b). Esta se compara con la metodologia
de clasificacion del capitulo 2 “clasificacion espectral-textural por pixel” (sobre esta porcion de la
escena y con el re-etiquetado de la verdad de campo), presentada en la Figura 3.9. Ambas se evaltian
visual y analiticamente, los resultados visuales con GEOBIA responden mejor a identificar lotes hor-
ticolas y disminuyen la sobre-estimacion de la clase Horticola respecto de la clasificacion por pixeles
siguiendo el método del capitulo 2. Al comparar los resultados analiticos generales de las clasifica-
ciones (GEOBIA versus Espectral Textural de PIXEL) el mayor k fue de GEOBIA con 0,64 y la otra
obtuvo k¥ = 0, 6. Si se analizan y comparan las métricas de exactitud s6lo de clase Horticola, la clasi-
ficacion GEOBIA resulta F'1Score = 0,77 frente a Espectral-Textural de Pixel F'1Score = 0,79 (Tabla
3.7 y Tabla 3.9). Vlachopoulos et al. [151] clasificaron avena, maiz y cebada comparando GEOBIA
y clasificacién basada en pixeles (PBIA). En promedio, la precisién de la clasificacién general que
alcanzaron con PBIA fue ligeramente inferior a aquella con GEOBIA (97,06 % frente a 97,49 %).

Llaman la atencién los resultados analizados solo por las métricas. El k obtenido (0, 64) es inferior
a los reportados por la clasificacion del capitulo 2 (k = 0,86, en Tabla 2.9), y levemente superior
al ¥ = 0,6 de la clasificacién de pixel realizada en esta escena. Esta tltima clasificacién surge del
re-etiquetado en 6 clases, siguiendo la metodologia propuesta en el capitulo 2. Sin embargo, estas
métricas deben ser analizadas a la luz de la relacién muestra/poblacién sobre la que se evaliian en ca-
da clasificacién. Es decir, que esos k estan reportados sobre una proporcion de andlisis de la imagen,
y estas nos dan mayor representatividad en el esquema GEOBIA dado que trabaja con objetos y no
pixeles, como se ve en la Tabla 3.10.
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(a) SVM i f (191 objetos)

(c) RFih (275 objetos)

N

SWM_Clasificacien 191 segmentos
[ Tierra Arada/Extensiva
B srholeda
B Construccidn
Exbensivo
I Horticota
[0 Mixto

RF_Clasficacion 241 segmentos.
I Tierra Arada/Extensiva
I Arholeda
I Construction
Extensivo
I Horticola
| Mixtp

[ Tierra Arada/Extensiva

B Arboleda

B Construccidn
Extensivo

I Horticota

[ Mixto

\

N

RF_Clasificacion 275 segmentos

Figura 3.8: Clasificaciones votadas segiin cada segmentacién elegida y distintas fuentes de datos. En base a
imagen Sentinel-2A del 19/02/2019 de Cérdoba.
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Tabla 3.9: Matriz de confusién de la clasificacion Random Forest (RF) espectral-textural per pixel sobre
muestra 400 x 400 px de Sentinel-2. Las entradas son recuentos porcentuales promedio de clases a través de
las re-muestras (25 remuestreos, repetidos 10 veces).

OA = 0,69 ; kappa x 0,6

Referencia
Prediccion | Tierra Arada | Arboleda | Construccion | Extensivo | Horticola | Mixto | Total Prediccion
Tierra Arada 2,86 0 0 0 2,86 0 5,70
Arboleda 0 8,57 0 0 0 2,86 11,43
Construccion 0 5,71 8,57 0 2,86 0 17,14
Extensivo 0 2,86 0 17,14 0 2,86 22,86
Horticola 0 0 2,86 0 28,57 2,86 34,29
Mixto 2,86 2,86 0 0 0 2,86 8,58
Total Referencia 5,70 20 11,43 17,14 34,29 11,44 100
Recall 0,5 0,43 0,75 1 0,25
Precision 0,5 0,75 0,5 0,75 0,33
F1 Score 0,5 0,55 0,6 0,86 0,28

Tabla 3.10: Relacién pixeles de la verdad de campo (muestra) y el total de la escena (poblacién) en las
clasificaciones GEOBIA (A), Espectral-Textural de Pixel (escena 400 x 400 pixeles) capitulo 3 (B) y
Espectral-Textural de Pixel del total de Interfaz Rural-Urbana capitulo 2 (C).

Clasificaciones
GEOBIA | Pixel Escena 400 x 400 | Pixel Interfaz Rural-Urbana
(A) (B) )
Muestra (m) | 95.540 px 125 px 1886 px
Poblacion (p) | 160.000 px 160.000 px 58.912.000 px
Relacion m/p 60 % 0,08 % 0,003 %

Vale la pena resaltar que al evaluar conjuntamente las métricas de precision global, las particulares de
precision horticola y un andlisis visual de la clasificacion resulta en un mayor equilibrio de desempefio
la clasificacion por GEOBIA RF ii g.

El resultado elegido RF ii g, obtenido mediante la cadena de procesamiento (Anexo B) es fruto de una
segmentacion de regidn creciente a partir de 4 bandas espectrales de Sentinel-2, que luego fue clasifi-
cado por un modelo Random Forest alimentado con 3 bandas espectrales, 5 indices y texturas. Dicha
clasificacién obtuvo una precision general de OA = 0,75 y un k¥ = 0, 64; especificamente la clase Hor-
ticola alcanzé un F1Score = 0,77. Dichos resultados se comparan con trabajos recientes similares. El
trabajo referente de Grippa et al. [125] en Burkina-Faso obtuvo una precision general de OA = 0,81
y Kk =0,79; trabajaron con la clase ‘vegetacion y suelo desnudo mixto’ similar a la horticola buscada
en esta tesis, ellos lograron un F'1Score = 0,56. Especificamente sobre vegetales, Lebourgeois ef al.
[152] obtiene un F1Score = 0,57, mediante un esquema combinado de clasificacién de RF y GEO-
BIA para el mapeo de la agricultura en pequena escala sobre una serie temporal simulada Sentinel-2,
VHRS y DEM. Recientemente Su & Zhang (2020) [122] clasificaron una Worldview-2 de resolucién
espacial 2m, con RF y GEOBIA e identificaron una clase ‘vegetales’ (compuesta por campos con
zucchini o tomate o repollo) alcanzaron una 0A = 0,91 y un F'1Score = 0,61 para vegetales. Ademads
aportan una discusidn interesante entorno a la ampliacién automética de muestras de entrenamiento,
sefalandola como una limitante de las clasificaciones GEOBIA. Tian et al. [153] aplicaron GEOBIA
a una serie temporal de ALOS PALSAR (banda L, alta resolucion) alcanzaron una OA = 0,76 y espe-
cificamente en la clase vegetales una precisiéon de 0,7. Siguiendo la propuesta de este estudio, a futuro
los datos de SAOCOM (Banda L) podrian sumar informacién de relevancia para clasificaciones hor-
ticolas. Si bien los resultados de precisién general de la clasificacién son inferiores a las referencias,
la precisién alcanzada al identificar horticultura es prometedora y muestra un adelanto respecto de los
trabajos de GEOBIA actuales.

Se discute a futuro la posibilidad de usar métodos automatizados de ampliacién de muestras de en-
trenamiento para el abordaje de todo la interfaz rural-urbana, asi como la necesidad de seleccion de
variables y sobre todo la clasificacion GEOBIA sobre una serie temporal de Sentinel-2, para alcanzar
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Figura 3.9: Clasificacion GEOBIA versus clasificacion Espectral-Textural de Pixel. Sobre escena Sentinel-2A
(19/02/2019), del periurbano de Cérdoba Capital (zona de El Quebrachal).

mayores exactitudes en la prediccion. Estos estudios indican que RF tiene un rendimiento de clasi-
ficacion de vanguardia para el mapeo de campos de cultivo basado en objetos [125; 122; 151; 152].
Un campo no explorado y limitante en la cadena de procesamiento seguida es que RF es capaz de
cuantificar la importancia de las caracteristicas, lo cual es crucial en OBIA, ya que existen varios
tipos de caracteristicas basadas en objetos que contienen no solo informacién espectral y de textura,
sino también sefales geométricas y contextuales [122].

3.4. Conclusion

El resultado elegido de clasificacion fue RF ii g, partiendo de una segmentacion RG4 Entrada 4, es
una interpretacion de la escena con un muy buen desempefio analitico y visual. Dicho resultado de
clasificaciéon Random Forest requirié 3 bandas mds 5 indices espectrales y texturales (ver seccidon
3.2.1.3.1, ii). La misma surgi6 de la segmentacién de 241 objetos a partir de region growing sobre
las entradas de 4 bandas de Sentinel-2 (Entrada 4: G, R, NIR y SWIR2, ver seccién 3.2.1.2.1) y con
parametros o = 0,01, tamafio minimo y umbral optimizados. La eficiencia de uso de los datos de
entrada y el tiempo de ejecucién del proceso de segmentacion, es también evaluado positivamente.
Del analisis visual se desprende que con la aproximacion GEOBIA se logran mejoras importantes
en cuanto a la identificacién de lotes (especialmente horticolas) y a la eliminacién del “efecto sal y
pimienta” al interior de los mismos.

