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Resumen

Identi�caci�on del estado fenol�ogico del cultivo del arroz a partir de im�a genes de
radar Sentinel-1

La disponibilidad de informaci�on oportuna y exacta sobre la fenolog��a del arroz es esencial
para diversas actividades de manejo de un cultivo que es esencial para la seguridad agro-
alimentaria. Aunque la recopilaci�on directa de datos en el campo proporciona informaci�on
con�able, esa tarea requiere mucho tiempo y trabajo. Como alternativa tecnol�ogica, la telede-
tecci�on �optica satelital recopila datos de re
ectancia cada 5 d��as. Sin embargo, en ambientes
tropicales, la cobertura de nubes obstruye la vista desde arriba. Debido a su capacidad de
ver a trav�es de las nubes, las im�agenes obtenidas mediantesensores de radar de apertura
sint�etica (SAR) tienen potencial para el monitoreo de las etapas fenol�ogicas del arroz. Este
estudio implementa un 
ujo de trabajo t�ecnico para procesar y analizar datos SAR pola-
rim�etricos para el mapeo de la fenolog��a del arroz. Un conjunto multitemporal de im�agenes
Sentinel-1 de banda C adquiridas en dos zonas de arroz en Colombia se utilizaron para vali-
dar el 
ujo de trabajo. En este estudio, se realiz�o la clasi�caci�on fenol�ogica utilizando ��ndices
polarim�etricos e interferom�etricos como variables explicativas. Se obtuvo una buena exacti-
tud de clasi�caci�on general para las etapas de fenolog��a del cultivo utilizando polarizaciones
VH y VV, junto con el ��ndice DpRVI y una exactitud de�ciente para l os resultados con
la variable coherencia. Esta diferencia en la calidad de losresultados podr��a deberse a que
tanto las polarizaciones como el ��ndice logran describir el crecimiento del cultivo de manera
satisfactoria mientras que la coherencia est�a enfocada enla detecci�on de cambios que no
se pudieron caracterizar en coberturas vegetales. Se demuestra la utilidad de las im�agenes
Sentinel-1 para el monitoreo de la fenolog��a del arroz, as�� como los desaf��os t�ecnicos que
deben resolverse para tener �exito con estas im�agenes.

Palabras clave: Fenolog��a del arroz, Radar de apertura sint�etica (SA R), Datos pola-

rim�etricos, Im�agenes Sentinel-1, Exactitud de clasi�caci�on .
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Abstract

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

Accurate and timely information on rice phenology is crucialfor ensuring agrifood secu-
rity and e�ective crop management. While direct data collection in the �eld is reliable, it
can be labor-intensive and time-consuming. In tropical environments, cloud cover often obs-
tructs satellite optical remote sensing, which collects re
ectance data every 5 days. However,
synthetic aperture radar (SAR) sensors have the potential tomonitor rice phenology, as
they can see through clouds. This study implements a technical work
ow to process and
analyze polarimetric SAR data for mapping rice phenology. A multi-temporal set of C-band
Sentinel-1 images acquired in two rice areas in Colombia were used to validate the work
ow.
Phenological classi�cation was performed using polarimetric and interferometric indices as
explanatory variables. The results show that VH and VV polarizations, together with the
DpRVI index, produced good overall classi�cation accuracy for crop phenology stages, while
coherence variable had poor accuracy. This di�erence in thequality of the results could be
due to the fact that both polarizations and the index satisfactorily describe crop growth,
while coherence is focused on detecting changes that cannotbe characterized in vegetation
coverages.The usefulness of Sentinel-1 imagery for monitoring rice phenology is demonstra-
ted, along with the technical challenges that need to be resolved 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 Introducci�on

En este cap��tulo, se describen los antecedentes y se presentan los objetivos de la investigaci�on.
Al inicio se resalta la importancia de las cifras que sustentan la relevancia del arroz como
alimento para la humanidad, luego las condiciones particulares del cultivo en Colombia. En
seguida se muestra la relevancia de contar con informaci�onde las �areas cultivadas, las di�-
cultades que tienen los m�etodos tradicionales basados en visitas de campo y la pertinencia
de buscar alternativas para obtenerla de manera oportuna y e�ciente.

A continuaci�on se plantea la utilidad de las im�agenes provenientes de sensores remotos como
alternativa. Tambi�en se resalta la ausencia de trabajos enColombia que estudien la fenolog��a
a partir de im�agenes multitemporales de radar. Finalmente se propone la utilizaci�on de
informaci�on complementaria proveniente de las im�agenesde radar para identi�car �areas
cultivadas con el cereal y sus estados fenol�ogicos.

1.1. Antecedentes

El arroz es un alimento b�asico para la poblaci�on mundial (FAO, 2018). En los �ultimos a~nos
su consumo ha venido en aumento, es as�� que durante el periodo agr��cola comprendido desde
2019 a 2020 en el planeta se consumieron 491 millones de Tm, mientras que entre 2020 y 2021
se estima que se llegar�an a utilizar 496 millones Tm, con unaproducci�on de 496 millones de
Tm y 504 millones de Tm respectivamente (EIU, 2021).

Las condiciones del cultivo del arroz en Colombia son diversas, por un lado se encuentran
regiones con disponibilidad constante de agua durante casitodo el a~no favoreciendo las siem-
bras continuas bajo sistema riego, mientras en otros lugares hay una alta dependencia de la
precipitaci�on bajo sistema secano, como se puede evidenciar en el IV Censo Nacional Arroce-
ro (FEDEARROZ-FNA , 2017). Los resultados de los �ultimos a~nos de la Encuesta Nacional
de Arroz Mecanizado (ENAM), muestran que en algunos sitios no existen �epocas de siembra
de�nidas, por lo tanto se pueden encontrar plantaciones en distintos estados de desarrollo
(DANE y FEDEARROZ , 2017, 2018, 2019, 2020).
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La forma y tama~no de los lotes cultivados en arroz mecanizado en Colombia es variable,
incluso dentro de un mismo municipio, en el �ultimo censo arrocero realizado en 2016 se re-
portan en rangos que van desde menos de 10 ha, hasta mayores a 200 ha, la adecuaci�on del
terreno va desde lotes perfectamente nivelados denominados \piscinas" hasta los que tienen
pendientes signi�cativas (FEDEARROZ-FNA , 2017).

Por otro lado, conocer la fenolog��a de los cultivos juega unpapel importante en en la deter-
minaci�on del rendimiento los mismos. El monitoreo de la fenolog��a del cultivo es importante
para la clasi�caci�on de la vegetaci�on, la estimaci�on delrendimiento y el manejo del riego y
la fertilizaci�on ( Zhenget al., 2016). La teledetecci�on es una herramienta e�caz para detectar
cambios en el uso o cobertura del suelo y resulta m�as e�ciente en t�erminos de mano de obra
en comparaci�on con las encuestas terrestres convencionales (Waldini et al., 2021).

La informaci�on sobre la fenolog��a del arroz es fundamental para determinar la fecha de siem-
bra y de cosecha del cultivo de arroz. La investigaci�on basada en la fenolog��a proporciona
informaci�on valiosa sobre c�omo la planta responde a las condiciones clim�aticas, lo que es
esencial para lograr una mayor producci�on de alimentos (Waldini et al., 2021).

Los estudios de detecci�on de fenolog��a mediante teledetecci�on han dependido en gran medida
de los datos de series temporales de ��ndices de vegetaci�on, como el NDVI, que se derivan de
im�agenes de sensores remotos (Palakuru et al., 2021). Con im�agenes de radar los estudios
de fenolog��a tambi�en se han utilizado para evaluar las etapas de crecimiento del arroz y la
estimaci�on del rendimiento. Algunos han utilizado im�agenes TerraSAR-X para identi�car el
arroz tard��o y desarrollar una metodolog��a de detecci�onde cambios para cuanti�carlos en
las �areas cultivadas con el grano (Wibowo et al., 2020).

1.2. Formulaci�on del problema

Al ser el grano de arroz, un producto considerado importante en la canasta familiar, es tras-
cendental el seguimiento de la din�amica del �area, del estado fenol�ogico del cultivo, para tener
informaci�on espacial y temporal detallada que permita realizar estimaciones anticipadas de
la producci�on (Dong y Xiao, 2016; Dong et al., 2016; GSARS, 2017). Tambi�en como insumo
para estudios acad�emicos, ambientales, de competitividad a diferentes escalas (Dong et al.,
2016).
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Por otro lado, la informaci�on oportuna sobre el cultivo sirve para tomar decisiones sobre
importaciones del grano, regular los precios tanto al productor como al consumidor, en la
toma de decisiones que afectan el sector, para ayudar a orientar la formulaci�on de pol��ticas
relacionadas con la seguridad alimentaria y el sector agr��cola del pa��s (Dong y Xiao, 2016;
Dong et al., 2016). Es importante mencionar que las metodolog��as m�as utilizadas para es-
timar las �areas cultivadas en arroz, tanto a nivel local como a nivel mundial, usan datos
estad��sticos obtenidos a partir de visitas de campo a agricultores (Moslehet al., 2015).

El DANE y FEDEARROZ en Colombia obtienen informaci�on de las �areas sembradas en
arroz, mediante un censo semestral en los departamentos de Cundinamarca (municipio de
Paratebueno), Meta, Casanare, Arauca, Vichada y Guaviare, esto se debe a la variaci�on en
los sitios y tama~nos de siembra, mientras que en las dem�as zonas arroceras del pa��s son m�as
constantes y se realizan muestras probabil��sticas al �nal de cada semestre (FEDEARROZ-
FNA, 2017; DANE y FEDEARROZ , 2017, 2018, 2019, 2020).

En total se hacen unas 6.800 encuestas aproximadamente por operativo semestral y los re-
sultados se publican dos meses despu�es de que este �naliza,para llevar a cabo el trabajo, la
contrataci�on de personal es tercerizada, lo que le adiciona complejidad al proceso al involucrar
demasiados actores (FEDEARROZ-FNA , 2017; DANE y FEDEARROZ , 2017, 2018, 2019,
2020). Se visitan �ncas lejanas que en lugares como el departamento de Casanare pueden
llegar a 30 km de distancia de los centros urbanos, por v��as terciarias (FEDEARROZ-FNA ,
2017).

Adicionalmente, algunos datos pueden presentar subjetividad debido a la baja cultura de
la informaci�on de los agricultores, producto de las condiciones de orden p�ublico en algunas
regiones (FEDEARROZ-FNA , 2017; DANE y FEDEARROZ , 2017, 2018, 2019, 2020). En
s��ntesis, las metodolog��as utilizadas en Colombia para determinar el �area sembrada en arroz,
presentan los siguientes problemas:

En algunas zonas se realiza �unicamente un muestreo estad��stico peri�odico.

Proceso complejo y costoso, con riesgos asociados.

Demoras en la entrega de la informaci�on.

Grandes distancias para la toma de informaci�on en campo.

