UNIVERSIDAD

NACIONAL

DE COLOMBIA

ldenti cacon del estado fenobgico
del cultivo del arroz a partir de

Infagenes de radar Sentinel-1

Fredy Alberto Martnez Alayn

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de Ciencias Agrarias
Bogot, Colombia
2023






ldenti cacon del estado fenobgico
del cultivo del arroz a partir de

iIfagenes de radar Sentinel-1

Fredy Alberto Martnez Alayn

Tesis o trabajo de grado presentada(o) como requisito parcial para optar dtulo de:
Magster en Geonatica

Director(a):
Ph.D. han Alberto Lizarazo

Lnea de Investigacon:
Geoinformacbn para el uso sostenible de los recursos naturales

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de Ciencias Agrarias
Bogot, Colombia
2023






(Dedicatoria)

A mis profesores, por todo lo que me han

ensenado, por ser una fuente constante de
inspiracon y motivacon. Gracias por compartir

Su conocimiento y por ayudarme a crecer como
persona y como profesional.

A mi familia, a todas aquellas personas que
tuvieron la paciencia de acompanarme en este
camino y que siempre estuvieron ah para
ayudarme a superar los obstculos. Este trabajo
es para ustedes, con todo mi agradecimiento.



Vi

Declaracon de obra original

Yo declaro lo siguiente:

He ledo el Acuerdo 035 de 2003 del Consejo Acacemico de la Umisidad Nacional. Re-
glamento sobre propiedad intelectual y la Normatividad Nacional relacionada al respeto
de los derechos de autor. Esta disertacbn representa miatvajo original, excepto donde he
reconocido las ideas, las palabras, o materiales de otrosoaes.

Cuando se han presentado ideas o palabras de otros autoregsta disertacon, he realizado
Su respectivo reconocimiento aplicando correctamente lesquemas de citas y referencias

biblioga cas en el estilo requerido.

He obtenido el permiso del autor o editor para incluir cualgar material con derechos de
autor (por ejemplo, tablas, guras, instrumentos de encués o grandes porciones de texto).

Porultimo, he sometido esta disertacon a la herramientade integridad acacemica, de nida
por la universidad.

Fredy Alberto Martnez Alayon

Fecha: 13/01/2023



Agradecimientos

A la Universidad Nacional de Colombia, por propiciar espaciate generacon del conoci-
miento que aportaron en mi formacon profesional .

Al profesor Ivan Lizarazo Salcedo, por la paciencia, por tenk capacidad de despertar la
curiosidad en sus estudiantes, por inculcar el rigor y la diplina.

Al doctor Jo= Levis Bapon, coordinador estadstico de la lederacon Nacional de Arroceros
por creer y apoyar el proyecto.






Resumen

Identi cacon del estado fenobgico del cultivo del arroz a partir de ina genes de
radar Sentinel-1

La disponibilidad de informacbon oportuna y exacta sobred fenologa del arroz es esencial
para diversas actividades de manejo de un cultivo que es esahpara la seguridad agro-
alimentaria. Aunque la recopilacon directa de datos en elaznpo proporciona informacon
con able, esa tarea requiere mucho tiempo y trabajo. Comotafnativa tecnobgica, la telede-
tecconoptica satelital recopila datos de re ectancia @da 5 das. Sin embargo, en ambientes
tropicales, la cobertura de nubes obstruye la vista desderiaa. Debido a su capacidad de
ver a trawes de las nubes, las imagenes obtenidas mediardensores de radar de apertura
sinetica (SAR) tienen potencial para el monitoreo de las efpas fenobgicas del arroz. Este
estudio implementa un ujo de trabajo ecnico para procesay analizar datos SAR pola-
rimetricos para el mapeo de la fenologa del arroz. Un conpto multitemporal de inagenes
Sentinel-1 de banda C adquiridas en dos zonas de arroz en @di@ se utilizaron para vali-
dar el ujo de trabajo. En este estudio, se realio la clascacon fenobgica utilizando ndices
polarinetricos e interferonmetricos como variables exptativas. Se obtuvo una buena exacti-
tud de clasi cacon general para las etapas de fenologadl cultivo utilizando polarizaciones
VH y VV, junto con el ndice DpRVI y una exactitud de ciente para |os resultados con
la variable coherencia. Esta diferencia en la calidad de lmssultados podra deberse a que
tanto las polarizaciones como el ndice logran describit erecimiento del cultivo de manera
satisfactoria mientras que la coherencia est enfocada én deteccon de cambios que no
se pudieron caracterizar en coberturas vegetales. Se destizela utilidad de las imagenes
Sentinel-1 para el monitoreo de la fenologa del arroz, asomo los desafos ecnicos que
deben resolverse para tenerexito con estas imagenes.

Palabras clave: Fenologa del arroz, Radar de apertura singtica (SA R), Datos pola-
rinetricos, Inagenes Sentinel-1, Exactitud de clasi cacon



Abstract

Identi cation of the phenological state of rice cultivation from Sentinel -1 radar
images

Accurate and timely information on rice phenology is cruciafor ensuring agrifood secu-
rity and e ective crop management. While direct data colleabn in the eld is reliable, it
can be labor-intensive and time-consuming. In tropical emonments, cloud cover often obs-
tructs satellite optical remote sensing, which collects rectance data every 5 days. However,
synthetic aperture radar (SAR) sensors have the potential tononitor rice phenology, as
they can see through clouds. This study implements a techaicwork ow to process and
analyze polarimetric SAR data for mapping rice phenology. A uiti-temporal set of C-band
Sentinel-1 images acquired in two rice areas in Colombia waunsed to validate the work ow.
Phenological classi cation was performed using polarimaét and interferometric indices as
explanatory variables. The results show that VH and VV polariations, together with the
DpRVI index, produced good overall classi cation accuracyof crop phenology stages, while
coherence variable had poor accuracy. This di erence in thguality of the results could be
due to the fact that both polarizations and the index satisfetorily describe crop growth,
while coherence is focused on detecting changes that canbetcharacterized in vegetation
coverages.The usefulness of Sentinel-1 imagery for monitg rice phenology is demonstra-
ted, along with the technical challenges that need to be rdsed for successful use of these
images.

Keywords: Rice phenology, Synthetic aperture radar (SAR), Polarimet ric SAR data,
Sentinel-1 imagery, Classi cation accuracy
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1 Introduccon

En este captulo, se describen los antecedentes y se preéarios objetivos de la investigacon.
Al inicio se resalta la importancia de las cifras que sustemtda relevancia del arroz como
alimento para la humanidad, luego las condiciones parti@rkes del cultivo en Colombia. En
seguida se muestra la relevancia de contar con informacole lasareas cultivadas, las di -
cultades que tienen los netodos tradicionales basados esitas de campo y la pertinencia
de buscar alternativas para obtenerla de manera oportuna ycente.

A continuacbn se plantea la utilidad de las imagenes prosnientes de sensores remotos como
alternativa. Tamben se resalta la ausencia de trabajos ebolombia que estudien la fenologa
a partir de imagenes multitemporales de radar. Finalmente es propone la utilizacon de
informacon complementaria proveniente de las imagenede radar para identi car areas
cultivadas con el cereal y sus estados fenobgicos.

1.1. Antecedentes

El arroz es un alimento kasico para la poblacon mundial FAO, 201§. En losultimos anos
su consumo ha venido en aumento, es as que durante el peoafjrcola comprendido desde
2019 a 2020 en el planeta se consumieron 491 millones de Tnentnas que entre 2020 y 2021
se estima que se llegaran a utilizar 496 millones Tm, con umaoduccon de 496 millones de
Tm y 504 millones de Tm respectivamenteHIU, 2021J).

Las condiciones del cultivo del arroz en Colombia son divass por un lado se encuentran

regiones con disponibilidad constante de agua durante césilo el ano favoreciendo las siem-
bras continuas bajo sistema riego, mientras en otros lugarkay una alta dependencia de la
precipitacon bajo sistema secano, como se puede evidem@n el [V Censo Nacional Arroce-

ro (FEDEARROZ-FNA, 2017%. Los resultados de losultimos anos de la Encuesta Nacidna
de Arroz Mecanizado (ENAM), muestran que en algunos sitios noistenepocas de siembra

de nidas, por lo tanto se pueden encontrar plantaciones enstintos estados de desarrollo

(DANE y FEDEARROZ, 2017 2018 2019 202Q.



1.2 Formulacon del problema 3

La forma y tamano de los lotes cultivados en arroz mecanizadn Colombia es variable,
incluso dentro de un mismo municipio, en elultimo censo amcero realizado en 2016 se re-
portan en rangos que van desde menos de 10 ha, hasta mayore8aha, la adecuacon del
terreno va desde lotes perfectamente nivelados denominadpiscinas” hasta los que tienen
pendientes signi cativas FEDEARROZ-FNA, 2017.

Por otro lado, conocer la fenologa de los cultivos juega ymapel importante en en la deter-
minacon del rendimiento los mismos. El monitoreo de la ferloga del cultivo es importante
para la clasi cacon de la vegetacon, la estimacon delrendimiento y el manejo del riego y
la fertilizacon ( Zhenget al., 2019. La teledeteccon es una herramienta e caz para detectar
cambios en el uso o cobertura del suelo y resulta mas e cienen erminos de mano de obra
en comparacon con las encuestas terrestres convenci@sa{Valdini et al., 202J).

La informacon sobre la fenologa del arroz es fundamentpara determinar la fecha de siem-
bra y de cosecha del cultivo de arroz. La investigacon baga en la fenologa proporciona
informacon valiosa sobre mmo la planta responde a las ndiciones climaticas, lo que es
esencial para lograr una mayor produccon de alimentod\@aldini et al., 2021).

Los estudios de deteccon de fenologa mediante teledetn han dependido en gran medida
de los datos de series temporales de ndices de vegetacoomo el NDVI, que se derivan de
imagenes de sensores remoto®dlakuru et al., 2021). Con imagenes de radar los estudios
de fenologa tamben se han utilizado para evaluar las efams de crecimiento del arroz y la
estimacon del rendimiento. Algunos han utilizado imagees TerraSAR-X para identi car el
arroz tardo y desarrollar una metodologa de detecconde cambios para cuanti carlos en
lasareas cultivadas con el granoWibowo et al., 2020.

1.2. Formulacon del problema

Al ser el grano de arroz, un producto considerado importante éa canasta familiar, es tras-
cendental el seguimiento de la diramica delarea, del edda fenobgico del cultivo, para tener
informacon espacial y temporal detallada que permita rdear estimaciones anticipadas de
la produccon (Dong y Xiao, 2016 Dong et al., 2016 GSARS 2017. Tamben como insumo
para estudios acacemicos, ambientales, de competitividaa diferentes escalasd(ong et al.,
20189.
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Por otro lado, la informacon oportuna sobre el cultivo sive para tomar decisiones sobre
importaciones del grano, regular los precios tanto al prodior como al consumidor, en la
toma de decisiones que afectan el sector, para ayudar a otaena formulacon de polticas
relacionadas con la seguridad alimentaria y el sector agyla del pas (Dong y Xiao, 2016
Dong et al., 2019. Es importante mencionar que las metodologas nas utiiadas para es-
timar las areas cultivadas en arroz, tanto a nivel local com a nivel mundial, usan datos
estadsticos obtenidos a partir de visitas de campo a agtiltores (Moslehet al., 2015.

El DANE y FEDEARROZ en Colombia obtienen informacon de las areas sembradas en
arroz, mediante un censo semestral en los departamentos den@inamarca (municipio de
Paratebueno), Meta, Casanare, Arauca, Vichada y Guaviare,tesse debe a la variacon en
los sitios y tamanos de siembra, mientras que en las demasas arroceras del pas son nas
constantes y se realizan muestras probabilsticas al nalelcada semestreHEDEARROZ-
FNA, 2017 DANE y FEDEARROZ, 2017 2018 2019 2020.

En total se hacen unas 6.800 encuestas aproximadamente pperativo semestral y los re-
sultados se publican dos meses desptles de que este nalizaa llevar a cabo el trabajo, la
contratacon de personal es tercerizada, lo que le adici@complejidad al proceso al involucrar
demasiados actoresFHEDEARROZ-FNA, 2017 DANE y FEDEARROZ, 2017 2018 2019
2020. Se visitan ncas lejanas que en lugares como el departaneme Casanare pueden
llegar a 30 km de distancia de los centros urbanos, por vasrtiarias FEDEARROZ-FNA ,
2017.

Adicionalmente, algunos datos pueden presentar subjetiad debido a la baja cultura de
la informacbn de los agricultores, producto de las condmnes de orden publico en algunas
regiones FEDEARROZ-FNA, 2017 DANE y FEDEARROZ, 2017 2018 2019 202Q. En
sntesis, las metodologas utilizadas en Colombia paraederminar elarea sembrada en arroz,
presentan los siguientes problemas:

= En algunas zonas se realizaunicamente un muestreo estito perodico.

= Proceso complejo y costoso, con riesgos asociados.

Demoras en la entrega de la informacon.

Grandes distancias para la toma de informacbn en campo.

Subjetividad en la informacon.
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Como solucon a esta problematica se propone la utilizam de imagenes de radar ya que
estas pueden ayudar a estimar la fenologa de los cultivo® érroz cuando no se dispone
de datosopticos de teledeteccon debido a efectos atmars€os como la contaminacon por
nubes (Yang et al., 2021 Kordi y Youse , 2022. Adicionalmente, se a encontrado que los
datos de satlite de radar pueden aumentar la exactitud dalclasi cacon en un 10 % debido
a su sensibilidad a la forma y tamano de los cultivos por lo e evidencia su capacidad
para estudiar la fenologa de las plantasKordi y Youse , 2029.

1.3. Aproximacon conceptual

Una alternativa e ciente a las encuestas de campo son lasrgcas basadas en la percepcon
remota, estasultimas han demostrado ser las tecnologamas importantes para cartogra ar
las coberturas terrestresQiu et al., 2015 Dong y Xiao, 2016 Zhang y Lin, 2019. Dichas
metodologas aportan numerosas ventajas, como poder tenaformacon complementaria
de los cultivos que no perciben los sentidos o la fotograt@nvencional Cihlar, 2000.

Al mismo tiempo, los sensores remotos permiten capturar imfoacon a distancia sin entrar
en contacto con el objeto de estudio a gran escala, abarcamgandesareas de la super cie
terrestre, realizan una cobertura de un mismo lugar de forngeerodica, lo que facilita hacer
estudios multitemporales y la repetibilidad de las obsergamnes casi en tiempo realdihlar,
200Q Chen, 2017. Adenas los datos de los sensores estin geolocalizadasgecir el elemento
mas pequeno de una imagen o pxel esh asociado a unas odenadas que facilitan realizar
operaciones en el espacio, esan en formato digital lo queecilita su procesamiento Cihlar,
200Q Zhu et al., 2017.

En la revison de literatura realizada en las bases de datog las bibliotecas de la Universidad
Nacional de Colombia, Universidad Distrital Francisco Jos & Caldas, de los repositorios
Redalyc, Scielo, Google, Scholar, Scopus, no se enconinaem Colombia estudios que se
hayan enfocado en el uso de imagenes de radar multitempas] en la discriminacon del
estado fenobgico de cultivos. En el caso particular del z, por ejemploGarca y Martnez
(2010, utilizaron imagenes opticas de los sensores Landsat 7T y ASTER de 3 fechas
entre 2000 y 2001, para identi car cultivos, en el distrito Uscoello, municipios del Espinal y
Flandes (departamento del Tolima), Girardot, (departamerd de Cundinamarca), obtenien-
do una exactitud global superior al 70 %.
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De manera aralogaRerez y Ortz (2009 utilizaron una imagen Aster del ano 2006 en el mis-
mo lugar para discriminar el cultivo de arroz de otros como raay sorgo, con una exactitud
global estimada del 75 %. Porultimo,Gion y Herrandez (2017, en el municipio de Jamund
(Valle del Cauca) trabajaron con imagenes de radar del semsSentinel-1 entre marzo y abril
de 2017 para identi car los lugares cultivados con el granoon unas exactitudes, general del
70 %, de usuario del 83 % mientas que la del productor fue del%4

En este trabajo se utilizaron inagenes de satlite de radaSentinel-1 (S1) que tienen la
capacidad de obtener informacbn sobre la cobertura ters&e casi bajo cualquier condicon
climatica (Mandal et al., 20209. Se evalw la mejora en la identi cacon de los estados
fenobgicos con la incorporacon de paametros adicioales derivados de S1. Al mismo tiempo,
se realiz una clasi cacon con el uso del algoritmo de c&cacon Random Forest (por sus
siglas en ingks) ya que es muy popular debido a su exactitieh la clasi cacon y a que
es menos propenso al sobreajuste que un unico arbol de dsan, tamben es capaz de
manejar conjuntos de datos de un gran rumero de variablesigporcionando una medida de
importancia de las variables, adenas, es relativamentadil de usar y no hay que hacer un
ajuste exhaustivo de los hiperpaametros, nalmente muésa un mejor rendimiento en las
clasi caciones de coberturas terrestreB¢eiman, 2001 Ma et al., 2017

1.4. Preguntas de investigacon
El presente trabajo pretende dar respuesta a la siguienteggunta general de investigacon:

= >Cual es la capacidad de identi cacon del cultivo del aroz, de sus estados fenobgicos,
en sistema de riego y de secano, utilizando ecnicas de apdezaje de nmaquina para
la clasi cacon de inagenes multitemporales de Sentinel?

Los interrogantes espec cos son:

= >Cuales hiper-pamametros del algoritmo Random Forest peniten obtener modelos con
exactitud superior a la obtenida en trabajos previos en Caotthia (83 %) para clasi -
cacon de imagenes de radar e identi cacon del cultivo?

= >Cuales son las variables polarinetricas mas importaregs para la clasi cacon de image-
nes de radar e identi cacon del cultivo en condiciones deego y secano?

= >La incluson de la coherencia temporal y/o el ndice de \getacon de radar de do-
ble polarizacon (DpRVI, por sus siglas en inges), mejorade manera signi cativa la
diferenciacon de los estados fenobgicos del cultivo?
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1.5. Himtesis de investigacon

= Al menos un modelo de clasi cacon basado en Random Forestpdte identi car el
cultivo del arroz con exactitud superior a la obtenida en tf@ajos previos en Colombia
(83 %) para la clasi cacon del cultivo.

= La inclusbn de las covariables coherencia temporal e mck de vegetacon de radar de
doble polarizacon, mejoran signi cativamente la exactud de clasi cacon del cultivo.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo general

» Establecer el potencial de imagenes multitemporales Sém¢l-1 en la identi cacon de
lasareas cultivadas y estados fenobgicos del arroz enstema de riego y secano.

1.6.2. Objetivos espec cos

» Implementar modelos de clasi cacon del cultivo del arrobasados en Random Forest
a partir de las variables utilizadas.

= Determinar cuales son las variables polarinetricas nmasmportantes para identi car el
estado fenobgico del cultivo del arroz.

= Analizar la in uencia de los datos de coherencia temporal y Hadice de vegetacbn
de radar de doble polarizacon en la exactitud de la clasiacon.

1.7. Relevancia del estudio

Los trabajos realizados en el pas, relacionados con la idiecacon de cultivos, son escasos y
no se ha llegado a determinar la fenologa de las plantacies Adenas los estudios hallados,
se han llevado a cabo con inagenes de satlite correspostes a una fecha, para el caso
del arrozunicamente en el sistema de riegd¥rez y Ortz , 2009 Garca y Martnez , 201Q
Quinones 20171 Gion y Herrandez, 2017, donde generalmente los lotes sembrados a trawes
del tiempo son los mismos, mientras que en el sistema secar®ditios de siembra varan
entre ciclos de cultivo.
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Por otro lado en la actualidad existe una amplia oferta de iagenes de radar, gracias a la
puesta enorbita por parte de la Agencia Espacial Europea (ESpor sus siglas en ingks)
(European Space Agengy2013, de los satlites S1A y S1B, lo que ofrece una oportunidad
sin precedentes para identi car las coberturas terrestreen zonas con alta nubosidad. Este
trabajo aporta una primera aproximacon en el uso de imagees de radar S1A y S1B, en la
clasi cacon multitemporal basada en aprendizaje autoratico para la identi cacon de los
estados fenobgicos del cultivo del arroz en las condicesmdel mismo para Colombia.



2 Conceptos lasicos y antecedentes
tericos

Este captulo tiene como objetivo dar una vison general d los conceptos teoricos y de los
trabajos relevantes relacionados con este estudio. En laz@® 1 se abordan los conceptos
de la fenologa de la planta de arroz y se mencionan las diéacias principales entre ellas.

La seccbn 2 revisa el marco conceptual y se presentan losoaeismos necesarios utilizados en
esta investigacon para la obtencon de informacon a pdir de imagenes de radar. Se discuten
los pammetros necesarios para optimizar el desempend digoritmo Random Forest y las
nmetricas utilizadas para evaluar la clasi cacon.

2.1. Fenologa del cultivo del arroz

En esta seccon se presenta una de nicon conceptual de l@nologa, del crecimiento, del
desarrollo y la diferenciacon de las plantas. Posterioremte, se hace una descripcon de cada
una de las etapas fenobgicas por las que atraviesa el cuttidel arroz.

2.1.1. Fases fenobgicas del cultivo de arroz

Dong y Xiao (2016 dijeron que entender de manera profunda la siologa deludtivo de arroz

es un requisito fundamental para poder elaborar mapas de sstdbucon en el espacio y en
el tiempo. Por otro ladoChen (2017, a rno que el estudio de la fenologa de las plantas brin-
da informacon del ritmo temporal y de los patrones espadis del crecimiento de los cultivos.

La fenologa representa una medida de la evolucon de losiltivos y puede ser utilizada como
variable de control por los agricultores $akamotoet al., 2005 Meier, 1997. La fenologa
vegetal se de ne como el estudio en un tiempo determinado dedantidad de crecimiento
de las plantas, de los feromenos reproductivos, de la rabacentre los factores externos
como los climaticos y el ciclo de vida Chen 2017. Cuando se quiere determinar el esta-
do fenobgico en un momento dado, tradicionalmente se mid# crecimiento de las plantas
mediante inspeccon visual de caractersticas morfogfjicas de estasakamotoet al., 2005
Lopez-Sancheet al., 201]).
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Con elanimo de uni car criterios dentro las ciencias reldonadas con el estudio del cre-
cimientos de las plantas, en esta tesis se utiliza la deso@p uniforme de los estadios del
mismo basado en las caractersticas fenobgicadlgier, 1997). Para facilitar el entendimiento
del ciclo de vida del arroz, este se puede dividir en tres goes fasewegetativa , repro-
ductiva y maduracon (Meier, 1997 FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Medina 20179).
En la Figura 2.1 se muestran las fases y las etapas de crecimiento del cultagscomo su
duracon.

s
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Figura 2.1:Fases de crecimiento del arroz

La Figura 2.1 muestra tres fases principales, la vegetativa con una duoacpara Colom-
bia, estas pueden variar entre 35 y 55 das, reproductiva oeentre 30 y 35 das, por ulti-
mo la de maduracon con el mismo periodo que la anterioFEDEARROZ-FNA, 2014
Gares y Medina 2017. Tomada y modi cada de http://www.knowledgebank.irri.org/
step-by-step-production/pre-planting/crop-calendar

Meier (1997 describp las divisiones de las 3 fases en 10 etapas seauiad que se registran
en una escala nunerica llamada BBCH (Biologische Bundesstalt, Bundessortenamt und

CHemische Industrie, por sus siglas en alermman) desde el O alg@e a su vez se subdividen
en estadios secundarios utilizados para describir con mayovel de detalle el crecimiento

vegetal. En cada etapa se utilizan las letras iniciales dedzauna para mejor orientacon, esto

es para las etapas correspondientes agarminacon se utiliza la letra\G" empezando en
GO y terminando enG3 y se describen a continuacon:


http://www.knowledgebank.irri.org/step-by-step-production/pre-planting/crop-calendar
http://www.knowledgebank.irri.org/step-by-step-production/pre-planting/crop-calendar
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» Etapa 0, Germinacon a emergencia de la semilla GO a G3: inicia con la siembra
de la semilla, hasta la aparicon de la primera hoja a traw del coleoptilo o0 embron,
las hojas salen a trawes de la super cie del sueldigier, 1997 Gares y Meding 2017,
se evidencian brotes verdesVieier, 1997. Durante este periodo se realiza un riego de
24 a 36 horas con el n de activar el metabolismo de la semilla,duracon del proceso
de germinacon es in uenciada por el contenido de humedactsuelo y la profundidad
de siembra, adenas si la temperatura media es de 2§ la emergencia ocurre dos o
tres das desples de la siembraREDEARROZ-FNA , 2014. Para las etapas de la fase
vegetativa desde el estado de phntula hasta el macollamiento se utii la letra\V"
desdeVl a V13.