Se alcanzo el objetivo de explorar la herramienta GEOBIA y se disponibilizé un producto operacional
que responde con mayor precision a ;Ddnde? se producen las hortalizas. La sucesién automatizada
parte de una imagen satelital, genera indices espectrales y filtros texturales. Se defini6 los algoritmos,
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3.4 CONCLUSION

los datos fuente para cada instancia y pardmetros optimos. Se logra segmentar la imagen en lotes
agricolas en una zona periurbana, con espacial énfasis en los campos horticolas, lo que permite su
identificacién y caracterizacion.

Vale la pena resaltar que no solo deben evaluarse métricas generales y particulares de precision, sino
también los resultados esperados (el patrén de distribucién de clases), mediante el andlisis visual.
Asimismo el resultado GEOBIA, claramente mejora la representatividad de las métricas de preci-
sién al incrementar la relacién muestra/poblacidn, sin necesidad de incrementar las (costosas y poco
accesibles) salidas a campo.

Al comparar la precision, de las clasificaciones de cobertura y uso de suelo, alcanzada con GEOBIA
frente a las clasificaciones basadas en Pixel, se observa una tendencia positiva que indica a GEOBIA
como un método innovador con mucho futuro para la clasificacién de cultivos horticolas, especial-
mente en el Instituto “Mario Gulich”. Hoy ambos abordajes alcanzan la misma precisién evaluados
en la deteccién de horticultura, teniendo en cuenta que el abordaje de pixel cuenta con ya méas de
cincuenta afios y GEOBIA apenas unos veinte. Este futuro de GEOBIA implica m4s pruebas, uso de
otras plataformas de datos y mayor capacidad de cémputo. Esta tesis apuesta al futuro de las clasifi-
caciones GEOBIA y logra ubicarlas competitivamente respecto a las clasificaciones basadas en pixel,
que se encuentran en su mejor momento.
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CAPITULO 4

Clasificacion horticola en base a imagenes de alta
resolucion espacial y uso de Vehiculo Aéreo No Tripulado
(VANT)

4.1. Introduccion

En este capitulo se exploran datos de sensado remoto de alta resolucion espacial a los fines de res-
ponder a la pregunta de investigacion (Qué se produce?, es decir una clasificacién de cobertura
de detalle que indique especies horticolas en produccién. Para ello se usa un vehiculo aéreo no tri-
pulado (VANT) con una cdmara multiespectral de resolucidon submétrica (Parrot Sequoia+), también
llamadas VHRI por su nombre en inglés very hight resolution images. La utilizaciéon de VANT o
drones, con sensores a bordo y el procesamiento de las imdgenes adquiridas representan un nuevo
desafio técnico/cientifico que serd abordado en este capitulo. A fin de caracterizar el uso y cobertura
de suelo intra-lote horticola se planifica y ejecutan vuelos programados, y se procesan las imdgenes
submétricas multiespectrales obtenidas.

4.1.1. VANT en Agricultura

Los Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANT) son vehiculos aéreos piloteados de forma remota, que
tienen un papel importante en los sectores de defensa y actualmente en el dmbito civil y comercial.
Se utilizan en una serie de aplicaciones que estdn revolucionando muchos servicios publicos, inclu-
yendo monitoreo en tiempo real, bisqueda y rescate, encuestas de vida silvestre, servicios de entrega,
cobertura inaldmbrica y agricultura de precision, topografia y mapeo, teledeteccion aérea, entre otras
para diversas industrias, como petréleo y gas, construccidn, plantas de energia y ferrocarriles.

Los VANT, (o UAV por sus siglas en inglés), también denominados comiinmente drones, son la
plataforma sobre la que se puede montar un sensor para observacion remota (cdmara). En el ambito
académico, un perfil bibliografico del Remote Sensing Open Access Journal, reporta Vehiculo Aéreo
No Tripulado (VANT)! como la palabra clave m4s influyente entre 2009 y 2018 [154]. En los tltimos
tiempos, los VANT se hicieron cada vez mds populares en la agricultura de precision [155]. Se estima

'El reporte menciona la palabra clave como “UAV”, por sus siglas en inglés.
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4.2 MATERIALES Y METODOS

que el 80% del uso doméstico de los VANT en los Estados Unidos se destina a la teledeteccion de
cultivos y a la agricultura de precision [156]. La tecnologia de teledeteccion basada en los vehiculos
aéreos no tripulados estd siendo utilizada para la prediccién del rendimiento [157], en especial las
imagenes de infrarrojo cercano (NIR) en detalle, ayudan a determinarlo y alertar las situaciones de
estrés del cultivo [156]. En especial se detectan aquellos estrés debidos a deficiencias de agua y
nutrientes, enfermedades y plagas [158]. El objetivo de la agricultura de precisién es optimizar el uso
del agua, los nutrientes, los plaguicidas y los herbicidas mediante la gestién de los campos de cultivo
en lugares especificos (i.e. sitio especificos). Proveer dicha informacion a nivel cultivo (en detalle y
en el momento), en teoria, ayuda a disminuir el uso de insumos, reduciendo asi el costo asociado con
la produccién, optimizando el agua y reduciendo los impactos ambientales de la sobre-fertilizacion y
la amplia aplicacion de pesticidas.

Los VANT tienen la capacidad de realizar algunas tareas dificiles o peligrosas, con alta movilidad,
seguridad y bajo costo (comparativo). Los VANT para la teledeteccion es son mucho mas baratos
que las aeronaves tripulados y los satélites, y proporcionan datos de mayor resolucién debido a la
baja altitud a la que pueden operar [159]. Estos vehiculos pueden operar bajo nubes, y por lo tanto
proporcionan datos de alta resolucion espacial y con una revisita a demanda de la/ del usuaria/o,
con una disminucién significativa del tiempo de respuesta respecto de los aviones tripulados y los
satélites.

A pesar de sus potencialidades, los VANT atin no han visto un uso generalizado por parte de los
agricultores y las/os usuarias/os finales para el uso en agricultura de precision de forma rutinaria.
Muchos de los proyectos en curso se limitan a una prueba de concepto o demostracién de tecnologia.
Capacidades para su adopcién por la industria agricola y los agricultores para el monitoreo sanitario
de los cultivos y el disefio de planes de tratamiento Optimos y especificos para cada lugar no se
han desarrollado completamente. Esto se debe a dos razones principales: en primer lugar, no se ha
abordado suficientemente la cuestién de la exactitud y fiabilidad de los datos de teledeteccion para
determinar el estrés de las plantas debido a la deficiencia de agua y nutrientes. En segundo lugar, el
sistema general es muy complicado y costoso para los agricultores o usuarias/os finales, ya sea para
su uso diario o rutinario [156].

Los VANT pueden equiparse con una amplia gama de sensores de imagen ttiles para describir de
forma fiable la variabilidad espacial en los diferentes cultivos. Las cdmaras RGB y multiespectrales
son los sensores mds utilizados en aplicaciones agricolas de precision. La cdmara Parrot Sequoia+,
usada en esta tesis, adquiere imdgenes en el espectro visible (Rojo-Verde-Azul (RGB)) con un sensor,
y también con otros sensores multiespectrales, capta el infrarrojo cercano (NIR), borde rojo (Red
Edge), rojo (Red) y verde (Green). Las imidgenes multiespectrales de teledeteccion en el infrarrojo
cercano son ltiles para caracterizar el estado vegetativo de los cultivos a través del computo de indices
espectrales, tales como el Indice de Diferencia de Vegetacion Normalizada (NDVI) ampliamente
utilizado y correlacionado con la biomasa y la actividad fotosintética [157].

En este estudio se operativiza un VANT, se investiga el uso de las imdgenes provenientes del sensor
montado en el VANT (Parrot Sequoia+). Se determina especies horticolas cultivadas a partir de la
segmentacién y clasificacién de imdgenes agricolas. Generando la linea base para una futura estima-
cién de biomasa. Se detalla el instrumento (VANT) y la imagen empleada, asi como la metodologia
adoptada y los andlisis realizados en el presente estudio.

4.2. Materiales y Métodos

El sistema de sensado remoto basado en VANT debe tener caracteristicas tales como costo efectivo,
produccidn rdpida, operacion facil por parte del personal local y buena precisiéon geométrica [156;
160]. EI sistema consto de:

= una plataforma aérea (eBee SQ), tipo ala fija,
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= una cdmara digital con 5 sensores para la captura de la escena (Parrot Sequoia+),

= procesamiento de datos con fotogrametria digital: estructura de algoritmos de movimiento y
SIG de cédigo abierto gratuito para visualizacién.

Este sistema tiene la capacidad de producir imdgenes con una resolucién espacial <10 cm, medir el
area de la parcela, evaluar el stock individual de plantas, entre otras aplicaciones. El producto basico
del sistema es el ortomosaico de la escena. Los ortomosaicos permiten una interpretacién visual,
como la estructura de los drboles individuales, la densidad de la planta y el area limite de la parcela.
Con otro equipamiento topografico de campo se podria generar un DEM con el que se podria evaluar
la informacidn de altura de los arboles y la topografia del terreno con una alta precision.