Subjetividad en la informaci�on.
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Como soluci�on a esta problem�atica se propone la utilizaci�on de im�agenes de radar ya que
estas pueden ayudar a estimar la fenolog��a de los cultivos de arroz cuando no se dispone
de datos �opticos de teledetecci�on debido a efectos atmosf�ericos como la contaminaci�on por
nubes (Yang et al., 2021; Kordi y Youse� , 2022). Adicionalmente, se a encontrado que los
datos de sat�elite de radar pueden aumentar la exactitud de la clasi�caci�on en un 10 % debido
a su sensibilidad a la forma y tama~no de los cultivos por lo que se evidencia su capacidad
para estudiar la fenolog��a de las plantas (Kordi y Youse� , 2022).

1.3. Aproximaci�on conceptual

Una alternativa e�ciente a las encuestas de campo son las t�ecnicas basadas en la percepci�on
remota, estas �ultimas han demostrado ser las tecnolog��asm�as importantes para cartogra�ar
las coberturas terrestres (Qiu et al., 2015; Dong y Xiao, 2016; Zhang y Lin, 2019). Dichas
metodolog��as aportan numerosas ventajas, como poder tener informaci�on complementaria
de los cultivos que no perciben los sentidos o la fotograf��aconvencional (Cihlar, 2000).

Al mismo tiempo, los sensores remotos permiten capturar informaci�on a distancia sin entrar
en contacto con el objeto de estudio a gran escala, abarcandograndes �areas de la super�cie
terrestre, realizan una cobertura de un mismo lugar de formaperi�odica, lo que facilita hacer
estudios multitemporales y la repetibilidad de las observaciones casi en tiempo real (Cihlar,
2000; Chen, 2017). Adem�as los datos de los sensores est�an geolocalizados, es decir el elemento
m�as peque~no de una imagen o p��xel est�a asociado a unas coordenadas que facilitan realizar
operaciones en el espacio, est�an en formato digital lo que facilita su procesamiento (Cihlar,
2000; Zhu et al., 2017).

En la revisi�on de literatura realizada en las bases de datosde las bibliotecas de la Universidad
Nacional de Colombia, Universidad Distrital Francisco Jos�e de Caldas, de los repositorios
Redalyc, Scielo, Google, Scholar, Scopus, no se encontraron en Colombia estudios que se
hayan enfocado en el uso de im�agenes de radar multitemporales, en la discriminaci�on del
estado fenol�ogico de cultivos. En el caso particular del arroz, por ejemploGarc��a y Mart��nez
(2010), utilizaron im�agenes �opticas de los sensores Landsat 7 ETM y ASTER de 3 fechas
entre 2000 y 2001, para identi�car cultivos, en el distrito Usocoello, municipios del Espinal y
Flandes (departamento del Tolima), Girardot, (departamento de Cundinamarca), obtenien-
do una exactitud global superior al 70 %.
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De manera an�aloga,P�erez y Ort��z (2009) utilizaron una imagen Aster del a~no 2006 en el mis-
mo lugar para discriminar el cultivo de arroz de otros como ma��z y sorgo, con una exactitud
global estimada del 75 %. Por �ultimo,Gir�on y Hern�andez (2017), en el municipio de Jamund��
(Valle del Cauca) trabajaron con im�agenes de radar del sensor Sentinel-1 entre marzo y abril
de 2017 para identi�car los lugares cultivados con el grano,con unas exactitudes, general del
70 %, de usuario del 83 % mientas que la del productor fue del 64%.

En este trabajo se utilizaron im�agenes de sat�elite de radar Sentinel-1 (S1) que tienen la
capacidad de obtener informaci�on sobre la cobertura terrestre casi bajo cualquier condici�on
clim�atica ( Mandal et al., 2020a). Se evalu�o la mejora en la identi�caci�on de los estados
fenol�ogicos con la incorporaci�on de par�ametros adicionales derivados de S1. Al mismo tiempo,
se realiz�o una clasi�caci�on con el uso del algoritmo de clasi�caci�on Random Forest (por sus
siglas en ingl�es) ya que es muy popular debido a su exactituden la clasi�caci�on y a que
es menos propenso al sobreajuste que un �unico �arbol de decisi�on, tambi�en es capaz de
manejar conjuntos de datos de un gran n�umero de variables, proporcionando una medida de
importancia de las variables, adem�as, es relativamente f�acil de usar y no hay que hacer un
ajuste exhaustivo de los hiperpar�ametros, �nalmente muestra un mejor rendimiento en las
clasi�caciones de coberturas terrestres (Breiman, 2001; Ma et al., 2017)

1.4. Preguntas de investigaci�on

El presente trabajo pretende dar respuesta a la siguiente pregunta general de investigaci�on:

>Cu�al es la capacidad de identi�caci�on del cultivo del arroz, de sus estados fenol�ogicos,
en sistema de riego y de secano, utilizando t�ecnicas de aprendizaje de m�aquina para
la clasi�caci�on de im�agenes multitemporales de Sentinel-1?

Los interrogantes espec���cos son:

>Cu�ales hiper-par�ametros del algoritmo Random Forest permiten obtener modelos con
exactitud superior a la obtenida en trabajos previos en Colombia (83 %) para clasi�-
caci�on de im�agenes de radar e identi�caci�on del cultivo?

>Cu�ales son las variables polarim�etricas m�as importantes para la clasi�caci�on de im�age-
nes de radar e identi�caci�on del cultivo en condiciones de riego y secano?

>La inclusi�on de la coherencia temporal y/o el ��ndice de vegetaci�on de radar de do-
ble polarizaci�on (DpRVI, por sus siglas en ingl�es), mejorade manera signi�cativa la
diferenciaci�on de los estados fenol�ogicos del cultivo?
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1.5. Hip�otesis de investigaci�on

Al menos un modelo de clasi�caci�on basado en Random Forest permite identi�car el
cultivo del arroz con exactitud superior a la obtenida en trabajos previos en Colombia
(83 %) para la clasi�caci�on del cultivo.

La inclusi�on de las covariables coherencia temporal e ��ndice de vegetaci�on de radar de
doble polarizaci�on, mejoran signi�cativamente la exactitud de clasi�caci�on del cultivo.

1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo general

Establecer el potencial de im�agenes multitemporales Sentinel-1 en la identi�caci�on de
las �areas cultivadas y estados fenol�ogicos del arroz en elsistema de riego y secano.

1.6.2. Objetivos espec���cos

Implementar modelos de clasi�caci�on del cultivo del arrozbasados en Random Forest
a partir de las variables utilizadas.

Determinar cu�ales son las variables polarim�etricas m�asimportantes para identi�car el
estado fenol�ogico del cultivo del arroz.

Analizar la in
uencia de los datos de coherencia temporal y del ��ndice de vegetaci�on
de radar de doble polarizaci�on en la exactitud de la clasi�caci�on.

1.7. Relevancia del estudio

Los trabajos realizados en el pa��s, relacionados con la identi�caci�on de cultivos, son escasos y
no se ha llegado a determinar la fenolog��a de las plantaciones. Adem�as los estudios hallados,
se han llevado a cabo con im�agenes de sat�elite correspondientes a una fecha, para el caso
del arroz �unicamente en el sistema de riego (P�erez y Ort��z , 2009; Garc��a y Mart��nez , 2010;
Qui~nones, 2011; Gir�on y Hern�andez , 2017), donde generalmente los lotes sembrados a trav�es
del tiempo son los mismos, mientras que en el sistema secano los sitios de siembra var��an
entre ciclos de cultivo.
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Por otro lado en la actualidad existe una amplia oferta de im�agenes de radar, gracias a la
puesta en �orbita por parte de la Agencia Espacial Europea (ESA por sus siglas en ingl�es)
(European Space Agency, 2013), de los sat�elites S1A y S1B, lo que ofrece una oportunidad
sin precedentes para identi�car las coberturas terrestresen zonas con alta nubosidad. Este
trabajo aporta una primera aproximaci�on en el uso de im�agenes de radar S1A y S1B, en la
clasi�caci�on multitemporal basada en aprendizaje autom�atico para la identi�caci�on de los
estados fenol�ogicos del cultivo del arroz en las condiciones del mismo para Colombia.



2 Conceptos b�asicos y antecedentes
te�oricos

Este cap��tulo tiene como objetivo dar una visi�on general de los conceptos te�oricos y de los
trabajos relevantes relacionados con este estudio. En la secci�on 1 se abordan los conceptos
de la fenolog��a de la planta de arroz y se mencionan las diferencias principales entre ellas.

La secci�on 2 revisa el marco conceptual y se presentan los mecanismos necesarios utilizados en
esta investigaci�on para la obtenci�on de informaci�on a partir de im�agenes de radar. Se discuten
los par�ametros necesarios para optimizar el desempe~no del algoritmo Random Forest y las
m�etricas utilizadas para evaluar la clasi�caci�on.

2.1. Fenolog��a del cultivo del arroz

En esta secci�on se presenta una de�nici�on conceptual de lafenolog��a, del crecimiento, del
desarrollo y la diferenciaci�on de las plantas. Posteriormente, se hace una descripci�on de cada
una de las etapas fenol�ogicas por las que atraviesa el cultivo del arroz.

2.1.1. Fases fenol�ogicas del cultivo de arroz

Dong y Xiao(2016) dijeron que entender de manera profunda la �siolog��a del cultivo de arroz
es un requisito fundamental para poder elaborar mapas de su distribuci�on en el espacio y en
el tiempo. Por otro ladoChen(2017), a�rm�o que el estudio de la fenolog��a de las plantas brin-
da informaci�on del ritmo temporal y de los patrones espaciales del crecimiento de los cultivos.

La fenolog��a representa una medida de la evoluci�on de los cultivos y puede ser utilizada como
variable de control por los agricultores (Sakamotoet al., 2005; Meier, 1997). La fenolog��a
vegetal se de�ne como el estudio en un tiempo determinado de la cantidad de crecimiento
de las plantas, de los fen�omenos reproductivos, de la relaci�on entre los factores externos
como los clim�aticos y el ciclo de vida (Chen, 2017). Cuando se quiere determinar el esta-
do fenol�ogico en un momento dado, tradicionalmente se mideel crecimiento de las plantas
mediante inspecci�on visual de caracter��sticas morfol�ogicas de estas (Sakamotoet al., 2005;
Lopez-Sanchezet al., 2011).
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Con el �animo de uni�car criterios dentro las ciencias relacionadas con el estudio del cre-
cimientos de las plantas, en esta tesis se utiliza la descripci�on uniforme de los estadios del
mismo basado en las caracter��sticas fenol�ogicas (Meier, 1997). Para facilitar el entendimiento
del ciclo de vida del arroz, este se puede dividir en tres grandes fasesvegetativa , repro-
ductiva y maduraci�on (Meier, 1997; FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina, 2017).
En la Figura 2.1 se muestran las fases y las etapas de crecimiento del cultivoas�� como su
duraci�on.
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Figura 2.1: Fases de crecimiento del arroz

La Figura 2.1 muestra tres fases principales, la vegetativa con una duraci�on para Colom-
bia, estas pueden variar entre 35 y 55 d��as, reproductiva con entre 30 y 35 d��as, por �ulti-
mo la de maduraci�on con el mismo periodo que la anterior (FEDEARROZ-FNA , 2014;
Garc�es y Medina, 2017). Tomada y modi�cada dehttp://www.knowledgebank.irri.org/
step-by-step-production/pre-planting/crop-calendar .