= Etapa 1: Estado de pantula y desarrollo de hojas (V1 a V5) , comienza desde
la emergencia hasta antes de la aparicon de la primera mdleoo brotes laterales
(hijuelos) (Meier, 1997 Gares y Medina 2017. En esta etapa se da la aparicon
de entre 4 y 5 hojas verdaderas que van apareciendo cada 5sdastas ya tienen
la capacidad de realizar la fotosntesis.Gares y Meding 2017. En este periodo de
tiempo se realizan las labores de instalacon del sistema diego, controles tempranos
de\malezas" o plantas no deseadas en el cultivo, de igual manera se recarda realizar
la primera fertilizacon (FEDEARROZ-FNA, 2014.

» Etapa 2: Formacon de brotes laterales o macollamiento (V6 a V13) , empieza
desde el primer brote lateral o macolla visible, hasta llegal rumero maximo de
ellas Meier, 1997 FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Medina 2017. Continua la
aparicon de hojas desde el tallo principal desde la sexta edelante Counceet al.,
2000. El riego intermitente es recomendado en esta etapa, evido inundaciones y
estes por sequa, tamben la realizacon de la segundaabonada es aconsejable, la
duracon de este periodo puede oscilar entre 30 y 45 daBEDEARROZ-FNA, 2019.
Para las etapas de la faseeproductiva desde el inicio del primordio oral hasta la
oracon se utiliza la letra \R" desdeR0O a R4.

» Etapa 3: Elongacon del tallo e inicio de primordio oral(RO a R1) , Se pue-
de notar con facilidad el primer nudo en el tallo y termina cota formacon de una
estructura onica, plumosa y blanquecina de entre 1 y 2 cm gues el primordio o-
ral, esta etapa marca el nal de la etapa vegetativa y el inioi de la reproductiva
(FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Medina 2017. En esta etapa se incrementa la
produccon de materia seca del cultivo, por lo que es impamte realizar la fertilizacon
del mismo con nitogeno y potasio, el suelo debe permane¢emedo (FEDEARROZ-
FNA, 2019.
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» Etapa 4: Desarrollo de pancula - hinchamiento de las panculas o espigas 0
embuchamiento (R2 a R3) , hay un crecimiento de la in orescencia (grupo de ores
agrupadas en un mismo tallo) dentro de la hoja bandera (latima hoja emergida del
tallo) (FEDEARROZ-FNA, 2014, que causa un abultamiento conocido como embu-
chamiento Gares y Meding 2017, la salida parcial o total de la pancula marca el
nal de esta etapa, que ocurre entre 12-16 das desde la déaciacon de la pancula
(FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Meding 2017. En esta etapa el cultivo es muy
sensible al estes por falta de agua, por lo que el suelo depermanecer con buen
contenido de humedad REDEARROZ-FNA, 2014.

= Etapa 5: Aparicon delorgano oral en el tallo principal, salida de espig as
0 panculas, espigamiento , empieza cuando la pancula sale al exterior, termina
cuando las anteras son expuestas completamente, estemiti proceso se conoce como
antesis (Meier, 1997 FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Medina 2017. Al igual
gue en la etapa anterior el suelo debe permanecer con buenteoido de humedad
(FEDEARROZ-FNA, 2014.

= Etapa 6: Floracon , inicia con las primeras ores abiertas y termina con el lleuo
del fruto visible, marca el nal de la etapa reproductiva y einicio de la maduracon,
tiene una duracon de entre 5y 7 das, la planta de arroz anza su nmaxima altura y
el crecimiento cesa en losorganos vegetativos como raajlos y hojas (Meier, 1997
FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Meding 2017. Para esta etapa la bmina de
agua debe ser permanentdFEDEARROZ-FNA, 20149. Para las etapas de la fase de
maduracon desde el inicio del llenado de grano hasta la senescenciatdizalla letra
\M" desdeMO a M5.

= Etapa 7: Formacon del fruto, grano lechoso , comprende desde el inicio de la
antesis y la fecundacon del ovario hasta que los carbohatos contenidos en los granos
se vuelve un liquido de color blanco, la pancula en esta gtatermina doblada en arco a
90 por el peso de los granodMeier, 1997 FEDEARROZ-FNA , 2014 Gares y Meding,
2017. Para esta etapa la hmina de agua debe ser permanenteHDEARROZ-FNA ,
2014.

» Etapa 8: Grano maduro - pastoso , se inicia cuando el contenido del grano es un
liquido blanco lechoso que va tomando gradualmente una c@tencia pastosa suave
hasta que se endurece, ocurre de 30 a 40 das despLes de k&g, la pancula se dobla
a 180 del tallo, al nalizar la planta alcanza su madurez siobgca y es el momento
optimo para la cosecha Meier, 1997 FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Medina
2017. Se debe suspender el agua unos das antes de la cosecha konde facilitar el
ingreso de la combinadaREDEARROZ-FNA, 2019.
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= Etapa 9: Senescencia o comienzo del reposo vegetativo , es el ultimo proceso,
la planta detiene su crecimiento, las hojas se tornan de colmarillento y prevalecen
los desechos desples de la cosechde(er, 1997 FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y
Medina, 20179.

En la Tabla 2.1, se resumen tanto las fases de crecimienpeegetativa , reproductiva vy
maduracdn) . Tamben las principales etapas de desarrollo de las plaag de arroz, con sus
respectivas abreviaturas.

Tabla 2.1: Fases de crecimiento y etapas de desarrollo de la pladeaarroz FEDEARROZ-
FNA, 2014 Gares y Medina 2017.

FASES ETAPAS DE DESARROLLO
GO a G3: Germinacbn a emergencia
VEGETATIVA V1 a V4: Desarrollo de hojas en el tallo principal

V4 a V13: Macollamiento
RO a R1: Inicio de primordio oral
R1 a R2: Desarrollo de la pancula y embuchamientg
R2 a R3: Espigamiento
R3 a R4: Floracon
R4 a MO: Grano lechoso
MADURACI ON MO a M1: Grano pastoso
M1 a M2: Grano maduro, senescencia

REPRODUCTIVA
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2.2. Principios lasicos del radar de apertura sinetica

En esta seccon se de ne la terminologa relacionada coms$ imagenes de radar de apertura
sinetica (SAR por sus siglas en inges) y la informacon ge de ellas se puede obtener.
Al inicio se muestran las de niciones de radar, polarizaan continuando con el radar de

apertura sinktica, para posteriormente abordar la coh@ncia entre imagenes y los ndices

de vegetacon derivados de SAR.

2.2.1. Radar

El ermino RADAR es un aconimo del inges \RAdio Detection And Ranging" , que
signi ca deteccon y medicbn a partir de ondas de radio Harrison et al., 2016. Estas ondas
son parte del espectro electromagretico y tienen longites considerablemente nas largas
gue la luz visible ESA, 20079 como se observa en laigura 2.2 La senal de radar entra en
contacto con el blanco de estudio e interactuia conel, luegparte de ella se dispersa y la
otra regresa al sensor para conformar una imagen bidimemsb(Harrison et al., 2016 2017,
Shimada 2018§.

Luz visible
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Figura 2.2: Espectro electromagretico
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La Figura 2.2 modi cada de https://science.nasa.gov/ems/01_intro , muestra el espec-

tro electromagretico, comparando los tamanos de las latgles de onda con objetos de uso
cotidiano. Las inagenes de radar registran energa radie que abarca longitudes de onda
desde 1 cm hasta 1 mQuchi, 2013 Yamaguchi 2020. Los satlites de radar operan en

un intervalo de frecuencia espec co, en el que generalntemo se presentan interferencias
atmosericas, la longitud de onda es importante para compnder y medir las propiedades
del blanco de estudio Yamaguchj 202Q Mandal et al., 2021).

El radar en el contexto de este trabajo, es una ecnica que séliza para la obtencon de
imagenes, este transmite y recibe pulsos electromagretis a lo largo de una trayectoria lineal
(Richards 2009. En la Figura 2.3 tomada y modi cada de Braun (2019, se describe este
comportamiento a lo largo de una trayectoria lineal, cuya diccon de vuelo se denomina
acimut; la direccon perpendicular a la de vuelo se denomarrango, perpendicular al rango
gue hace referencia a la distancia entre el sensor y el objd&estudio, mientras que el ancho
de barrido describe elarea de terreno que es iluminada pdrradar.

i Angulo de
: . /e
: Observacion .-

= ) ';‘ - —
o - ilt\:f-@Q

Resolucigy = . Ancho de barrido ..

Figura 2.3: Geometra radar


https://science.nasa.gov/ems/01_intro
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2.2.2. Radar de apertura singtica

El radar de apertura sintetica o \Synthetic Aperture Radar (SAR)" , por sus siglas
en ingks, se basa en el principio de sntesis de aperturgye esencialmente permite crear o
sintetizar una antena efectiva mucho nas larga llamada \agrtura sinetica” a partir de una
secuencia de adquisiciones realizadas con una antena nadaa medida que se mueve a lo
largo de su Inea de vuelo Andersonet al., 2019.

El SAR es un sistema coherente ya que conserva la fase de laakeatibida (ESA, 2007.
Esta informacon es importante ya que en el procesamient@pa crear una imagen se utiliza
la magnitud y la fase de las senales recibidas en los su@aspulsos de radar de los elementos
de una apertura sinttica (ESA, 2007 Harrison et al., 2019.

En la Figura 2.4, modi cada de Andersonet al. (2019, de manera simpli cada se mues-
tra una antena de radar de longitud corta que se mueve a una @eidad V, a lo largo de
una trayectoria de vuelo que va de derecha a izquierda. A mddique se mueve transmite
pulsos cortos de radar y recibe el eco de los objetos en la supe cada pulso ilumina
una huella instaninea de tamanoS en tierra, el objeto P debe ser visualizado por mu-
chos pulsos consecutivos, a medida que el haz de la antenad& cobertura desplaandose
desde el puntok; (primera vez que se observa el objeto P) &} (ltima vez que se observa P).

Figura 2.4:Funcionamiento de antena de radar de apertura sinetica
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Desples de adquiridos los datos del radar, se aplica un enfie de posprocesamiento para
combinar todas las adquisiciones entne; y X, en ununico conjunto de datos que parece
haber sido adquirido con una antena mucho nas larga que sedlamarse apertura sinetica
ya que se sintetio a partir de varias adquisiciones con amas nmas cortas Andersonet al.,
2019 Woodhouse 2017.

2.2.3. Retrodisperson de radar

La retrodisperson es la proporcon de la sefal que es mrhada por los objetos en tierra a la
antena de radar que originalmente la emitdo ESA, 2007). La disperson en la direccon hacia
el radar se denomina seccon transversal de retrodispersy la notacon habitual el smbolo
sigma, que generalmente se describe como el coe ciente dedisperson o ° (Andersonet
al., 2019. Esta a su vez es una medida normalizada del retorno del radéesde objeto por
unidad de super cie en el suelo y comunmente se expresa ercithelios @B) (Richards 2009.

Las imagenes de radar generalmente consisten en pixeleaja uno de los cuales representa
la cantidad de energa recibida de unarea espec ca en &uelo ESA, 2007. El brillo de la
imagen vara signi cativamente entre los diferentes tipe de terreno y/o usos de la tierra, las
areas mas bajas representan un nivel mas bajo de retroderson mientras que las zonas nas
brillantes representan zonas con alta retrodispersbnas super cies con tonos mas 0scuros
generalmente son de agu&GA, 2007).

2.2.4. Frecuencias de la senal de radar

Las senales de radar se transmiten en longitudes de onda &melgon de las microondas,
las frecuencias transmitidas se dividen en bandas, cada uha ellas con caractersticas de
frecuencia especiales, por ejemplo la banda C es adecuada paonitorear cultivos, la ban-
da L es adecuada para bosques, coberturas terrestres, morg@b de desastres entre otros, la
banda P puede penetrar no solo los bosques sino tamben laeles secos, la nieve, el hielo
y la super cie del suelo varios centmetros Yamaguchi 2020Q.
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Figura 2.5:Nombres de las bandas, longitudes de onda y frecuencias en el espec-
tro de las microondas

En la Figura 2.5 modi cada de Ouchi (2013, se observan las bandas, las longitudes de onda
y frecuencias utilizadas en el radar de apertura sineticgamben los odigos en letras de
cada una. Para la vegetacon por ejemplo, las copas de labales, el radar de banda X, con
longitudes de onda alrededor de 3 cm, se dispersa fuerteneepor el follaje, mientras que
la banda L, con longitudes de onda de 27 cm, se dispersa masrtemente por las ramas
y la banda P (longitudes de onda alrededor de 70 cm) se disgersas fuertemente por los
troncos (Harrison et al., 2019.

2.2.5. Polarizacon de la senal de radar

Debido a que el radar es un instrumento activo que cuenta con gropia fuente de energa,
este puede controlar la senal que emite como la que reciBadersonet al., 2019. La po-

larizacon es una propiedad intrnseca de las ondas eleomagreticas (Mandal et al., 202J),

se de ne como la variacon en el espacio y en el tiempo del Wecde campo ekctrico en el
plano perpendicular a su direccon de propagaconJin y Xu, 2013.

La polarizacon espec ca la orientacon de la punta del vector de campo ekctrico en el
plano normal a su direccon de propagaconlflandal et al., 202]). La mayora de los radares
estan disenados para transmitir la radiacon de microodas con polarizacon horizontal (H)
o vertical (V) (Andersonet al., 2019 ESA, 2007. Por lo tanto las posibles combinaciones
resultantes entre la transmison y recepcon, son las sigentes:

» HH - para transmison horizontal y recepcon horizontal
= VV - para transmison vertical y recepcbn vertical
= VH - para transmisbn vertical y recepcon horizontal

= HV - para transmisbn vertical y recepcon vertical



2.2 Principios kasicos del radar de apertura sinetica 19

Las dos primeras combinaciones de polarizaciones se demamisimilares por que sus meca-
nismos de emison y recepcon son iguales, las dosultinsase denominan diferente porque la
polarizacon de la transmison es diferente a la de la repeon (ESA, 2007. En la Figura 2.6
tomada del (CCRS, 2019, se ilustran las dos polarizaciones de radar nmas utilizag, la roja
corresponde a la vertical (V) y la negra a la horizontal (H).

© CCRS / CCT

Figura 2.6:Polarizaciones V y H de radar

La polarizacon de la senal de radar es importante debidocue puede proporcionar informa-
con sobre el objeto de estudio. Por ejemplo, la vegetacbesta compuesta por una variedad
de objetos dispersores, como las hojas, las ramas y los tasque junto con el suelo, que
contribuyen de manera diferente en la disperson de la sgifdependiendo de su forma, orien-
tacon, tamano y de sus propiedades diekctricasLppez-Sanchezt al., 2011, Anderson et
al., 2019.

2.2.6. Angulo de incidencia

Elangulo de incidencia es el que se forma entre la direcoode la radiacon que llega a un
objetivo y la vertical de la super cie observadalSA, 2007. El coe ciente de retrodisperson
varia de acuerdo con elangulo de incidencia, a mayor de ladiacon, mayor es el primero
(Andersonet al., 2019.
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En la Figura 2.7, tomada del CCRS (2019, muestra la interaccon de las senales de radar
con las diferentes estructuras de la vegetacon y la dispg®n ocasionada, se evidencia que
puede haber perdida de senal al esta ser dispersada enasudirecciones, por la formacon de
nmultiplesangulos de incidencia, donde hay efectos aditos para la sefal retornada al sensor,
multiplicativos pero tamben se puede contrarrestar, aqpredomina la retrodisperson por
volumen (Bhogapurapuet al., 2021). Mientras que en laFigura 2.8 que tamben se tono del
CCRS (2019, la senal de radar interactia con una super cie que formanangulo de 90
predomina la disperson de doble rebote, ocasionando unaag cantidad de energa retornada
al sensor Lopez-Sancheet al., 2011).

@ CCRS/CCT

Figura 2.7: Angulo de incidencia e interaccon con las estructuras de la vegetacon

® CCRS/CCT

Figura 2.8: Angulo de incidencia e interaccon con super cies que formanangulos
rectos
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2.2.7. Rugosidad de las super cies

En la mayora de las super cies de suelos descubiertos o cpaca vegetacon la disperson
predominante principalmente es producto de la rugosidad d& super cie (Andersonet al.,
2019 Dey et al.,, 202]). La rugosidad de una super cie se caracteriza utilizandas varia-
ciones de altura respecto a la media, cuando estas varia@srson mayores, a la longitud
de onda emitida por el sensor, este captaa la intensidad de& senal dispersada con mayor
intensidad en una super cie mas rugosaAndersonet al., 2019.

De acuerdo conAndersonet al. (2019 una super cie se puede de nir como rugosa si las
desviaciones de altura superan el valor h de la siguiente acon:

h idad > —=———— 2.1
rugosidad 32 cos ( )

Donde h,ygosizad €S la desviacon de altura de la super cie, es la longitud de onda emitida
por el sensor y es elangulo de incidencia. De la ecuacbf.1, se puede inferir que la ru-
gosidad depende de ya que una super cie con variaciones de altura jak de 3cm puede
cali carse como rugosa en la bandX ( = 3;1 cm), pero posiblemente no en las bandd3

( =5;66cm),oL ( =24 cm) (Andersonet al., 2019.

En la Figura 2.9 tomada deAndersonet al. (2019, se muestra la variacon de altura de una
super cie para tres situaciones, en A super cie lisa, la vaacon de h que se observa entre
las echas rojas es de menor tamano respecto a B medianamenigosa y C, con bastante
rugosidad, la super cie de A se comporta como un espejo queeja toda la intensidad de
la senal en sentido contrario al origen de la misma.

Para el caso B la super cie muestra un grado intermedio de ragidad entre las echas rojas,
resultando en una disperson en varias direcciones de lansé incidente por lo que se espera
gue haya un mayor retorno de la intensidad de la senal re €ja al sensor respecto al caso
A. Porultimo en el caso C, con una super cie rugosa a la longid de onda , muestra una
mayor variacon en altura h entre las echas rojas ocasionando un mayor retorno de lans¢~
gue en los dos caso anteriores.
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Figura 2.9: Esquema conceptual de la dependencia de la rugosidad de la super cie

2.2.8. Caractersticas ekctricas y contenido de humedad

Las caractersticas ekctricas y geonetricas de los objos interactian para determinar la
intensidad de los retornos al radarESA, 2007, esto se debe a que controlan la cantidad de
radiacon entrante que se dispersa en la super cie, la cadad de senal y energa que penetra
en el medio y la que se pierde en el medio por absorcofindersonet al., 2019.

Una medida de las caractersticas ekctricas de los objetoes laconstante diegctrica
compleja , de nida como una medida de la capacidad de un material (veigebn, suelo,
roca, agua, hielo) para conducir la energa ekctricaJensen 2009. En el rango de las mi-
croondas, los materiales super ciales secos, como el suks rocas e incluso la vegetacon,
tienen constantes diekctricas de 3 a 8, mientras que el agtiene una constante diekctrica
de aproximadamente 80KESA, 2007 Jensen 2009.

Como la constante diekctrica del agua es al menos 10 veceayor que la del suelo seco,
si hay presencia de humedad en los primeros centmetros delelo desnudo sin vegetacon,
resulta en una retrodisperson mayor que en el suelo sedaSA, 2007. Si el suelo tiene

un alto contenido de humedad super cial, entonces la eneagncidente solo penetraa unos

pocos centmetros y se dispersal mas en la super cie pouciendo un retorno nas fuerte y

brillante (Jensen 2009.
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2.2.9. Mecanismos de disperson de radar

Para lograr una mejor comprenson de la senal que retornatia el radar, es necesario en-
tender el concepto de disperson, esta se produce por lagmiccon de las microondas con
los objetos en la super cie {in y Xu, 2013. Cuando se quieren distinguir los materiales y
objetos que hay en el suelo a partir del entendimiento a praofdidad la senal de retrodis-
person, se deben entender los diferentes mecanismos d&pdrson que pueden ocurrir en la
super cie de la tierra (Chen, 2019. A continuacbn los mecanismos de disperson:

= Re exon de super cie: tamben llamada de un solo rebote y es producida al golpear
super cies con alguna rugosidad igual o superior a la longd de onda del sensor, parte
de la energa es retornada al radar, mientras que otra se pie en otras direcciones
(Jin'y Xu, 2013 Chen, 2016. En la Figura 2.1Q tomada y modi cada de Andersonet
al. (2019, en color azul aparece un ejemplo de dispersbn se supeeadonde la energa
se dispersa en varias direcciones.

= Re exon especular: se produce cuando el pulso de radar se encuentra con una
super cie lisa y plana, es decir con una rugosidad inferior la longitud de onda de
la senal emitida, la mayora de la energa se dispersa efras direcciones diferentes a
la del sensor Jin y Xu, 2013. En la Figura 2.9, la super cie lisa con baja rugosidad
muestra como la energa es dispersada en sentido contraabsensor, por esta raon
en la imagen los objetos con este mecanismo de dispersonobservaan en colores
OSCUroS.

= Re exon de doble rebote: ocurre cuando el pulso de radar golpea un objeto con
dos super cies lisas, es decir con rugosidad menor o inferéola longitud de onda de
la senal, estas deben ser perpendiculares entreJan ( Xu, 2013. En este mecanismo
de disperson la senal es muy fuerte ya que gran parte de laeega es devuelta al
sensor, las estructuras arti ciales como construccionesrsejemplos representativos,
en laFigura 2.1Q los edi cios tienen re exon de doble rebote Andersonet al., 2019.

= Re exon por volumen: se presenta cuando una senal de radar entra en contacto con
un objeto tridimensional, puede dispersarse al interactuaon partculas de tamano
similar a la longitud de onda, esto hace que la energa deldar se disperse en diferentes
direcciones y solo una parte de ella regrese al sensor. EnFlgura 2.1Q el arbol
es un ejemplo de re exon por volumen, la energa se dispga en varias direcciones,
nalmente parte de ella retorna al sensorAndersonet al., 2019.



24 2 Conceptos kasicos y antecedentes teoricos
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Figura 2.10:Mecanismos de disperson
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2.2.10. Interferometra de radar

La interferometra es una ecnica que utiliza las diferegias medidas en la fase de la senal de
retorno entre dos fechas de adquisicon para detectar peg@os cambios en la super cie de
la tierra (ESA, 2007.

2.2.11. Coherencia de radar para imagenes Sentinel-1

En un interferograma, la coherencia es una medida de coreda que vara de O cuando

no hay correlacon a 1 donde hay ausencia de ruido, estos exhos son de rara ocurrencia
(ESA, 2007. La coherencia brinda informacbn sobre la correlacorcompleja normalizada
entre dos imagenes SAR adenas proporciona una medida de lalidad de la fase interfe-
ronetrica, (Mestre-Queredeet al., 2020. Se considera una importante fuente de informacon
(Yamaguchi 2020. Se puede de nir como se muestra a continuacon:

A_ . EfSiSg
" EfS;S,g EfS,S,g

2.2)
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DondeE fg es el operador de esperanza, ydenota el conjugado complejo de la imagen. S1
y S2 son dos imagenes SAR complejas y corregidas. Para efegiacticos, y bajo el supuesto
de que las senales S1 y S2 tienen un comportamiento ergodiel operador de expectativa
se sustituye por una media espacial de un conjunto de pxsléentro de una ventana Touzi

et al., 1999, quedando convertida en:

S

= = (L> 1) (2.3)

I
-
<

—C 4

1 1
- S S,S,

dondelL es el umero de muestras en la ventana. La magnitud deen la anterior ecuacon
oscila entre 0 y 1, es deci, 2 [0 1], los valores bajos d¢ j se encuentran donde las
imagenes S1y S2 no estin correlacionadas, mientras qus keoherencias altas corresponden
a zonas de la escena en las que existe correlacon entre lasgenes (Mestre-Queredaet
al., 2020. De acuerdo con laESA (2007, la coherencia proporciona informacon sobre la
estabilidad temporal, por lo tanto, es una caractersticamportante para la clasi cacon de
la cobertura terrestre.

2.2.12. Indice de vegetacon de radar de doble polarizacon (DpRVI)

Bhattacharya et al. (2021), obtuvieron un nuevo ndice de vegetacon utilizando d#os de
doble polarizacon (VV-VH), que denominaron ndice de vegetebn por radar de doble pola-
rizacon (DpRVI, por sus siglas en ingkes) para monitorearcultivos. Este ndice fue desarro-
llado como alternativa a los tradicionalmente obtenidos agptir de polarizaciones completas
y de esta manera poder utilizar imagenes de doble polarizacde Sentinel-1 (Mandal et al.,
20203.