4.2.1. Instrumento y sensor: eBee SQ y Parrot Sequoia+

Las plataformas aéreas se dividen por su sustentacién en: ala fija o multirotor. Se estudié la operacién
y puesta a punto del VANT de tipo ala fija para la teledeteccion horticola. La aeronave estd compuesta
por un cuerpo central que tiene dos alas y una sola propela o hélice. Cuando esta en el aire, las dos
alas generan elevacién que compensa el peso, permitiendo a la aeronave continuar en vuelo. Los
VANT de ala fija son aerodindmicamente mds estables, tienen mayor autonomia de la bateria, que
garantiza un tiempo de vuelo prolongado, permitiendo una cobertura de dreas de estudio extensas. El
instrumento usado es eBee SQ, una plataforma de vuelo creada para portar una cimara multiespectral
Farrot Sequoia+ (Figura 4.1).

La plataforma mide 110 cm, y pesa 1,1 kg. La propulsién es una

hélice eléctrica, que activa un motor sin escobillas. Tiene un ra- °
dio de enlace de 3 km y las alas se desmontan para su transpor- eBee
te. La velocidad de crucero nominal es de 40 a 90 km/h, presen-
ta una resistencia al viento de hasta 45 km/h, con una autonomia
de vuelo de 55 minutos, lo que permite cubrir mas de 200 hec-
tdreas en un Unico vuelo, a una altura superior a los 120 metros.
Realiza multitud de actividades en vuelo, basadas en un esquema
de decisiones e inteligencia artificial (IA) a bordo, analiza los da- Figura 4.1: Plataforma aérea de
tos mediante la unidad de medicion inercial y el GPS de a bor- ala fija usada, eBee SQ.
do, que optimiza todos los aspectos del vuelo del eBee SQ (Figura

4.2).

A Estabilizadores Verticales

Hélice

Zoom Camara Sequoia+

Sensor de Brillo Solar

L

Pitot {anemametros) ear-infrated

Antena Radio Link it
RGE

Camara Sequoia+ Bateria

Figura 4.2: Plataforma eBee SQ en detalle.

La camara Parrot Sequoia+ consta de cuatro sensores: infrarrojo cercano, borde rojo, rojo y verde),
mads un sensor RGB. Con ello puede capturar imdgenes multiespectrales y RGB en un solo vuelo
en forma simultanea. Cada sensor monocromdtico tiene una resoluciéon de 1,2 megapixel (Mpx) en
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banda estrecha y sincronizada. Cada imagen multiespectral tiene 1280 x 960 pixeles. Ademads, la
camara RGB captura fotos de 16 Mpx con una definicién de 4608 x 3456 pixeles. Un resumen de
sus caracteristicas radiométricas se presenta en la Tabla 4.1, asi como la interseccién de las bandas
espectrales con la reflectancia de la vegetacién en la Figura 4.3. La plataforma tiene en su parte
superior un sensor de brillo solar orientado hacia arriba, que permite la correccién de la sefial para
obtener imadgenes precisas radiométricamente, independientemente de las condiciones de luz.

Tabla 4.1: Longitud de onda y ancho de banda de cada sensor multiespectral de la cimara Parrot Sequoia+.

Banda Verde Rojo | Borde Rojo | Infrarrojo Cercano
Longitud de onda | 550 nm | 660 nm 735 nm 790 nm
Ancho de banda 40 nm 40 nm 10 nm 40 nm
Definicion 1,2 Mpx | 1,2 Mpx 1,2 Mpx 1,2 Mpx
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Figura 4.3: Grafica representativa de reflectancia de vegetacion e interseccion con resolucién radiométrica
Parrot Sequoia+.

Se debe obtener un indice de solapamiento 6ptimo durante los vuelos a una determinada altitud, respe-
tando un lapso de tiempo entre las capturas, se recomienda mds de 70 %. El sensor RGB puede hacer
capturas con un intervalo minimo de 1 segundo entre cada fotograma. Los sensores multiespectrales
pueden hacer capturas con un intervalo minimo de 0,5 segundos entre cada fotograma.

4.2.2. Plan de vuelo y procesamiento

Como se menciond, eBee SQ cuenta con un piloto automético programado con IA a bordo. Requirié
realizar el plan de vuelo y cargarlo a la computadora de abordo previamente. En este plan de vuelo,
se establecieron parametros como: altura mdxima, radio de vuelo, centroide, se planificé el despegue
y aterrizaje (dado que el VANT de ala fija precisa una plataforma lineal), y se resalto la regidon que a
mapear. Se realizaron misiones multi-vuelo. En las mismas, se importaron los datos de elevacion y se
gener6 un modelo digital de superficie (DSM), que permite realizar vuelos mas seguros y precisos en
el terreno. El programa con el que se disefia y opera la plataforma fue eMotion®, es un software de
gestion de vuelo (o estacion en tierra) de un avién no tripulado, ver Figura 4.4.

Para establecer los pardmetros se tuvieron en cuenta las restricciones legales de de Argentina (cada
pais tiene la suya y siguiendo el marco internacional). La legislacién vigente es Resolucion ANAC
527/2015, Ley 25.326 — Disposicion 20/2015 y Ley 27.161 — EANA (Empresa Argentina de Navega-
cién Aérea S.E.). A nivel internacional el primer antecedente es el andlisis circular 328 — anexo 190
de la Organizacion de Aviacion Civil Internacional (OACI).
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9 BE B

(a) Definicion de Pardmetros de Vuelo

Inear: seastis 15 41 931

(b) Pantalla de Operacién en Vuelo

Figura 4.4: eMotion®, software de gestién de vuelo de VANT.

Ademais de establecer los pardmetros segun las restricciones legales, el viento y las condiciones me-
teoroldgicas son un dato indispensable a la hora del disefio del vuelo. A los fines de prever la fac-
tibilidad del vuelo, se disponen de multiples paginas web de consulta e incluso aplicaciones para
mdviles, como la que se ilustra en la Figura 4.5, que permite conocer condiciones meteorolégicas
(especialmente viento que influye sobre la direccidon de vuelo, y orientacién de la pista de despegue
y aterrizaje), combinadas con las restricciones legales de espacio aéreo, que limita el drea y altura de

vuelo.
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Figura 4.5: UAV Forecast, aplicaciéon movil para corroborar condiciones de vuelo con VANT.

En términos del equipamiento o hardware, se requirié una computadora con procesador intel core i7,
con 8 GB o méds de RAM, el software usado corre en Windows. El instrumental debe verificarse antes
de comenzar el vuelo, con una lista de chequeos minimos del buen funcionamiento y recepcién de
sefial de las partes que componen al VANT (plataforma, cdmara, conexién, estacion terrena).

En cuanto a los sensores multiespectrales de Parrot Sequoia+, se calibraron radiometricamente para
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mediciones consistentes y son compatibles con RTK? / PPK? para resultados georreferenciados pre-
cisos. La calibracion radiométrica se requiere cada vez que se inicia un vuelo, se realiza mediante
tomas a unas tarjetas de calibracién como se muestra en la Figura 4.6.

Figura 4.6: Equipo de trabajo, ejecucion de vuelo y calibracién radiométrica de los sensores multiespectrales
Parrot Sequoia+.

4.2.3. Imagenes Parrot Sequoia+

Del vuelo se obtuvieron imédgenes del sensor RGB en formato JPEG y de los sensores multiespec-
trales (MSP) en formato TIFF. Mediante eMotion® se generé el crudo donde las imagenes fueron
georreferenciadas (Figura 4.7) y se les adjunté un metadato con la informacién de cdmara, latitud,
longitud, y los dngulos (alabeo, giro y cabeceo). Datos con los que el programa Pix4Dmapper® Ag/-
Pro (licencia INTA) realiz6 la correcciéon geométrica de las imdgenes (Figura 4.8). Pix4D® es un
software de procesamiento automadtico de imagenes terrestres y aéreas adquiridas por un VANT, que
convierte los fotogramas en mosaicos georreferenciados y modelos 3D [161].

Las imégenes captadas por el eBee SQ con sus metadatos, fueron procesadas con el software Pix4D®,
y ofrecié como resultado una nube de puntos (de uso interno del programa) y los ortomosaicos de
cada banda MSP (Figura 4.9), RGB (Figura 4.10 (a)) e incluso el indice NDVI (Figura 4.10 (b)). La
odometria del vehiculo se utilizé para en el proceso automadtico para estimar la posicién de cada nueva
imagen que se incluye en el mosaico y, por lo tanto, hacer coincidir las caracteristicas presentes en las
dreas superpuestas de las imdgenes. La navegacion y la adquisicion de imdgenes se realizan de forma
auténoma, con una ruta preestablecida en la que se define un conjunto de puntos de referencia (ver
seccion 4.2.2). Las imdgenes se obtienen mientras el eBee SQ se mantiene flotando en cada punto de
ruta, después de un giro de hélice, que le permite avanzar en la direccién y sentido preestablecido por
la/el usuaria/o. Los mosaicos construidos, constan de la informacién proporcionada por un médulo
GPS a bordo del VANT sobre la posicion desde donde se adquiere cada imagen, como muestra la
Figura 4.11.