Meier (1997) describi�o las divisiones de las 3 fases en 10 etapas secundarias que se registran
en una escala num�erica llamada BBCH (Biologische Bundesanstalt, Bundessortenamt und
CHemische Industrie, por sus siglas en alem�an) desde el 0 al 9, que a su vez se subdividen
en estadios secundarios utilizados para describir con mayor nivel de detalle el crecimiento
vegetal. En cada etapa se utilizan las letras iniciales de cada una para mejor orientaci�on, esto
es para las etapas correspondientes a lagerminaci�on se utiliza la letra \G" empezando en
G0 y terminando enG3 y se describen a continuaci�on:

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, Germinaci�on a emergencia de la semilla G0 a G3: inicia con la siembra
de la semilla, hasta la aparici�on de la primera hoja a trav�es del cole�optilo o embri�on,
las hojas salen a trav�es de la super�cie del suelo (Meier, 1997; Garc�es y Medina, 2017),
se evidencian brotes verdes (Meier, 1997). Durante este periodo se realiza un riego de
24 a 36 horas con el �n de activar el metabolismo de la semilla,la duraci�on del proceso
de germinaci�on es in
uenciada por el contenido de humedad del suelo y la profundidad
de siembra, adem�as si la temperatura media es de 26� C, la emergencia ocurre dos o
tres d��as despu�es de la siembra (FEDEARROZ-FNA , 2014). Para las etapas de la fase
vegetativa desde el estado de pl�antula hasta el macollamiento se utiliza la letra \V"
desdeV1 a V13 .

Etapa 1: Estado de pl�antula y desarrollo de hojas (V1 a V5) , comienza desde
la emergencia hasta antes de la aparici�on de la primera macolla o brotes laterales
(hijuelos) (Meier, 1997; Garc�es y Medina, 2017). En esta etapa se da la aparici�on
de entre 4 y 5 hojas verdaderas que van apareciendo cada 5 d��as, estas ya tienen
la capacidad de realizar la fotos��ntesis. (Garc�es y Medina, 2017). En este periodo de
tiempo se realizan las labores de instalaci�on del sistema de riego, controles tempranos
de\malezas" o plantas no deseadas en el cultivo, de igual manera se recomienda realizar
la primera fertilizaci�on ( FEDEARROZ-FNA , 2014).

Etapa 2: Formaci�on de brotes laterales o macollamiento (V6 a V13) , empieza
desde el primer brote lateral o macolla visible, hasta llegar al n�umero m�aximo de
ellas (Meier, 1997; FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina, 2017). Continua la
aparici�on de hojas desde el tallo principal desde la sexta en adelante (Counceet al.,
2000). El riego intermitente es recomendado en esta etapa, evitando inundaciones y
estr�es por sequ��a, tambi�en la realizaci�on de la segundaabonada es aconsejable, la
duraci�on de este periodo puede oscilar entre 30 y 45 d��as (FEDEARROZ-FNA , 2014).
Para las etapas de la fasereproductiva desde el inicio del primordio 
oral hasta la

oraci�on se utiliza la letra \R" desdeR0 a R4.

Etapa 3: Elongaci�on del tallo e inicio de primordio 
oral(R0 a R1) , se pue-
de notar con facilidad el primer nudo en el tallo y termina conla formaci�on de una
estructura c�onica, plumosa y blanquecina de entre 1 y 2 cm que es el primordio 
o-
ral, esta etapa marca el �nal de la etapa vegetativa y el inicio de la reproductiva
(FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina, 2017). En esta etapa se incrementa la
producci�on de materia seca del cultivo, por lo que es importante realizar la fertilizaci�on
del mismo con nitr�ogeno y potasio, el suelo debe permanecerh�umedo (FEDEARROZ-
FNA, 2014).
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Etapa 4: Desarrollo de pan��cula - hinchamiento de las pan��culas o espigas o
embuchamiento (R2 a R3) , hay un crecimiento de la in
orescencia (grupo de 
ores
agrupadas en un mismo tallo) dentro de la hoja bandera (la �ultima hoja emergida del
tallo) ( FEDEARROZ-FNA , 2014), que causa un abultamiento conocido como embu-
chamiento (Garc�es y Medina, 2017), la salida parcial o total de la pan��cula marca el
�nal de esta etapa, que ocurre entre 12-16 d��as desde la diferenciaci�on de la pan��cula
(FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina, 2017). En esta etapa el cultivo es muy
sensible al estr�es por falta de agua, por lo que el suelo debepermanecer con buen
contenido de humedad (FEDEARROZ-FNA , 2014).

Etapa 5: Aparici�on del �organo 
oral en el tallo principal, salida de espig as
o pan��culas, espigamiento , empieza cuando la pan��cula sale al exterior, termina
cuando las anteras son expuestas completamente, este �ultimo proceso se conoce como
antesis (Meier, 1997; FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina, 2017). Al igual
que en la etapa anterior el suelo debe permanecer con buen contenido de humedad
(FEDEARROZ-FNA , 2014).

Etapa 6: Floraci�on , inicia con las primeras 
ores abiertas y termina con el llenado
del fruto visible, marca el �nal de la etapa reproductiva y elinicio de la maduraci�on,
tiene una duraci�on de entre 5 y 7 d��as, la planta de arroz alcanza su m�axima altura y
el crecimiento cesa en los �organos vegetativos como ra��z,tallos y hojas (Meier, 1997;
FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina, 2017). Para esta etapa la l�amina de
agua debe ser permanente (FEDEARROZ-FNA , 2014). Para las etapas de la fase de
maduraci�on desde el inicio del llenado de grano hasta la senescencia se utiliza la letra
\M" desdeM0 a M5 .

Etapa 7: Formaci�on del fruto, grano lechoso , comprende desde el inicio de la
antesis y la fecundaci�on del ovario hasta que los carbohidratos contenidos en los granos
se vuelve un liquido de color blanco, la pan��cula en esta etapa termina doblada en arco a
90� por el peso de los granos (Meier, 1997; FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina,
2017). Para esta etapa la l�amina de agua debe ser permanente (FEDEARROZ-FNA ,
2014).

Etapa 8: Grano maduro - pastoso , se inicia cuando el contenido del grano es un
liquido blanco lechoso que va tomando gradualmente una consistencia pastosa suave
hasta que se endurece, ocurre de 30 a 40 d��as despu�es de la antesis, la pan��cula se dobla
a 180� del tallo, al �nalizar la planta alcanza su madurez �siol�ogica y es el momento
�optimo para la cosecha (Meier, 1997; FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina,
2017). Se debe suspender el agua unos d��as antes de la cosecha con el �n de facilitar el
ingreso de la combinada (FEDEARROZ-FNA , 2014).



2.1 Fenolog��a del cultivo del arroz 13

Etapa 9: Senescencia o comienzo del reposo vegetativo , es el ultimo proceso,
la planta detiene su crecimiento, las hojas se tornan de color amarillento y prevalecen
los desechos despu�es de la cosecha (Meier, 1997; FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y
Medina, 2017).

En la Tabla 2.1, se resumen tanto las fases de crecimiento(vegetativa , reproductiva y
maduraci�on) . Tambi�en las principales etapas de desarrollo de las plantas de arroz, con sus
respectivas abreviaturas.

Tabla 2.1: Fases de crecimiento y etapas de desarrollo de la plantade arroz (FEDEARROZ-
FNA, 2014; Garc�es y Medina, 2017).

FASES ETAPAS DE DESARROLLO

VEGETATIVA
G0 a G3: Germinaci�on a emergencia

V1 a V4: Desarrollo de hojas en el tallo principal
V4 a V13: Macollamiento

REPRODUCTIVA

R0 a R1: Inicio de primordio 
oral
R1 a R2: Desarrollo de la pan��cula y embuchamiento

R2 a R3: Espigamiento
R3 a R4: Floraci�on

MADURACI �ON
R4 a M0: Grano lechoso
M0 a M1: Grano pastoso

M1 a M2: Grano maduro, senescencia
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2.2. Principios b�asicos del radar de apertura sint�etica

En esta secci�on se de�ne la terminolog��a relacionada con las im�agenes de radar de apertura
sint�etica (SAR por sus siglas en ingl�es) y la informaci�on que de ellas se puede obtener.
Al inicio se muestran las de�niciones de radar, polarizaci�on, continuando con el radar de
apertura sint�etica, para posteriormente abordar la coherencia entre im�agenes y los ��ndices
de vegetaci�on derivados de SAR.

2.2.1. Radar

El t�ermino RADAR es un acr�onimo del ingl�es \RAdio Detection And Ranging" , que
signi�ca detecci�on y medici�on a partir de ondas de radio (Harrison et al., 2016). Estas ondas
son parte del espectro electromagn�etico y tienen longitudes considerablemente m�as largas
que la luz visible (ESA, 2007) como se observa en laFigura 2.2. La se~nal de radar entra en
contacto con el blanco de estudio e interact�ua con �el, luego parte de ella se dispersa y la
otra regresa al sensor para conformar una imagen bidimensional (Harrison et al., 2016, 2017;
Shimada, 2018).

Figura 2.2: Espectro electromagn�etico
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La Figura 2.2, modi�cada de https://science.nasa.gov/ems/01_intro , muestra el espec-
tro electromagn�etico, comparando los tama~nos de las longitudes de onda con objetos de uso
cotidiano. Las im�agenes de radar registran energ��a radiante que abarca longitudes de onda
desde 1 cm hasta 1 m (Ouchi, 2013; Yamaguchi, 2020). Los sat�elites de radar operan en
un intervalo de frecuencia espec���co, en el que generalmente no se presentan interferencias
atmosf�ericas, la longitud de onda es importante para comprender y medir las propiedades
del blanco de estudio (Yamaguchi, 2020; Mandal et al., 2021).

El radar en el contexto de este trabajo, es una t�ecnica que seutiliza para la obtenci�on de
im�agenes, este transmite y recibe pulsos electromagn�eticos a lo largo de una trayectoria lineal
(Richards, 2009). En la Figura 2.3, tomada y modi�cada deBraun (2019), se describe este
comportamiento a lo largo de una trayectoria lineal, cuya direcci�on de vuelo se denomina
acimut; la direcci�on perpendicular a la de vuelo se denomina rango, perpendicular al rango
que hace referencia a la distancia entre el sensor y el objetode estudio, mientras que el ancho
de barrido describe el �area de terreno que es iluminada por el radar.