Este ndice se obtiene utilizando de manera conjunta la infmacon de la disperson en
erminos del grado de polarizacon y el espectro de los wales propios Mandal et al., 2020a
Bhattacharya et al., 202). El grado de polarizacon (m) de la ondaEM se de ne como
la relacon entre la intensidad de la parte polarizada y lantensidad total (Mandal et al.,
20203, para una onda completamente polarizadan=1 y para un caso completamente no
polarizado,m=0 . Entre estos dos casos extremos, consideramos la oktl&d como parcial-
mente polarizada, < m < 1 (Mandal et al., 20203 Bhattacharya et al., 202J).
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El estado de polarizacon de una ond&M se caracteriza en erminos del grado de polari-
zacon (06 m 6 1) (Mandal et al., 2020a Bhattacharya et al., 202]). Sequn Mandal et al.
(20209, el grado de polarizacon se de ne como la relacon entrla intensidad (media) de la
porcon polarizada de la onda y la intensidad total (nedia) de la onda, para una ond&M
completamente polarizadam = 1 y para una ondaEM completamente no polarizada,
m = 0 . Entre estos dos casos extremos, se considera que la onda EB garcialmente
polarizada, 0O< m < 1.

Sequn Bhattacharya et al. (2021), el grado de polarizaconm se obtiene a partir de la matriz
de covarianzaC de 2 2 para los datos de doble polarizacon:
s
4Cj
Tr(C)?

3

(2.4)

DondeTr es el operador de traza, es decir la suma de los elementosatiades yj | es el de-
terminante de una matriz. Los dos valores propios no negat’( ; > , > 0), se obtienen de

la descomposicon de los valores propios de la matri€ ¢), que se normaliza con la potencia
total Span (Tr(C)= 1+ ,)oloque equivale ala suma de la intensidad de los canales VH
y VV. Los valores propios cuanti can el dominio de los mecanisys de disperson Mandal

et al., 20203. Por ejemplo, 1 > en el caso de dispersores con ununico mecanismo de
disperson dominante Bhattacharya et al., 2021J).

Bhattacharya et al. (2021) introdujeron el paametro = S ;n como medida de dominancia

en el mecanismo de disperson. La informacon de dispemsidominante se modula con el
grado de polarizacon ), que en particular caracteriza la anisotropa para los das SAR
de doble polarizacon (Mandal et al., 20203.

La aleatoriedad de la dispersbn se obtiene entonces rastio m de 1 Bhattacharya et al.,
202)). La raon principal para utilizar simulaneamente m y  se deduce de su sensibilidad
diferencial a la diramica de crecimiento de los cultivosMandal et al., 2020 Bhattacharya
et al., 202]. A continuacon se presenta la formula del DpRVI tomada deBhattacharya et
al. (2022

DpRVI =1 m:; 06 DpRVI 61 (2.5)
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2.3. Clasi cacon de inagenes de satlite con algoritmos
de aprendizaje de naquina

2.3.1. Arboles de decison

Losarboles de decisbon son un tipo de algoritmo de aprerzhje automatico que se utiliza
para clasi car y predecir resultados Raschka y Mirjalili, 20190. Utilizan una estructura en
forma dearbol para representar la relacon entre los pradtores (tamben conocidos como
variables independientes o caractersticas) y los resatios potenciales (tamben conocidos
como variables dependientes o etiquetad)yanganga y Chapple2020.

La estructura de unarbol de decison, es similar a la de urrbol invertido, comienza con
unaunica particon conocida como nodo raz, a la que sigen particiones progresivamen-
te mas pequenas que se van formando a medida que elarboldée@de y crece Nwanganga
y Chapple 2020. Para hacer crecer elarbol se utiliza la divison binara (Gareth et al., 2013.

Cada nodo delarbol representa una caracterstica y cadeama representa una decisbn ba-
sada en la primera Gareth et al.,, 2013. Al llegar a una hoja, se asigna la etiqueta nmas
frecuente de entrenamiento en la regon correspondientel@rbol. Los nodos representan el
resultado previsto basado en el conjunto de decisiones tataa desde el nodo raz, a trawes
de los nodos de decisbon hasta el nodo hoj8ieiman, 2001, Raschka y Mirjalili, 20193
Nwanganga y Chapple2020.

Losarboles de decison se utilizan a menudo en tareas deasi cacbn, en las que se trata
de predecir a gqLe clase pertenece una observacon en bassua caractersticas \\wanganga
y Chapple 2020.

2.3.2. Particionamiento recursivo

El proceso de particon recursiva comienza con una dedasi en el nodo raz, la decisbn es
identi car cual variable tiene mayor capacidad predictiva de la clase objetivo lwanganga
y Chapple 2020. Para determinar esto, el algoritmo evala todas las cacdersticas en el
conjunto de datos e intenta identi car la que resultara enuna divison de tal manera que las
particiones resultantes contienen instancias que son pripalmente de una sola clase, una
vez que se ha identi cado la caracterstica candidata, lodatos se dividen en funcon de los
valores de la caracterstica Breiman, 2001, Nwanganga y Chapplge2020Q.
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A continuacon, cada una de las particiones recen creadatamben se divide a partir de la
funcon que predice mejor el resultado objetivo entre el ogunto de instancias dentro de la
particon, este proceso contirua de forma recursiva haatque casi todas las instancias dentro
de una particon son de la misma clase, todas las caract&ticas del conjunto de datos se han
agotado, se ha alcanzado un tamano dearbol especi cadowaado la particon adicional ya
no agrega valor alarbol N\wanganga y Chapple2020.

2.3.3. Entropa

La entropa cuando se aplica aarboles de decisbn, repsenta una cuanti cacon del nivel de
impureza o aleatoriedad que existe dentro de una particorguanto mayor sea la impureza
gue existe dentro de una particon, mayor sel el valor dergropa para esa particon y
viceversa N\wanganga y Chapple2020. En seguida se muestra la ecuacon para obtener la
entropa:

XC

fi(log(f1)) (2.6)

Donde:f;, es la frecuencia de la claseen un nodo,log representa la operacon logaritmo en
base dos yc es el umerounico de clasesEreiman, 2001J).

2.3.4. Ganancia de informacon

El algoritmo delarbol de decisbn evala todas las caratersticas y sus valores correspon-
dientes para determinar gte divisbn resultara en la mgor reduccon de entropa (Breiman,
20021 Nwanganga y Chapple2020.

2.3.5. Impureza de Gini

El grado de impureza dentro de una particon tamben puede wanti carse mediante una
medida llamada impureza de Gini que representa una medida ldefrecuencia con la que un
dato en una particon sera etiquetado incorrectamente isse etiquetara al azar basandose en
la distribucon de etiquetas en la particon (Breiman, 2001 Nwanganga y Chapple2020. A
continuacon la ecuacon para obtener la impureza de Gini

XC
fi(l fa) (2.7)

i=1

Donde:f;, es la frecuencia de la clase2n un nodo yc es el umerounico de clasesEreiman,
2001.
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2.3.6. Random Forest

Random Forest o bosques aleatorios es un algoritmo de aprizage basado en ensamble
gue combina los resultados o predicciones de varios claadores individuales a trawes de
un proceso de votacon Breiman, 200]). El propsito fundamental de los clasi cadores de
ensamble es mejorar el rendimiento de la clasi cacon, yaug se asume que varios clasi ca-
dores podran superar a un clasi cador individual en erninos de rendimiento Gislasonet
al., 2006 Waskeet al., 2012.

2.3.7. Optimizacon de hiperpaametros en Random Forest

Los hiperpaametros mas importantes que se pueden ajustan Random Forest son:

= Numero dearboles: Al construir bosques con un gran rumero dearboles (alto rme-
ro de estimadores) se puede crear un modelo agregado nasugib con menos varianza,
a expensas de un mayor tiempo de entrenamientBréiman, 2007).

Debido a la aleatoriedad de Random Forest, si se tienen musheariables y un pe-
gueno rumero dearboles, algunos atributos con alto pod@redictivo podran quedar
fuera del bosque y no usarse en absoluto, o usarse muy pocaniemo se aplica a los
datos, si tiene muchas observaciones y no esh utilizandodo el conjunto de datos
para entrenar cadaarbol, si tiene un pequefno rumero derholes, entonces algunas
observaciones podran quedar fueraBuitinck et al., 2013.

Como los bosques aleatorios rara vez se sobreajustan, endatiza se puede utilizar
una gran cantidad dearboles para evitar estos problemas yi@ner buenos resultados
siguiendo la directriz de que cuando se jan todos los dendsperpaametros, aumen-
tar el umero dearboles generalmente reduce el error delodelo a costa de un mayor
tiempo de entrenamiento Gareth et al., 2013 Nwanganga y Chapple2020.

Sin embargo, construir un bosque con muchosarboles puedssultar poco pactico, a
manera de concluson principal es que a medida que aumentedantidad de arboles,
reducia la varianza del modelo y, en general, el error deladelo se aproximara a un
valoroptimo ( Pedregoseet al., 2011J).
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» Los criterios con los que dividir en cada nodo: Losarboles de decisbn toman
decisionesoptimas en cada nodo calculando cual variablgye valor de la misma divide
mejor las observaciones hasta ese punto, para ello, utilzana netrica espec ca que
puede ser el coe ciente de Gini o la EntropaBreiman, 200]). Ajustar los criterios de
divison podra conducir a diferentes bosques y como soleay dos valores posibles, es
recomendable probarlos para clasi car los bosquedWanganga y Chapple2020.

» La profundidad maxima de los arboles individuales: El aumento de la pro-
fundidad de losarboles individuales incrementa el rumer posible de combinaciones
de caractersticas y/o valores que se tienen en cuent&l{anganga y Chapple202Q.
Cuanto mas profundo es elarbol, mas divisiones tiene y ras informacon sobre los
datos que tiene en cuentaRaschka y Mirjalili, 20198.

En unarbol individual esto causa sobreajuste, sin embargen Random Forest, debido
a la forma en que se construye el conjunto, es nmas difcil @uesto ocurra, aunque
todava es posible para valores de profundidad grande&éreth et al., 2013. Por lo
anterior debe existir un equilibrio para que el los arbole®io queden tan pequefos
(Raschka y Mirjalili, 20190.

= Numero naximo de nodos hoja: En Random Forest esto no es tan importante,
pero en unarbol de decison individual tamben puede aywdar en gran medida a reducir
el sobreajuste y a aumentar la explicabilidad delarbol aleducir el posible rumero de
caminos a los nodos hojaNwanganga y Chapple2020.

= Numero de variables aleatorias: Este es uno de los hiperpaametros mas importan-
tes para optimizar en Random ForestRaschka y Mirjalili, 20190. Segun, Nwanganga
y Chapple (2020, para encontrarlo se recomienda realizar experimentosncla utiliza-
con de la grilla de lusqueda en la validacon cruzada teifendo en cuenta lo siguiente:

" Un valor pequeno que corresponde a menos variables considas al dividir en
cada nodo, reducia la varianza del conjunto, a costa de unayor sesgo dearbol
individual.

Este valor debe establecerse de acuerdo con la cantidad d&batos informativos
o de calidad que tenga, por ejemplo si tienen mucho ruido poegtienen bastantes
valores atpicos, entonces este valor deber ser prob&phente mayor.

A

Aumentar el rumero maximo de variables aleatorias considadas en una divison
tiende a disminuir el sesgo del modelo, ya que existe una mgpoobabilidad de
gue se incluyan atributos ideales, sin embargo, esto puedsw a costa de una
mayor varianza, ademas de inducir menor velocidad en el eahamiento cuando
se incluyen mas variables para probar en cada nodo.



2.4 Medidas de evaluacbn de la exactitud de productos deados de
clasi cacon de imagenes de satlite 31

En la librera scikit-learn Buitinck et al. (2013, se pueden establecer los siguientes
valores en el espacio de lusqueda de cuadrcula para elsilaador Random Forest:

1. Ninguno: consideraa todas las variables de sus datos, eliminandarte de la
aleatoriedad de los bosques aleatorios y posiblemente antaado la varianza.

2. sqrt: tomaia la raz cuadrada del rumero total de atributos en cada divison
individual, esta opcon es generalmente buena para prolohas de clasi cacon.

3. 0.2 (valor decimal entre 0 y 1):Esta opcon permite que el bosque aleatorio tome
un porcentaje de variables en divison individual.

= El tamaro del conjunto de datos de muestreo (Boostrap): Este es el porcentaje
de los datos de entrenamiento que se debe utilizar para emae cadaarbol individual.

2.3.8. Importancia de variables

La importancia de la caracterstica se calcula como la dismicon de la impureza del nodo
ponderada por la probabilidad de llegar a ese nodo, estaimta se puede calcular con el
rumero de muestras que llegan al nodo, dividido por el rumie total de muestras, cuanto
mayor sea el valor, mas importante sel la caracterstia (Singh y Gupta, 2014.

2.4. Medidas de evaluacon de la exactitud de productos
derivados de clasi cacon de imagenes de satlite

En esta seccon se presentan los paametros utilizados este trabajo para cuanti car al

e ciencia de una clasi cacon de imagenes de satlite pea multiples clases. Al principio se
aborda la matriz de error o de confuson, posteriormente glinos indicadores extrados de la
misma, como son las exactitudes , del productor y del usuario

Tradicionalmente la evaluacon de la exactitud de la clagtacon de nultiples clases se realiza
mediante la utilizacon de una matriz de error, en esta se agparan los resultados obtenidos
con los datos de validacon Maxwell y Warner, 2020.
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La matriz de error en la clasi cacon de nultiples clases &8 de ne como la matriz de confu-
son, en la que las columnas representan los datos de refari@ o datos de terreno, mientras
gue las las indican la clasi cacon generada que sera eWaada (Congalton y Green 2019.

2.4.1. Matriz de confuson

Para evaluar el desempeno del modelo de clasi cacon, sten varias medidas como la exacti-
tud global y el coe ciente kappa Qlofssonet al., 2014 Ye et al., 201§. Estas son ampliamente
utilizadas y aceptadas en percepcbon remota, y se derivare dina matriz de confuson o de
error (Congalton y Green 2019. En cada una de las celdas de la matriz se representa el
acuerdo o desacuerdo, entre los datos de referencia tomado<l terreno y el resultado de
la clasi cacon pixel a pixel o polgono a polgono (Jensen 2015.

La matriz de error tamben proporciona informacon sobrela confuson de clases o las mues-
tras mal clasi cadas para una clase concreta, las columnas th matriz de la Tabla 2.2
representan los datos de referencia o datos de terreno, nias que las las indican la cla-
si cacbn generada que sel evaluada@ongalton y Green 2019.

Tabla 2.2: Matriz de confuson, adaptado y modi cado de Jensen 2015 Congalton y Green

2019
Referencia en campo desde
la clase A
hastak (j columnas)
Total
Clase| A B C D k las
Xis
Resultado A [ Xaa | Xag | Xac | Xap | - | Xak | Xas
de B | Xga | Xge | XBc | XD | -« | XBk | XB+
clasi cacon C | Xca | Xce | Xee | Xcp | - | Xck | Xes
desde laclase A D | Xpa | Xpg | Xoc | Xpp | - | Xok | Xp+
hasta k . Z : : : . : :
(I Ias) k Xka XkB Xke XD ka Xk+
Total
col. | Xsa | Xeg | Xsc | Xip | oo | X4k | N
Xej
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La Tabla 2.2 muestra un ejemplo de matriz de error con cuatro clases, danth entrada de
la celdaX; , corresponde a la proporcon delarea clasi cada como c&i y etiquetada como
clasej en los datos de referencia, la la marginalX;. , es la suma de todos los valores i
enla la i y representa la proporcon dearea clasi cada como clase la columna marginal,
Xx+j, €s la suma de todos los valores dg; en la columnaj y representa la proporcon de
area que es verdaderamente clage(Jensen 2019.

La diagonal X, en laTabla 2.2 resume los pxeles o polgonos clasi cados correctamien
todas las celdas fuera de la diagonal representan pxelegpolgonos mal clasi cados o la
confuson de clasesJensen 2015 Congalton y Green 2019 Bruceet al., 2020. La exactitud
global se calcula dividiendo el rumero total de campos cattamente clasi cados en la
matriz entre el rumero total de campos de la matriz Davidsonet al., 2019, para la matriz
representada arriba, la exactitud global se calcula de lagsiente manera:
R
Xii
exactitud global = ile 100 (2.8)

La exactitud global es el paametro que generalmente apare reportado en los trabajos de
clasi cacon en percepcbon remota, sin embargo es impaanhte reportar la matriz de error
y para poder calcular otras medidas de exactitud segun se&aesario Congalton y Green
2019. Las matrices de confusbon tamben representan exactitdes individuales para cada
clase junto con los errores de incluson denominadesrores de omisbn Yy los errores de
exclusbn o errores de comisbn (Congalton y Green 2019 Bruce et al., 2020.

El error de comison hace referencia a la incluson de un@a en una clase sin pertenecer a
la misma mientras que el de omison es cuando elarea se a¥a delarea a la que realmente
pertenece Congalton y Green 2009. Si se quieren estimar las exactitudes individuales de
las clases es necesario tamben calcular la exactitud debpluctor y del usuario Congalton

y Green 2019.

Cuando el productor del mapa quiere saber que tan bien quedasi cada una determinada
clase o la proporcon delarea de referencia clageque se asigna como clage (Olofsson
et al.,, 2014 Congalton y Green 2019, se calcula dividiendo el rumero total de pixeles o
polgonos correctamente clasi cados dividido entre elumero total de pxeles o polgonos de
referencia en campo para esa clasgefisen 2015, como se muestra a continuacon:

j = X_+, 100 (2.9)
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Dondej indica la probabilidad de que un pixel de referencia se clagie correctamente y es
una medida del error de omison Jensen 2019. Sin embrago si el resultado se analiza desde
la perspectiva del usuario y el rumero total de pxeles o dgonos correctos en una clase
se divide entre el rumero total de pxeles o polgonos queealmente se clasi caron en esa
categora, el resultado es una medida del error de comisaenominada exactitud de usuario
(Congalton y Green 2019.

Xii
Xi+

100 (2.10)

Dondei es la probabilidad de que un pixel clasi cado en el mapa repesge realmente esa
categora en el terreno Jensen 2015.

La exactitud global puede ser engafnosa, dado que no siemprenivel alto de exactitud
indica una adecuada identi cacon de cada una de las clas¢Bruce et al., 2020. Por lo
anterior Raschka y Mirjalili (20199 sostienen que adenas de las netricas ya mencionadas,
existe el valorF , que consiste en la media arnonica entre la exactitud de ustio y la del
productor como se puede constatar en la siguiente ecuacon

EU EP

Donde EU corresponde a la exactitud de usuario P es la exactitud del productor.
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En la primera seccbn de este captulo se presentan el camjto de datos y elarea de estudio.
Posteriormente se proporciona una descripcon de los netios para el procesamiento y el
aralisis realizado en esta tesis.

3.1. Datos

A continuacon se describen las fuentes de datos de inagemde satlite de radar Sentinel-1
GRD y SLC que se utilizaron en este trabajo.

3.1.1. Mison Sentinel-1

La mison Sentinel-1 (S1), es una iniciativa conjunta ent la Comison Europea (CE) y la
Agencia Espacial Europea (ESA, por sus siglas en ingks), pala observacon de la super-
cie terrestre mediante imagenes de radar ESA, 2013h Bourbigot et al.,, 201§. S1 esh
compuesta por una constelacon de dos satlites, Sentir€A (S1A) y Sentinel-1B (S1B),
comparten el mismo plano orbital con una diferencia de fasebdal de 180, con orbita
circular, sinconica al sol y un ciclo de repeticon de 12 ds en el Ecuador ESA, 20130.

S1A, fue lanzado el 3 de abril de 2014, mientras que S1B se taet 25 de abril de 2016,
esh previsto que Sentinel-1C y Sentinel-1D sustituyan @ximamente los dos primeros satli-
tes para dar continuidad y consistencia de la informacon &rgo plazo ESA, 2013h. Los

saklites S1 tienen la capacidad de obtener informaconnediferente resolucon (hasta 5 m)
y cobertura (hasta 400 km) ESA, 2013k Bourbigot et al., 2019. La Tabla 3.1 resume los
paametros principales del satlite S1, cuyas imagenefieron utilizadas en este trabajo.
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Tabla 3.1: Pammetros de Sentinel-1 ESA, 2013ab; Bourbigot et al., 2016 Hajduch et al.,
202))

Sentinel-1A: Abril 03, 2014
Sentinel-1B: Abril 22, 2016

Tipo deorbita Orbita sinconica al sol
Tiempo de revisita | 12 das
Altitud deorbita 693 km
Mapeo de franjas (SM)
Interferometra de barrido amplio (IW)
Barrido extra amplio (EW)
Onda (WV)

Fecha de lanzamientg

Modos de adquisicbn

S1A y S1B cuentan con un instrumento de radar de apertura ®tita que opera en la
banda C, con frecuencia central de 5,405 GHz que correspondagna longitud de onda de
" 55465763 cm [ESA, 2012. El instrumento de radar de apertura sinetica (SAR) de S1,
puede adquirir datos en cuatro modos exclusivo£$A, 2012 2013agb; Bourbigot et al.,
2016 Hajduch et al., 202]). En la Figura 3.1 se muestran el modo de adquisicon TOPSAR
utilizado por Sentinel-1.

Figura 3.1:La ecnica TOPSAR, gura adaptada y modi cada de ESA (2013a).

= Mapeo de franjas (SM siglas en ingés): es un modo de adquisicon estandar,
donde en el que la franja de terreno se ilumina con una secuanmmntinua de pulsos
y con el haz de la antena apuntando a unangulo de acimut y elssbn jos ( ESA,
2013ab).
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» Interferometra de barrido amplio (IW, siglas en ingés): en esta ecnica, los
datos se adquieren en tres franjas de barrido utilizando lkachica de imagen de Ob-
servacon del Terreno con Barrido Progresivo SARESA, 2013gb) (TOPSAR, ver
Figura 3.1). La ecnica TOPSAR es una forma de obtencon de inagenes &nSAR,
en la que los datos se adquieren en mfagas cambiando celinente el haz de la antena
entre multiples sub-bandas adyacentesHSA, 20130).

En el modo IW, las afagas se sincronizan paso a paso para g#rzar la alineacon de
los pares interferonetricos ESA, 20133. EI modo IW es el principal modo operativo
de S1 sobre tierra ESA, 2013h.

= Barrido extra amplio (EW, siglas en ingés): Los datos se adquieren en cinco
franjas utilizando la ecnica de imagen TOPSAR. El modo EW poporciona una co-
bertura de franjas muy amplia a expensas de la resoluconpegial (ESA, 20133b).
EW adquiere datos en una franja de 400 km con una resolucospacial de 20 m por
40 m (ESA, 2013h.