ZRTK (Real Time Kinematic) o navegacién cinética satelital en tiempo real, es una tecnologia de correccién
GPS en tiempo real de los datos de ubicacién cuando el VANT estd capturando fotogramas del area de estudio,
RTK necesita de una conexién base ademds de conexién WIFI

3PPK (Post Processed Kimenatic) o navegacién cinética satelital post proceso, es una técnica de correccién
GPS de los datos de ubicacion luego que el VANT ha capturado las fotografias. Es la usada en este estudio por
ser un proceso mas seguro de obtencién de datos sin riesgo de perderlos.
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(c) Imagen Cruda RED EDGE

Figura 4.7: Imagen multiespectral cruda por banda, tomada por Parrot Sequoia+, sobre campo horticola en
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(a) Ortomosaico GREEN (b) Ortomosaico RED

(c) Ortomosaico RED EDGE (d) Ortomosaico NIR

Figura 4.9: Ortomosaico del vuelo por banda, tomada por Parrot Sequoia+, sobre campos horticola en
Coérdoba Capital.

4.2.4. Segmentacion imagen multiespectral Parrot Sequoia+

Sobre un vuelo que cubrié un drea de 37,3 ha, se segmenta y clasifica un lote horticola de 7,8 ha.
Se trabajé con las imdgenes ortorectificadas multiespectrales (MSP) sobre la base de la arquitectura
presentada en el capitulo 3. Es decir, se propone la identificacién de objetos geograficamente rele-
vantes; la caracterizacién de los mismos con sus estadisticos espectrales y variables morfoldgicas; y
finalmente el etiquetado de los mismos con su clase.

El primer médulo ejecutado de la cadena de procesamientos fue la identificacion automatica de zonas
morfoldgicas (a diferencia del capitulo 3, que fue manual), mediante el médulo i.cutlines de GRASS?,
con un algoritmo de segmentacidon por deteccién de bordes, Canny (apartado 3.1.4.1.1). Este fue
parametrizado de forma tal, que permitié obtener mosaicos de tamafios mayores a los tamafios de
objetos que se pretendian identificar, y al mismo tiempo que fuesen de un tamafo propicio para que el
procesamiento de los mosaicos grandes no necesitara de mucho tiempo. Se encontraron 10 mosaicos
o zonas morfoldgicas en el drea de prueba (Figura 4.12).

Para la segmentacion, a nivel de lote, se probaron distintas fuentes de datos y parametros para opti-
mizarla, se ejecutd un algoritmo de crecimiento y fusién de regiones Region Growing (RG) (apartado
3.1.4.1.2). Se opt6 por éste dado que Mean Shift (MS) presenté mayores costos computacionales en
el capitulo 3, y con las imagenes obtenidas de altisima resolucion espacial, la cantidad de datos era
auin mas grande. La optimizacion de los parametros se realizé mediante el médulo i.segment.uspo de
GRASS [148], basado en F (ver apartado 3.2.1.2.2).

‘https://grass.osgeo.org/grass78/manuals/addons/i.cutlines.html
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(c) Ortomosaico NDVI

Figura 4.10: Ortomosaicos procesados en Pix4D®, de captura con Parrot Sequoia+, sobre campo horticola en
Cérdoba Capital.
MSP = multiespectral; RGB=rojo, verde, azul.

Los distintos grupos de fuentes de datos para segmentacién fueron los siguientes:

(a) G,R,RE, NIR
(b) G, R, RE, NIR + NDVI + NDWI

(¢) G,R,RE,NIR + 5 medidas de textura: Contraste, Homogeneidad (IDM), Medidas de informacién
de correlacion (MOC), Suma Promedio (SA) y Suma de Varianza (SV)

(d) RGB (sensor RGB)

(e) G, R, RE, NIR + NDVI + NDWI (idem “b”") con menor tamaiio minimo a 30m? y 80m?>

(f) G, R, RE, NIR + NDVI + NDWI ( idem “b”) con menor tamafio minimo a 4m? y 15m?

De las primeras pruebas preliminares realizadas con los 5 sensores, se concluyé que no pudieron
usarse RGB y MSP juntas debido a una deformacion geométrica de las RGB, que no permitieron una

buena corregistracién. Por ello se procedié a trabajar con las imagenes MSP y se realiz6 sélo una
prueba con la imagen RGB.
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LTI,y T 4 T 437

Figura 4.11: Puntos georreferenciados de capturas de la cdmara Parrot Sequoia+.

[ Area de Prueba, subdividida en zonas morfoldgicas

Figura 4.12: Area de vuelo sobre zona horticola (Cérdoba) y drea de prueba (cuadrado rojo), subdividido en
10 zonas morfoldgicas. Sobre imagen RGB (2,79cm/px) de Parrot Sequoia+.

4.2.5. Clasificacion imagen Parrot Sequoia+

4.2.6. Verdad de campo

Se realiz6 la georeferenciacion de 691 puntos de cobertura del suelo como verdad de campo, el mismo
dia del vuelo. Se utilizé6 un GPS Garmin etrex 10 y la plataforma KoBo ToolBox’, mediante su
aplicacién KoBo Collect [162]. Los puntos, se descargaron e unificaron con la base de datos extraida
de KoBo ToolBoox, se digitalizaron y procesaron en QGIS 2.18.25[102]. Se registraron todas las
coberturas observadas del drea de vuelo. Cada registro consta de una descripcién del cultivo, especie,
y condicidn (cosecha, estado vegetativo, porcentaje de cobertura).

SKoBo Toolbox es una aplicacién de software de cédigo abierto y gratuita, disefiada para realizar investi-
gacién con el apoyo de dispositivos méviles. KoBo Toolbox consta de varios programas: KoBo Form para el
disefo de las encuestas, KoBo Collect para su aplicacién mediante dispositivos méviles, KoBo Sync para la
transferencia de las encuestas, una vez aplicadas, a la computadora para su procesamiento. Ademads, de otras
herramientas que pueden ser consultadas en https: //www. kobotoolbox.org/.
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4.2.7. Separabilidad de clases sobre imagen multiespectral de Parrot
Sequoia+

En el drea de prueba (lote horticola) de 7,8 ha, se identificaron las coberturas de suelo presentes. La
eleccion de clases a identificar sobre el recorte de vuelo, tiene como requisito diferenciar especies
horticolas presentes. Para verificar si las etiquetas de los puntos de verdad de campo correspondian a
clases diferenciables y de relevancia para el objetivo, se analiz6 la separabilidad espectral de las clases
de a pares, reportando las mediciones de Jeffries-Matusita y Transformed Divergence [104]. De los
121 pares de clases evaluados, solo 3 estan entre 1,4 y 1,5; otros tres estdn entre 1,5 y 1,8; ocho entre
1,8 y 1,9 y el resto muestran una separabilidad superior a 1,9. Se establecieron 12 clases: Tierra Arada
(tierra labrada); Siembras y Trasplantes; Invernadero; Construccién; Arboleda y Bordes; Caminos
(suelo desnudo y planchado); Sombra; Acelga; Hinojo; Brécoli; Repollos y Poscosecha (lotes con
rastrojo y restos de cosechas). En la Figura 4.13 se muestra un acercamiento en una escala 1:10 sobre
la imagen RGB de cada clase planteadas y de otras especies que se observan en el vuelo, aunque no
ingresen en el esquema de clasificacién actual.

4.2.8. Caracterizacion de los segmentos

Para caracterizar los objetos de las segmentaciones elegidas, se sigue un esquema de pruebas con las
siguientes fuentes de datos:

(1) G,R,REy NIR
(1) G, R, RE, NIR, NDVI y NDWI

(1) G, R, RE y NIR + 5 Texturas: Contraste, Homogeneidad (IDM), Medidas deinformacién de
correlacion (MOC), Suma Promedio (SA) y Suma de Varianza (SV)

(1v) Aplicar Méscara de Tierraen G, R, RE, NIR. La mdscara de tierra arada, se realiz6 mediante una
clasificacién no supervisada (kmeans) y se eliminaron pixeles de tierra desnuda, tierra arada,
caminos, ver Figura 4.14.

La hipdtesis sobre la importancia de enmascarar tierra (o suelo desnudo) para caracterizar los seg-
mentos horticolas, tiene relacién con la escasa cobertura de suelo de los distintos cultivos, y la fuerte
influencia espectral del suelo sobre la caracterizacion de los segmentos.

Sobre estas fuentes de datos se calculan los estadisticos espectrales y los descriptores morfolégicos
(ver apartado 3.2.1.3.2).

4.2.9. Clasificacion de los segmentos

La clasificacion es el dltimo médulo de la cadena de procesamiento planteada en seccion 3.2.1, en el
esquema de votacion planteado en el capitulo 3 se sumo k vecinos mds cercanos (knn por sus siglas en
inglés, k-nearest neighbors) a fin de probar otro algoritmo de aprendizaje automético no paramétrico.
La mejor clasificacion se eligi6é en funcion del valor de K obtenido por la validacién cruzada de 10
iteraciones y 5 carpetas.