Ángulo de 
observación

Figura 2.3: Geometr��a radar

https://science.nasa.gov/ems/01_intro
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2.2.2. Radar de apertura sint�etica

El radar de apertura sint�etica o \Synthetic Aperture Radar (SAR)" , por sus siglas
en ingl�es, se basa en el principio de s��ntesis de apertura,que esencialmente permite crear o
sintetizar una antena efectiva mucho m�as larga llamada \apertura sint�etica" a partir de una
secuencia de adquisiciones realizadas con una antena m�as corta a medida que se mueve a lo
largo de su l��nea de vuelo (Andersonet al., 2019).

El SAR es un sistema coherente ya que conserva la fase de la se~nal recibida (ESA, 2007).
Esta informaci�on es importante ya que en el procesamiento para crear una imagen se utiliza
la magnitud y la fase de las se~nales recibidas en los sucesivos pulsos de radar de los elementos
de una apertura sint�etica (ESA, 2007; Harrison et al., 2016).

En la Figura 2.4, modi�cada de Anderson et al. (2019), de manera simpli�cada se mues-
tra una antena de radar de longitud corta que se mueve a una velocidad V, a lo largo de
una trayectoria de vuelo que va de derecha a izquierda. A medida que se mueve transmite
pulsos cortos de radar y recibe el eco de los objetos en la super�cie, cada pulso ilumina
una huella instant�anea de tama~noS en tierra, el objeto P debe ser visualizado por mu-
chos pulsos consecutivos, a medida que el haz de la antena barre la cobertura desplaz�andose
desde el puntox1 (primera vez que se observa el objeto P) alx2 (�ultima vez que se observa P).

Figura 2.4: Funcionamiento de antena de radar de apertura sint�etica
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Despu�es de adquiridos los datos del radar, se aplica un enfoque de posprocesamiento para
combinar todas las adquisiciones entrex1 y x2 en un �unico conjunto de datos que parece
haber sido adquirido con una antena mucho m�as larga que suele llamarse apertura sint�etica
ya que se sintetiz�o a partir de varias adquisiciones con antenas m�as cortas (Andersonet al.,
2019; Woodhouse, 2017).

2.2.3. Retrodispersi�on de radar

La retrodispersi�on es la proporci�on de la se~nal que es retornada por los objetos en tierra a la
antena de radar que originalmente la emiti�o (ESA, 2007). La dispersi�on en la direcci�on hacia
el radar se denomina secci�on transversal de retrodispersi�on y la notaci�on habitual el s��mbolo
sigma, que generalmente se describe como el coe�ciente de retrodispersi�on o � 0 (Andersonet
al., 2019). Esta a su vez es una medida normalizada del retorno del radar desde objeto por
unidad de super�cie en el suelo y com�unmente se expresa en decibelios (dB) (Richards, 2009).

Las im�agenes de radar generalmente consisten en pixeles, cada uno de los cuales representa
la cantidad de energ��a recibida de un �area espec���ca en elsuelo (ESA, 2007). El brillo de la
imagen var��a signi�cativamente entre los diferentes tipos de terreno y/o usos de la tierra, las
�areas m�as bajas representan un nivel m�as bajo de retrodispersi�on mientras que las zonas m�as
brillantes representan zonas con alta retrodispersi�on, las super�cies con tonos m�as oscuros
generalmente son de agua (ESA, 2007).

2.2.4. Frecuencias de la se~nal de radar

Las se~nales de radar se transmiten en longitudes de onda en la regi�on de las microondas,
las frecuencias transmitidas se dividen en bandas, cada unade ellas con caracter��sticas de
frecuencia especiales, por ejemplo la banda C es adecuada para monitorear cultivos, la ban-
da L es adecuada para bosques, coberturas terrestres, monitoreo de desastres entre otros, la
banda P puede penetrar no solo los bosques sino tambi�en los suelos secos, la nieve, el hielo
y la super�cie del suelo varios cent��metros (Yamaguchi, 2020).



18 2 Conceptos b�asicos y antecedentes te�oricos

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 sint�etica, tambi�en los c�odigos en letras de
cada una. Para la vegetaci�on por ejemplo, las copas de los �arboles, el radar de banda X, con
longitudes de onda alrededor de 3 cm, se dispersa fuertemente por el follaje, mientras que
la banda L, con longitudes de onda de 27 cm, se dispersa m�as fuertemente por las ramas
y la banda P (longitudes de onda alrededor de 70 cm) se dispersa m�as fuertemente por los
troncos (Harrison et al., 2016).

2.2.5. Polarizaci�on de la se~nal de radar

Debido a que el radar es un instrumento activo que cuenta con su propia fuente de energ��a,
este puede controlar la se~nal que emite como la que recibe (Andersonet al., 2019). La po-
larizaci�on es una propiedad intr��nseca de las ondas electromagn�eticas (Mandal et al., 2021),
se de�ne como la variaci�on en el espacio y en el tiempo del vector de campo el�ectrico en el
plano perpendicular a su direcci�on de propagaci�on (Jin y Xu, 2013).

La polarizaci�on espec���ca la orientaci�on de la punta del vector de campo el�ectrico en el
plano normal a su direcci�on de propagaci�on (Mandal et al., 2021). La mayor��a de los radares
est�an dise~nados para transmitir la radiaci�on de microondas con polarizaci�on horizontal (H)
o vertical (V) ( Anderson et al., 2019; ESA, 2007). Por lo tanto las posibles combinaciones
resultantes entre la transmisi�on y recepci�on, son las siguientes:

HH - para transmisi�on horizontal y recepci�on horizontal

VV - para transmisi�on vertical y recepci�on vertical

VH - para transmisi�on vertical y recepci�on horizontal

HV - para transmisi�on vertical y recepci�on vertical



2.2 Principios b�asicos del radar de apertura sint�etica 19

Las dos primeras combinaciones de polarizaciones se denominan similares por que sus meca-
nismos de emisi�on y recepci�on son iguales, las dos �ultimas se denominan diferente porque la
polarizaci�on de la transmisi�on es diferente a la de la recepci�on ( ESA, 2007). En la Figura 2.6
tomada del (CCRS, 2019), se ilustran las dos polarizaciones de radar m�as utilizadas, la roja
corresponde a la vertical (V) y la negra a la horizontal (H).

Figura 2.6: Polarizaciones V y H de radar

La polarizaci�on de la se~nal de radar es importante debido aque puede proporcionar informa-
ci�on sobre el objeto de estudio. Por ejemplo, la vegetaci�on esta compuesta por una variedad
de objetos dispersores, como las hojas, las ramas y los troncos que junto con el suelo, que
contribuyen de manera diferente en la dispersi�on de la se~nal dependiendo de su forma, orien-
taci�on, tama~no y de sus propiedades diel�ectricas (Lopez-Sanchezet al., 2011; Anderson et
al., 2019).

2.2.6. �Angulo de incidencia

El �angulo de incidencia es el que se forma entre la direcci�on de la radiaci�on que llega a un
objetivo y la vertical de la super�cie observada (ESA, 2007). El coe�ciente de retrodispersi�on
varia de acuerdo con el �angulo de incidencia, a mayor de la radiaci�on, mayor es el primero
(Andersonet al., 2019).
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En la Figura 2.7, tomada del CCRS (2019), muestra la interacci�on de las se~nales de radar
con las diferentes estructuras de la vegetaci�on y la dispersi�on ocasionada, se evidencia que
puede haber p�erdida de se~nal al esta ser dispersada en varias direcciones, por la formaci�on de
m�ultiples �angulos de incidencia, donde hay efectos aditivos para la se~nal retornada al sensor,
multiplicativos pero tambi�en se puede contrarrestar, aqu�� predomina la retrodispersi�on por
volumen (Bhogapurapuet al., 2021). Mientras que en laFigura 2.8, que tambi�en se tom�o del
CCRS (2019), la se~nal de radar interact�ua con una super�cie que formaun �angulo de 90�

predomina la dispersi�on de doble rebote, ocasionando una gran cantidad de energ��a retornada
al sensor (Lopez-Sanchezet al., 2011).

Figura 2.7: �Angulo de incidencia e interacci�on con las estructuras de la vegetaci�on

Figura 2.8: �Angulo de incidencia e interacci�on con super�cies que forman �angulos
rectos
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2.2.7. Rugosidad de las super�cies

En la mayor��a de las super�cies de suelos descubiertos o conpoca vegetaci�on la dispersi�on
predominante principalmente es producto de la rugosidad dela super�cie (Andersonet al.,
2019; Dey et al., 2021). La rugosidad de una super�cie se caracteriza utilizando sus varia-
ciones de altura respecto a la media, cuando estas variaciones son mayores, a la longitud
de onda emitida por el sensor, este captar�a la intensidad dela se~nal dispersada con mayor
intensidad en una super�cie m�as rugosa (Andersonet al., 2019).

De acuerdo conAnderson et al. (2019) una super�cie se puede de�nir como rugosa si las
desviaciones de altura superan el valor h de la siguiente ecuaci�on:

hrugosidad >
�

32 cos�
(2.1)

Dondehrugosidad es la desviaci�on de altura de la super�cie,� es la longitud de onda emitida
por el sensor y� es el �angulo de incidencia. De la ecuaci�on2.1, se puede inferir que la ru-
gosidad depende de� ya que una super�cie con variaciones de altura �jash de 3cm puede
cali�carse como rugosa en la bandaX (� = 3;1 cm), pero posiblemente no en las bandasC
(� = 5;66 cm), o L (� = 24 cm) (Andersonet al., 2019).

En la Figura 2.9, tomada deAndersonet al. (2019), se muestra la variaci�on de altura de una
super�cie para tres situaciones, en A super�cie lisa, la variaci�on de h que se observa entre
las 
echas rojas es de menor tama~no respecto a B medianamente rugosa y C, con bastante
rugosidad, la super�cie de A se comporta como un espejo que re
eja toda la intensidad de
la se~nal en sentido contrario al origen de la misma.

Para el caso B la super�cie muestra un grado intermedio de rugosidad entre las 
echas rojas,
resultando en una dispersi�on en varias direcciones de la se~nal incidente por lo que se espera
que haya un mayor retorno de la intensidad de la se~nal re
ejada al sensor respecto al caso
A. Por �ultimo en el caso C, con una super�cie rugosa a la longitud de onda� , muestra una
mayor variaci�on en altura h entre las 
echas rojas ocasionando un mayor retorno de la se~nal
que en los dos caso anteriores.
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A. Superfcie lisa,
baja rugosidad

B. Superfcie
moderadamente
rugosa

C. Superfcie
rugosa

Figura 2.9: Esquema conceptual de la dependencia de la rugosidad de la super�cie

2.2.8. Caracter��sticas el�ectricas y contenido de humedad

Las caracter��sticas el�ectricas y geom�etricas de los objetos interact�uan para determinar la
intensidad de los retornos al radar (ESA, 2007), esto se debe a que controlan la cantidad de
radiaci�on entrante que se dispersa en la super�cie, la cantidad de se~nal y energ��a que penetra
en el medio y la que se pierde en el medio por absorci�on (Andersonet al., 2019).