= Onda (WV, siglas en ingés):  Los datos se adquieren en pequenas escenas llamadas
\vinetas", situadas a intervalos irregulares ESA, 20133. Las adquisiciones en modo
WV consisten en varias vifietas exclusivamente en polaribacVV o HH adenmas se
adquiere cada vineta de 20 km por 20 km, con una resolucorpasial de 5 m por 5
m, cada 100 km a lo largo de laorbita ESA, 20130.
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Tabla 3.2: Fechas e informacon de paametros utilizados, sistna riego

Fecha | Dadelano| VH vV COH DpRVI
12/03/19 71 71VH | 71VV - 71DpRVI
24/03/19 83 83VH | 83VvV | 83COH | 83DpRVI
05/04/19 94 - - - -
17/04/19 106 106VH | 106VV - 106DpRVI
29/04/19 118 118VH | 118VV | 118COH| 118DpRVI
11/05/19 130 130VH | 130VV | 130COH | 130DpRVI
23/05/19 142 142VH | 142VV | 142COH| 142DpRVI
04/06/19 153 153VH | 153VV | 153COH | 153DpRVI
16/06/19 165 165VH | 165VV | 165COH | 165DpRVI
28/06/19 177 177VH | 177VV | 177COH | 177DpRVI
10/07/19 189 189VH | 189VV | 189COH | 189DpRVI
22/07/19 201 201VH | 201VV | 201COH | 201DpRVI
03/08/19 212 212VH | 212VV | 212COH | 212DpRVI
15/08/19 224 224VH | 224VV | 224COH | 224DpRVI
27/08/19 236 236VH | 236VV | 236COH | 236DpRVI

Total 14 14 12 14

Tabla 3.3: Fechas e informacon de paametros utilizados, sistna secano

Fecha | Dadelano VH VvV COH DpRVI
07/03/19 66 66VH | 66VV - 66DpRVI
19/03/19 78 78VH | 78vV | 78COH | 78DpRVI
31/03/19 90 90VH | 90VV | 90COH | 90DpRVI
12/04/19 101 101VH | 101VV | 101COH| 101DpRVI
24/04/19 113 113VH | 113VV | 113COH| 113DpRVI
06/05/19 125 125VH | 125VV | 125COH | 125DpRVI
18/05/19 137 137VH | 137VV | 137COH | 137DpRVI
30/05/19 149 149VH | 149VV | 149COH | 149DpRVI
11/06/19 160 160VH | 160VV | 160COH | 160DpRVI
23/06/19 172 172VH | 172VV | 172COH | 172DpRVI
05/07/19 184 184VH | 184VV | 184COH | 184DpRVI
17/07/19 196 196VH | 196VV | 196COH | 196DpRVI
29/07/19 208 208VH | 208VV | 208COH | 208DpRVI
10/08/19 219 219VH | 219VV | 219COH | 219DpRVI
22/08/19 231 231VH | 231VV | 231COH | 231DpRVI

Total 15 15 14 15
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3.1.2. Modelo digital de elevacon

El modelo digital de elevacon que se utilio fue el de la Mibn Topogia ca por Radar del
Transbordador (SRTM, por sus siglas en ingks), es un prog® conjunto de la Agencia
Nacional de Inteligencia Geoespacial (NGA) y la Administracb Nacional de Aerorautica y
del Espacio (NASA), esta se llew a cabo a bordo del transbordadespacial Endeavour del 11
al 22 de febrero de 2000, por parte de la NASA, cuyo objetivo fueogiucir datos topogia cos
digitales para el 80% de la super cie terrestre de la Tierraddas lasareas terrestres entre
los 6@ de latitud norte y los 5@ de latitud sur), con puntos de datos situados cada 1 arco-
segundo (aproximadamente 30 metros) en una cuadrcula datitud/longitud, la exactitud
vertical absoluta de los datos de elevacon es de 16 metrasof una con anza del 90 %)
(Jarvis et al., 2009.

3.2. Areas de estudio

Este estudio se llewo a cabo en dos zonas, una primera ubiaaa oriente colombiano, nas
exactamente en el municipio de Nuncha en el departamento ld@asanare Figura 3.2), don-
de predomina el cultivo del arroz bajo el sistema de secan@ kegunda se localiza en el
centro de Colombia, en el departamento del Tolima y compreados municipios de Flandes,
Espinal y Guamo Figura 3.3), en elarea de in uencia de los distritos riego de Usocoellp
Usoguamo donde se cultiva el arroz, maz, algodn y mango ipcipalmente.

En esta investigacon para ambas zonas se utilizaron laspes de divison poltico adminis-
trativa del Marco Geoestadstico Nacional del DANE de 2018, qutiene polgonos a nivel de
municipio, con un total de 110.049 ha para el sistema secan8.885 ha para riego[ANE,
2019. En lo que respecta al uso del suelo, se emplearon los remidis del Censo Nacional
Agropecuario de 2014 realizado por el DANEDANE, 2014.

3.2.1. Zona de cultivo en sistema secano, municipio de Nuncha

El municipio de Nuncha se encuentra ubicado en el piedemantlel departamento del Ca-
sanare, hacia el nororiente de la capital Yopal, como se mtrasen la Figura 3.2 El censo
nacional agropecuario de 2014 el DANBDANE, 2014 reporb el uso del suelo para 117.687,4
ha en este municipio, 87.730,7 ha, 74.5% del total, que esaren con un uso de suelo pre-
dominantemente agropecuario, es decir que fueron dedicadola siembra de cultivos, cra
de animales o plantaciones forestales, 25.921,9 ha, un 22%,bosques naturales, 3.683,5
ha, 3,1% con usos no agropecuarios, donde se incluyen casasedreacon y plantas de
procesamiento agropecuario, nalmente 351,3 ha, 0,3 % enmast usos.
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La mayor parte del suelo en el municipio Nuncha tiene uso agpecuario que comprende
en orden de mayor a menorarea, los pastos utilizados paraaimento de la ganadera con
64.0749,7 ha, 73,8 % del total delarea agropecuaria, sedmide los agrcolas, 12.305,6 ha,
14 %, donde se incluyen los suelos sometidos a actividadesidenbra y cosecha de cultivos,
continuando con los rastrojos que son tierras cultivadas ¢&mas de 3 anos y ya se encuen-
tran con coberturas de tipo arbustivo con 10.558,9 ha, 12 %nalmente la infraestructura
agroindustrial con 116,5 ha, 0,9 %OJANE, 2014.

Dentro del uso de suelo agropecuario, el agrcola es el sedo en cobertura despies de los
pastos y a su vez el de mayor relevancia para este trabajo, emgecuencia aqu se haceenfa-
sis en este. EDANE (2019 enconto que elarea agrcola que al momento de la entrasta
en 2014 el tenia cultivos solos o asociados fue la de mayordprainio en este uso del suelo
con 9.372,2 ha, correspondientes al 76,1 % del total, lueg® el uso en barbecho o zonas
cultivadas durante elultimo ano pero que se encontrabameeposo temporal con 1.776,8
ha, 14 %, nalizando con lasareas que se cultivaron en periosl de tiempo inferior a un afo
0 zonas en descanso con 1.156,5 ha, el 9,3 % del total.

En la Tabla 3.4, se resumen los usos del suelo a diferentes niveles reparsgaor el DANE en
2014 para el municipio de Nuncha. EDANE (2014 encontio dentro del uso de suelo de cul-
tivos, en lo que respecta a cereales, que en elarea con aolsi en 2014, se sembraron 17.102
ha de arroz, 174 ha de maz amarillo y 17 ha de maz blanco canse muestra en |&abla 3.5.

Tabla 3.4: Uso del suelo Nuncha, adaptado dBANE (20149

Usos del suelo municipio de Nuncha Area en ha
Bosques naturales 25.921,9
Pastos 64.749,7
Rastrojo 10.558,9
. Cultivos 9.372,2
Agropecuario| 87.730.7) \ \1a | 12.305,6 Descanso 1.156,5
Barbecho 1.776,8
Infraestructura 116,5
No agropecuario 3.683,5
Otros usos 351,3

Total 117.687,4
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Seqgin el DANE y FEDEARROZ (2019, para el primer semestre de 2019 se sembraron
11.171 ha de arroz en el municipio de Nuncha. Consideranda periodo para los primeros
semestres que es donde se concentra la mayor cantidad delsiandesde el ano 2013 hasta el
2021 se enconto que la mayorarea sembrada se presenb ehprimer semestre de 2013 con
18.515 ha, a partir de ah disminuy hasta 7.940 ha en 2016in embargo en losultimos anos
la tendencia ha ido en aumento llegando en 2021 a 15.765 bANE y FEDEARROZ , 202)).

Tabla 3.5: Area en cereales y algodn, Nuncha

Arroz 17.102
Algodn 0
Maz amarillo 174
Maz blanco 17
Total 17.293
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3.2.2. Zona de cultivo en sistema riego, municipios de Guamo,
Espinal y Flandes

La zona de estudio de riego esh ubica en el valle del ro Magténa, al centro-sur del depar-
tamento del Tolima en Colombia y esa compuesta por los munjmos de Guamo con 50.562
ha, un 61,7 % del total, Espinal 21.645 ha, 26,4 % del area dstedio de riego y Flandes
9.678 ha, 11,8% respecto a toda la zona, para un total de 858& (DANE, 2018, como
se observa en ld&igura 3.3

En el municipio del Guamo, eIDANE (2019 reporb uso del suelo para 52.429,6 ha, de
las cuales 5.533,9 ha estaban en bosques, corresponden aOun% del total, agropecuario
41.613,3 ha, 79,3 %, usos no agropecuarios, 4,7 %, en otros 2399,8 ha, un 5,3 %, delarea
agropecuaria, el uso que tuvo mayor participacon fue el agpla con 17.611, 2 ha, 42,3 %,
seguido de los rastrojos con 11.997,7 ha, 28,8 %, continuarwbn los pastos, 11.851,3 ha,
28,4 %, nalizando con la infraestructura para uso agropeatio con 153,1 ha, 0,36 %. Un
resumen de esta informacon se puede ver enTabla 3.6.

Tabla 3.6: Uso del suelo municipio del Guamo

Usos del suelo, municipio del Guamo Area en ha
Bosques naturales 5.533,9
Pastos 11.851,3
Rastrojo 11.997,7
: Cultivos 15.431,1
Agropecuario 41.613,3 Agrcola | 17.611,2| Descanso 1.680,6
Barbecho 499,5
Infraestructura 153,1
No agropecuario 2.482,6
Otros usos 2.799,8
Total 52.429,6

Para 2014 en el Guamo se sembraron, 1.013 ha en algodn, 12.4a arroz, 2.616 ha en
maz amarillo, y 2.404 ha en maz blanco DANE, 20149, estos resultados se pueden ver en
la Tabla 3.7. Sequn FEDEARROZ-FNA (2017 en el Guamo para 2016, sembraron durante
todo el ano 12.560 ha de arroz, 6.658 ha en primer semestred93d ha en segundo, mientras
gue en 2018 haban sembradas en este municipio, 1.039,6 aailijodn, 3.300 ha de maz,
1.260 ha de mango y 1.550 ha de ctrico$spbernacon-Tolima, 2019.
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Tabla 3.7: Area en cereales y algocdn municipio del Guamo

Area sembrada en cereales y algoabn,
. Area en ha

municipio del Guamo

Arroz 12.418
Algodn 1.013
Maz amarillo 2.616
Maz blanco 2.404
Total 18.450

En el Espinal, en 2014 se reportaron usos del suelo para 24,8 ha, haban 650 ha de bos-
ques, que corresponden al 2,6 % del total, 23.053,8 ha, 92,6&% uso agropecuario, 653 ha,
2,6 % en otros usos y 520,4, un 2,9% en usos no agropecuariasmayor proporcon del
area agropecuaria fue destinada al uso agrcola 20.5634, el 89,1 %, seguido del pasto con
1.862,9 ha, un 8%, en rastrojos 518,3 ha, 2,2 WANE, 20149. La Tabla 3.8 muestra esta
informacon de manera resumida.

Tabla 3.8: Uso del suelo municipio del Espinal

Usos del suelo, municipio del Espinal Area en ha
Bosques naturales 650,6
Pastos 1.862,9
Rastrojo 518,3
: Cultivos 19.699,0
Agropecuario| 23.053,8 Agrcola | 20.563,5| Descanso 138,1
Barbecho 726,5
Infraestructura 109,1
No agropecuario 520,4
Otros usos 653,0
Total 24.877,8

El DANE (2019, reporb para el Espinal, 13.044 ha en arroz, 2.195 ha engalbn, 9.625

ha en maz amarillo y 4.019 ha en maz blanco; El resumen destas cifras se presentan
en laTabla 3.9. En el ano 2016 se sembraron 11.332 ha de arroz en este nmpinicb.327

ha en primer semestre y 6.005 ha en el sequndeEDEARROZ-FNA, 2017. En 2018 se
sembraron 1.373,3 ha en algodn, 3.580 ha en mango, 240 ha&itos y 8.900 ha en maz

(Gobernacon-Tolima, 2019.
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Tabla 3.9: Area en cereales y algocdn municipio del Espinal

Area sembrada en cereales y algodn,
. . Area en ha

municipio del Espinal

Arroz 13.044
Algodn 2.195
Maz amarillo 9.625
Maz blanco 4.019
Total 28.883

En el municipio de Flandes elarea reportada en el censo agemuario en 2014 fue de 8.943,1
ha, de las cuales los bosques naturales fueron de 304,9 ha3u4i?6 mientras que 7.968,2
ha, un 89 % correspondan a un uso agropecuario, 305,6 a usosagropecuarios, el 3,4% vy
364,4 en otros usos un 4% del total. El uso agropecuario quasmpredomiro de los agrope-
cuarios fueron los rastrojos con 3.402,2 ha, equivalentesre42,6 %, seguido del agrcola con
2.916 ha, un 36,6 %, continuando con los pastos con 1.632,8 ura 20,4 % terminando con
16,9 ha, un 0,21 % en infraestructura agropecuari®fNE, 2014. El resumen de la anterior
informacon se presenta en lalabla 3.10

Tabla 3.10: Uso del suelo municipio del Flandes

Usos del suelo, municipio de Flandes Area en ha
Bosques naturales 304,9
Pastos 1.632,8
Rastrojo 3.402,2
. Cultivos 2.650,8
Agropecuario | 7968,2 Agrcola | 2.650,8| Descanso 190,16
Barbecho 75,0
Infraestructura 16,9
No agropecuario 305,6
Otros usos 364,4

Total 8.943,1
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En el censo de 2014 se enconto que en Flandes se sembraronh&8e arroz, 415 ha en
algodn, maz amarillo 239, maz blanco 427 DANE, 2014. Las anteriores cifras se pueden
ver de manera resumida en |dabla 3.11 En Flandes durante 2016 se sembraron 1.413 ha
en arroz, 793 ha en primer semestre y 620 ha en segundBPEARROZ-FNA , 2017. Mien-
tras que en 2018 se sembraron 285,4 ha de algodn, 128 ha degoa 502 ha de ctricos
(Gobernacon-Tolima, 2019.

Tabla 3.11:Area en cereales municipio del Flandes

Area sembrada en cereales,
.. Area en ha

municipio de Flandes

Arroz 775
Algodn 415
Maz amarillo 239
Maz blanco 427
Total 1.441

Para nalizar, de acuerdo con el reporte dearea bene ciadeon riego que el distrito de riego
de Usocoello suministra a Fedearroz para la estimacon deENAM, el maximo hisbrico de
area sembrada en arroz para el primer semestre fue de 16.580en el ano de 2007, mientras
gue la mas baja fue en 2021 con 9.918 h®ANE y FEDEARROZ, 2017 2018 2019 202Q
202)).
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3.3. Toma de informacon en campo

Este trabajo se llevo a cabo entre los meses de marzo y agod& ano de 2019 en ambas
zonas ya que corresponde a las fechas donde se concentra ywmegea cultivada. Las siem-
bras en ambos lugares se concentran en los meses de marzdl, \abmayo mientras que las
labores de preparacon ocurren en los meses anterioresbide a que el ciclo del cultivo en
ambas localidades tiene una duracon para la mayora de $avariedades cultivadas en la fecha
de 119 das. Despies de la siembra se utilizaron imagenéssta el mes de agosto.

De acuerdo corDlofssonet al. (2019 se implemenb diseno de muestreo probabilstico para
lograr objetivos de exactitud y estimacon delarea que Igren satisfacer limitaciones pacticas
como costo y las fuentes disponibles de datos de referencia.

3.3.1. @&lculo del tamano de muestra

La cantidad de muestras debe ser lo su cientemente granderpaepresentar todas las clases
estadsticamente, con su cientes ejemplares de cada otaCongalton y Green 2019. Por lo
anterior se debe aplicar un protocolo de diseno de que seebas fuentes de datos de referen-
cia que proporcionen una representacon espacial y temg@brsu ciente para etiquetar con
exactitud cada unidad de la muestra (es decir, la clasi cat de referencia seila considerable-
mente mas exacta que la clasi cacon del mapa que se estvaluando) (Olofssonet al., 2014.

Por otro lado se implemenb un muestreo aleatorio estratcado ya que segunlensen(2019
garantiza una muestra adecuada en cada clase porque se sigaa un rumero mnimo de
muestras de cada estrato. Adicionalmente es necesario cuaar la incertidumbre infor-
mando de los intervalos de con anza para los paametros dexactitud y area adenas de
evaluar la variabilidad y el posible error en la clasi cacn de referencia porultimo hay que
documentar las desviaciones de las buenas pacticas queedan afectar sustancialmente a
los resultados Qlofssonet al., 2014.

Cuanto menor sea el porcentaje de exactitud esperado y magea el error permitido, menor
ser el umero de muestras de prueba de referencia sobraeskreno que deban recogerse para
evaluar la exactitud de la clasi cacon (Jensen 2015. Para de nir el tamano de la unidad
de muestreo, se tonb como base elarea mnima cartogra db, 0,5 ha, que se obtiene en una
imagen Sentinel-1, donde se toma elarea de 50 pixelesQD, ha cada uno, de 10 10 m de
tamano de lado de cada pixelGAC, 2009.
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Para estimar el rumero de muestras se tono la metodologaropuesta porJensen(2019 y
gue se muestra en la siguiente ecuacon:

Nz DL i) (3.1)

= tamano de la muestra

i = es la proporcon de una poblacon en laiesima clase de lask clases que tiene la
proporcon mas cercana al 50 %.
b = es la precison deseada (por ejemplo, 5 %) para esta clase.
B = es el percentil superior (k) 100 de la distribucbn chi cuadrado (X ?) con 1 grado
de libertad.
k = rumero de clases.

La informacon nas reciente y detallada sobre el uso del slb en las dos zonas de estudio
proviene del Censo Agropecuario reportado por BANE (2014. Este proporciona informa-
con sobre los usos del suelo a nivel de tipo de cultivo, peno sobre los estados fenobgicos
del mismo. Aunque no incluye esta informacon, se ha utilizlo como base para estimar
el tamano mnimo de la muestra de las clases que se podrancontrar en campo durante
el presente estudio. Es importante tener en cuenta que elmero de clases utilizado para
calcular el tamano de la muestra puede no ser equivalentenainero de clases encontradas
en el campo durante las fechas de recoleccon de datos deb&cambios en las coberturas.
Esto es mas comun para cultivos de ciclo corto, como el ng algodn y arroz, entre otros.

Para obtener la cantidad de datos de campo recolectados eretma de estudio de sistema
secano, se tono como referencia el uso del suelo reportadw pl DANE (2014, donde los
pastos con 64.749,7 ha que son el 55% del total delarea, sm&oon 7 usos del suelo que
fueron, bosques naturales, pastos, rastrojos, arroz, Isten descanso, barbecho, los demas
por tener poca representatividad se agruparon en otros us&e tono una precison deseada
para la clase del 5%, el resultado de la estimacon del rum® de muestras se presenta a
continuacon:

7.2 0,55 (1 0;55)
0.0%

=716 (3.2)

Teniendo en cuenta que la unidad mnima cartogra able coesponde a 0,5 ha, entonces el
total calculado de hectreas a muestrear para la zona de aeo se estinb de la siguiente
manera, 716 0;5 = 358 ha.
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En la zona de estudio del sistema de riego, la cobertura coroporcon nmas cercana al 50 %,

de acuerdo alDANE (2014, fue el cultivo de arroz con 26.237 ha, que corresponde al®30
delarea, tomando 10 usos que fueron, bosques naturalesst{os, arroz, algocdn, maz, lotes

en descanso, lotes en barbecho, otras coberturas, usos nm@ecuarios e infraestructura
agropecuaria. Se tono una precison deseada para la cladel 5%, el resultado de la estima-
con del rumero de muestras se presenta a continuacon:

85 0;30 (1 0;30)

G0% = 676 (3.3)

Para calcular el rumero de hecareas a muestrear para la @a de riego, al igual que en el
secano, se estinb de la siguiente manera, 67@;5 = 338 ha.

Una vez disenado el esquema de muestreo, se procedp a zaalia recoleccon de la infor-
macbn en campo, en el sistema secano fue en laultima senaadel mes de julio de 2019,
mientras que en el riego se realio en la primera semana detgrde agosto del mismo ano, se
disero un formulario de captura para ser implementado emulispositivo novil tipo Tablet,
con GPS de exactitud posicional de 5 m aproximadamente, castema operativo Android,
tomando la informacon en el software QFIELD.

Para el caso de las coberturas que permanecen constantesldrempo como bosques, po-
treros, cultivos frutales de tipo arlbreo como mangos Yy fricos, se tomaron los puntos de
entrenamiento en o cina utilizando como base las imagenee Google Earth Pro e imagenes
opticas con baja nubosidad del satlite Sentinel-2.
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A continuacon se superpusieron los sitios de muestreo cten base de datos de polgonos
arroceros de Fedearroz con el objetivo de aumentar la camtalde informacon para entre-
namiento y validacon del modelo, posteriormente se vero que las formas de los mismos
correspondieran con la realidad para el periodo de realibacel trabajo a parir de inagenes
opticas y de radar. Para las demas coberturas, como potres, bosques, frutales, mosaico de
potreros y bosques, se realio la digitalizacon de los spectivos polgonos de entrenamiento
y validacon.

La distribucon de los polgonos de las clases utilizadopara extraer los datos de entrena-
miento y validacon de ambas zonas de estudio se muestran larFigura 3.4, para el sistema
secano YyFigura 3.6 para el sistema riego. En lafigura 3.5y Figura 3.7 se muestran tanto
el rumero de datos por clase, correspondiente a la cantidéatal de pixeles con informacbn
(letra P en el ga co), como la proporcon de cada una (porentaje en el ga co), tamben el
rumero de unidades muestreadas (correspondientes a 50gdes, representados con la letra
U en el ga co), esto para 7 clases en sistema secano y 11 elmgn sistema riego.

Para el sistema secano se encontraron al momento de la vislits estados fenobgicos cuyas
abreviaturas corresponden a V1 para arroz en estado vegetatide emergencia, V13 vege-
tativo en naximo macollamiento, MO maduracon con grano ¢choso, M1 maduracon con

grano pastoso y M2 maduracon grano maduréigura 3.5 La tabla Tabla 3.12 resume las

coberturas que se encontraron en el muestro de campo y que tiezaron como clases para
el entrenamiento de los respectivos modelos para sistemeas®.
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Tamafo y proporcion de los datos
de campo, sistema secano

V1 MO

29.187 P 10.701 P
5,0% 1,8%
583 U 214 U

Bosque
111.797 P
19,3%
2.235U

Figura 3.5:Cantidad y proporcon de datos utilizados sistema secano
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Tabla 3.12: Clases utilizadas sistema secano

Clase Descripcon

V1 Arroz en fase vegetativa, con 1 hoja en el tallo principal

V13 Arroz en fase vegetativa, con 13 o nmas hojas en el tallo pripeall
MO Arroz en fase de maduracon, con granos de consistencia lesh
M1 Arroz en fase de maduracon, con granos de consistencia s
M2 Arroz en fase de maduracon, con granos maduros

Mosaico Mosaico de pastos y bosques

Pastos limpios| Pastos para ganadera

Bosque Cobertura de bosques naturales

Para el sistema de riego se encontraron las clases que aparemn laFigura 3.7y cuyas abre-
viaturas correspondieron a, a V1 para arroz vegetativo de ergencia, M1 correspondieron
a lotes con estado de maduracbn en grano pastoso, M2 preslicon arroz en grano maduro
y cosechado a sitios que durante la visita el ya estaban cdsstos. En la tablaTabla 3.13
se resumen las coberturas encontradas en el muestreo de caipara el sistema de riego.
Estas se utilizaron como clases para el entrenamiento de toedelos correspondientes para
el sistema de riego.
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Tamafo y proporcion de los datos
de campo, sistema riego

Bosque
42.694 P
15,4% Algodén M2
853 U 15.775 P 11.714p
5.7% 4,2%
315U 234U

Frutales
23.804 P
8,6%
461 U

Maiz
28.531 P
10,3%
570 U

Figura 3.7:Cantidad y proporcon de datos utilizados sistema de riego

Tabla 3.13: Clases utilizadas sistema riego

Arroz en fase vegetativa, con 1 hoja en el tallo principal
Ml Arroz en fase de maduracbn, con granos de consistencia pess
M2 Arroz en fase de maduracbn, con granos maduros
Cosechado Arroz cosechado
Algon Cultivo de algodn
Urbano Cobertura urbana
Frutales Arboles frutales, principalmente mangos y limones
Maz Cultivo de maz
Mosaico Mosaico de pastos y bosques
Pastos limpios| Pastos para ganadera
Bosque Cobertura de bosques naturales
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3.4. Mtodos

En esta seccon se describen los netodos utilizados. El jo de trabajo se divide en dos
etapas: la primera, en la que se lleva a cabo el pre-procesamo y generacon de insumos;
para llevar a cabo la segunda parte que es la clasi cacon yauacon del desempefo de la
misma.