Se recurrié a un esquema de segmentacion en areas pequefias y posterior clasificaciéon para evitar el
problema de perder la representacién de un objeto. Dado que para entrenar y luego validar el modelo,
cada clase no puede ser representada por un objeto Unico. En términos generales, siempre es mejor
un poco de sobre-segmentacion que se corrige al clasificar, y no, sub-segmentacién que no tiene
correccion posible [163].
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Figura 4.13: Iméagenes sobre coberturas objetivos. Sensor RGB 2,79cm/pixel de camara Parrot Sequoia+.
Zoom escala 1:10. (a)Brassica oleracea var. capitata f. rubra, (b) Brassica oleracea var. italica, (c) Beta
vulgaris var. cicla, (d) Foeniculum vulgare Mill. var. dulce, (e) Rastrojo, (f) Suelo labrado, (1) y (m) Letuca
sativa L., (n) Phaseolus vulgaris L., (i) Cynara scolymus L.
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Figura 4.14: Mascara de suelo desnudo sobre imagen multiespectral Parrot Sequoia+. Composicién RGB =
Infrarrojo Cercano, Rojo y Verde. Zonas morfoldgicas demarcadas en rojo.

4.3. Resultados

4.3.1. Segmentacion imagen Parrot Sequoia+

Para la optimizacién de pardmetros se realizaron multiples pruebas, se presentan aqui aquellas que re-
sultaron concluyentes y que acercan discusiones respecto de la cadena de procesamiento. Se presenta
un resumen de la evaluacion analitica y visual en la Tabla 4.2.

En las tres primeras pruebas presentadas, se optimizaron los pardmetros de forma tal que se obtuvieran
objetos de tamafios minimos en un rango de entre 40m> y 100m? (Figura 4.15 (a, b y ¢)). En la
prueba en RGB (d), se redujo el drea de procesamiento y debié restringirse el tamafio de objeto
requerido, dado que la capacidad de cémputo disponible era limitante, los resultados se muestran en
la Figura 4.15 (d), obteniendo tamafios minimos de ~ 2m?. En las tltimas dos pruebas presentadas,
el tamafio minimo de objeto se redujo, dada la necesidad de tener una cantidad estadisticamente
suficiente de objetos para entrenar y validar. Resulté de trascendental importancia considerar que los
objetos en la imagen no sean los tnicos de su clase (ej. Invernadero y Acelga), dado que afect6 a los
modelos en la clasificacion (que precisan objetos de entrenamiento y otros de validacion).

Segtin el andlisis visual (segmentos obtenidos sobre los esperados), los resultados de la funcién de
optimizacién (F de Jonhson), y especialmente del tiempo empleado por el ordenador en segmentar el
area, se eligieron las segmentaciones (b) en base a [G, R, RE, NIR, NDVI, NDWI] (Figura 4.15 (b)),
y la segmentacion (e) con los mismos datos de entrada que (b) pero con un menor tamafio minimo de
objeto (Figura 4.15 (e)).
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(e) 287 objetos (elegida) (f) 1556 objetos

Figura 4.15: Segmentaciones de imagen obtenidas por Parrot Sequoia+. Cada segmentacion responde a un
grupo de pardmetros y fuentes de datos (inputs) diferente.
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Tabla 4.2: Resultados de pruebas de segmentacién con Parrot Sequoia+. Detalle de nimero de objetos, tiempo
de ejecucion, promedio de pardmetros y medida de optimizacién. Objetos: nimero de objetos identificados; F
de Jonhson: funcién de optimizacién y bondad general; Minsize: tamafio minimo de objeto (m?).

Prueba | Objetos | F de Jonhson | Umbral Minsize | Tiempo de ejecucion Valoracion

(m?) (HH:mm:ss) visual
RG (@) 215 0,98 0,36 55 05:23:57,5 sub-segmenta
RG (b) 186 0,99 0,35 60 06:27:56,2 Buena
RG (© 180 0,96 0,36 53 04:40:28,3 sub-segmenta
RG @ 278* 0,99 0,42 2 03:04:26 sobre-segmenta
RG (@) 287 0,97 0,25 39 02:22:39,2 Buena
RG (D) 1556 1 0,18 3,5 2:29:44 4 sobre-segmenta

*objetos identificados en un drea de 5.000 m?

4.3.2. Clasificacion imagen Parrot Sequoia+

Sobre los resultados de las segmentaciones elegidas (b) y (e), se caracterizaron los segmentos con los
4 distintos conjuntos de datos. La primera observacion que se puede hacer de las clasificaciones es
que la segmentacion (b) no es til a la clasificacién buscada, dado que se pierden dos clases presentes
en la escena por el tamafio minimo de objetos de la segmentacion. Por lo que sélo se presenta una de
las clasificaciones fruto de la segmentacién (b) (con conjunto (I)), para su andlisis visual y analitico
(Figura 4.16(d) y Tabla 4.3). Las métricas globales de exactitud de las clasificaciones votadas, segin
las distintas fuentes para caracterizar objetos se muestran en la Tabla 4.3. Con estos resultados se
descartan las clasificaciones RF(b)(I) y RF(b)(IV), por su inferior desempefio y por presentar fallas
en los estadisticos de los segmentos. Las clasificaciones resultantes RF(e)(I), RF(e)(I) y RF(e)(I1D),
se observan en la Figura 4.16 (a), (b) y (e).

Tabla 4.3: Métricas globales de precision de las clasificaciones (mas votados) segun las distintas fuentes de

datos de GEOBIA VANT.
Meétricas de | prey1) | RF(e)(ID) | RF(e)IID) | RF(e)IV) | RE(b)(X)
Precision
0A 0,63 0,62 0,66 0.53 0,58
K 0,56 0,55 0,6 0.45 0.48

Otra forma de evaluar las clasificaciones, fue en base métricas basadas en el poder de cada clasifica-
cidén de acertar a los objetos de cada especie horticola, es decir, no una métrica general de desempefio,
sino una especifica para Horticola (OA horticola y k horticola). Se presentan los resultados de las
clasificaciones RF(e)I, RF(e)II, RF(e)(IIl) pre-seleccionadas, en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Métricas de precision horticola, de las clasificaciones votados con distintas fuentes de datos de
GEOBIA VANT.

Métricas de
Precision Horticola A | SN | AR

OA horticola 0,68 0,67 0,69
K horticola 0,57 0,56 0,58

Las métricas, tanto globales como especificas de las clases horticolas, dan mejores resultados en la
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clasificacién RF(e)(III) es decir aquella surgida a partir de G, R, RE, NIR + NDVI + NDWI (seg-
mentacién de 287 objetos, con un tamafio minimo de 39m?) y la caracterizacién de los objetos en
base a G, R, RE, NIR + 5 medidas de textura: Contraste, Homogeneidad (IDM), Medidas de infor-
macién de correlacién (MOC), Suma Promedio (SA) y Suma de Varianza (SV). Se presenta la matriz
de confusién de las 12 clases, surgida del re-muestreo del conjunto de entrenamiento/validacion, Ta-
bla 4.5. Los modelos de clasificacién votados son RF, pero muestran resultados (OA y k) competitivos
con SVM, sin embargo las métricas de knn fueron inferiores a sus competidores en todas las pruebas
(en Anexo 5 se muestran los detalles de los modelos y resultados).

Tabla 4.5: Matriz de confusion de clasificacion elegida RF(e)(III). OA global 0,66; kappa 0,6. OA horticola
0,69; kappa horticola 0,58.

Referencia (verdad de campo re-muestreadas)

Prediccion | Tierra Arada | Construccion | Arboleda | Caminos | Sombra | Brocoli | Poscosecha | Repollo | Acelga | Hinojo | Siembras | Invernadero Prerl?iili(’m
Tierra Arada 23,6 0,4 0,6 23 0,3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,2 0,7 29,1
Construccién 0,0 0,1 0,0 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,2

Arboleda 0,4 0,1 6,9 23 0,4 0,0 0,9 0,0 0,4 0,4 0,0 0,0 11,8

Caminos 2,2 1,2 2,1 6.8 0,0 0,1 0,8 0,0 0,0 0,0 0,9 0,1 14,2
Sombra 0,0 0,0 0,0 0,4 5,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,3 0,0 6,2
Brocoli 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 4,9 0,8 1,7 0,0 0,7 0,6 0,0 87

Poscosecha 0,0 0,0 1,0 0,7 0,0 1.8 8,3 1,7 0,4 0,3 0,4 0,0 14,6

Repollo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,5 0,6 0,0 0,5 0,1 0,0 1,7
Acelga 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Hinojo 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,8 0,0 0,0 08

Siembras 0,5 0,0 0,4 0,7 0,4 0,2 0,6 0,0 0,0 0,4 8.8 0,1 12,1
Invernadero 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Total . 26,7 18 11,0 13,3 6,6 7,0 11,9 4,0 0,8 3.1 12,3 0,9 99.4
Referencia
Recall 0,9 0,1 0,6 0,5 0,8 0,7 0,7 0,2 0,0 0,3 0,7 0,0
Precision 0,8 0,5 0,6 0,5 0,9 0,6 0,6 04 NAN 1,0 0,7 NAN
F1 Score 0,85 0,17 0,6 0,5 0,85 0,65 0,65 0,27 NAN 0,46 0,7 NAN
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Figura 4.16: Mapas de cobertura y cultivos de lote horticola en la ciudad de Cérdoba, correspondientes a
distintas clasificaciones de segmentos, en imdgenes de alta resolucién espacial (10cm/px), segtin distintas
fuentes de datos.
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4.4. Discusion y Conclusiones

El uso de sensores de alta resolucién espacial, montados en vehiculos aéreos no tripulados, resulta
una herramienta de gran utilidad y futuro en la identificacién de especies horticolas, y es un insumo
trascendental de los inventarios de cultivos y los mapas de rendimiento. Este capitulo demuestra, que
el abordaje de GEOBIA vy la cadena de procesamiento presentada en el capitulo 3, es aplicable y
eficiente para el procesamiento de imagenes de alta resolucion espacial (VHRI), ya que disminuye
el tiempo de cémputo de la clasificacién, por disminucién de datos a procesar. Sin embargo, debe
tenerse en cuenta, el tiempo necesario para la segmentacién. Este depende directamente del tamafio
de los objetos que se pretende generar, por lo que a mayor tamafio de objeto, mayor es el tiempo de
computo necesario. Si los rangos de optimizacién o el conjunto de datos de entrada, son muy amplios,
el tiempo de computo, también aumenta.