Una medida de las caracter��sticas el�ectricas de los objetos es laconstante diel�ectrica
compleja , de�nida como una medida de la capacidad de un material (vegetaci�on, suelo,
roca, agua, hielo) para conducir la energ��a el�ectrica (Jensen, 2009). En el rango de las mi-
croondas, los materiales super�ciales secos, como el suelo, las rocas e incluso la vegetaci�on,
tienen constantes diel�ectricas de 3 a 8, mientras que el agua tiene una constante diel�ectrica
de aproximadamente 80 (ESA, 2007; Jensen, 2009).

Como la constante diel�ectrica del agua es al menos 10 veces mayor que la del suelo seco,
si hay presencia de humedad en los primeros cent��metros delsuelo desnudo sin vegetaci�on,
resulta en una retrodispersi�on mayor que en el suelo seco (ESA, 2007). Si el suelo tiene
un alto contenido de humedad super�cial, entonces la energ��a incidente solo penetrar�a unos
pocos cent��metros y se dispersar�a m�as en la super�cie produciendo un retorno m�as fuerte y
brillante (Jensen, 2009).
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2.2.9. Mecanismos de dispersi�on de radar

Para lograr una mejor comprensi�on de la se~nal que retorna hacia el radar, es necesario en-
tender el concepto de dispersi�on, esta se produce por la interacci�on de las microondas con
los objetos en la super�cie (Jin y Xu, 2013). Cuando se quieren distinguir los materiales y
objetos que hay en el suelo a partir del entendimiento a profundidad la se~nal de retrodis-
persi�on, se deben entender los diferentes mecanismos de dispersi�on que pueden ocurrir en la
super�cie de la tierra (Chen, 2016). A continuaci�on los mecanismos de dispersi�on:

Re
exi�on de super�cie: tambi�en llamada de un solo rebote y es producida al golpear
super�cies con alguna rugosidad igual o superior a la longitud de onda del sensor, parte
de la energ��a es retornada al radar, mientras que otra se pierde en otras direcciones
(Jin y Xu, 2013; Chen, 2016). En la Figura 2.10, tomada y modi�cada deAndersonet
al. (2019), en color azul aparece un ejemplo de dispersi�on se super�cie donde la energ��a
se dispersa en varias direcciones.

Re
exi�on especular: se produce cuando el pulso de radar se encuentra con una
super�cie lisa y plana, es decir con una rugosidad inferior ala longitud de onda de
la se~nal emitida, la mayor��a de la energ��a se dispersa en otras 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 energ��a es dispersada en sentido contrarioal sensor, por esta raz�on
en la imagen los objetos con este mecanismo de dispersi�on seobservar�an en colores
oscuros.

Re
exi�on de doble rebote: ocurre cuando el pulso de radar golpea un objeto con
dos super�cies lisas, es decir con rugosidad menor o inferior a la longitud de onda de
la se~nal, estas deben ser perpendiculares entre si (Jin y Xu, 2013). En este mecanismo
de dispersi�on la se~nal es muy fuerte ya que gran parte de la energ��a es devuelta al
sensor, las estructuras arti�ciales como construcciones son ejemplos representativos,
en la Figura 2.10, los edi�cios tienen re
exi�on de doble rebote (Andersonet al., 2019).

Re
exi�on por volumen: se presenta cuando una se~nal de radar entra en contacto con
un objeto tridimensional, puede dispersarse al interactuar con part��culas de tama~no
similar a la longitud de onda, esto hace que la energ��a del radar se disperse en diferentes
direcciones y solo una parte de ella regrese al sensor. En laFigura 2.10, el �arbol
es un ejemplo de re
exi�on por volumen, la energ��a se dispersa en varias direcciones,
�nalmente parte de ella retorna al sensor (Andersonet al., 2019).
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Figura 2.10:Mecanismos de dispersi�on

2.2.10. Interferometr��a de radar

La interferometr��a es una t�ecnica que utiliza las diferencias medidas en la fase de la se~nal de
retorno entre dos fechas de adquisici�on para detectar peque~nos cambios en la super�cie de
la tierra (ESA, 2007).

2.2.11. Coherencia de radar para im�agenes Sentinel-1

En un interferograma, la coherencia es una medida de correlaci�on que var��a de 0 cuando
no hay correlaci�on a 1 donde hay ausencia de ruido, estos extremos son de rara ocurrencia
(ESA, 2007). La coherencia brinda informaci�on sobre la correlaci�oncompleja normalizada
entre dos im�agenes SAR adem�as proporciona una medida de la calidad de la fase interfe-
rom�etrica, ( Mestre-Queredaet al., 2020). Se considera una importante fuente de informaci�on
(Yamaguchi, 2020). Se puede de�nir como se muestra a continuaci�on:


̂ =
Ef S1S�

2g
p

Ef S1S�
1g � Ef S2S�

2g
(2.2)



2.2 Principios b�asicos del radar de apertura sint�etica 25

DondeE f�g es el operador de esperanza, y� denota el conjugado complejo de la imagen. S1
y S2 son dos im�agenes SAR complejas y corregidas. Para efectos pr�acticos, y bajo el supuesto
de que las se~nales S1 y S2 tienen un comportamiento erg�odico, el operador de expectativa
se sustituye por una media espacial de un conjunto de p��xeles dentro de una ventana (Touzi
et al., 1999), quedando convertida en:
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dondeL es el n�umero de muestras en la ventana. La magnitud de
 en la anterior ecuaci�on
oscila entre 0 y 1, es decir,j
 2 [0 � 1]j, los valores bajos dej
 j se encuentran donde las
im�agenes S1 y S2 no est�an correlacionadas, mientras que las coherencias altas corresponden
a zonas de la escena en las que existe correlaci�on entre las im�agenes (Mestre-Queredaet
al., 2020). De acuerdo con laESA (2007), la coherencia proporciona informaci�on sobre la
estabilidad temporal, por lo tanto, es una caracter��sticaimportante para la clasi�caci�on de
la cobertura terrestre.

2.2.12. Indice de vegetaci�on de radar de doble polarizaci�on (DpRVI)

Bhattacharya et al. (2021), obtuvieron un nuevo ��ndice de vegetaci�on utilizando datos de
doble polarizaci�on (VV-VH), que denominaron ��ndice de vegetaci�on por radar de doble pola-
rizaci�on (DpRVI, por sus siglas en ingl�es) para monitorearcultivos. Este ��ndice fue desarro-
llado como alternativa a los tradicionalmente obtenidos a partir de polarizaciones completas
y de esta manera poder utilizar im�agenes de doble polarizaci�on de Sentinel-1 (Mandal et al.,
2020a).

Este ��ndice se obtiene utilizando de manera conjunta la informaci�on de la dispersi�on en
t�erminos del grado de polarizaci�on y el espectro de los valores propios (Mandal et al., 2020a;
Bhattacharya et al., 2021). El grado de polarizaci�on (m ) de la ondaEM se de�ne como
la relaci�on entre la intensidad de la parte polarizada y la intensidad total (Mandal et al.,
2020a), para una onda completamente polarizada,m=1 y para un caso completamente no
polarizado,m=0 . Entre estos dos casos extremos, consideramos la ondaEM como parcial-
mente polarizada, 0< m < 1 (Mandal et al., 2020a; Bhattacharya et al., 2021).
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El estado de polarizaci�on de una ondaEM se caracteriza en t�erminos del grado de polari-
zaci�on (0 6 m 6 1) (Mandal et al., 2020a; Bhattacharya et al., 2021). Seg�un Mandal et al.
(2020a), el grado de polarizaci�on se de�ne como la relaci�on entrela intensidad (media) de la
porci�on polarizada de la onda y la intensidad total (media) de la onda, para una ondaEM
completamente polarizada,m = 1 y para una ondaEM completamente no polarizada,
m = 0 . Entre estos dos casos extremos, se considera que la onda EM est�a parcialmente
polarizada, 0< m < 1.

Seg�un Bhattacharya et al. (2021), el grado de polarizaci�onm se obtiene a partir de la matriz
de covarianzaC de 2� 2 para los datos de doble polarizaci�on:

m =

s

1 �
4jC j

T r(C )2
(2.4)

DondeTr es el operador de traza, es decir la suma de los elementos diagonales yj � j es el de-
terminante de una matriz. Los dos valores propios no negativos (� 1 > � 2 > 0), se obtienen de
la descomposici�on de los valores propios de la matriz (C 2), que se normaliza con la potencia
total Span (T r(C ) = � 1 + � 2) o lo que equivale a la suma de la intensidad de los canales VH
y VV. Los valores propios cuanti�can el dominio de los mecanismos de dispersi�on (Mandal
et al., 2020a). Por ejemplo, � 1 � � 2 en el caso de dispersores con un �unico mecanismo de
dispersi�on dominante (Bhattacharya et al., 2021).

Bhattacharya et al. (2021) introdujeron el par�ametro � =
� 1

Span
como medida de dominancia

en el mecanismo de dispersi�on. La informaci�on de dispersi�on dominante se modula con el
grado de polarizaci�on (m ), que en particular caracteriza la anisotrop��a para los datos SAR
de doble polarizaci�on (Mandal et al., 2020a).

La aleatoriedad de la dispersi�on se obtiene entonces restando m � de 1 (Bhattacharya et al.,
2021). La raz�on principal para utilizar simult�aneamente m y � se deduce de su sensibilidad
diferencial a la din�amica de crecimiento de los cultivos (Mandal et al., 2020a; Bhattacharya
et al., 2021). A continuaci�on se presenta la formula del DpRVI tomada deBhattacharya et
al. (2021):

DpRVI = 1 � m �; 0 6 DpRVI 6 1 (2.5)
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2.3. Clasi�caci�on de im�agenes de sat�elite con algoritmos
de aprendizaje de m�aquina

2.3.1. �Arboles de decisi�on

Los �arboles de decisi�on son un tipo de algoritmo de aprendizaje autom�atico que se utiliza
para clasi�car y predecir resultados (Raschka y Mirjalili, 2019b). Utilizan una estructura en
forma de �arbol para representar la relaci�on entre los predictores (tambi�en conocidos como
variables independientes o caracter��sticas) y los resultados potenciales (tambi�en conocidos
como variables dependientes o etiquetas) (Nwanganga y Chapple, 2020).

La estructura de un �arbol de decisi�on, es similar a la de un �arbol invertido, comienza con
una �unica partici�on conocida como nodo ra��z, a la que siguen particiones progresivamen-
te m�as peque~nas que se van formando a medida que el �arbol sedivide y crece (Nwanganga
y Chapple, 2020). Para hacer crecer el �arbol se utiliza la divisi�on binaria (Gareth et al., 2013).

Cada nodo del �arbol representa una caracter��stica y cada rama representa una decisi�on ba-
sada en la primera (Gareth et al., 2013). Al llegar a una hoja, se asigna la etiqueta m�as
frecuente de entrenamiento en la regi�on correspondiente del �arbol. Los nodos representan el
resultado previsto basado en el conjunto de decisiones tomadas desde el nodo ra��z, a trav�es
de los nodos de decisi�on hasta el nodo hoja (Breiman, 2001; Raschka y Mirjalili, 2019a;
Nwanganga y Chapple, 2020).