3.4.1. Flujo de preprocesamiento para obtener retrodisperson a partir
de imagenes Sentinel-1 GRD

Los datos provenientes de imagenes de radar esan someigla factores ambientales y propios
del sistema que les ocasionan distorsiones tanto en brilemo en geometra, por lo tanto se
debe procurar eliminarlas o minimizarlasKichards 2009. Para obtener la retrodispersbon
de las super cies a partir de imagenes de radar S1, se llesocabo el ujo de trabajo que se
ilustra en la Figura 3.8

Sentinel-1 "GRD" g)

Modelo
digital de
elevacion

Figura 3.8: Esquema de proceso para obtener retrodisperson a partir de image-
nes GRD

= Aplicar archivo deorbita: Los datos del estado de laorbita en el momento de la
captura de la imagen no suelen ser correctos, por esta rageben ser corregidos y esan
disponibles unos das o semanas despLes, para actualizas vectores que proporcionan
la informacbn precisa sobre la posicon y la velocidad desatlite ( Filipponi, 2019.
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= Eliminacon de ruido ermico: El ruido en las imagenes SAR son las senales no
deseadas que se mezclan con las que son util€o(de 2009. El ruido ermico es
casi imperceptible en imagenes SAR, es relevante cuando |l&ad de la senal es baja,
especialmente en zonas de poca retrodispersbn como marcaima, lagos, entre otros
(Piantanida et al., 2017. Para eliminar el ruido ermico se normaliza la retrodiser-
son dentro de toda la escena Sentinel-1, o que resulta em leduccon de todas las
discontinuidades para cada una de las sub-franjas de la ineag(Filipponi, 2019.

= Eliminacon del ruido en los bordes: Cuando se generan los productos S1 de nivel
1, es necesario corregir el efecto de ruido en los bordes danlagen causado por la
curvatura de la tierra 'y la compreson en acimut y rangofilipponi, 2019. La magnitud
del ruido de los bordes vara de una escena a otrayo y Flett, 2018. El algoritmo de
eliminacon de ruido en los bordes, disponible como opemaden software SNAP, fue
disenado para eliminar el ruido de baja intensidad y los dz no \alidos en los bordes
de la escenaKilipponi, 2019.

= Calibracon radionetrica: El objetivo de la calibracon de imagenes SAR es garan-
tizar que los valores de los pxeles de las inagenes re @j@e manera nmas precisa la
retrodisperson radar de la super cie Pohl y Van Genderen 2016. Esto es especial-
mente importante para el uso cuantitativo de los datos SAR y pa comparar imagenes
obtenidas con diferentes sensores o en diferentes momentosodos Eilipponi, 2019.
A menudo, el procesamiento de los datos SAR no incluye corrieces radionetricas y
puede haber un sesgo radionetrico signi cativoFohl y Van Genderen 2016.

Mediante este proceso se convierten los valores digitalesids pxeles en retrodisper-
sbon radionetrica y se producen valores sigma cero por uiad dearea, con el n de
generar retrodisperson SAR calibrada radionetricamerg con respecto al plano hori-
zontal (Filipponi, 2019.

= Filtro Speckle: EI speckle es una perturbacon granular que afecta las irgenes de
SAR y es el principal limitante para su usoArgenti et al., 2013. Es originado por la
interferencia constructiva y destructiva de las ondas rejadas por muchos dispersores
elementalesi(eeet al., 1994. El Itrado del speckle es un procedimiento para aumentar
la calidad de la imagen reduciendo el motead&i(ipponi, 2019.
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Se ha comprobado que el Itro Lee re nado es superior, con peEcto a otros ltros de
moteado de un solo producto, para la interpretacon visuablebido a su capacidad para
preservar los bordes, las caractersticas lineales, eljetivo puntual y la informacon de
textura (Leeet al,, 1999. Este ltro utiliza el criterio de Itrado de error cuada tico
mnimo medio, para llevar a cabo la eliminacon del ruido Benes y Riha 2019. El
ltro se basa en la siguiente ecuaconZ£hu et al., 2013:

TO =1+ WEOUE) 1]
Donde, W(t) es la funcon de ponderacon y se expresa as:

.G
wmn=1 =

¥ (t), es el valor de la imagen desptes de haber sido ltrada. Taren es la versbn
aproximada deY (t), | (T) es la imagen sin ruido, mientras qué(t) es el promedio
del(t), C, = 7" es el coe ciente de varianza de la imagen moteadaGy = I—l es el
coe ciente de varianza de la imagen sin ruido.

= Correccon de terreno:  Los datos de inagenes de radar son capturados en unangulo
variable que es superior a 0 grados, esto ocasiona que hagaa&idistorson geonetrica
de las observaciones al ser laterales, las correccionesteigkno estin destinadas a
compensar estos efectos, de modo que la representaconedienagen planinetricamente
sea correcta Filipponi, 2019.

= Converson a decibelios (  dB): Comoultimo paso del ujo de trabajo de prepro-
cesamiento, el coe ciente de retrodispersbn sin unidadese convierte alB mediante
una transformacon logartmica (Filipponi, 2019.

En la Figura 3.9 se presenta una imagen en color verdadero del satlite 8eal-2 del da
27 de agosto de 2019, as como una composicon multitem@dmRGB de la polarizacon VV
para el mes de agosto en el sistema secano. Por otro ladd;igura 3.10muestra, ademnas de
la imagen en color verdadero, una composicon multitempalr RGB de la polarizacon VH
para el mes de agosto en el sistema secano.
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5 0 g 10 15 20 km 5 0 4 10 15 20 km

(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 2Tb) Composicon RGB multitemporal de la po-
de agosto de 2019 larizacon VV

Figura 3.9:Resultado del procesamiento GRD, polarizacon VV, sistema de se-
cano
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 2Tb) Composicon RGB multitemporal de la po-
de agosto de 2019 larizacon VH

Figura 3.10:Resultado del procesamiento GRD, polarizacon VH, sistema de se-
cano

En la Figura 3.11 se muestra una imagen en color verdadero del satlite Sewl-2 del da
12 de agosto de 2019, en b una composicon multitemporal RG la polarizacon VV para
el mes de agosto en el sistema riego. Por otra parte,Hegura 3.12 presenta, adenas de la
imagen en color verdadero, una composicon multitempor&GB de la polarizacon VH para
el mes de agosto en el sistema riego.
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 12Zb) Composicon RGB multitemporal de la po-
de agosto de 2019 larizacon VV

Figura 3.11:Resultado del procesamiento GRD, polarizacon VV, sistema de rie-
go
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 12Zb) Composicon RGB multitemporal de la po-
de agosto de 2019 larizacon VH

Figura 3.12:Resultado del procesamiento GRD, polarizacon VH, sistema de rie-
go

3.4.2. Flujo de preprocesamiento para obtener la coherencia a partir
de inagenes Sentinel-1 SLC

En la Figura 3.13 se muestra un diagrama de ujo de los pasos de procesamiepiara
cada par de imagenes. Este ujo est basado en el propuespmr Khabbazanet al. (2019.
Primero se extrajo para cada imagen por separado las afags la polarizacon (VV) del
producto original de Sentinel-1 SLC; posteriormente se &pl el archivo deorbita y para la
geocodi cacon y el corregistro geonetrico de las imagees se utiliz un modelo digital de
elevacon de 30 m de resolucon; posteriormente se utdiza funcon de Diversidad Espectral
Mejorada (ESD por sus siglas en inges) para corregir los sfgazamientos de rango y acimut
en las regiones de superposicon de @afagas de los datos.
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A continuacon se procedd a generar un proceso de proces&nto de datos de radar de
apertura sinetica (SAR) gue incluye la generacon de un iterferograma, la eliminacon del
efecto "burst"de las imagenes SAR utilizando la funcon TA°SAR-Deburst, la eliminacon

del efecto de la curvatura de la Tierra en la senal SAR utilimdo la funcon TopoPhaseRe-
moval, la aplicacon de un ltro de fase (Goldstein Phase tering) para mejorar la calidad

de las imagenes y la geocodi cacon de los datos utilizaredun modelo digital de elevacon
para obtener el producto nal en coordenadas geogia caKhabbazanet al., 2019.

Figura 3.13:Esquema de proceso para obtener la coherencia

En la Figura 3.14 se muestra una imagen del satlite Sentinel-2 del da 27edagosto de 2019
en color verdadero, as como una composicon multitempat RGB de la coherencia para el
mes de agosto en el sistema secano. ErFligura 3.15 se presenta tamben una imagen en
color verdadero del 12 de agosto y una composicon multitggoral RGB de la coherencia
para el mes de agosto en el sistema de riego.
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 2Tb) Composicon RGB multitemporal de la co-
de agosto de 2019 herencia

Figura 3.14:Resultado del procesamiento de la coherencia, sistema de secano



66 3 Datos y netodos

(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 1Zb) Composicon RGB multitemporal de la co-
de agosto de 2019 herencia

Figura 3.15:Resultado del procesamiento de la coherencia, sistema de riego

3.4.3. Flujo de preprocesamiento para obtener el ndice de vegetacion
de radar de doble polarizacon a partir de inragenes Sentinel-1
SLC

La Figura 3.1Q se describe el ujo de trabajo del preprocesamiento de Sertl-1 SLC para
generar matrices polarinetricas basado en el trabajo deasallado por Mandal et al. (2019;
primero se dividen las imagenes originales en 3 franjas paiacilitar su procesamiento, poste-
riormente se aplica el archivo deorbita para continuar cofa calibracon radionetrica, donde
es importante guardar el producto de salida en formato congyb necesario para generar la
matriz polarinmetrica en los pasos posterioresMandal et al., 20203.
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A continuacon, se fusionaron nuevamente las franjas sepaas con Topsar-Deburst en una
sola imagen resultante, y luego se generaron los elementeslal matriz polarinetrica. Es
importante mencionar que lo es posible generar la matride covarianza 2 2 [C2] a partir
de los datos de Sentinel-1 SLC de doble polarizacon. Estelementos de la matriz se pro-
cesaron luego mediante el despeckling utilizando el Itrode re nado con una ventana de
tamano 5 5 (Mandal et al.,, 2019.

Para nalizar se realiD la correccon de terreno en sist@a de proyeccon de coordenadas
proyectadas UTM 18 N, concluyendo con la estimacon del nde en el software SNAP
verson 8.0 (Mandal et al., 20203. La totalidad de los productos generados quedaron en el
mismo sistema de coordenadas y con un tamano de pixel de 1M m y recortados por cada
una de las zonas de estudio generando una base de datos narpporal que empea de la
fecha mas antigua a la nas reciente con la polarizacon VH, antinuando con la VV, luego
la coherencia y terminando con el ndice DpVRI.

Figura 3.16:Esquema de proceso para obtener el ndice DpRVI
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En la Figura 3.17, se presenta una imagen Sentinel-2 del 27 de agosto de 201%aar
verdadero y una composicon multitemporal RGB del ndiceDpRVI del mismo mes, en
sistema secano. Ldigura 3.18tamben muestra una imagen en color verdadero del 12 de
agosto y una composicon multitemporal RGB del ndice DpR/I para el mismo mes en el

sistema de riego.

(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 2Tb) Composicon RGB multitemporal de la co-
de agosto de 2019 herencia

Figura 3.17:Resultado del procesamiento, ndice DpRVI, sistema de secano
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 12Zb) Composicon RGB multitemporal del ndice
de agosto de 2019 DpRVI

Figura 3.18:Resultado del procesamiento, ndice DpRVI, sistema de riego

3.4.4. Entrenamiento de los modelos Random Forest con validacon
cruzada estrati cada con k pliegues

Una vez obtenidas las imagenes y los polgonos de campo, $éim lenguaje de programa-
con de python con sus libreras GDAL para realizar los geapcesamientos, sklearn y numpy
para los procesos de entrenamiento y validacon de los maale Random Forest, matplotlib
y seaborn para realizar las ga cas. Primero se procedo easterizar los polgonos de campo
dando un valor nunerico a los pixeles de acuerdo con el tip@ @obertura y estado fenobgico
encontrados en el muestreo de campo.

Enseguida se extrajeron los valores nunericos de cada pide radar que corresponda con
los datos de entrenamiento y se convirtieron en un arreglo dempy. Luego para entrenar
los modelos se utilio validacon cruzada estrati cada g que las clases no tenan el mismo
rumero de datos.
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De acuerdo corRaschka y Mirjalili (20193, en la validacon cruzada estrati cada se divide
aleatoriamente en un rumerok de iteraciones sin reemplazo los datos de entrenamiento de
manera ponderada de acuerdo a su cantidad, utilizando 1 iteraciones para entrenar los
modelos y el complemento de esta operacon es utilizado pagvaluar el rendimiento de los
modelos.

Para realizar el proceso de entrenamiento, primero se dii@don los datos originales en un
75% para ingresar a la validacon cruzada estrati cada y ur25 % restante para evaluar los
modelos resultantes del proceso anterior. En la validaoccruzada dek  pliegues propuesta
por Raschka y Mirjalili (20193, se divido aleatoriamente el conjunto de datos de entren
miento en 10 pliegues sin reemplazo, donde k-1 pliegues skzan para el entrenamiento de
los modelos y el restante se utiliza para la evaluacon detmdimiento, esto se repitd veces.
El proceso de entrenamiento se puede ver resumido erfFlgura 3.19

Figura 3.19:Esquema de entrenamiento de Random Forest con validacon cruza-
da

El proceso anterior se realind para todas las variables tamen el sistema de riego como de
secano, en ambos se utilizaron 400arboles de decisonnama profundidad que vard entre,
Ninguna, 3, 10 y 20, evaluando los criterios dgini y entropia; el rumero caractersticas
a tener en cuenta a la hora de buscar el mejor split, varb e 5, 7 y 9, como medida de
calidad de los resultados para optimizar los modelos se iztil F1 macro, con la totalidad de
los procesadores menos 1.
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A continuacon este proceso se repito para cada variablde manera independiente, esto con
el n de evaluar su aporte en la calidad del resultados y la pibdidad de no utilizar la com-
binacon de la totalidad de las variables predictoras. Par el entrenamiento de los modelos
se consideraron las variables disponibles durante el peigode tiempo de marzo a agosto de
2019. LaTabla 3.14 muestra las variables y/o combinaciones de las mismas geeusilizaron
para cada modelo.

Tabla 3.14: Variables por sistema utilizadas en cada modelo

Variables Sistema
Polarizaciones VH y VV, ndice DpRVI y coherencia] Secano
Polarizaciones VH y VV Secano
Indice DpRVI Secano
Coherencia Secano
Polarizaciones VH y VV, ndice DpRVI y coherencia| Riego
Polarizaciones VH y VV Riego
Indice DpRVI Riego
Coherencia Riego

3.4.5. Evaluacon de exactitud de los modelos

Una vez obtenido cada modelo entrenado, se procedb a evalos, con el 25% de datos
no vistos en la validacon cruzada, para obtener una evaloan de la exactitud total, de
productor y usuario adenas del valor F1.
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En esta seccon se presentan los resultados obtenidos c@sé en la metodologa propuesta,

al principio se hace enfasis en un aralisis exploratorioallas variables utilizadas para los

estados fenobgicos nmas predominantes del cultivo del @z en cada una de las zonas de
estudio. A continuacon se describe la importancia de lasaviables en cada clasi cacon.

Posteriormente se muestran los resultados del desemperbdasi cador y las variables en
la identi cacon de los estados fenobgicos del arroz y & coberturas encontradas en cada
zona de estudio. Porultimo se describe el comportamientoeda distribucon y tendencia
temporal de las variables para los estados del cultivo. Todim anterior para cada sistema de
cultivo.

4.1. Correlacon entre variables por estado y sistema

A continuacon se describen las correlaciones entre vabias que fueron iguales o superiores a
0; 8 tanto positivas como negativas, estounicamente para le@stados fenobgicos del cultivo
de arroz que presentaron dicho comportamiento.

4.1.1. Correlaciones sistema secano, estado vegetativo V13

Se enconto una correlacon positiva signi cativa de Q8 entre las polarizaciones VV y VH
para el 3y 19 de marzo, respectivamente. Ademnas, se obsewoa correlacon marcada entre
la polarizacon VH del 3 de marzo y el 19 de marzo, como se muesén Figura 4.1 Por otro
lado, se identi caron correlaciones negativas signi catas de 0;8 para el 29 de julio entre
el ndice DpRVI vy la polarizacon VV, as como para el 10 de agsto entre ambas variables,
gue tamben se aprecia erfFigura 4.1
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Figura 4.1:Correlacon de variables, sistema secano, estado fenobgico, veg etativo
V13

4.1.2. Correlaciones sistema secano, estado maduracon M1

El da 113 (24 de abril) mosto una correlacon de Q9 entre las polarizaciones VH y VV,
mientras que el da 125 (6 de mayo) evidenco una correlaci de 0; 8 con las polarizaciones
del da 113. Adenas, se enconto una correlacon de B entre el ndice DpRVI del da 149
(30 de mayo) y la polarizacon VH del da 113. Estas correlaones sugieren interacciones
entre los datos analizados, como se ilustra enfagura 4.2
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Figura 4.2:Correlacon de variables, sistema secano, estado fenobgico, madur a-
con M1
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4.1.3. Correlaciones sistema secano, estado maduracon M2

En este estado, se observaron correlaciones positivas ¢® &ntre las polarizaciones VH y
VV en los das 66 (7 de marzo) y 78 (19 de marzo). Adenas, hubo arcorrelacon entre la
polarizacon VH de ambos das, como se muestra en Rigura 4.3

Figura 4.3: Correlacon de variables, sistema riego, estado fenobgico, ma duracon
MO
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4.1.4. Correlaciones sistema de riego, estado fenobgico vegetativo V1

Se identi caron correlaciones negativas signi cativas ére el ndice DpRVI y la polarizacon
VV en diversas fechas. Los das 22 de mayo y 28 de junio pressauin correlaciones con un
valor de 0;8, y se obseno una relacon negativa entre el ndice DpRVidel 16 de junio y
la polarizacon VV del 28 de junio. Cabe destacar que, como gastra en Figura 4.4, el 16
de junio mostio una correlacon negativa pronunciada de 0;9 entre la polarizacon VV y el
ndice DpRVI. Estos hallazgos evidencian la existencia deelaciones negativas signi cativas
entre las variables analizadas en diferentes fechas.

Figura 4.4:Correlacon de variables, sistema riego, estado fenobgico, ve getativo
\i
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4.1.5. Correlaciones sistema de riego, estado fenobgico maduracon
M2

Figura 4.5:Correlacon de variables, sistema riego, estado fenobgico, ma duracon
M2

En este estado se enconto una correlacon de; 8 entre las polarizaciones VV y VH para
el da 24 de marzo. No se encontraron correlaciones igualesuperiores a 038, ni iguales o
inferiores a 0; 8 en las demas variables, veFigura 4.5
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4.2. Importancia de las variables predictoras

En esta seccon, se aborda la importancia de las variablesilzadas en cada clasi cacon.
Primero, se examina el desempeno del modelo al incluir tedis variables predictoras.
Posteriormente, se analiza el resultado de cada variablerpeparado para determinar su
importancia individual en la clasi cacon.

4.2.1. Relevancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz
bajo sistema secano

En el cultivo de arroz en sistema secano, al considerar todas variables, la polarizacon VH
del 19 de marzo resulb ser la mas relevante en la clasi caa, contribuyendo con el 8,5 % del
total y con una diferencia del 2,1 % respecto a la siguienteriable de mayor importancia.
Las primeras 12 variables, ordenadas segun su relevancgamaron un 50,7 % del total, tal
como se presenta en Igigura 4.6.

El ndice DpRVI fue la variable que mas frecuentemente apagco entre las 12 primeras po-
siciones, con un total de 5 ocurrencias. Ocup el tercer lagel 18 de mayo, el quinto lugar
el 30 de mayo, el sexto lugar el 6 de mayo, el octavo lugar el ¥ljdnio y el puesto 11 el 23
de junio. Asimismo, la polarizacon VH tamben tuvo un alto rumero de apariciones, con la
primera mencon en el primer lugar, seguida por la segundagpicon el 7 de marzo, el noveno
lugar el 12 de abril y el duodecimo puesto el 29 de julio, conse muestra en laFigura 4.6.

La polarizacon VV tambgen tuvo una alta frecuencia en las pimeras 12 posiciones, ocupan-
do el cuarto lugar el 19 de marzo y el £ptimo lugar el 7 de marzAdenas, la coherencia se
enconto en la cecima posicon el 19 de marzo, segun se sbrva en laFigura 4.6
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Figura 4.6:Importancia de las variables, sistema secano
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4.2.2. Importancia de las variables predictoras, cultivo de arroz en
sistema secano, polarizaciones VH y VV

Al igual que en la clasi cacon realizada con todas las varldes, la polarizacon VH del 19
de marzo ocup el primer lugar en importancia, representao el 12,1% del total. Las 9
variables principales abarcaron el 53,2 % de la importandatal, y la mayor diferencia entre
la primera y segunda variables fue del 4,3 %, como se puedeeote en laFigura 4.7.

La polarizacon VH, adenas de ser la variable nas importang, tamben ocum el segundo
lugar el 7 de marzo, el tercer lugar el 29 de julio, el quinto d¢ar el 12 de abril, el sexto
lugar el 10 de agosto y el £ptimo lugar el 23 de junio. Por atriado, la polarizacon VV solo

estuvo presente en las 7 variables mas importantes el 19 deunro, tal como se muestra en
la Figura 4.7.

Figura 4.7:Importancia de las variables, sistema riego, polarizacon VH y VV
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4.2.3. Importancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz
bajo sistema secano utilizando el ndice DpRVI

En el aralisis del ndice DpRVI aplicado al sistema de cultto de arroz en secano, las seis
variables predictoras mas relevantes representaron el , 826 de la importancia total. La va-
riable de mayor relevancia fue la correspondiente al 30 de mayportando un 11,4% y
mostrando una diferencia del 1,7 % en comparacon con la segla variable mas importante.

La segunda variable en importancia fue la del 18 de mayo, miexs que la tercera corres-
pondd al 31 de marzo, siendo esta la fecha mas temprana eetlas seis principales. La
cuarta posicon la ocump el 23 de junio, seguida por el 24 dabril en el quinto lugar. La
sexta yultima de las variables mas importantes fue la del Sle julio, como se muestra en la
Figura 4.8

Figura 4.8:Importancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz bajo
sistema secano utilizando el ndice DpRVI



82 4 Resultados

4.2.4. Importancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz
en sistema secano utilizando coherencia

Al analizar la importancia de las fechas de coherencia en lasilcacon del sistema secano,
se determiro que la variable de mayor relevancia fue la cespondiente a los das 7 y 19 de
marzo, representando el 16,4 % del total. Las primeras se@herencias de pares de fechas
alcanzaron el 56,6 % de importancia en conjunto. La mayor ditncia en la importancia de
las variables se obseno entre la coherencia de los das 719 de marzo y la del 6 de mayo
y 24 de abril. Asimismo, se enconto una diferencia del 3,8 %ntee la tercera y la cuarta
posicon, es decir, entre las fechas 18 y 30 de mayo y 11 y 23jal@o, respectivamente. La
guinta posicon en importancia correspondo a la coherena entre las fechas 31 de marzo y
12 de abril, mientras que la sexta posicon fue ocupada pa toherencia entre los das 19 y
31 de marzo, como se ilustra en laigura 4.9

Figura 4.9:Importancia de las variables en el sistema secano utilizando coheren-
cia
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4.2.5. Importancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz
bajo sistema de riego

La variable predictora mas importante en la clasi cacondel sistema de riego fue la polariza-
con VH del 18 de abril, representando el 6.7 % del total. Lasriperas 15 variables sumaron
el 51.2 % de importancia, donde la polarizacon VV fue la maprominente, ocupando 7 po-
siciones: la segunda (27 de agosto), cuarta (10 de julio),imfa (28 de junio), sexta (22 de

julio), octava (15 de agosto), cecima (4 de junio) y uncecna (3 de agosto).

En relacon a la polarizacon VH, esta se enconto en 3 de lag5 variables mas importantes:
en la primera posicon, la tercera para el 27 de agosto y l&@ima para el 15 de agosto.
El ndice DpRVI tambén ocum 3 posiciones relevantes: erla novena para el 17 de abril, la
duocecima para el 23 de mayo y la decimoquinta para el 27 decsgo.