En una bisqueda concerniente a procesamiento GEOBIA para imdgenes VHRI (capturadas por un
sensor en un VANT) con fines horticolas®, Science Direct arroj6 solo 14 resultados, 7 de los cua-
les fueron publicados en 2020, indicando un futuro promisorio de esta linea de trabajo. En el pre-
sente capitulo, se logra un desempefio de deteccioén de cultivos horticolas de OA Horticola = 0,69.
Especificamente, la identificacién de un cultivo en periodo de cosecha, como Brdcoli, alcanzé un
F1Score = 0,65, operando con la una cdmara Parrot Sequoia+ montada en un eBee SQ y operati-
vizando una cadena de procesamiento basada en GEOBIA (seccién 3.2.1). Con otros cultivos como
Repollo, Hinojo o Acelga se debe trabajar 4un mds en la caracterizacidn o correcta sincronizacién de
fenologia diferencial y sensado remoto. Sin embargo deSouza et al. [164], reportan una identificacién
en cafia de azicar, con un R? de 0,97 de precisién, contando con una plataforma y sensores de simila-
res caracteristicas, un esquema de OBIA en software eCognition® usado para diagramar las lineas de
cultivos, en una etapa de pre-procesamiento; para evitar la “entre linea” no cultivada de suelo desnu-
do. Si bien la influencia del suelo desnudo o tierra, en la respuesta espectral de los cultivos horticolas,
es importante, el uso de una méscara de suelo (valor cero al pixel suelo desnudo), en este estudio no
mejoro los resultados de segmentacion ni de caracterizacion de los segmentos para su clasificacion en
clases de cultivos. Esto indica que el camino de mejora en deteccién de cultivos horticolas y mapeo
de rendimiento, debe continuar hacia la deteccién de lineas de cultivo y cdlculo de biomasa.

El aporte de deteccion de lineas de cultivos especificos que se encuentran rodeadas de otros cultivos
horticolas, no se registra en la bibliografia. Tanto deSouza et al.[164], como Srivastava et al.[165],
tienen estrategias de andlisis de un solo cultivo (extensivo) [164] o de extraccién y reporte de stress
de la vegetacion en general, de todo un lote [165]. Comparar las clasificaciones con métricas que
evalden la desempefio de las clasificaciones en horticola, permite un avance en la identificacioén en
contextos de horticultura de pequeiia escala y diversificada. Otros, indican un contexto de horticultura,
pero sélo reportan las precisiones alcanzadas de cultivos extensivos (lotes con un tnico cultivo) como
arroz [166], o cafia de azicar [167] y rdbano [168].

Si bien los datos aportados por las texturas y variables de contexto, resultaron obsoletos en el médulo
de segmentacidn, estos arrojaron los mejores resultados al usarse para caracterizar los objetos. Es un
aporte de las texturas que también se resalta en el trabajo de Dang et al. [168], quien con un esquema
de CNN detecta dafio de Fusarium en rdbano a partir de imdgenes VANT.

Las bases para seguir con las lineas de trabajo futuras estin bien sentadas y las capacidades adquiridas.
El camino hacia la segmentacién de lineas de cultivo y plantas individuales de especies horticolas en
contextos de diversidad de variedades, junto con modelos de estimacién de biomasa y la deteccion
de stress de los cultivos, serdn las bases para la construccion de mapas de rendimiento horticola y del
servicio de abastecimiento de alimentos frescos.

6Busqueda: (UAV OR DRONE) AND (GEOBIA OR OBIA) AND (horticultural OR horticulture OR vegeta-
bles)
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CAPITULO 5

Conclusion

Este trabajo de tesis explora las herramientas de sensado remoto disponibles y de libre acceso para
el estudio/caracterizacién de la actividad horticola en la regién alimentaria de proximidad a la ciudad
de Coérdoba (i.e., drea periurbana), a fin de responder preguntas clave para el ordenamiento y planifi-
cacion territorial, en donde la produccién de alimentos es de trascendental importancia. La actividad
horticola como aprovisionadora de alimentos y otros servicios ecosistémicos, es valuada en tanto se
responde ;Donde?, ; Qué? se produce; sentando las bases de informacién necesaria para responder a
futuro el ; Cudnto?, mediante modelos de rendimiento.

En primera instancia se expusieron los resultados de la bisqueda bibliogréfica en torno al uso del
sensado remoto para productos de interés horticola. Se concluye que pese a que los sensores remo-
tos tienen muchas ventajas para determinar y estudiar los principales cultivos, esos estudios no han
incluido adn la mayoria de los cultivos horticolas y el estudio e identificacién de horticultura multi-
especifica (varias especies en un mismo lote). Es sorprendente, como a pesar de la importancia de
la horticultura, en seguridad alimentaria, salud, los aspectos sociales y ambientales, las herramientas
geoespaciales se utilizan s6lo marginalmente en su gestién operativa.

Aln asi, la GRS en horticultura tiene un futuro prometedor en cuanto a sensores y plataformas de
mayor resolucién, imdgenes de libre acceso (ej. Sentinel-ESA y Landsat-NASA), sensores monta-
dos en vehiculos aéreos no tripulados (VANT), la potencia del procesamiento computacional, fusién
de datos, y mayor acceso a grandes bases de datos digitales (series temporales de rendimientos y
condiciones meteoroldgicas). Sumado al contexto de la seguridad humana con el enfoque de las ne-
cesidades alimentarias y la gestion territorial, el uso de la tecnologia geoespacial en la horticultura
aporta una nueva perspectiva para analizar y estudiar la horticultura.

El segundo capitulo se orient$ a buscar herramientas de procesamiento de informacién espacial con
las que responder ;Dénde se produce?, se trabajé en particular con técnicas de clasificaciéon para
identificar uso horticola. Este trabajo, a diferencia de los estudios locales [22] y [23], identifica y
caracteriza la clase Horticola desde un enfoque espectral, integrado a la informacién de contexto
de cada pixel, y especialmente desde una perspectiva de deteccidén automatizable de esta cobertura.
La construccién de caracteristicas de contexto con distintos tamafios de ventanas mdviles, junto a
la informacién espectral, se procesaron en un esquema de clasificacién supervisada no paramétrica
(RF) que arroj6 un mapa de alta definicidn espacial (10m/px) con una precisiéon general de OA =
0,89 y un indice ¥ = 0,86. En dicha clasificacion, se utiliz6 un andlisis jerdrquico para resolver la
sobre-estimacién de la superficie con cultivos horticolas, logrando una precisién en la deteccién de
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5 CONCLUSION

clase Horticola de F1Score = 0,9 con una superficie de 1649 ha y clase de Superficies cubiertas
(uso horticola) de F1Score = 0,89 en 839 ha. La sobre-estimacion se debia, basicamente, a que las
caracteristicas espectrales y texturales de la horticultura que se mezclan con los bordes de otros tipos
de coberturas y la edificacion de baja densidad.

Como sub-producto de interés del capitulo 2, se deriva el proceso por el cual se identifica la zona de
interfaz urbano-rural, que permite ser aplicado en otros periurbanos para detectar y cuantificar esa
zona. La Mdscara de Escala de Interfaz Rural-Urbana, permitié detectar y especializar el trabajo de
identificacién de los procesos que ocurren en el llamado periurbano de una ciudad. Se destaca que si
bien las métricas analiticas resultan convincentes, la validacién con otras fuentes e incluso la mirada
experta sobre el mapa generado, es de cardcter esencial para definir si una clasificacién es ttil o no.
Este dominio experto es necesario en la evaluacién de todos los productos generados.