Los �arboles de decisi�on se utilizan a menudo en tareas de clasi�caci�on, en las que se trata
de predecir a qu�e clase pertenece una observaci�on en base asus caracter��sticas (Nwanganga
y Chapple, 2020).

2.3.2. Particionamiento recursivo

El proceso de partici�on recursiva comienza con una decisi�on en el nodo ra��z, la decisi�on es
identi�car cu�al variable tiene mayor capacidad predictiva de la clase objetivo (Nwanganga
y Chapple, 2020). Para determinar esto, el algoritmo eval�ua todas las caracter��sticas en el
conjunto de datos e intenta identi�car la que resultar��a enuna divisi�on de tal manera que las
particiones resultantes contienen instancias que son principalmente de una sola clase, una
vez que se ha identi�cado la caracter��stica candidata, losdatos se dividen en funci�on de los
valores de la caracter��stica (Breiman, 2001; Nwanganga y Chapple, 2020).
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A continuaci�on, cada una de las particiones reci�en creadas tambi�en se divide a partir de la
funci�on que predice mejor el resultado objetivo entre el conjunto de instancias dentro de la
partici�on, este proceso contin�ua de forma recursiva hasta que casi todas las instancias dentro
de una partici�on son de la misma clase, todas las caracter��sticas del conjunto de datos se han
agotado, se ha alcanzado un tama~no de �arbol especi�cado o cuando la partici�on adicional ya
no agrega valor al �arbol (Nwanganga y Chapple, 2020).

2.3.3. Entrop��a

La entrop��a cuando se aplica a �arboles de decisi�on, representa una cuanti�caci�on del nivel de
impureza o aleatoriedad que existe dentro de una partici�on,cuanto mayor sea la impureza
que existe dentro de una partici�on, mayor ser�a el valor de entrop��a para esa partici�on y
viceversa (Nwanganga y Chapple, 2020). En seguida se muestra la ecuaci�on para obtener la
entrop��a:

cX

i =1

� f i (log(f 1)) (2.6)

Donde:f i , es la frecuencia de la clasei en un nodo,log representa la operaci�on logaritmo en
base dos yc es el n�umero �unico de clases (Breiman, 2001).

2.3.4. Ganancia de informaci�on

El algoritmo del �arbol de decisi�on eval�ua todas las caracter��sticas y sus valores correspon-
dientes para determinar qu�e divisi�on resultar��a en la mayor reducci�on de entrop��a (Breiman,
2001; Nwanganga y Chapple, 2020).

2.3.5. Impureza de Gini

El grado de impureza dentro de una partici�on tambi�en puede cuanti�carse mediante una
medida llamada impureza de Gini que representa una medida dela frecuencia con la que un
dato en una partici�on ser��a etiquetado incorrectamente si se etiquetara al azar bas�andose en
la distribuci�on de etiquetas en la partici�on (Breiman, 2001; Nwanganga y Chapple, 2020). A
continuaci�on la ecuaci�on para obtener la impureza de Gini:

cX

i =1

f i (1 � f 1) (2.7)

Donde:f i , es la frecuencia de la clasei en un nodo yc es el n�umero �unico de clases (Breiman,
2001).



2.3 Clasi�caci�on de im�agenes de sat�elite con algoritmosde aprendizaje de
m�aquina 29

2.3.6. Random Forest

Random Forest o bosques aleatorios es un algoritmo de aprendizaje basado en ensamble
que combina los resultados o predicciones de varios clasi�cadores individuales a trav�es de
un proceso de votaci�on (Breiman, 2001). El prop�osito fundamental de los clasi�cadores de
ensamble es mejorar el rendimiento de la clasi�caci�on, ya que se asume que varios clasi�ca-
dores podr��an superar a un clasi�cador individual en t�erminos de rendimiento (Gislasonet
al., 2006; Waskeet al., 2012).

2.3.7. Optimizaci�on de hiperpar�ametros en Random Forest

Los hiperpar�ametros m�as importantes que se pueden ajustar en Random Forest son:

N�umero de �arboles: Al construir bosques con un gran n�umero de �arboles (alto n�ume-
ro de estimadores) se puede crear un modelo agregado m�as robusto con menos varianza,
a expensas de un mayor tiempo de entrenamiento (Breiman, 2001).

Debido a la aleatoriedad de Random Forest, si se tienen muchas variables y un pe-
que~no n�umero de �arboles, algunos atributos con alto poder predictivo podr��an quedar
fuera del bosque y no usarse en absoluto, o usarse muy poco, lomismo se aplica a los
datos, si tiene muchas observaciones y no est�a utilizando todo el conjunto de datos
para entrenar cada �arbol, si tiene un peque~no n�umero de �arboles, entonces algunas
observaciones podr��an quedar fuera (Buitinck et al., 2013).

Como los bosques aleatorios rara vez se sobreajustan, en la pr�actica se puede utilizar
una gran cantidad de �arboles para evitar estos problemas y obtener buenos resultados
siguiendo la directriz de que cuando se �jan todos los dem�ashiperpar�ametros, aumen-
tar el n�umero de �arboles generalmente reduce el error del modelo a costa de un mayor
tiempo de entrenamiento (Gareth et al., 2013; Nwanganga y Chapple, 2020).

Sin embargo, construir un bosque con muchos �arboles puede resultar poco pr�actico, a
manera de conclusi�on principal es que a medida que aumente lacantidad de �arboles,
reducir�a la varianza del modelo y, en general, el error del modelo se aproximar��a a un
valor �optimo ( Pedregosaet al., 2011).
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Los criterios con los que dividir en cada nodo: Los �arboles de decisi�on toman
decisiones �optimas en cada nodo calculando cual variable yque valor de la misma divide
mejor las observaciones hasta ese punto, para ello, utilizan una m�etrica espec���ca que
puede ser el coe�ciente de Gini o la Entrop��a (Breiman, 2001). Ajustar los criterios de
divisi�on podr��a conducir a diferentes bosques y como solohay dos valores posibles, es
recomendable probarlos para clasi�car los bosques (Nwanganga y Chapple, 2020).

La profundidad m�axima de los �arboles individuales: El aumento de la pro-
fundidad de los �arboles individuales incrementa el n�umero posible de combinaciones
de caracter��sticas y/o valores que se tienen en cuenta (Nwanganga y Chapple, 2020).
Cuanto m�as profundo es el �arbol, m�as divisiones tiene y m�as informaci�on sobre los
datos que tiene en cuenta (Raschka y Mirjalili, 2019b).

En un �arbol individual esto causa sobreajuste, sin embargo, en Random Forest, debido
a la forma en que se construye el conjunto, es m�as dif��cil que esto ocurra, aunque
todav��a es posible para valores de profundidad grandes (Gareth et al., 2013). Por lo
anterior debe existir un equilibrio para que el los �arbolesno queden tan peque~nos
(Raschka y Mirjalili, 2019b).

N�umero m�aximo de nodos hoja: En Random Forest esto no es tan importante,
pero en un �arbol de decisi�on individual tambi�en puede ayudar en gran medida a reducir
el sobreajuste y a aumentar la explicabilidad del �arbol al reducir el posible n�umero de
caminos a los nodos hoja (Nwanganga y Chapple, 2020).

N�umero de variables aleatorias: Este es uno de los hiperpar�ametros m�as importan-
tes para optimizar en Random Forest (Raschka y Mirjalili, 2019b). Seg�un, Nwanganga
y Chapple(2020), para encontrarlo se recomienda realizar experimentos con la utiliza-
ci�on de la grilla de b�usqueda en la validaci�on cruzada teniendo en cuenta lo siguiente:

ˆ Un valor peque~no que corresponde a menos variables consideradas al dividir en
cada nodo, reducir�a la varianza del conjunto, a costa de un mayor sesgo de �arbol
individual.

ˆ Este valor debe establecerse de acuerdo con la cantidad de atributos informativos
o de calidad que tenga, por ejemplo si tienen mucho ruido porque tienen bastantes
valores at��picos, entonces este valor deber�a ser probablemente mayor.

ˆ Aumentar el n�umero m�aximo de variables aleatorias consideradas en una divisi�on
tiende a disminuir el sesgo del modelo, ya que existe una mejor probabilidad de
que se incluyan atributos ideales, sin embargo, esto puede venir a costa de una
mayor varianza, adem�as de inducir menor velocidad en el entrenamiento cuando
se incluyen m�as variables para probar en cada nodo.
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En la librer��a scikit-learn Buitinck et al. (2013), se pueden establecer los siguientes
valores en el espacio de b�usqueda de cuadr��cula para el clasi�cador Random Forest:

1. Ninguno: considerar�a todas las variables de sus datos, eliminando parte de la
aleatoriedad de los bosques aleatorios y posiblemente aumentando la varianza.

2. sqrt: tomar�a la ra��z cuadrada del n�umero total de atributos en cada divisi�on
individual, esta opci�on es generalmente buena para problemas de clasi�caci�on.

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

El tama~no del conjunto de datos de muestreo (Boostrap): Este es el porcentaje
de los datos de entrenamiento que se debe utilizar para entrenar cada �arbol individual.

2.3.8. Importancia de variables

La importancia de la caracter��stica se calcula como la disminuci�on de la impureza del nodo
ponderada por la probabilidad de llegar a ese nodo, esta �ultima se puede calcular con el
n�umero de muestras que llegan al nodo, dividido por el n�umero total de muestras, cuanto
mayor sea el valor, m�as importante ser�a la caracter��stica (Singh y Gupta, 2014).

2.4. Medidas de evaluaci�on de la exactitud de productos
derivados de clasi�caci�on de im�agenes de sat�elite

En esta secci�on se presentan los par�ametros utilizados eneste trabajo para cuanti�car al
e�ciencia de una clasi�caci�on de im�agenes de sat�elite para m�ultiples clases. Al principio se
aborda la matriz de error o de confusi�on, posteriormente algunos indicadores extra��dos de la
misma, como son las exactitudes , del productor y del usuario.

Tradicionalmente la evaluaci�on de la exactitud de la clasi�caci�on de m�ultiples clases se realiza
mediante la utilizaci�on de una matriz de error, en esta se comparan los resultados obtenidos
con los datos de validaci�on (Maxwell y Warner, 2020).
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La matriz de error en la clasi�caci�on de m�ultiples clases se de�ne como la matriz de confu-
si�on, en la que las columnas representan los datos de referencia o datos de terreno, mientras
que las �las indican la clasi�caci�on generada que ser�a evaluada (Congalton y Green, 2019).

2.4.1. Matriz de confusi�on

Para evaluar el desempe~no del modelo de clasi�caci�on, existen varias medidas como la exacti-
tud global y el coe�ciente kappa (Olofssonet al., 2014; Ye et al., 2018). Estas son ampliamente
utilizadas y aceptadas en percepci�on remota, y se derivan de una matriz de confusi�on 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 tomadosen el terreno y el resultado de
la clasi�caci�on pixel a pixel o pol��gono a pol��gono (Jensen, 2015).