Adenas, se incluyeron solo 2 fechas de coherencia en las @oses nmas importantes: en la
duockcima (27 de agosto) y en la decimotercera (22 de julid)a mayor diferencia en impor-
tancia se dio entre la primera y la segunda variable, con ur@Ps de diferencia, mientras que
las denms diferencias fueron inferiores al 1 %. Todas las v&riables con mayor importancia
se encontraron despes del 29 de abril. Estos resultadospeeden corroborar en la Figura
4.10
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Figura 4.10:Importancia de las variables en el sistema de riego
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4.2.6. Importancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz
bajo sistema de riego, polarizaciones VH y VV

Al evaluar la in uencia de las variables predictoras utilizado exclusivamente las polariza-
ciones VH y VV en el proceso de clasi cacon, se enconto que Ipolarizacon VH fue la
de mayor importancia, representando el 9.6 % del total. Esgaolarizacon se mantuvo por
encima del 28 de junio, con la polarizacon VV en segundo lugapareciendo 5 veces en este
rango. La posicon 2 fue el 27 de agosto, la tercera el 10 ddigula quinta el 28 de junio, la
sexta el 22 de julio y, nalmente, la octava el 15 de agosto (v€igura 4.117).

Figura 4.11:Importancia de las variables VH y VV en el sistema de riego para
el cultivo de arroz
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La polarizacon VH, aparte de ser la primera variable, fue laug presenb mayor diferencia
con respecto a la variable inmediatamente anterior. Esta gmconto solamente en 3 posi-
ciones dentro de las primeras 8: la cuarta para el 27 de agogtta £ptima el 15 de agosto
(ver Figura 4.11).

4.2.7. Importancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz
bajo sistema de riego, ndice DpRVI

La polarizacon VV fue la que presenb mayor diferencia rgsecto a la variable inmedia-
tamente anterior, con un 2.4% por encima. Esta polarizaecb estuvo presente solamente
en 3 posiciones dentro de las primeras 8, siendo la segundeape da 118 (29 de abril), la
cuarta para el da 106 (17 de abril) y la octava para el da 8324 de marzo) (ver Figura4.12.

En cuanto al ndice DpRVI en el sistema de riego, la variableam importante para la clasi ca-
con fue el 17 de abril, con un 10 %, seguido del 29 de abril,.cana diferencia de 1.8 % entre
ellos. En este caso, las 7 primeras variables sumaron un 356.9e la importancia total, in-
cluyendo el da 24 de marzo en la posicon 5, con una importara de 1.7 % (ver Figurad.12.

La polarizacon VV fue la que presenb mayor diferencia rggecto a la inmediatamente ante-
rior, con un 2.4 % por encima. Esta polarizacon estuvo preate solamente en 3 posiciones
dentro de las primeras 8, siendo la segunda para el 29 de abalcuarta para el 17 de abril
y la octava para el 24 de marzo (ver Figur&igura 4.12.
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Figura 4.12:Importancia de las variables en el sistema de riego con ndice DpRVI

4.2.8. Importancia de las variables predictoras en el cultivo de arroz
bajo sistema de riego, coherencia

En el resultado de la clasi cacon utilizando solo la coh@ncia en el sistema de riego, se deter-
miro que la variable mas importante fue el da 27 de agostpcon un 11.5% de importancia,
seguido de cerca por el da 16 de junio. La mayor diferencia anportancia se enconto entre
el da 16 de junio y el da 28 de junio, con una diferencia de.2%. Las primeras seis variables
sumaron un total del 55.3 %, todas ellas superando en impantaa al da 29 de abril (ver
Figura 4.13
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Figura 4.13:Importancia de las variables en el sistema de riego con coherencia

4.3. Optimizacon de paametros para la clasi cacon

El resultado de la optimizacon de los mejores pamametropara el algoritmo Random Forest se
presenta en la Tablad.1 En seis de las ocho clasi caciones realizadas, el critedi® seleccon
para evaluar la calidad de la divisbn de los nodos fue la eopa, mientras que en los dos
restantes se utilio el criterio de Gini. La profundidad naxima de losarboles fue nula en
todas las clasi caciones, al igual que el rumero mnimo denuestras necesarias para estar
en un nodo hoja. El rumero de caractersticas consideradapara buscar la mejor divison
varo entre 5, 7y 9. El umero dearboles utilizados en tods las clasi caciones fue de 500.
En las clasi caciones donde se consideraron 9 caractdacsts, se obtuvo una exactitud global
superior al 91 %.
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Tabla 4.1: Pamametrosoptimos de los modelos, para Random Fories

Riego
todas Entropa | Ninguno | Ninguno 500 0,91
las variables
Secano
todas Gini Ninguno | Ninguno 500 0,97
las variables
Riego . .
VH y W Entropa | Ninguno | Ninguno 500 0,85
Secano . .
VH y W Entropa | Ninguno | Ninguno 500 0,95
Riego . .
DpRVI Entropa | Ninguno | Ninguno 500 0,86
Secano . .
DpRVI Entropa | Ninguno | Ninguno 500 0,94
Riego . Gini Ninguno | Ninguno 500 0,5
coherencia
Secano Entropa | Ninguno | Ninguno 500 0,88

coherencia
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4.4. Evaluacon de la calidad de los resultados

Esta seccon presenta las matrices de confuson y los infaes de clasi cacon, que incluyen

un resumen de las netricas y los resultados de la clasi cawipara todas las variables en

conjunto y para cada una de ellas por separado. Estos resdiba se basan en unaunica
clasi cacon realizada con las variables disponibles parel perodo considerado, es decir, del
1 de marzo al 31 de agosto.

4.4.1. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema secano

En el sistema de secano, como se puede ver efitgura 4.14 9.731 pxeles del estado V1 se
clasi caron correctamente. Sin embargo, algunos pxeleg clasi caron de manera incorrecta,
como 15 de V13, 3 de MO, 1 de M1, 3 de pasto y 21 de bosque, que dayi@amn por error
en V1. Adenas, 28 pxeles de V1 se clasi caron como V13, 2 en M2] tomo Pasto y 393
en bosque.

En el caso del estado V13, se identi caron correctamente 188 pxeles, pero tamben se
incluyeron algunos pxeles que no pertenecan a V13, com® 4e MO, 14 de M1, 9 de M2,
11 de pasto y 3 de bosque. Algunos pxeles de V13 tamben sesilearon incorrectamente,
como 22 en M2, 45 como pasto y 403 en bosque.

En cuanto al estado MO, 3.530 pxeles se clasi caron coritamente, pero 2 de M2 se inclu-
yeron por error. De los pxeles que eran MO, 8 se clasi car@n M2, 45 como pasto y 200 en
bosque. Para el estado M1, se clasi caron correctamente Zlpxeles, aunque se incluyeron
11 como M2, 3 en pasto y 62 como bosque. Finalmente, en M2, 9.pRdles se identi caron
correctamente, pero se incluyeron eroneamente 8 de bosg@4 en pasto y 466 como bosque.
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Figura 4.14:Matriz de confuson, sistema secano
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En la Figura 4.15 se puede observar que la exactitud del usuario fue bastaaiéa en todos
los casos, con valores de 1 para los estados V1, MOy M1, y 0,98 péL3 y M2. La exactitud
global alcanz un valor de 0,978. Por otro lado, la exactitidel productor fue mayor para los
estados V13 y M1 (0,97) y menor para el estado MO (0,93). El valb mas alto se registio
para M1 con 0,96, mientras que el mas bajo correspondd a M€on 0,96, y el promedio
ponderado fue de 0,97 en todos los casos.

Figura 4.15:Reporte de clasi cacon, sistema secano

En la Figura 4.1 se presenta el resultado de la clasi cacon, mostrando analta concor-
dancia espacial de las coberturas presentes. El ga co gagal (a) muestra la clasi cacon

para toda la zona de estudio, en (b) se encuentran los errorgsen (c), un acercamiento
gue corrobora la correspondencia del resultado con las fasny los lotes tradicionalmente
cultivados, as como con los potreros de pastos y los bosgque
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.16: Resultado de clasi cacon, sistema secano, todaslaariables
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La clasi cacon con todas las variables mostrada eRigura 4.17, dio como resultado un total

de 20.641 ha de arroz. Los pastos fueron la cobertura con nrapoedominancia de area

(54,8 %), seguida de cosechado con un 22,1% y la de menor pudage fue para el estado
M1 con 0,3%. La distribucon deareas de cultivo de arroz fe de 19,5 %, mientras que los
bosques ocuparon un 15,2 %.

Figura 4.17:Datos de clasi cacon, sistema secano
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4.4.2. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema secano,
polarizaciones VH y VV

En la Figura 4.18 se observa que 8.746 pxeles del estado V1 se clasi caromrectamente,
mientras que 191 pxeles de V13, 11 de MO, 8 de M1, 19 de M2, 19pdesto y 71 de bosque
se incluyeron eroneamente en este estado. Adenas, de logfes que pertenecan a V1, 266
fueron clasi cados como V13, 5 en MO, 18 como M2, 121 en pasto.96P como bosque.
En cuanto al estado V13, 17.345 pxeles se clasi caron coctamente. No obstante, un total
de 268 pxeles de V13, 74 pxeles de M1, 89 pxeles de M2, 69gles de pasto y 58 pxeles
de bosque se clasi caron eroneamente como V13. De los pee que debieron clasi carse
como V13, 28 se clasi caron como MO, 5 como M1, 46 como M2, 10fogasto y 779 como
bosque. Por otro lado, en el estado MO, se clasi caron cort@mente 3.155 pxeles, mientras
gque 27 pxeles de M1, 26 pxeles de M2 y 2 pxeles de bosque imcluyeron incorrectamente
en MO. Algunos pxeles pertenecientes a MO se clasi caron d@ma incorrecta en otras ca-
tegoras: 1 en M1, 40 como M2, 11 como pasto y 302 como bosque.

Para el estado M1, se clasi caron correctamente 2.997 phes. Sin embargo, 3 pxeles de M2,
1 pxel de pasto y 1 pxel de bosque se clasi caron eroneaente como M1. De los pxeles que
debieron clasi carse como M1, 18 se clasi caron como M2, 7nco pasto y 86 como bosque.
En el caso del estado M2, se clasi caron correctamente 8.98&les, aunque 15 pxeles de
pasto y 66 pxeles de bosque se incluyeron incorrectamemte esta categora. Algunos pxeles
pertenecientes a M2 se clasi caron de forma incorrecta enra$ categoras: 62 en pasto y
814 como bosque.
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Figura 4.18:Matriz de confuson para el sistema secano con polarizaciones VH y
\AY,
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En el informe de clasi cacon presentado en I&igura 4.19 se observa que la mayor exactitud
del usuario fue de 1y correspondp al estado M1, mientras gua mas baja fue de 0.95 para
el estado V13. El promedio ponderado de la exactitud del usimfue de 0.95. Por otro lado,
en el caso de la exactitud del productor, los valores fueromsrbajos, siendo el mnimo de
0.83 para el estado MO y el maximo de 0.94 para el estado V13.[Ebmedio ponderado de la
exactitud del productor fue de 0.95. Finalmente, el valor F as alto correspondp al estado
M1y el mas bajo de 0.9 para MO.

Figura 4.19:Informe de clasi cacon, sistema secano, polarizaciones VH y VV

En la clasi cacon realizada solo con las polarizaciones ViAVV, mostrada en laFigura 4.2Q
se puede apreciar cierta concordancia espacial con las ctbras de la zona analizada. Sin
embargo, como se puede observar en la representacon eroydps errores de clasi cacon
son mayores que en el caso de la clasi cacon con todas lasi@ales. Esto se evidencia en la
presencia de pxeles que han sido incluidos de manera @ma en otras clases.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.20: Resultado de clasi cacbn, sistema secano, polai@ones VH y VV
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En la Figura 4.21, se muestra la evolucon temporal de los estados de cultide arroz para
la zona de secano y la polarizacon VH. Los valores de retropgerson fueron nas bajos al
inicio, seguidos por un aumento en la mayora de los estadek 24 de abril (113). Luego,
hubo un leve descenso, mas pronunciado para V13, hasta el 28jdnio (172). A partir de
esa fecha, se produjo un descenso mas marcado para la mayae los estados, excepto M2
y V1, que experimentaron un incremento.

En la ga ca, se observa que en la mayora de las fechas, edtado V1 presenta los valores mas
altos. Sin embargo, el 12 de abril (101) y el 5 de julio (184) mstran valores nas bajos en
comparacon con los demnas estados. En cuanto a los valoriegeriores, el estado M1 presenta
los mas bajos hasta el 6 de mayo (125). A partir de esa fecha gdta el 5 de julio (184), los
valores mas bajos corresponden al estado M2. A partir de alel estado M1 vuelve a tener
los valores mas bajos hasta el nal del periodo considerado

Los datos para todos los estados presentaron una amplia wdiiidad inicial. El estado V13
mostio la mayor disperson, especialmente en el periodoomprendido entre el 24 de abiril
(113) y el 23 de junio (172). Por otro lado, el estado MO mostuna mayor concentracon de
datos a lo largo del periodo considerado. El estado V1 mostuma elevada disperson el 29
de julio (208), mientras que los demas estados tendieron atar nas concentrados a partir
del 5 de julio (184).
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(a) Vegetativo V1 (b) Vegetativo V13

(c) Maduracon MO (d) Maduracon M1

(e) Maduracon M2

Figura 4.21: Comportamiento temporal de los estados fenobgicasstema de secano, pola-
rizacon VH

La ga ca de polarizacon VV ( Figura 4.22 muestra que el estado V1 presenta los valores
nmas altos al principio hasta el 31 de marzo (90). Luego, desel 6 de mayo (125) hasta el
5 de julio (184), el estado M2 tiene los valores nas bajos. 8 esta fecha hasta el nal,
nuevamente V1 tiene los valores superiores, mientras que MOAL terminan con los valores
mas bajos. En general, el 31 de marzo (90) se presenta un e@rento para todos los estados,
mientras que el 12 de abril (101) vuelven a descender antesaidenentar de nuevo el 24 de
abril (113).
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En cuanto a la variacon de los datos, se observa que la mayeariacon se presenb para el
estado MO el 24 de abril (113), seguido de M2 el 6 de mayo (12A).nal del periodo, M2
junto con V13 y el 10 de agosto (219) tamben tuvieron una altalisperson de los datos.

(a) Vegetativo V1 (b) Vegetativo V13

(c) Maduracon MO (d) Maduracon M1

(e) Maduracon M2

Figura 4.22: Comportamiento temporal de los estados fenobgigasstema de secano, pola-
rizacon VV
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Estas ga cas muestran el comportamiento temporal de losséados fenobgicos en el siste-
ma de secano utilizando las polarizaciones VH y VV. A lo largo déempo, se observan
diferentes patrones de retrodisperson en los estados éégicos, lo que permite identi car
cambios en la vegetacon y en el desarrollo de los cultivosl analizar estos datos, es posible
obtener informacon valiosa sobre el estado de los cultisoy tomar decisiones informadas
para mejorar el manejo y la produccon agrcola.

De acuerdo con los resultados de la clasi cacon utilizamdlas polarizaciones VH y VV,
como se muestra en l&igura 4.23 se puede apreciar que el cultivo de arroz ocum un total
de 18.926 hectreas. El estado mas predominante fue el Vi&n un 7,9% delarea total,
mientras que el estado MO tuvo la menor proporcon con solQ3¥. Por otro lado, se observa
gue la mayor proporcon delarea (26,8 %) estuvo destinada los pastos.

Figura 4.23:Datos de clasi cacon, sistema riego, coherencia
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4.4.3. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema secano,
coherencia

Mediante el uso de la variable coherencia, tal como se obseewn laFigura 4.24 se puede ver
gue el estado V1 tuvo un total de 8.759 pxeles clasi cados wectamente. Sin embargo, 201
pxeles de V13, 58 de MO, 3 de M1, 10 de MO, 7 de pasto y 148 de haséueron incluidos
eroneamente en este estado. Aderas, se observa que 29%efes de V1 fueron incluidos
eroneamente en V13, 9 en MO, 8 en M1, 29 en M2, 93 en pasto y 1L.@h bosque.

En cuanto al estado V13, se observa que 16.920 pxeles fueasi cados correctamente,
mientras que 274 pxeles de MO, 74 de M1, 143 de M2, 57 de pagtd35 de bosque fueron
clasi cados como V13 de manera eronea. Adenas, de los ples que pertenecan a V13, 20
fueron clasi cados como M0, 38 como M1, 84 como M2, 175 comatoay 1.065 como bosque.

En el estado MO, se observa que 3.077 pxeles fueron claados correctamente, pero tam-
ben se incluyeron 1 de M1, 5 de M2, 8 de pasto y 2 de bosque denmia equivocada. Por
otro lado, se incluyeron 5 pxeles de MO en M1, 22 en M2, 25 eagto y 327 como bosque.

el estado M1, se observa que 2.540 pxeles fueron clasi cadcorrectamente, mientras que
58 de M2, 8 de pasto y 63 de bosque se incluyeron en M1 de maneavecada. Adenas,
109 pxeles de M1 fueron clasi cados como M2, 14 en pasto ysdgomo bosque. En el estado
M2, se observa que 7.113 pxeles fueron clasi cados coteroente, aunque 70 de pasto y 241
de bosque se incluyeron en este estado de manera equivocRda.otro lado, 288 pxeles de
M2 fueron clasi cados en pasto y 2.388 como bosque.
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Figura 4.24:Matriz de confusbn, sistema secano, coherencia

El aralisis de la clasi cacon presentado enFigura 4.25 permite ver que en cuanto a la
exactitud de usuario, el estado MO tuvo el valor mas alto cof4,99, mientras que el valor nmas
bajo se obseno para M1y M2 con 0,93. El promedio ponderadarna la exactitud de usuario
fue de 0,88. Por otro lado, en cuanto a la exactitud del prodie, el valor mas alto fue

observado para el estado V13 con 0,91, mientras que el valasiajo fue de 0,71 para M2.
El promedio ponderado para la exactitud del productor tamém fue de 0,88. Finalmente, el
valor F mas alto fue observado para el estado V13 con 0,93, migas que el valor mas bajo

fue de 0,8 para M2.
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Figura 4.25:Reporte de clasi cacon, sistema secano, coherencia

En general, en laFigura 4.26 se observa que el error es nmas evidente en comparacon dos
resultados anteriores para el sistema de cultivo secano. l#dcer un acercamiento detallado
en ¢, se puede observar la incluson de pxeles clasi cad@omo bosque dentro de los pastos
y los estados fenobgicos del cultivo de arroz. Sin embargmn general, se puede apreciar que
la mayora de los pxeles resultantes fueron ubicados c@ctamente.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.26: Resultado de clasi cacon, sistema secano, cohecen
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En la Figura 4.27 se observa @mo al principio existe una elevada variaoben todos los
estados. Sin embargo, a partir del 6 de mayo (125), se obseuvadescenso en el valor de la
coherencia para el estado M2. Para los denas estados, este@knso se presenta a partir del
29 de julio (208). En general, a medida que avanza el tiempe, gsbserva un agrupamiento
en los valores de coherencia para todos los estados.

a) Vegetativo V1 b) Vegetativo V13
g

(c) Maduracbn MO (d) Maduracon M1

(e) Maduracon M2

Figura 4.27: Comportamiento temporal estados fenobgicos, sssha de secano, coherencia
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En la seccon de datos de secandrigura 4.28, se observa que el cultivo de arroz ocup una
super cie de 16.209 hecareas. El estado con la menor prapon dearea fue para los pastos
con un 57,1% y el menor para el estado M1 con 0,49 %.

Figura 4.28:Datos de clasi cacon, sistema secano, coherencia
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4.4.4. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema secano,
ndice DpRVI

La Figura 4.29revela que para el estado V1 se clasi caron correctamente 282pxeles. No
obstante, se adjudicaron incorrectamente en este estad@3ixeles de V13, 17 de MO, 4 de
M1, 7 de M2, 8 de pasto y 133 de bosque. Por otro lado, 254 paelde V1 se categorizaron
eroneamente como V13, 11 como MO, 2 como M1, 20 como M2, 96 copasto y 614 como
bosque.

En el estado V13, 17.240 pxeles fueron correctamente idecados. Sin embargo, 260 pxeles
de MO, 55 de M1, 95 de M2, 64 de pasto y 66 de bosque se asignarocoriectamente a este
estado. Tamben, se categorizaron de manera eronea 3xples que pertenecan a V13 como
MO, 13 como M1, 69 como M2, 165 como pasto y 778 como bosque.

Con referencia al estado MO, se identi caron correctameng081 pxeles, pero 11 pxeles de
M1, 32 de M2 y 15 de bosque se adjudicaron incorrectamente eeestado. A su vez, 5 pxeles
gue pertenecan a MO se asignaron incorrectamente a M1, 14812, 5 a pasto y 302 a bosque.

Para el estado M1, 2.983 pxeles fueron correctamente dlaados, pero 15 pxeles de M2,

2 de pasto y 2 de bosque se asignaron incorrectamente a estades Adicionalmente, 33

pxeles que pertenecan a M1 se categorizaron incorrecteente como M2, 1 como pasto y
130 como bosque.

En el estado M2, se identi caron correctamente 8.597 pxe$. Sin embargo, 7 pxeles de
pasto y 161 de bosque se asignaron incorrectamente a estadsst Adenas, 13 pxeles que
pertenecan a M2 se categorizaron incorrectamente comogta y 1.246 como bosque.
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Figura 4.29:Matriz de confuson, sistema secano, ndice DpRVI

El aralisis de clasi cacon mostrado en laFigura 4.30indica que la exactitud de usuario mas
alta se registo para el estado MO con 0,99, mientras que M1M2 obtuvieron la nmas baja
con 0,93. El promedio ponderado de esta medida resulb erB8, Respecto a la exactitud
del productor, el estado V13 lideio con 0,91, contrastandao M2 que obtuvo el mnimo de
0,71. El promedio ponderado para esta netrica tamben fuele 0,88. En erminos del valor
F, V13 alcana el pico con 0,93, a diferencia de M2 que regstel mnimo con 0,8.
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Figura 4.30:Reporte de clasi cacon, sistema secano, ndice DpRVI

En general, en laFigura 4.31se observa que el error es mas evidente en comparacon cos |
resultados anteriores para el sistema de cultivo secano. ldcer un acercamiento detallado
en c, se puede observar la incluson de pxeles clasi cad@omo bosque dentro de los pastos
y los estados fenobgicos del cultivo de arroz. Sin embatgmn general, se puede apreciar que
la mayora de los pxeles resultantes fueron ubicados c@ctamente.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.31: Resultado de clasi cacbn, sistema secano, ndidepRVI
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La Figura 4.32muestra inicialmente una alta variacon en todos los estaxs. A partir del 6 de
mayo (125), sin embargo, la coherencia del estado M2 comigmzdisminuir. Esta tendencia
se extiende a los otros estados a partir del 29 de julio (208).medida que transcurre el
tiempo, los valores de coherencia tienden a agruparse paoads los estados.

(a) Vegetativo V1 (b) Vegetativo V13
g

(c) Madurez MO (d) Madurez M1

(e) Madurez M2

Figura 4.32: Evolucon temporal en los diferentes estados para sistema secano, ndice
DpRVI
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Los resultados de clasi cacon usando la variable DpRVI, éxbidos en laFigura 4.32 revelan
gue el cultivo de arroz abarm 21.022 hectreas. V13 repes la mayor proporcon con el
7,8% delarea total. En contraste, los pastos, ocupando e43 % del total, resultaron en la
cobertura mas amplia, mientras que el estado M1 tuvo la men@on solo el 0,8 % delarea.

Figura 4.33:Datos de clasi cacon, sistema riego, ndice DpRVI
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4.4.5. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema riego

El aralisis de la clasi cacon por estado vegetativo revia un desempeno variado en cada
clase. V1 se identi ® correctamente en 2,689 pxeles, coh pxeles de M1 y 1 de bosque
clasi cados eroneamente. Adicionalmente, 14 pxeles d¥1 se asignaron incorrectamente a
otras clases como M1, M2, cosechado, bosque, frutales,aZnamosaico de pastos.

M1 acumub 7,905 aciertos, pero se incluyeron incorrectante 20 pxeles de otras clases
como M2, cosechado, algodn, bosque, maz, frutales y naso de pastos. De igual forma,
22 pxeles de M1 se asignaron incorrectamente a estas ctase

En M2, se registraron 4,047 aciertos, a pesar de que 9 pxetie cosechado, algodn y bosque
se clasi caron incorrectamente aqu. Asimismo, 22 pxele de M2 se categorizaron eronea-
mente como cosechado, algodn, bosque, frutales, maz.