El siguiente paso en esta trayectoria de mapeo horticola es el uso del anélisis de imédgenes basado en
objetos geogrificos (GEOBIA) para la identificacion y extraccidn de lotes horticolas en la escena pe-
riurbana. En el tercer capitulo, se logré implementar una cadena de procesamiento completa, basada
en software libre que incluye la segmentacién, caracterizacion y clasificacion de segmentos. Se detec-
taron los objetos lotes horticolas, se describieron espectral, textural y morfoldgicamente, resultando
en una clasificacion con precisiéon general de OA = 0,75 y un k¥ = 0,64, sobre una relacién muestra/-
poblacion del 60 %. Se concluyd, también, sobre los mejores resultados de los algoritmos de regién
creciente y fusién (RG) y la funcién de optimizacién (¥ de Jonhson). La cadena de procesamiento y
su optimizacién resultan prometedores para la aplicacion en todo el drea y en otras zonas horticolas,
dado que todas las medidas de caracterizacion de los lotes permiten informar sobre el parcelamiento
es decir la cantidad y tamafios de los lotes (y su modificacién en el tiempo), de una zona. Este parce-
lamiento, es una medida que resulta importante en cuestion de distribucién de recursos estratégicos y
escasos como el agua de riego comunitario.

La arquitectura propuesta resulta de gran utilidad, dado que optimiza los recursos de acceso libre
(imédgenes y software) y es adaptable a diferentes zonas de estudio con apenas modificar algunos
parametros. La clasificacion GEOBIA obtenida y su implementacion automatizable, permite en prin-
cipio mejorar los resultados de clasificacién por pixel presentados en el capitulo 2, se compararon y
el resultado visual de ambas metodologias sobre el mismo tamafio de escena. Dado que tanto OA y
K son similares, se selecciona la mejor clasificacién por andlisis visual. Sin embargo, los tiempos de
ejecucion (y capacidad de computo) deben ser considerados en la recomendacién a futuro del mapeo
de horticultura en otras regiones, asi como la segmentacién de los lotes con informacién de sensado
remoto multitemporal.

En continuidad con el abordaje GEOBIA, se trabajé con imdgenes de altisima resolucion espacial
(VHRI, con pixeles de 10 cm). A fin de aproximar una herramienta como respuesta a ;Qué se pro-
duce?, logrando identificar cultivos horticolas con una precisiéon de 0,69 y un x_horticola = 0,58.
En especial Brécoli (en cosecha) alcanza un F1Score = 0, 5. El capitulo 4 demuestra que el abordaje
de GEOBIA es aplicable y eficiente en el procesamiento de VHRI y la identificacién de coberturas
horticolas, disminuye el tiempo de computo de la clasificacién por disminucién de datos a procesar
(paso del andlisis de pixel a objeto). Sin embargo debe tenerse en cuenta que el tiempo de computo
necesario para la segmentacion es costoso y depende directamente del tamafio de los objetos que se
pretende generar, es decir, a mayor tamafio de objeto, mayor es el tiempo de computo, lo mismo si
los rangos de optimizacién son muy amplios.

Sobre los resultados y experiencia adquirida en las metodologias exploradas el camino hacia la seg-
mentacién de lineas de cultivo y plantas individuales de especies horticolas, en contextos de diver-
sidad de variedades, junto con modelos de estimacién de biomasa y la deteccién de stress de los
cultivos, serdn las bases para la construccion de mapas de rendimiento horticola y del servicio de
abastecimiento de alimentos frescos. En trabajos futuros, en la aproximacién al ;qué se produce?,
se incorporard la informacion hiperespectral para la identificacién de especies horticolas, es decir las
firmas espectrales relevadas a campo de 27 especies horticolas.
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5 CONCLUSION

A lo largo del trabajo se han cumplimentado los objetivos especificos. Se generaron procedimientos
automatizables para clasificaciones basadas en pixeles sobre la produccion horticola, incorporando
caracteristicas de contexto. Se logré implementar una cadena de procesamiento para generar una cla-
sificacion basada en objetos de un area horticola con diversas especies. Finalmente se han programado
vuelos con VANT, pre-procesado imigenes de altisima resolucidn espacial, explorado también infor-
macién textural, morfolégica de objetos. Asi mismo, se logré un método para identificar de zona de
interfaz rural-urbana (i.e., periurbanos), deteccion de lotes y especies de cultivos horticolas.

Mas all4 de los resultados obtenidos en términos cuantitativos, el desarrollo de la tesis ha significado
un avance significativo de la autora en términos de cadenas de procesamiento automatizado con en-
foques tanto de pixeles como de segmentos que serdn de suma utilidad tanto en lo profesional como
para las instituciones (INTA y CONAE) que dieron soporte a la realizacion de esta tesis.
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ANEXO A

GEOBIA_Sentinel-2
Detalle de modelo de clasificacion RF ii g elegida

MEJORES VALORES DE AJUSTE

sk sk s sk ok sk sk st sk sk s sk ok sk sk sk sk s skoskoskok ke sk skeskoskokok ok

svmRadial sigma C
4 5,94E-09 2
rf mtry

9 156

RESUMEN DE LOS RESULTADOS DEL REMUESTREO

>k sk s sk sk sk ke st sk sk s sk sk sk sk sk sk skosk koot sk skeskokokokok

Call:
summary.resamples(object = resamps.cv)

Models: svmRadial, rf
Number of resamples: 50

Accuracy

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
svmRadial 0,3888889 0,5 0,5835913 0,5730123 0,6315789 0,7647059
rf 0,5 0,6875 0,7295322 0,7476835 0,8308824 0,9411765
Kappa

Min. Ist Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
svmRadial 0,258427  0,3816517 0,4818376 0,4657396 0,5401808 0,6950673
rf 0,3793103 0,6086127 0,6660056 0,6839838 0,7898319 0,9264069
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A GEOBIA_SENTINEL-2

DETALLE DE MODELO DE CLASIFICACION RF II G ELEGIDA

MATRICES DE CONFUSION REMUESTREADAS

sk sfeskokoskok sfeskoskoskok soksk

svmRadial
Matriz de confusién de validacién cruzada (25 veces, repetida 10 veces)
(las entradas son el promedio porcentual de los recuentos de células en las muestras)

referencia
prediccion Tierra Arada Arboleda  Construccién
Tierra Arada 2,7 0 0
Arboleda 0 9,9 3,9
Construcciéon 0 1,2 6,6
Extensivo 1 0,1 0
Horticultura 6,2 0,1 6,4
Uso Mixto 0,1 0,9 0,9

Accuracy (average) : 0.5733

rf
Matriz de confusién de validacién cruzada (25 veces, repetida 10 veces)
(las entradas son el promedio porcentual de los recuentos de células en las muestras)

referencia

prediccion Tierra Arada Arboleda Construccién
Tierra Arada 4,8 0 0
Arboleda 0 9,1 3,6
Construccion 0 1,3 11
Extensivo 1,1 0 0
Horticultura 3,3 0,9 3
Uso Mixto 0,8 0,9 0,2
Accuracy (average) : 0.7456
RESULTADOS DETALLADOS DE VALIDACION CRUZADA
skkosk seskoskskosk seskokoskokokskosk
svmRadial

sigma C Accuracy
1 5,94E-09 0,25 0,5221237
2 5,94E-09 0,5 0,5725585
3 5,94E-09 1 0,5677193
4 5,94E-09 2 0,5730123
5 5,94E-09 4 0,5422298
6 5,94E-09 8 0,530451
7 5,94E-09 16 0,5227933
8 5,94E-09 32 0,5179871
9 5,94E-09 64 0,516899
10 5,94E-09 128 0,5092186
rf

mtry Accuracy  Kappa
1 2 0,7121987 0,6403756
2 21 0,7174958  0,6466286
3 40 0,7220125 0,6524857
4 60 0,7319279  0,6648298
5 79 0,729888  0,6613562
6 98 0,7320784  0,6645005
7 118 0,7265173  0,6574932
8 137 0,7358769  0,6695523
9 156 0,7476835 0,6839838
10 176 0,740219  0,6749347

Extensivo
0,9

1,9

0

22,9

0,6

0,4

Extensivo
0

0

0

25,6

0

1,1

Kappa

0,3808051
0,4552854
0,4529928
0,4657396
0,4334606
0,4212558
0,4101468
0,4046259
0,4039173
0,3944213

AccuracySD
0,08883462
0,0990227
0,09896797
0,10191444
0,09963776
0,09782094
0,09397212
0,10885417
0,10088861
0,10499386

Horticultura
0,8

2,6

42

1,1

14,7

1,1

Horticultura
1,7

0,3

2,3

0,2

19,9

0

AccuracySD
0,06838423
0,08173289
0,08344872
0,08899301
0,0948496
0,09672929
0,09998027
0,10008875
0,10918389
0,11297703

KappaSD

0,1106472
0,1241936
0,1241856
0,1275436
0,1258165
0,1232616
0,1185807
0,1363606
0,1265094
0,1315357

Uso Mixto
0

3,6

1,6

0

3,1

0,7

Uso Mixto
1,1

1,3

1,7

0

0,6

4,2

KappaSD

0,0874698
0,1008544
0,1016176
0,1076732
0,1133633
0,1164428
0,1208227
0,1221057
0,1321668
0,1358779
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ANEXO B

Detalles de Cadena de Procesamiento GEOBIA

La arquitectura o cadena de procesamiento GEOBIA propuesta para la identificacién de lotes de
uso horticola y cultivos horticolas, estd escrita en cédigo Python 2.7 para ser ejecutada en forma
operatival. La misma incluye funciones de GRASS GIS 7.6 [146]> y R 344 [97]3. Esta es una
modificacién en base a la presentada por Grippa, et al., 2017 [125]. La arquitectura propuesta se
muestra en el diagrama de flujo de la Figura B.1; las modificaciones radican en las nuevas entradas
(inputs), incorporacion de procesos intermedios y salidas (outputs), asimismo se optimiza el trabajo
con vectores y se obtiene métricas y productos en los tipo de archivos deseados.