La matriz de error tambi�en proporciona informaci�on sobrela confusi�on de clases o las mues-
tras mal clasi�cadas para una clase concreta, las columnas de la matriz de la Tabla 2.2
representan los datos de referencia o datos de terreno, mientras que las �las indican la cla-
si�caci�on generada que ser�a evaluada (Congalton y Green, 2019).

Tabla 2.2: Matriz de confusi�on, adaptado y modi�cado de (Jensen, 2015; Congalton y Green,
2019)

Referencia en campo desde
la clase A

hasta k (j columnas)

Clase A B C D ... k
Total
�las
X i +

A X AA X AB X AC X AD ... X Ak X A+

B X BA X BB X BC X BD ... X Bk X B +

C X CA X CB X CC X CD ... X Ck X C+

D X DA X DB X DC X DD ... X Dk X D +
...

...
...

...
...

. . .
...

...

Resultado
de

clasi�caci�on
desde la clase A

hasta k
(i �las) k X kA X kB X kC X kD ... X kk X k+

Total
col.
X + j

X + A X + B X + C X + D ... X + k N
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La Tabla 2.2 muestra un ejemplo de matriz de error con cuatro clases, donde la entrada de
la celdaX ij , corresponde a la proporci�on del �area clasi�cada como clasei y etiquetada como
clasej en los datos de referencia, la �la marginal,X i + , es la suma de todos los valores deX ij

en la �la i y representa la proporci�on de �area clasi�cada como clasei , la columna marginal,
X x+ j , es la suma de todos los valores deX ij en la columnaj y representa la proporci�on de
�area que es verdaderamente clasej (Jensen, 2015).

La diagonal X ii , en la Tabla 2.2, resume los p��xeles o pol��gonos clasi�cados correctamente,
todas las celdas fuera de la diagonal representan p��xeles opol��gonos mal clasi�cados o la
confusi�on de clases (Jensen, 2015; Congalton y Green, 2019; Bruceet al., 2020). La exactitud
global se calcula dividiendo el n�umero total de campos correctamente clasi�cados en la
matriz entre el n�umero total de campos de la matriz (Davidsonet al., 2014), para la matriz
representada arriba, la exactitud global se calcula de la siguiente manera:

exactitud global=

kP

i =1
X ii

N
� 100 (2.8)

La exactitud global es el par�ametro que generalmente aparece reportado en los trabajos de
clasi�caci�on en percepci�on remota, sin embargo es importante reportar la matriz de error
y para poder calcular otras medidas de exactitud seg�un sea necesario (Congalton y Green,
2019). Las matrices de confusi�on tambi�en representan exactitudes individuales para cada
clase junto con los errores de inclusi�on denominadoserrores de omisi�on y los errores de
exclusi�on o errores de comisi�on (Congalton y Green, 2019; Bruce et al., 2020).

El error de comisi�on hace referencia a la inclusi�on de un �area en una clase sin pertenecer a
la misma mientras que el de omisi�on es cuando el �area se excluye del �area a la que realmente
pertenece (Congalton y Green, 2009). Si se quieren estimar las exactitudes individuales de
las clases es necesario tambi�en calcular la exactitud del productor y del usuario (Congalton
y Green, 2019).

Cuando el productor del mapa quiere saber que tan bien qued�oclasi�cada una determinada
clase o la proporci�on del �area de referencia clasej que se asigna como clasej , (Olofsson
et al., 2014; Congalton y Green, 2019), se calcula dividiendo el n�umero total de pixeles o
pol��gonos correctamente clasi�cados dividido entre el n�umero total de p��xeles o pol��gonos de
referencia en campo para esa clase (Jensen, 2015), como se muestra a continuaci�on:

j =
X jj

X + j
� 100 (2.9)
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Dondej indica la probabilidad de que un pixel de referencia se clasi�que correctamente y es
una medida del error de omisi�on (Jensen, 2015). Sin embrago si el resultado se analiza desde
la perspectiva del usuario y el n�umero total de p��xeles o pol��gonos correctos en una clase
se divide entre el n�umero total de p��xeles o pol��gonos querealmente se clasi�caron en esa
categor��a, el resultado es una medida del error de comisi�on denominada exactitud de usuario
(Congalton y Green, 2019).

i =
X ii

X i +
� 100 (2.10)

Donde i es la probabilidad de que un pixel clasi�cado en el mapa represente realmente esa
categor��a en el terreno (Jensen, 2015).

La exactitud global puede ser enga~nosa, dado que no siempreun nivel alto de exactitud
indica una adecuada identi�caci�on de cada una de las clases(Bruce et al., 2020). Por lo
anterior Raschka y Mirjalili (2019a) sostienen que adem�as de las m�etricas ya mencionadas,
existe el valorF , que consiste en la media arm�onica entre la exactitud de usuario y la del
productor como se puede constatar en la siguiente ecuaci�on:

F = 2 �
EU � EP
EU + EP

(2.11)

DondeEU corresponde a la exactitud de usuario yEP es la exactitud del productor.



3 Datos y m�etodos

En la primera secci�on de este cap��tulo se presentan el conjunto de datos y el �area de estudio.
Posteriormente se proporciona una descripci�on de los m�etodos para el procesamiento y el
an�alisis realizado en esta tesis.

3.1. Datos

A continuaci�on se describen las fuentes de datos de im�agenes de sat�elite de radar Sentinel-1
GRD y SLC que se utilizaron en este trabajo.

3.1.1. Misi�on Sentinel-1

La misi�on Sentinel-1 (S1), es una iniciativa conjunta entre la Comisi�on Europea (CE) y la
Agencia Espacial Europea (ESA, por sus siglas en ingl�es), para la observaci�on de la super-
�cie terrestre mediante im�agenes de radar (ESA, 2013b; Bourbigot et al., 2016). S1 est�a
compuesta por una constelaci�on de dos sat�elites, Sentinel-1A (S1A) y Sentinel-1B (S1B),
comparten el mismo plano orbital con una diferencia de fase orbital de 180� , con �orbita
circular, sincr�onica al sol y un ciclo de repetici�on de 12 d��as en el Ecuador (ESA, 2013b).

S1A, fue lanzado el 3 de abril de 2014, mientras que S1B se lanz�o el 25 de abril de 2016,
est�a previsto que Sentinel-1C y Sentinel-1D sustituyan pr�oximamente los dos primeros sat�eli-
tes para dar continuidad y consistencia de la informaci�on alargo plazo (ESA, 2013b). Los
sat�elites S1 tienen la capacidad de obtener informaci�on en diferente resoluci�on (hasta 5 m)
y cobertura (hasta 400 km) (ESA, 2013b; Bourbigot et al., 2016). La Tabla 3.1 resume los
par�ametros principales del sat�elite S1, cuyas im�agenesfueron utilizadas en este trabajo.
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Tabla 3.1: Par�ametros de Sentinel-1 (ESA, 2013a,b; Bourbigot et al., 2016; Hajduch et al.,
2021)

Par�ametros del sat�elite Sentinel-1

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

Tipo de �orbita �Orbita sincr�onica al sol
Tiempo de revisita 12 d��as
Altitud de �orbita 693 km

Mapeo de franjas (SM)
Interferometr��a de barrido amplio (IW)
Barrido extra amplio (EW)

Modos de adquisici�on

Onda (WV)

S1A y S1B cuentan con un instrumento de radar de apertura sint�etica que opera en la
banda C, con frecuencia central de 5,405 GHz que corresponde auna longitud de onda de
' 5;5465763 cm (ESA, 2012). El instrumento de radar de apertura sint�etica (SAR) de S1,
puede adquirir datos en cuatro modos exclusivos (ESA, 2012, 2013a,b; Bourbigot et al.,
2016; Hajduch et al., 2021). En la Figura 3.1 se muestran el modo de adquisici�on TOPSAR
utilizado por Sentinel-1.

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

Mapeo de franjas (SM siglas en ingl�es): es un modo de adquisici�on est�andar,
donde en el que la franja de terreno se ilumina con una secuencia continua de pulsos
y con el haz de la antena apuntando a un �angulo de acimut y elevaci�on �jos ( ESA,
2013a,b).



3.1 Datos 37

Interferometr��a de barrido amplio (IW, siglas en ingl�es): en esta t�ecnica, los
datos se adquieren en tres franjas de barrido utilizando la t�ecnica de imagen de Ob-
servaci�on del Terreno con Barrido Progresivo SAR (ESA, 2013a,b) (TOPSAR, ver
Figura 3.1). La t�ecnica TOPSAR es una forma de obtenci�on de im�agenes ScanSAR,
en la que los datos se adquieren en r�afagas cambiando c��clicamente el haz de la antena
entre m�ultiples sub-bandas adyacentes (ESA, 2013b).

En el modo IW, las r�afagas se sincronizan paso a paso para garantizar la alineaci�on de
los pares interferom�etricos (ESA, 2013a). El modo IW es el principal modo operativo
de S1 sobre tierra (ESA, 2013b).

Barrido extra amplio (EW, siglas en ingl�es): Los datos se adquieren en cinco
franjas utilizando la t�ecnica de imagen TOPSAR. El modo EW proporciona una co-
bertura de franjas muy amplia a expensas de la resoluci�on espacial (ESA, 2013a,b).
EW adquiere datos en una franja de 400 km con una resoluci�on espacial de 20 m por
40 m (ESA, 2013b).

Onda (WV, siglas en ingl�es): Los datos se adquieren en peque~nas escenas llamadas
\vi~netas", situadas a intervalos irregulares (ESA, 2013a). Las adquisiciones en modo
WV consisten en varias vi~netas exclusivamente en polarizaci�on VV o HH adem�as se
adquiere cada vi~neta de 20 km por 20 km, con una resoluci�on espacial de 5 m por 5
m, cada 100 km a lo largo de la �orbita (ESA, 2013b).
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Tabla 3.2: Fechas e informaci�on de par�ametros utilizados, sistema riego

Fecha D��a del a~no VH VV COH DpRVI
12/03/19 71 71VH 71VV - 71DpRVI
24/03/19 83 83VH 83VV 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 informaci�on de par�ametros utilizados, sistema secano

Fecha D��a del a~no VH VV 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 elevaci�on

El modelo digital de elevaci�on que se utiliz�o fue el de la Misi�on Topogr�a�ca por Radar del
Transbordador (SRTM, por sus siglas en ingl�es), es un proyecto conjunto de la Agencia
Nacional de Inteligencia Geoespacial (NGA) y la Administraci�on Nacional de Aeron�autica y
del Espacio (NASA), esta se llev�o a cabo a bordo del transbordador espacial Endeavour del 11
al 22 de febrero de 2000, por parte de la NASA, cuyo objetivo fue producir datos topogr�a�cos
digitales para el 80 % de la super�cie terrestre de la Tierra (todas las �areas terrestres entre
los 60º de latitud norte y los 56º de latitud sur), con puntos de datos situados cada 1 arco-
segundo (aproximadamente 30 metros) en una cuadr��cula de latitud/longitud, la exactitud
vertical absoluta de los datos de elevaci�on es de 16 metros (con una con�anza del 90 %)
(Jarvis et al., 2004).