El estado cosechado conb con 4,378 pxeles correctameriasi cados. No obstante, 7 pxeles

de algodn, bosque, frutales y mosaico de bosques se adjadbn incorrectamente a esta

clase. Adenmas, 2 pxeles de cosechado se categorizaroromectamente en otras clases como
algon, bosque, frutales, maz y mosaico de bosques (Veéigura 4.34.
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Figura 4.34:Matriz de confuson, sistema riego

La Figura 4.35exhibe un desempeno sobresaliente en la exactitud de ugsugara todos los
estados fenobgicos del sistema de riego, alcanzando saximo con 1 para V1 y su mnimo
con 0.98 para el estado cosechado. El promedio de la exactitasulb en 0.94 y la global en
0.91, seaun el informe de clasi cacon con todas las vardes. La exactitud ponderada fue
de 0.91.

Contrastando, la exactitud del productor tuvo un rendimiend ligeramente inferior, con un
pico de 0.97 para M2 y un mnimo de 0.94 para V1 y cosechado. HEler F mas destacado
correspondd a los estados de maduracon M1 y M2 con 0.98,ientras que el mnimo se
registio para el arroz cosechado con 0.96.
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Figura 4.35:Reporte de clasi cacon, sistema riego

El mapa general de clasi cacon del sistema de riego se mtrasen la Figura 4.36 Se apre-
cia una congruencia espacial entre la ubicacon de las dighs coberturas y los resultados
de clasi cacon en la mayora delarea de estudio, salvo @ la zona noroccidental donde la
cobertura urbana se localiza en una regbn montafosa.

En las aproximaciones c y d, las formas de los lotes cultivady las coberturas, como la

urbana y el bosque, coinciden. No obstante, en los lotes de asmazules se detecta mezcla
entre estados fenobgicos y pxeles incorrectamente siecados como algotn y pastos en

lotes de maz. En algunos casos, tamben se observan pes clasi cados como frutales en

parcelas agrcolas de cultivos de ciclo corto, y pxelesedalgodn en lotes de maz.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.36: Resultado de clasi cacon, sistema riego, todas lasriables
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La Figura 4.37muestra los resultados de clasi cacon utilizando todasak variables. El 14.4 %
delarea, equivalentes a 11,812 hectreas, correspondie a estados del cultivo de arroz. M1
fue el estado que ocup la mayor proporcon, mientras que Vikegisto la menor. En total, se
clasi caron 21,712 hectreas en cultivos de ciclo corto i@z, maz y algon), representando
el 26.5% del area total. Contrariamente, el mosaico de pas y bosques ocum la mayor
super cie, con 20,078 hecareas, y la cobertura urbana, lmenor, con 2,294 hecareas.

Figura 4.37:Datos de clasi cacon, sistema riego, todas las variables
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4.4.6. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema riego,
polarizaciones VH y VV

La evaluacon de la clasi cacon, basada solo en las polesaciones VH y VV, fue generada

a trawes de una matriz de confuson. En el estado V1, 2,607 xeles se clasi caron correcta-

mente. Sin embargo, se registraron 11 pixeles de M1, 2 de hasdl de mosaico, 3 de pastos
y 3 de urbana eroneamente. Adenas, 41 pixeles de V1 se clashiron como M1, 6 como M2,

33 como cosechado, 14 como bosque, 26 como frutales, 26 coamy B2 como mosaico y 6

como pastos.

En M1, 7,685 pixeles fueron correctamente clasi cados, ajue se incluyeron eroneamente
46 pixeles de M2, 22 de cosechado, 7 de algon, 17 de bosqude frutales, 6 de maz,
14 de mosaicos y 7 de pastos. Adenas, 56 pixeles de M1 se ctasbn como M2, 39 como
cosechado, 46 como algodn, 81 como bosque, 37 como frgtaB¥ como maz, 148 como
mosaicos, 69 como pastos y 2 como urbano.

En M2, se clasi caron correctamente 3,902 pixeles, con insbn eronea de 45 pixeles de
cosechado, 1 de algodn, 10 de bosque, 2 de frutales, 5 deaiumsy 4 de pastos. Asimismo,
105 pixeles de M2 se clasi caron como cosechados, 2 como dalgo23 como bosque, 35
como frutales, 11 como maz, 31 como mosaico, 5 como pastos gomo urbano.

Finalmente, en el estado cosechado, 4,138 pixeles fuerorsicdados correctamente, aunque
se incluyeron 6 pixeles de algodn, 17 de bosque, 4 de fregl2 de maz, 10 de mosaico, 4
de pastos y 3 de urbana. Adenas, 2 pixeles de cosechado se cE®n como algodn, 120
como bosque, 47 como frutales, 112 como maz, 142 como mussiy 19 como pastos, segin
los datos en eFigura 4.38
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Figura 4.38:Matriz de confuson, sistema riego, polarizaciones VH y VV

El informe de clasi cacon usando polarizaciones VH y VV reue una exactitud de usua-
rio superior a la del productor en los estados fenobgicoldcultivo de arroz. La exactitud
del usuario varo de 0.95 para el estado cosechado a 0.99gal estado vegetativo V1. En
contraste, la exactitud del productor mosto un mnimo de 0.89 en el estado cosechado y
maximos de 0.94 en los estados de maduracon M1y M2.

La exactitud global resulb en 0.85, con un promedio macroad0.89 y una ponderada de 0.86
para el usuario. Para el productor, estos valores fueron de6 y 0.85, respectivamente. En
cuanto al valor F para los estados fenobgicos del arroz, ginimo y el maximo se dieron
en el estado cosechado (0.92) y en el estado de maduracon (@06), respectivamente, tal
como se muestra en l&igura 4.39



122 4 Resultados

Figura 4.39:Reporte de clasi cacon, sistema riego, polarizaciones VH y VV

La Figura 4.40presenta el resultado global de la clasi cacon utilizand las polarizaciones VH

y VV. En particular, la sub gura (b) resalta en rojo los pixelesclasi cados incorrectamente.

La sub gura (c) muestra una predominancia de la clase de frales sobre bosques, y un
aumento en la presencia del estado cosechado y los pastosoemparacon con los resultados

obtenidos utilizando todas las variables.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.40: Resultado de clasi cacbn, sistema riego, polarizeones VH y VV
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Como se muestra en l&igura 4.4], los valores nmas bajos de retrodispersbn se asociaronnco
el estado V1 en la mayora de las fechas, mientras que los va® mas altos pertenecieron
al cultivo cosechado. Sin embargo, estos valores comennmagodisminuir a partir del da
224 (15 de agosto), al tiempo que los valores de V1 aumentabhiotablemente, los valores
iniciales en todos los casos eran altos y empezaron a disnridesde el da 130 (11 de mayo),
alcanzando los mnimos y siendo superados por los cultivoss antiguos. En particular, el
estado M1 muestra un incremento desde el da 201 (22 de jylio

En cuanto a la dispersbn de los datos, se observa que fuestramplia para el estado M1, salvo
el da 153 (4 de junio). En contraste, el estado M2 mosto ua menor variacbn en la mayora
de las fechas. Similarmente, el rango intercuartlico taben mosto este comportamiento,
con valores inferiores a 3 a partir del da 142 (23 de mayo) ¢ados los casos.

(a) Vegetativo V1 (b) Maduracon M1

(c) Maduracbon M2 (d) Cosechado

Figura 4.41: Comportamiento temporal estados fenobgicos, sesha de riego, polarizacon
VH
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En la Figura 4.42se observa que el estado M1 domiro con un 7.1 % del total de lgsr cie.
Los cultivos de ciclo corto sumaron unarea de 21,698 heogas. Las coberturas de mosaico
de pastos y bosques, y de bosques solos, fueron las nas alitias, cada una con un 23.3%
de la super cie total. En contraste, el estado V1 fue el menogpresentado, ocupando uni-
camente el 2.1 % delarea total.

Figura 4.42:Datos de clasi cacon, sistema riego, todas las variables
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4.4.7. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema riego,
coherencia

La Figura 4.43muestra la matriz de confuson resultante de la clasi cagn utilizando la va-
riable coherencia. Para el estado V1, solamente 776 pixelesrbn correctamente clasi cados.
Se incluyeron eroneamente 74 pixeles de M1, 22 de M2, 25 dmsechado, 18 de algodn,
91 de bosque, 53 de frutales, 25 de maz, 35 de mosaico, 13 dst@s y 3 de urbano en V1.
Adicionalmente, se clasi caron eroneamente 264 pixeleed/1 como M1, 19 como M2, 103
como cosechado, 20 como algodn, 1,108 como bosque, 14%cfatales, 218 como maz,
81 como mosaico, 102 como pastos y 6 como urbano.

En el estado M1, 4,095 pixeles se clasi caron correctamen&n embargo, se agregaron in-
correctamente 398 pixeles de M2, 383 de cosechado, 309 dedaty 650 de bosque, 296 de
frutales, 591 de maz, 275 de mosaico, 121 de pastos y 32 deamo en M1. Adicionalmente,
pixeles pertenecientes a M1 fueron clasi cados eroneamnte como: 168 en M2, 199 en cose-
chado, 114 en algodn, 2,311 en bosque, 200 en frutales, 688naz, 196 en mosaico, 245
en pastos y 1 en urbano.

Para el estado M2, se clasi caron correctamente 1,337 pigsl No obstante, se incorporaron
incorrectamente 102 pixeles de cosechado, 120 de algo®22 de bosque, 105 de frutales,
116 de maz, 85 de mosaico, 34 de pastos y 11 de urbano en M2.mAsino, pixeles que

pertenecan a M2 fueron clasi cados eroneamente como:89 en cosechado, 81 en algodn,
1,448 en bosque, 140 en frutales, 369 en maz, 78 en mos&€oen pastos y 4 en urbano.

En el estado cosechado, 1,025 pixeles se clasi caron cdaeente, sin embargo, se inclu-
yeron eroneamente en este estado 159 pixeles de algod272 de bosque, 46 de frutales,
266 de maz, 88 de mosaico, 58 de pastos y 10 de urbano. Finaltegde los pixeles corres-
pondientes a M2, 112 se clasi caron incorrectamente comaatbn, 1,926 como bosque, 86
como frutales, 664 como maz, 150 como mosaico y 174 comotpss
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Figura 4.43:Matriz de confuson, sistema riego, coherencia

La Figura 4.44indica que la exactitud del usuario fue menor en el estado echado, regis-
trando un valor de 0,42, mientras que el valor mas alto parat estados fenobgicos del arroz
se obseno en el estado vegetativo V1 con una exactitud de 8,&n contraste, la exactitud
del productor varp entre 0,22 para el estado cosechado Y50, para el estado M1. La exac-
titud global se estino en 0,50. Respecto al valor F, se encangl valor mnimo en el estado
cosechado con 0,29, mientras que el estado M1 presenb dbwaraximo con 0,52.
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Figura 4.44:Reporte de clasi cacon, sistema riego, coherencia

Adenmas, en la Figura 4.45 se puede apreciar en el panorama general (a) que los pixeles
correspondientes a la clase bosque se encuentran disenosagh todas las demas coberturas.
La sub gura (b) destaca una considerable proporcon de pedes rojos, los cuales representan
errores de clasi cacon. En la sub gura (c), se conrma la pesencia eronea de pixeles de
bosque incluidos en todas las denmas coberturas.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.45: Resultado de clasi cacon, sistema riego, coheraac
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En la Figura 4.46 se observa que los valores de coherencia para todas las rtofees estu-
vieron por debajo de 0,4 y mostraron un comportamiento sirail a trawes del tiempo.

(a) Vegetativo V1 (b) Maduracon M1

(c) Maduracbn M2 (d) Cosechado

Figura 4.46: Comportamiento temporal estados fenobgicos, sesha de riego, coherencia

La Figura 4.47 muestra que el cultivo de arroz abar® 7.418 ha en el resula de la clasi-
cacon basada en la coherencia. El estado M1 fue el mas pteminante, con un 6,7 % del
total. Los cultivos de ciclo corto alcanzaron 16.147 ha, nmigas que los bosques tuvieron la
mayor participacon en elarea con un 39,8 %, seguido de cashado con un 21,5% y el menor
porcentaje fue para el estado V1 con 0,9 %.



4.4 Evaluacon de la calidad de los resultados 131

Figura 4.47:Datos de clasi cacon, sistema riego, coherencia



132 4 Resultados

4.4.8. Calidad de resultados, cultivo de arroz en sistema riego, ndice
DpRVI

Con el ndice DpRVI como base para la clasi cacon, los estdos V1, M1 y M2 resultaron

ser los mas propensos a la clasi cacon incorrecta. En es&ado V1, se clasi caron correcta-
mente 2.532 pixeles, mientras que un rumero menor de pixgleorrespondientes a M1, M2,
cosechado, algon, bosque, maz y urbano fueron clasados eroneamente como V1. De
los pixeles originalmente pertenecientes a V1, algunos forrincorrectamente identi cados

como M1, M2, cosechado, algodn, bosque, frutales, mamosaico, pastos y urbano. Ver
Figura 4.48

En el estado M1, 7.638 pixeles fueron correctamente clasidos, aunque una cantidad menor
de pixeles pertenecientes a M2, cosechado, algodn, basgiuutales, maz, mosaico, pastos
y urbano fueron mal clasi cados como M1. Adenas, algunos ples de M1 fueron incorrec-
tamente clasi cados como M2, cosechado, algodn, bosqudrjtales, maz, mosaico, pastos
y urbano.

Para M2, se clasi caron correctamente 3.833 pixeles, mieas que un rumero menor de pi-
xeles de cosechado, algodn, bosque, maz, mosaico y urbase clasi caron eroneamente
como M2. Algunos pixeles de M2 fueron incorrectamente clasados como cosechado, al-
godn, bosque, frutales, maz, mosaico, pastos y urbano.

En cuanto al estado cosechado, 4.290 pixeles fueron comeutnte clasi cados, aunque al-
gunos pixeles de bosque, algodn, frutales, maz, mosajcpastos y urbano se clasi caron
incorrectamente como cosechado. De los pixeles que origmente pertenecan al estado co-
sechado, algunos fueron incorrectamente clasi cados comigodn, bosques, frutales, maz,
mosaico, pastos y urbano. Ver tamberfFigura 4.48
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Figura 4.48:Matriz de confuson, sistema riego, ndice DpRVI

El Figura 4.49 muestra el resumen de la clasi cacon basada en el ndicedRVI. La exac-

titud de usuario fue mnima en el estado cosechado, con unlgade 0,96, mientras que la
exactitud del productor fue mnima en el estado vegetativd/1, con un valor de 0,89. En
contraste, la exactitud de usuario alcand su maximo en edstado vegetativo V1, con un
valor de 0,99, y la exactitud del productor fue maxima en elstado de maduracon M1, con
un valor de 0,93. La exactitud global fue de 0,86. En cuanto ad valores F, estos fueron
maximos para los estados de maduracon M1 y M2, con un valate 0,95, y mnimos para

los estados cosechado y vegetativo, con un valor de 0,94.
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Figura 4.49:Reporte de clasi cacon, sistema riego, ndice DpRVI

El Figura 4.50ilustra el resultado obtenido a trawes del uso del ndice PRVI. En £rminos
generales, se observa un nivel considerable de ruido atidma la aparicon de coberturas
como bosques, frutales yareas urbanas en zonas destinadasultivos y pastos. En el subpa-
nel (b), los pxeles incorrectamente clasi cados se destan en rojo, mientras que el subpanel
(c) revela la clasi cacon eronea de pxeles en diversa coberturas. Este ultimo muestra
ejemplos espec cos, tales como parcelas de algon corebes de frutales y maz, parcelas
de arroz en estado M1 con pxeles de algodn, y una gran céid de pxeles de frutales y
bosques eroneamente clasi cados en otras coberturas.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi cacon

(c) Aproximacon a nivel de lote (d) Aproximacon en color verdadero
Google Earth

Figura 4.50: Resultado de clasi cacbn, sistema riego, ndice pRVI
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El Figura 4.51representa la evolucon de los diferentes estados fengibos a lo largo del
tiempo. El estado cosechado domiro hasta el da 177 (28 denjio). A partir de esta fecha, se
aprecia un incremento en el estado M1, convirtendose enrehs prevalente. Espec camente,
el estado V1 comenad a incrementarse desde el da 189 (10 d&qg), el estado M1 desde el
da 177 (28 de junio), el estado M2 desde el da 153 (4 de jwj)i y el estado cosechado a
partir del da 212 (3 de agosto). Sin embargo, los valores dé2 comenzaron a disminuir a
partir del da 224, mientras que los estados V1 y M1 mantuvien niveles altos de forma
constante. Los estados V1 y M1 presentaron una variacon sigcativa en las fechas nmas
recientes, mientras que el estado cosechado mosto vakreas consolidados.

(a) Vegetativo V1 (b) Maduracon M1

(c) Maduracon M2 (d) Cosechado

Figura 4.51: Comportamiento temporal estados fenobgicos, sesha de riego, ndice DpRVI
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En Figura 4.52 se muestra el resultado de la clasi cacon utilizando elndice DpRVI. El
cultivo de arroz ocup una super cie total de 11.244 ha, y eéstado M1 fue el mas dominan-
te con un 6,9%. Elarea total de los cultivos de ciclo corto ide 20.975 ha. La cobertura
predominante fue la de los pastos con un 29,4 %, mientras qaale menorarea fue el estado
V con un 1,5%.

Figura 4.52:Datos de clasi cacon, sistema riego, ndice DpRVI



5 Discuson

En este captulo, se abordan tres temas principales: (i) egjrado de cumplimiento de los
objetivos de esta investigacon, (ii) la evaluacon de la ventajas y limitaciones de la meto-
dologa utilizada, y (iii) las contribuciones de este esttdio al campo de las geomaticas, con
un enfoque especial en la utilidad de las inagenes de radarp la geston agrcola.

5.1. Cumplimiento de objetivos

5.1.1. Implementacon de modelos de clasi cacon de los estados
fenobgicos del cultivo de arroz basados en RandomForest

En esta investigacon, se implementaron y evaluaron ochoadelos de clasi cacbn para los
estados fenobgicos del arroz. Estos modelos utilizaroneigenes de radar Sentinel-1 y el
algoritmo Random Forest, y se aplicaron a dos sistemas detoud: riego y secano. Mediante
la optimizacon de diferentes hiperpaametros, se logr una exactitud global superior al 83 %
en siete de los ocho modelos evaluados.

Este estudio demosto el potencial de las inragenes de radan regiones con alta nubosidad,
donde la monitorizacon con sensoresopticos es desa antSin embargo, el uso de imagenes
de radar implica el manejo del ruido y el efecto de "sal y pim&"( Mosleh et al., 2019,
los cuales producen anomalas en los datos y di cultan laas$i cacon con ecnicas conven-
cionales. Para superar este desafo, se seleccionaronalsles que minimizaran la variacon
intraclase y maximizaran la variacon interclase, facitando as la clasi cacon.

El entendimiento de la correlacon entre las variables esucial al entrenar modelos de apren-
dizaje autonatico, ya que puede in uir en su rendimiento. Ua alta correlacon entre dos o
mas variables puede indicar redundancia de informaconp que no anade valor al modelo
y puede incluso perjudicar su capacidad predictive?). Por otro lado, una baja correlacon
entre las variables indica que cada una de ellas proporcianéormaconunica, lo que mejora
la calidad de las predicciones.

En esta investigacon, se seleccionaron como variablegbgativas aquellas que presentaran
bajas correlaciones entre s. De esta manera, se bus® nrakar el aporte de cada variable
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y minimizar la redundancia de informacon en el conjunto devariables. Aunque se espera-
ba que la inclusbn de todas las variables seleccionada®mi lugar a mejores resultados, se
identi caron algunas excepciones en el sistema de cultive @rroz en secano.

Se obseno una correlacon positiva entre las polarizamnes VV y VH a principios de mar-
zo para los lotes en estado vegetativo V13 (v&igura 4.1), que corresponde a plantas con
aproximadamente 13 hojas y un mes de emergencBREQEARROZ-FNA, 2014 Gares y
Medina, 2017. Los valores bajos de retrodisperson en VH coincidieroron los mas bajos
en VV (ver Figura 4.22y Figura 4.23, lo que puede ser debido a pacticas de manejo como
la quema qumica con herbicidas, que alteran la estructurde las plantas y provocan una
disminucon de la retrodispersbon en estos lotesAndersonet al., 2019, mientras que en los
lotes no sometidos a esta practica, los niveles de retrodexrson permanecieron altos para
ambas polarizaciones.

Para el estado M1, arroz en estado pastoso, con una fecha demggacon aproximada a
principios de mayo FEDEARROZ-FNA, 2014 Gares y Medina 2017, se obseno una alta
correlacon entre las polarizaciones VV y VH el 24 de abril (veFigura 4.2). Esto puede
deberse a las labores de preparacon del suelo en algundedplas cuales incrementan la ru-
gosidad del terreno y, por lo tanto, la retrodispersbn enrmbas polarizaciones?). En otros
lotes, la correlacon se mantuvo baja probablemente delmdal comportamiento especular de
la super cie de los suelos nmas preparados, lo que se traduwaeuna variacon signi cativa de
los datos para ambas polarizaciones (v&igura 4.22y Figura 4.23.

Un comportamiento similar se obseno para el estado de madr M2, correspondiente al
arroz con granos maduros en el sistema secano, con una fedtinada de germinacon del
23 de abril sequn lo reportado polFEDEARROZ-FNA (2019 y Gares y Medina (2017,
presentando altas correlaciones entre las polarizaciondsd y VV para el 7 y 19 de marzo.

Adenas, para el estado M1, se obserw una alta correlacoentre la coherencia del 24 de
abril y 6 de mayo y las polarizaciones VH y VV del 24 de abril (veffigura 4.2). Sequn ?,

los valores de coherencia elevados suelen correspondaeas en las que la super cie no ha
sido alterada. En este caso, es probable que los predios exathos no se hayan modi cado
entre las dos fechas evaluadas. Es decir, que los prediogparados con anterioridad, el 24
de abril, permanecieron sin cambios hasta el 6 de mayo, cuareimpe a emerger el cultivo.

Para el estado vegetativo V1 del sistema de riego, que corresge a lotes de arroz con
plantas de una hoja, de aproximadamente 10 das despies Beemergencia FEDEARROZ-
FNA, 2014 Gares y Medina 2017, se obseno una correlacon positiva de la polarizaco
VV para los das 16 y 28 de junio. Este comportamiento puede rsdebido a un aumento
en la retrodisperson causada por el crecimiento de vegetm arvense, ya que se obseno
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un comportamiento similar para este periodo con la variablBpRVI (ver Figura 4.4). En
el sistema de riego, para el estado M1 (arroz en maduracborcgrano pastoso, con fecha
probable de emergencia para nales de abril), se encontina alta correlacon entre las po-
larizaciones VH y VV el 24 de marzo, probablemente por razonemsares a las del estado
M1 del sistema secano (vefigura 4.5).

En esta investigacon se utilizaron modelos de clasi cari basados en Random Forest. Se
bus® optimizar los paametros de losarboles utilizand dos criterios diferentes: el ndice de
Gini y la entropa. Ambos criterios se utilizaron para calclar la ganancia de informacon y
determinar las variables que deben actuar como nodos endolkoles de decison. Adenas, se
implemenb una tcnica de validacon cruzada de k-fold on 10 pliegues y 10 iteraciones, lo
cual es una buena prctica para evaluar la capacidad de geakzacon del modelo. Con esto,
se pudo obtener una medida mas robusta del rendimiento deladelo (Raschka y Mirjalili,
20193.

Es importante mencionar que el ndice de Gini y la entropason las netricas nmas utiliza-
das para evaluar la pureza de los nodos en unarbol de deeisi Mientras que el ndice de
Gini mide la proporcon de la clase minoritaria en un nodo,d entropa mide la impureza o
incertidumbre en un nodo Nwanganga y Chapple2020Q. Ambos criterios sonutiles en dis-
tintos escenarios y son conmunmente utilizados en clasi can binaria o multiclase (Raschka
y Mirjalili , 20190.

Los resultados obtenidos demostraron que no existen difieceas signi cativas en la calidad
de los resultados al utilizar el ndice de Gini o la entro@ como criterio de divison (ver
Tabla 4.1). Esto indica que, para los propositos de este estudio, dgaiera de los dos crite-
rios puede ser utilizado con igual e cacia. Adenas, este rdsado con rma la estabilidad del
modelo de clasi cacon y su baja sensibilidad a la netricautilizada para establecer el grado
de pureza de los nodos de losarboles de decison.

En referencia a la profundidad maxima de losarboles en la®iodelos de clasi cacon utiliza-
dos en este trabajo, los resultados presentados enT&bla 4.1 indican que podra continuar
la subdivisbn de los nodos hasta obtener la maxima purezposible en cada nodo. No obs-
tante, esta accon podra derivar en unarbol de clasi cacon muy profundo con numerosos
nodos, lo cual podra producir un sobreajuste en el entremaento del modelo. A pesar de
esto, se obseno que los modelos generados mostraron unzeinte capacidad de generaliza-
con al ser probados con datos no empleados durante el emtegniento. Es crucial mencionar
gue la profundidad maxima es un hiperpaametro que puedees ajustado para encontrar un
equilibrio entre la precison y la capacidad de generalizan del modelo (Gareth et al., 2013.