El esquema de trabajo planteado opera con software e imdgenes satelitales de acceso libre (Sentinel-
2, ESA) y con imégenes de alta resolucidn espacial (Parrot Sequoia+). El procesamiento requiere un
nivel de computo medio de acuerdo al tamafio de escena que se pretende trabajar. Se operd en Linux
en un computador con procesador intel core 17 8th Generacion, con 8 GB de RAM.

Requiere librerfas de Python os, sys, tempfile, pandas, matplotlib, math, subprocess, numpy, grass.script,
shutil, glob y csv.

’Los médulos y add-ons utilizados en GRASS son rneighborhoodmatrix, i.segment.hierarchical,
i.segment.stats, i.segment.uspo.

3En R se utiliza la libreria caret, sf. rgdal.
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B DETALLES DE CADENA DE PROCESAMIENTO GEOBIA
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Figura B.1: Diagrama de cadena de procesamientos GEOBIA. Modificado de Grippa, et al. 2017 [125].



ANEXO C

GEOBIA_Parrot Sequoia+
Detalle de modelo de clasificacidon RF(e)(lll) elegida

MEJORES VALORES DE AJUSTE

st sk sk sk st sk sk sk sk sk sk sk sk stk sk sk sk stk sk skoskosiokoskskok

$svmRadial

4

$rf
4

$knn
10

RESUMEN DE LOS RESULTADOS DEL REMUESTREO

sigma

0,01027441

mtry
36

k
23

C
2

st she sk sk st st ste sk sk skt sk sk sk stttk sk skokoskokokokokokokok

Call:

summary.resamples(object = resamps.cv)

Models: svmRadial, rf, knn
Number of resamples: 50

Accuracy

svmRadial
rf
knn

Kappa
svmRadial

rf
knn

Min.

0,5227273
0,5217391
0,2826087

Min.

0,4317343
0,4368392
0,1365188

1st Qu.

0,6363636
0,6285389
0,3478261

1st Qu.

0,5686724
0,5574613
0,1918926

Median
0,673913
0,6666667
0,3913043

Median

0,6070414
0,6022553
0,2574179

Mean

0,6646047
0,6639564
0,3849018

Mean

0,6004039
0,6026422
0,2471752

3rd Qu.

0,6971689
0,7111111
0,4222222

3rd Qu.

0,6370044
0,6621213
0,2905503

Max.

0,8
0,8666667
0,4772727

Max.

0,7614841
0,8417351
0,3594937
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C GEOBIA_PARROT SEQUOIA+
DETALLE DE MODELO DE CLASIFICACION RF(E)(III) ELEGIDA

MATRICES DE CONFUSION REMUESTREADAS

$svmRadial

Matriz de confusién de validacion cruzada (25 veces, repetida 10 veces)

(las entradas son el promedio porcentual de los recuentos de células en las muestras)

prediccion
Tierra Arada 23,8
Construccion 0
Arboleda 0,3
Caminos 1,5
Sombra 0
Brécoli 0
Poscosecha 0
Repollo 0
Acelga 0
Hinojo 0
Siembras 1
Invernadero 0

—

Accuracy (average) : 0.6644

$rf

Tierra Arada Construccion

0.9
0

0

o

oo oo ocooo

Arboleda Caminos

0,6
0

6,4
1,9
0.4
0
1,3
0
0
0
0,5
0

2,7
0
1,2
7,6
0,4
0
0,5
0
0
0
0,8
0

Sombra
0,9

0

0,9

Matriz de confusion de validacion cruzada (25 veces, repetida 10 veces)

(las entradas son el promedio porcentual de los recuentos de células en las muestras)

prediccion Tierra Arada
Tierra Arada 23,6
Construccion 0
Arboleda 0,4
Caminos 2,2
Sombra 0
Brocoli 0
Poscosecha 0
Repollo 0
Acelga 0
Hinojo 0
Siembras 0.
Invernadero 0

i

Accuracy (average) : 0.6636

$knn

Construccién  Arboleda

0,4
0,1
0,1
12
0

S

0,6
0

=

Caminos

23
0,1
23
68
0,4
0
0,7
0
0
0
0,7
0

Sombra
0,3

0

0,4

Matriz de confusién de validacién cruzada (25 veces, repetida 10 veces)

(las entradas son el promedio porcentual de los recuentos de células en las muestras)

prediccion Tierra Arada
Tierra Arada 24,4
Construccién 0
Arboleda
Caminos
Sombra
Brocoli
Poscosecha
Repollo
Acelga
Hinojo
Siembras
Invernadero

(=1

w

[NeNeoloNeol-X=E=NS]

Accuracy (average) : 0.3844

Construccién  Arboleda

1,2
0

oo
[

[=NeNeloNeE=N=N=]

0,4
0
4,7
1,8
0,4
0,3
33
0
0
0
0,1
0

Caminos

6,9
0
23
32
0,4
0
03
0
0
0
03
0

Sombra
1,9
0
1,2
24
0,9
0
0,1
0

0

0
0,3
0

referencia
Poscosecha  Repollo

Brocoli

coococoNMPpOOOOO
N

03
0

0,6
0,6

referencia

Brocoli

e

cococceorRrproso
o o e

Poscosecha

0
0
0,9
08
0
08
83
0,5
[}
0
0,6
0

referencia

Brécoli

Poscosecha

0
0

44
1.8
04
03

0

cCoococo-rNOoOOoOOO
— oo

Repollo

Repollo
0

0

1.4

0,3

SoococooNMNOo O
S

Acelga Hinojo Siembras

[=helelelelel =R === le)
o

Acelga

Acelga
0

0

0,1

0.4
0

(=}

3

coooco—=0oCC
)

Hinojo

Hinojo
0.4

(=]

(=Rl
(=)

1.5
0
0
0,8
0
0
0,6
0,2
0
0
9.4
0

Siembras
1,2
0

0,9
0,3
0,6
0,4
0,1
0
0
88
0

Siembras
82
0
1,6
2,1
0,3
0
0,1
0

0

0
0,1
0
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S oo oo ocoooo
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C GEOBIA_PARROT SEQUOIA+
DETALLE DE MODELO DE CLASIFICACION RF(E)(III) ELEGIDA

RESULTADOS DETALLADOS DE VALIDACION CRUZADA

st e she sfesie she st e she stesie she stk sk stk sheosteokeoskotokoskofoloskoiok sk

$svmRadial

— O 00 1O\ AW~

$rf

&~ 1\ 0 I\ Ut AW =
=~ <

=

=

— O 00 O\ WN =

sigma

0,01027441
0,01027441
0,01027441
0,01027441
0,01027441
0,01027441
0,01027441
0,01027441
0,01027441
0,01027441

mtry
2
13
25
36
48
59
71
82
94
106

0,25

128

Accuracy
0,6533766
0,6599559
0,6604597
0,6639564
0,6629988
0,6576756
0,663022

0,6576545
0,6589396
0,6625888

Accuracy
0,3530078
0,3552502
0,3587197
0,3645465
0,3645966
0,3714852
0,3816575
0,37844
0,3799743
0,3849018

Accuracy

0,5168329
0,578473

0,6389921
0,6646047
0,6581394
0,6419107
0,6356445
0,6396877
0,6374923
0,6374923

Kappa

0,5875403
0,5975973
0,5984457
0,6026422
0,6017829
0,5954107
0,6018777
0,5956157
0,5970219
0,6013107

Kappa

0,2302187
0,2300135
0,2299329
0,2347706
0,2326428
0,2403173
0,2500983
0,2438807
0,2426636
0,2471752

Kappa

0,4088477
0,4908308
0,5677788
0,6004039
0,5934555
0,5746834
0,5683144
0,5734732
0,5710308
0,5710308

AccuracySD
0,05901205
0,0593462
0,06443995
0,06667832
0,06377402
0,06591117
0,06133327
0,06281565
0,06396763
0,06267161

AccuracySD
0,05017917
0,05475378
0,04463883
0,04834177
0,0449316
0,05836263
0,05599629
0,04960556
0,04646723
0,04740212

AccuracySD
0,04387365
0,05012581
0,05904825
0,05235813
0,060847
0,06588503
0,06973495
0,07211077
0,07131562
0,07131562

KappaSD

0,07086499
0,06978827
0,07556141
0,07859284
0,07458662
0,0777362

0,07212128
0,07381018
0,07541877
0,07337084

KappaSD

0,05845133
0,06549494
0,053918

0,05788525
0,05363515
0,07001669
0,06893345
0,05936706
0,05534747
0,05678864

KappaSD

0,05357096
0,06149804
0,07059609
0,06231992
0,07234401
0,07846643
0,08224671
0,08501963
0,08415508
0,08415508
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