La Tabla 4.1, citada en el texto, muestra que se investig el impacto delmero mnimo de
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muestras en un nodo nal (hoja) en el modelo de clasi cacoRandom Forest. Los resultados
indican que no existe un valor mnimo preestablecido parsste paametro, ya que si el valor
es demasiado pequeno, es posible que el modelo se sobteajfds otras palabras, cuando
el rumero de muestras es muy bajo, el modelo se adapta a lastmalaridades de los datos
de entrenamiento en lugar de generalizar al conjunto de datoo visto.

Respecto al umero maximo de covariables proporcionadas cadaarbol en el bosque, el
algoritmo Random Forest selecciona algunas muestras ale@s de las covariables para en-
contrar la mejor divison. Esta investigacon corroborala sugerencia deRaschka y Mirjalili,
20193 de considerar la raz cuadrada del rumero total de variakes en el conjunto de datos
como el valor prede nido para este pamametro. Esto se debegaie el rumero ideal de covaria-
bles tiende a estar cerca de este valor, ligeramente super@@mo se puede ver en [&abla 4.1

Finalmente, se investigp el impacto del rumero dearbolesle decison en el modelo de cla-
si cacon Random Forest. Se enconto que el rumerooptimo siempre era el mayor, lo cual
sugiere que a mayor rumero dearboles, se obtienen mejoresultados. Esto se debe a que
cadaarbol de decisbn funciona de manera independiente lg¢ votacon nal de un mayor
rumero dearboles siempre conduce a un resultado mas geaéizado. Sin embargo, es impor-
tante recordar que al seleccionar un mayor rumero dearbe$ se incrementa la complejidad
del modelo y la demanda de recursos computacionales. Es imguate encontrar el balance
correcto entre el rumero dearboles y la complejidad del ndaelo, teniendo en cuenta las ca-
ractersticas y cantidad de los datos disponibles para ehgenamiento, as como los recursos
computacionales disponiblesGareth et al., 2013.

Al evaluar la calidad de los resultados obtenidos con los mdéaede clasi cacon implementa-
dos, se enconto que el mejor escenario de clasi cacondlaquel en el que se utilizaron todas
las covariables en un sistema de produccbn secano. Estormauna mejora considerable en
comparacon con el uso de las mismas covariables en un giséede produccon de riego, lo
cual se puede explicar por el menor rumero de clases que delensiderarse en el sistema
de produccbn secano.

En ambos sistemas de produccbn, se encontraron los megresultados al utilizar todas las

covariables, lo que sugiere que cuando se utiliza un mayammero de covariables en el mo-
delo, existe una mayor cantidad de informacon disponiblpara el clasi cador. Sin embargo,

es importante tener en cuenta que esta a rmacbn solo es hda cuando las covariables no
tienen un alto nivel de correlacon entre s. De lo contraio, podra sobreajustar el modelo y

perjudicar su capacidad de generalizacon.

Se obtuvieron mejores resultados en comparacon con losa@ajos previos reportados en
Colombia con imagenes opticas Rerez y Ortz , 2009 Garca y Martnez , 2010, y de ra-
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dar (Gion y Herrandez, 2017, posiblemente debido a la incluson de un mayor rumero
de covariables que aportan informacon de naturaleza dista (retrodisperson, correlacon
espacio-temporal y la informacon de disperson en ernmos del grado de polarizacon y el
espectro de valor propio), sin la contaminacon de las fues de datos por nubes y en una
ventana temporal mucho mas amplia.

En ambos sistemas productivos, tanto en riego como secareclasi cacon de los estados
fenobgicos del cultivo de arroz fue bastante satisfactiar. Teniendo en cuenta las netricas de
calidad, se evidencia en todos los casos que la precisoh asuario, es decir, la proporcon
de falsos positivos, o0 pixeles que pertenecen a otras clasestados y se incluyen en los del
arroz, fue muy baja, lo que se traduce en una baja sobreestooag, lo cual conduce a un
error de comison bajo. Esto permite a rmar que el modelo ebastante robusto porque no
clasi ® pxeles que pertenecan a coberturas y/o estads diferentes en un estado fenobgico
del cultivo de arroz, todo esto se puede constatar en Iaggura 4.15y Figura 4.35

Sin embargo, es posible inferir que el modelo de clasi caeituvo di cultades para diferen-
ciar algunos estados fenobgicos del cultivo de arroz enrpaular en sistemas de produccon
secano. Por ejemplo, se observa que hubo una cierta cantidel pixeles pertenecientes al
estado V1 que fueron clasi cados incorrectamente como V13, iceversa. Tamben se ob-
servaron casos de pixeles de estados fenobgicos difegenfpor ejemplo MO, M1, M2) que
fueron clasi cados como V1 o V13.

Para el sistema de riego, el aralisis de clasi cacon porstgado muestra en particular, que
el estado vegetativo V1 tuvo un buen desempeno en erminos dciertos, con 2,689 pixeles
correctamente clasi cados, tamben tuvo un bajo rumero @ errores de clasi cacon, inclu-
yendo pixeles pertenecientes a otras clases como M1, M2gecbado, bosque, frutales, maz
y mosaico de pastos.

Por otro lado, los estados de maduracon M1 y M2 tamben tuieron un buen desempeno
en erminos de aciertos, con 7,905 y 4,047 respectivamenpero tamben tuvieron algunos
errores de clasi cacon, incluyendo pixeles pertenecitas a otras clases como cosechado, al-
godn, bosque, frutales, maz y mosaico de pastos. El eska cosechado tamben obtuvo un
buen desempeno con 4,378 pixeles correctamente clasiasgdpero tamben tuvo algunos
errores de clasi cacon, incluyendo pixeles perteneciggs a otras clases como algodn, bos-
que, frutales y mosaico de bosques.
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Todo lo anterior debido posiblemente a la variabilidad al terior de cada lote lo que ocasiona
gue se presenten mezclas de estados como lo reportaspez-Sancheet al., 2017 y (Lopez-
Sanchezt al., 2014, esto abre una oportunidad para caracterizar esa varialoibd y utilizarla
en esquemas de agricultura de precison. Ademnas se puede gae las coberturas con menores
valores de exactitudes de usuario y de productor, en el sisi@ de riego correspondieron a los
bosques y mosaico de bosques y pastos, lo que es normal panditaid entre las coberturas.

En el sistema secano, utilizando como variables las polatmones VV y VH que se muestra
enFigura 4.18 en general, se puede a rmar que el sistema de clasi cacole imagenes en el
sistema secano, utilizando las polarizaciones VV y VH, ha obido un buen desempeno. Los
resultados obtenidos sugieren que se ha logrado una altaatate aciertos en la clasi cacon
de los diferentes estados, especialmente en el estado V1. Adehos estados V13, MO, M1
y M2 tamben han obtenido un buen rendimiento en £rminos @& aciertos. Aunque se han
cometido algunos errores en la clasi cacon, estos sonmmos en comparacon con el rumero
total de pixeles clasi cados.

Adenmas, los resultados de exactitud de usuario y productopa satisfactorios, con un prome-
dio ponderado de 0,95, lo que sugiere que el modelo de clasiam con estas variables esha
funcionando correctamente. El valor F fue el mas alto paral @stado M1, lo que indica que el
sistema de clasi cacon esha funcionando de maneraopina para esta categora en particular.
En concluson, los resultados obtenidos en este estudiagseren que el sistema de clasi cacon
de imagenes utilizando las polarizaciones VV y VH en el sistensecano es preciso y riguroso.

En el sistema de riego, a partir de los datos presentados emiatriz Figura 4.34 se puede
ver que la clase M1 fue la que obtuvo el mayor rumero de aciest en la clasi cacon con
un total de 7,685 pixeles clasi cados correctamente. Estagiere que el sistema es capaz de
identi car correctamente el estado de maduracon del arm con una buena tasa de aciertos.
Sin embargo, tamben es importante mencionar que la claseIMuvo una cantidad signi -
cativa de pixeles clasi cados incorrectamente, principaente como M2 y cosechado. Esto
puede indicar que existen ciertas similitudes o ambigsedas en las caractersticas de estos
estados fenobgicos, lo que di culta la clasi cacon.

Por otro lado, el estado V1 tuvo un rumero moderado de pixeledasi cados correctamen-
te, con 2,607 pixeles, y tamben tuvo una cantidad de pixeteclasi cados incorrectamente,
principalmente como M1 y M2. Esto puede indicar que el sisterrtiene di cultades para
diferenciar entre los estados de vegetacon y maduracoel arroz.



144 5 Discusbn

En cuanto a las clases M2 y cosechado, estas tamben tuvieran rumero moderado de

pixeles clasi cados correctamente, con 3,902 y 4,138 pe®lrespectivamente, pero tamben
tuvieron una cantidad de pixeles clasi cados incorrectamee. Los resultados indican que el
sistema puede tener problemas para identi car correctamenla diferencia entre los estados
M2 y cosechado debido a la similitud o confusbn en las catacsticas de estos estados fe-
nobgicos del arroz, lo que puede causar una clasi caconcorrecta.

En general, los resultados sugieren que el sistema de cleacon con polarizaciones VH y
VV es adecuado para la clasi cacon de los estados fenotagis del arroz, ya que la exactitud
de usuario fue mayor que la exactitud del productor. Sin emigo, tamben es importante
tener en cuenta que existen ciertos desafos en la clasiazn debido a la similitud o am-
bigeedad de algunos estados fenobgicos.

El aralisis presentado en el reporte de coherencia éigura 4.25 para el sistema secano,
indica que la clasi cacon tuvo un desempeno generalmenpositivo, con un alto porcenta-
je de pixeles clasi cados correctamente en cada estado. 8mbargo, tamben se observan
ciertos errores de clasi cacbn en los estados V1, V13, MO, MAM2, donde pixeles de otros
estados fueron incluidos de manera eronea. En particulase observa que los estados V1 y
V13 tuvieron un gran rumero de pixeles de otros estados indllos de manera equivocada,
lo que podra indicar una cierta di cultad en la distinco n entre estos dos estados.

En cuanto a la exactitud de usuario y productor, se observa gtel estado MO tuvo el mejor

desempeno con un valor de 0,99 y 0,91 respectivamente, ineenque los estados M1 y M2

tuvieron los peores desempenos con valores de 0,93 y 0,3festivamente. Aunque el pro-

medio ponderado para la exactitud de usuario y productor fuge 0,88, se sugiere realizar
un aralisis mas detallado de los errores de clasi cacory buscar formas de mejorar el rendi-
miento del modelo en estos estados espec cos.

la exactitud de usuario fue la mas baja para el estado cosedo (0,42), mientras que la

mas alta (0,68) fue para los estados fenobgicos del arra@n su estado vegetativo V1. La

exactitud del productor fue de 0,22 para el estado cosechagae 0,50 para el estado M1.

La exactitud global fue de 0,50, con un valor F mas bajo de ®2n el estado cosechado y el
mayor de 0,52 en el estado M1. Estos resultados muestran qaedriable de coherencia tuvo

un desempeno promedio en la clasi cacon, ya que, aunquavb resultados satisfactorios en

algunos estados, en otros no fue tan e caz.
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La matriz de confuson presentada en l&igura 4.29indica que la clasi cacon de los pixeles
en los diferentes estados fue en gran medida acerada, con alta tasa de pixeles correcta-
mente clasi cados en cada estado. Sin embargo, tamben saservaron algunos errores en la
clasi cacon, especialmente en los estados V1 y V13. A pesag dsto, la exactitud de usuario
y la exactitud del productor fueron altas, con un promedio pwerado de 0,94. Adenss, el
valor F tamben fue alto, con el valor mas alto para el estad M1 con 0,96. En general, se
puede concluir que la clasi cacon de los pixeles fue exga.

Al utilizar el ndice DpRVI en el sistema riego como fuente denformacon para la clasi ca-
con, ver Figura 4.48 se enconto que los estados V1, M1y M2 fueron los nas afedtas por
la clasi cacon incorrecta. En particular, se observa quel estado V1 presenb una cantidad
signi cativa de pixeles clasi cados incorrectamente combll, M2, cosechado, algodn, bos-
gue, maz y urbano. Por otro lado, los estados M1 y M2 tambe presentaron una cantidad
signi cativa de pixeles clasi cados incorrectamente comeosechado, algodn, bosque, fruta-
les, maz, mosaico, pastos y urbano.

Aunque el estado cosechado tuvo una alta tasa de aciertos, t&n presenp una cantidad
signi cativa de pixeles clasi cados incorrectamente combosque, algodn, frutales, maz,
mosaico, pastos y urbano. En general, se observa un alto higde ruido debido a la presencia
de coberturas como bosques, frutales y urbanas enareastivaldas. A pesar de esto, el ndice
DpRVI ha demostrado ser adecuado para la clasi cacon de lastados fenobgicos del arroz,
ya que la exactitud de usuario fue mayor que la exactitud dergductor.



146 5 Discusbn

5.1.2. Determinar clwales son las variables polarinetricas nas
Importantes para determinar el estado fenobgicos del arroz

Los cultivos de ciclo corto son muy diramicos en el tiempoglcual signi ca que, si tienen

datos con alta frecuencia temporal, es posible detectar loambios que ocurren en inter-
valos cortos. En esta investigacon se usaron todas las agenes de radar capturadas por
los saklites Sentinel 1 durante el ciclo de vida del culttv. Se enconto que los valores de
retrodisperson fueron menores para la polarizacon czada VH en todos los casos.

En el sistema secano los valores fueron mas bajos, esto plesnente debido a que la dispo-
nibilidad de agua no es constante lo que genera una menor oglisperson de doble rebote,
mientras que en el sistema de riego dicho mecanismo es mayebido a la realizacon de
labores de adecuacon en el suelo como los caballones paemejar el riego de manera nas
controlada. El caballoneo, adenmas de controlar la cantidbde agua y regular su velocidad,
por si mismo genera una mayor retrodisperson al ser una miathcon de la topografa del
terreno.

Por otro lado, en los dos sistemas productivos, el micromle, el tamafo de los lotes y la
nivelacon de los mismos in uencod su rugosidad y, como saltado, afecb la intensidad de la
retrodisperson. En la polarizacon VV se presenb menowariacon en dicha intensidad que en
la polarizacon VH, lo cual signi ca que estaultima es la poarizacon que mayor aporta a la
discriminacon de los estados fenobgicos del cultivo deroz en los dos sistemas productivos.

En el per| temporal de las polarizaciones VH y VV correspondi¢es al estado vegetativo
V1 se presenb un aumento en la intensidad de energa retregpersada en las dosultimas
fechas, esto debido a que para esaepoca se presenb un iocnéggnto vegetativo de las plantas
lo cual genen una mayor disperson de doble rebote.

5.1.3. Analizar la in uencia de los datos de coherencia temporal y del
ndice de vegetacon de radar de doble polarizacon en la
exactitud de la clasi cacon

Al analizar el comportamiento temporal del ndice DpRVI se oberva una correlacon positiva
entre los valores del ndice y el crecimiento del cultivo. §ia observacon es consistente con
lo observado en otros estudios (p.eMandal et al. (20203) quienes encontraron que este
ndice supera ampliamente otros indices de vegetacon guaprovechan las caractersticas de
retrodisperson aleatoria que exhiben las estructuras getales.
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El problema es que ndices como RVIKim y van Zyl, 2009, RVII-RVIII ( Szigarskiet al.,
2018, GRVI (Mandal et al., 20203, y CpRVI (Mandal et al., 20208 requieren de datos
con polarimetra cwadruple la cual no es proporcionada polos datos SAR de Sentinel 1 que
corresponden a polarimetra doble. En este sentido, eldice doble DpRVI usado en esta
investigacon es una buena covariable para estudiar el tcde crecimiento del arroz y aqu
se han demostrado sus grandes ventajas en los dos sistemasgymstivos analizados.

Por otra parte, esta investigacon mostio que la coherena temporal de la fase de la senal
de radar no fue un covariable relevante para identi car losséados fenobgicos del cultivo
mientras que su in uencia en la clasi cacon de otras cobéuras como las construcciones
urbanas fue muy variable. En general, de acuerdo con los ézdos de esta investigacon,
la coherencia no aporb de manera signi cativa. Este restado controvierte recientes publi-
caciones en las cuales dicha covariable aporb mayor infieacon en otros cultivos agrcolas,
particularmente para las etapas de siembra y de cosecha [p®hanget al. (2020).

Una posible explicacon de esta controversia es que, comoha sugeridoKrishnakumar et
al. (2018, la deteccon de los cambios ocurridos en el terreno utiindo la coherencia In-
SAR constituye un reto porque una disminucon de la coherer@no siempre est asociada
a cambios debido a la diramica propia de las coberturas detéres, como los cambios en los
estados fenobgicos, sino que tamben puede ser el resub de la descorrelacon temporal
causada por eventos naturales, incluyendo la lluvia, el v, y tamben la descorrelacon
geonetrica (de la vegetacon alta y densa, como los bosg)eocasionada por cambios en los
angulos de observacon.

5.2. Ventajas y limitaciones de la metodologa utilizada

La investigacon en cueston apli® una metodologa dearalisis de imagenes para clasi car
los diferentes estados fenobgicos de dos sistemas prdtes de arroz. Esta metodologa se
basa en el uso de imagenes de acceso libre, lo que facilitarsplicacon en otras zonas y
cultivos. Adenas, el ujo de trabajo estiimplementado en pogramas de libre acceso, lo que
tamben contribuye a su facilidad de uso.

Sin embargo, una de las principales limitaciones de esta mgtéoga es que requiere un gran
rumero de datos de referencia de alta calidad para poder eabar y optimizar el modelo
de clasi cacon. Sin estos datos, el modelo puede tener uandimiento insu ciente. Por otro

lado, el proceso de clasi cacon basado en aprendizaje autatico puede ser complejo y re-
guiere un conocimiento especializado.

En resumen, esta metodologa de aralisis de inagenes @@nta una gran ventaja en su
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facilidad de replicacbn y uso, pero su e cacia depende da talidad y cantidad de datos de
referencia disponibles.

5.3. Aportes al conocimiento en geonatica

La investigacon en cueston bus®@ ampliar el conocimisto existente sobre el uso de image-
nes de Sentinel-1 para entender la diramica de los cultivaie ciclo corto. Se demosto la
posibilidad de obtener buenos resultados de clasi cacouatilizando datos multitemporales

de radar, sin la necesidad de utilizar inagenesopticas a&donales.

Adenmas, se compararon los resultados obtenidos con otr&thicas existentes, con el objetivo
de evaluar la e cacia de esta metodologa en comparacoron las existentes. Los resultados
obtenidos sugieren que esta metodologa puede ser una la@nrenta valiosa para entender la
diramica de los cultivos de ciclo corto.

En resumen, esta investigacon bus@ ampliar el conocimito existente sobre el uso de image-
nes de Sentinel-1 para entender la diramica de los cultivae ciclo corto, y logio demostrar
la posibilidad de obtener buenos resultados de clasi caai utilizando datos multitemporales
de radar sin necesidad de utilizar imagenesopticas admnales.

5.3.1. Aportes al aralisis y procesamiento de inagenes SAR

De acuerdo con un estudio previdosleh et al. (2015, la mayora de las investigaciones
sobre el uso de radar de apertura sinetica se han enfocado el aralisis temporal de la
intensidad de la retrodisperson, utilizando imagenes € sensores comerciales como ERS 1y
2, RADARSAT, ENVI ASAR y ALOS PALSAR.

Sin embargo, en esta investigacon se decido utilizar uanfoque mas completo, utilizando no
solo los datos de intensidad de la retrodisperson, sinort@ben los datos de descomposicon
polarinetrica doble y los datos de coherencia temporal de fase del radar. Esto permito

demostrar la factibilidad de utilizar toda la riqueza de infrmacon que ofrecen las imagenes
Single Look Complex (SLC) de Sentinel 1, y no limitarse al uste las imagenes Ground
Range Detected (GRD) que omiten la informacon de fase.

Adenmas, se implemenb un ujo de pre-procesamiento y arasis riguroso, tomando en cuenta
las recomendaciones de estudios recientes realizados easdatitudes (Mandal et al., 2019
2020ab; Mestre-Queredaet al., 202Q Dey et al., 202]). Este enfoque permitd obtener re-
sultados con ables, y contribuyo a ampliar el conocimierd existente sobre el uso del radar
de apertura sinttica en la investigacon de cultivos.
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En resumen, esta investigacon demuestra la posibilidadedir mas alk de las aplicaciones
tradicionales y utilizar toda la riqueza de informacon qe ofrece el radar de apertura sinttica
para entender la diramica de los cultivos. Adenas, se demsia la posibilidad de superar
los Imites de las aplicaciones tradicionales, utilizara ecnicas polarinetricas y coherencia
temporal para obtener un mayor nivel de detalle en la caracteacon de los cultivos.

5.3.2. Aportes a la percepcon remota aplicada a estudios agrcolas

esta investigacon demuestra que el uso de imagenes de aaes una herramienta valiosa para
el monitoreo y manejo de los cultivos del arroz en Colombiaa yue permite una precisbn en
la identi cacon de los estados fenobgicos y una caracteacon de la variabilidad espacial

del crecimiento del cultivo. Esto permite un manejo agromico mas preciso y e ciente para

los productores, lo que contribuia al aumento de la produividad y e ciencia en el sector

agrcola colombiano.

Adenmas, esta ecnica no solo es aplicable al arroz, sino tdoen a otros cultivos, 1o que abre
una gran oportunidad para el desarrollo del sector agrcalen Colombia. El uso de imagenes
de radar permite un monitoreo remoto y constante de los cultis, lo que permite detectar
problemas temprano y tomar medidas adecuadas para solu@dns, lo que contribuia a
reducir las perdidas y mejorar la e ciencia en el sector agola.

En conclusbn, esta investigacon demuestra que el uso deagenes de radar es una herra-
mienta valiosa para el monitoreo y manejo de los cultivos, gupuede contribuir al aumento
de la productividad y e ciencia en el sector agrcola colobiano.

5.3.3. Difuson de los resultados de esta investigacon

Una verson preliminar de los resultados de esta tesis fuegaentada en forma de ponencia
oral en el evento Generacon de informacon agrcola a pdir de datos de sensores remotos
realizado conjuntamente entre la Universidad Nacional de Gohbia y la empresa eLEAF,
el da 16 de mayo de 2022, en el auditorio del Instituto Inteamericano de Cooperacon para
la Agricultura (IICA), y al cual asistieron alrededor de ocheta (80) personas representando
diferentes entidades acacemicas y centros de investigacagrcola.

Tamben se presenb en conjunto con el DANE el evento internéional Usando Big Data e
Machine Learning para o mapeamento de Cobertura e Uso do Sda&sa os para a previsao
do mapeamento realizado por Equipe Brazil Data Cube, UNBigDat el Instituto Brasileiro
de Geogra a e Estatstica (IBGE) y el Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE),
del 5 al 7 de julio de 2022, con una asistencia virtual que corton mas de trescientos (300)
asistentes de diferentes pases de Anerica Latina y Brasil



6 Conclusiones

El objetivo general de esta tesis era establecer el potehail® imagenes multitemporales
Sentinel-1 en la identi cacon de lasareas cultivadas y d los estados fenobgicos del arroz
en el sistema de riego y secano. Para cumplir con ese objet®oautor de esta investigacon
profundizd en los conceptos teoricos de radar de apertursinetica, estudo de manera rigu-
rosa el estado del arte y desarrolb capacidades ecnicpara realizar el procesamiento de las
imagenes y para aplicar de manera optimizada la ecnica delasi cacon Random Forest.

Tal como se discutb en el captulo anterior, el cumplimi@to de los objetivos fue satisfacto-
rio y se logo entrenar un modelo de clasi cacon que incly diferentes tipos de covariables
y cuyos resultados, evaluados en erminos de exactitud tatita, son buenos y prometedores.

Por otra parte, se aporb al conocimiento en geonatica, eel bpico de aralisis de inagenes

de radar que, aunque con un potencial enorme, tiene diversesos y complejidades que
di cultan su materializacon pactica en muchos escenaios. Finalmente, el ujo de trabajo

y los resultados de este trabajo amplan el horizonte pard desarrollo de investigaciones
adicionales para estimar, en el cultivo del arroz y en otrosilévos, variables adicionales a
las aqu estudiadas.
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