3.2. �Areas de estudio

Este estudio se llev�o a cabo en dos zonas, una primera ubicada al oriente colombiano, m�as
exactamente en el municipio de Nunch��a en el departamento del Casanare (Figura 3.2), don-
de predomina el cultivo del arroz bajo el sistema de secano. La segunda se localiza en el
centro de Colombia, en el departamento del Tolima y comprende los municipios de Flandes,
Espinal y Guamo (Figura 3.3), en el �area de in
uencia de los distritos riego de Usocoelloy
Usoguamo donde se cultiva el arroz, ma��z, algod�on y mango principalmente.

En esta investigaci�on para ambas zonas se utilizaron las capas de divisi�on pol��tico adminis-
trativa del Marco Geoestad��stico Nacional del DANE de 2018, que tiene pol��gonos a nivel de
municipio, con un total de 110.049 ha para el sistema secano y81.885 ha para riego (DANE,
2018). En lo que respecta al uso del suelo, se emplearon los resultados del Censo Nacional
Agropecuario de 2014 realizado por el DANE (DANE, 2014).

3.2.1. Zona de cultivo en sistema secano, municipio de Nunch��a

El municipio de Nunch��a se encuentra ubicado en el piedemonte del departamento del Ca-
sanare, hacia el nororiente de la capital Yopal, como se muestra en la Figura 3.2. El censo
nacional agropecuario de 2014 el DANE (DANE, 2014) report�o el uso del suelo para 117.687,4
ha en este municipio, 87.730,7 ha, 74.5 % del total, que estuvieron con un uso de suelo pre-
dominantemente agropecuario, es decir que fueron dedicados a la siembra de cultivos, cr��a
de animales o plantaciones forestales, 25.921,9 ha, un 22 %,en bosques naturales, 3.683,5
ha, 3,1 % con usos no agropecuarios, donde se incluyen casas de recreaci�on y plantas de
procesamiento agropecuario, �nalmente 351,3 ha, 0,3 % en otros usos.
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La mayor parte del suelo en el municipio Nunch��a tiene uso agropecuario que comprende
en orden de mayor a menor �area, los pastos utilizados para elalimento de la ganader��a con
64.0749,7 ha, 73,8 % del total del �area agropecuaria, seguido de los agr��colas, 12.305,6 ha,
14 %, donde se incluyen los suelos sometidos a actividades desiembra y cosecha de cultivos,
continuando con los rastrojos que son tierras cultivadas hace m�as de 3 a~nos 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 % (DANE, 2014).

Dentro del uso de suelo agropecuario, el agr��cola es el segundo en cobertura despu�es de los
pastos y a su vez el de mayor relevancia para este trabajo, en consecuencia aqu�� se hace �enfa-
sis en este. ElDANE (2014) encontr�o que el �area agr��cola que al momento de la entrevista
en 2014 el tenia cultivos solos o asociados fue la de mayor predominio en este uso del suelo
con 9.372,2 ha, correspondientes al 76,1 % del total, luego est�a el uso en barbecho o zonas
cultivadas durante el �ultimo a~no pero que se encontraban en reposo temporal con 1.776,8
ha, 14 %, �nalizando con las �areas que se cultivaron en periodos de tiempo inferior a un a~no
o 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 reportados por el DANE en
2014 para el municipio de Nunch��a. ElDANE (2014) encontr�o dentro del uso de suelo de cul-
tivos, en lo que respecta a cereales, que en el �area con cultivos en 2014, se sembraron 17.102
ha de arroz, 174 ha de ma��z amarillo y 17 ha de ma��z blanco como se muestra en laTabla 3.5.

Tabla 3.4: Uso del suelo Nunch��a, adaptado deDANE (2014)

Usos del suelo municipio de Nunch��a �Area en ha
Bosques naturales 25.921,9

Pastos 64.749,7
Rastrojo 10.558,9

Cultivos 9.372,2
Descanso 1.156,5Agr��cola 12.305,6
Barbecho 1.776,8

Agropecuario 87.730,7

Infraestructura 116,5
No agropecuario 3.683,5
Otros usos 351,3
Total 117.687,4
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Seg�un el DANE y FEDEARROZ (2019), para el primer semestre de 2019 se sembraron
11.171 ha de arroz en el municipio de Nunch��a. Considerando un periodo para los primeros
semestres que es donde se concentra la mayor cantidad de siembra, desde el a~no 2013 hasta el
2021 se encontr�o que la mayor �area sembrada se present�o enel primer semestre de 2013 con
18.515 ha, a partir de ah�� disminuy�o hasta 7.940 ha en 2016,sin embargo en los �ultimos a~nos
la tendencia ha ido en aumento llegando en 2021 a 15.765 ha (DANE y FEDEARROZ , 2021).

Tabla 3.5: �Area en cereales y algod�on, Nunch��a
�Area sembrada en cereales y algod�on,
municipio de Nunch��a

�Area en ha

Arroz 17.102
Algod�on 0
Ma��z amarillo 174
Ma��z blanco 17
Total 17.293



42 3 Datos y m�etodos

Figura 3.2: Zona de estudio sistema secano
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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 est�a ubica en el valle del r��o Magdalena, al centro-sur del depar-
tamento del Tolima en Colombia y est�a compuesta por los municipios de Guamo con 50.562
ha, un 61,7 % del total, Espinal 21.645 ha, 26,4 % del �area de estudio de riego y Flandes
9.678 ha, 11,8 % respecto a toda la zona, para un total de 81.885 ha (DANE, 2018), como
se observa en laFigura 3.3.

En el municipio del Guamo, elDANE (2014) report�o uso del suelo para 52.429,6 ha, de
las cuales 5.533,9 ha estaban en bosques, corresponden a un 10.5 % del total, agropecuario
41.613,3 ha, 79,3 %, usos no agropecuarios, 4,7 %, en otros usos 2799,8 ha, un 5,3 %, del �area
agropecuaria, el uso que tuvo mayor participaci�on fue el agr��cola con 17.611, 2 ha, 42,3 %,
seguido de los rastrojos con 11.997,7 ha, 28,8 %, continuando con los pastos, 11.851,3 ha,
28,4 %, �nalizando con la infraestructura para uso agropecuario con 153,1 ha, 0,36 %. Un
resumen de esta informaci�on se puede ver en laTabla 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
Descanso 1.680,6Agr��cola 17.611,2
Barbecho 499,5

Agropecuario 41.613,3

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 algod�on, 12.418 ha arroz, 2.616 ha en
ma��z amarillo, y 2.404 ha en ma��z blanco (DANE, 2014), estos resultados se pueden ver en
la Tabla 3.7. Seg�un FEDEARROZ-FNA (2017) en el Guamo para 2016, sembraron durante
todo el a~no 12.560 ha de arroz, 6.658 ha en primer semestre y 5.902 ha en segundo, mientras
que en 2018 hab��an sembradas en este municipio, 1.039,6 ha de algod�on, 3.300 ha de ma��z,
1.260 ha de mango y 1.550 ha de c��tricos (Gobernaci�on-Tolima, 2019).
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Tabla 3.7: �Area en cereales y algod�on municipio del Guamo
�Area sembrada en cereales y algod�on,
municipio del Guamo

�Area en ha

Arroz 12.418
Algod�on 1.013
Ma��z amarillo 2.616
Ma��z blanco 2.404
Total 18.450

En el Espinal, en 2014 se reportaron usos del suelo para 24.877,8 ha, hab��an 650 ha de bos-
ques, que corresponden al 2,6 % del total, 23.053,8 ha, 92,6 %con uso agropecuario, 653 ha,
2,6 % en otros usos y 520,4, un 2,9 % en usos no agropecuarios. La mayor proporci�on del
�area agropecuaria fue destinada al uso agr��cola 20.563,5ha, el 89,1 %, seguido del pasto con
1.862,9 ha, un 8 %, en rastrojos 518,3 ha, 2,2 % (DANE, 2014). La Tabla 3.8 muestra esta
informaci�on 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
Descanso 138,1Agr��cola 20.563,5
Barbecho 726,5

Agropecuario 23.053,8

Infraestructura 109,1
No agropecuario 520,4
Otros usos 653,0
Total 24.877,8

El DANE (2014), report�o para el Espinal, 13.044 ha en arroz, 2.195 ha en algod�on, 9.625
ha en ma��z amarillo y 4.019 ha en ma��z blanco; El resumen de estas cifras se presentan
en la Tabla 3.9. En el a~no 2016 se sembraron 11.332 ha de arroz en este municipio, 5.327
ha en primer semestre y 6.005 ha en el segundo (FEDEARROZ-FNA , 2017). En 2018 se
sembraron 1.373,3 ha en algod�on, 3.580 ha en mango, 240 ha enc��tricos y 8.900 ha en ma��z
(Gobernaci�on-Tolima, 2019).
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Tabla 3.9: �Area en cereales y algod�on municipio del Espinal
�Area sembrada en cereales y algod�on,
municipio del Espinal

�Area en ha

Arroz 13.044
Algod�on 2.195
Ma��z amarillo 9.625
Ma��z blanco 4.019
Total 28.883

En el municipio de Flandes el �area reportada en el censo agropecuario en 2014 fue de 8.943,1
ha, de las cuales los bosques naturales fueron de 304,9 ha, un3,4 % mientras que 7.968,2
ha, un 89 % correspond��an a un uso agropecuario, 305,6 a usosno agropecuarios, el 3,4 % y
364,4 en otros usos un 4 % del total. El uso agropecuario que m�as predomin�o de los agrope-
cuarios fueron los rastrojos con 3.402,2 ha, equivalentes aun 42,6 %, seguido del agr��cola con
2.916 ha, un 36,6 %, continuando con los pastos con 1.632,8 ha, un 20,4 % terminando con
16,9 ha, un 0,21 % en infraestructura agropecuaria (DANE, 2014). El resumen de la anterior
informaci�on se presenta en laTabla 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
Descanso 190,16Agr��cola 2.650,8
Barbecho 75,0

Agropecuario 7968,2

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 encontr�o que en Flandes se sembraron 775ha de arroz, 415 ha en
algod�on, ma��z amarillo 239, ma��z blanco 427 (DANE, 2014). Las anteriores cifras se pueden
ver de manera resumida en laTabla 3.11. En Flandes durante 2016 se sembraron 1.413 ha
en arroz, 793 ha en primer semestre y 620 ha en segundo (FEDEARROZ-FNA , 2017). Mien-
tras que en 2018 se sembraron 285,4 ha de algod�on, 128 ha de mango, 502 ha de c��tricos
(Gobernaci�on-Tolima, 2019).

Tabla 3.11: �Area en cereales municipio del Flandes
�Area sembrada en cereales,
municipio de Flandes

�Area en ha

Arroz 775
Algod�on 415
Ma��z amarillo 239
Ma��z blanco 427
Total 1.441

Para �nalizar, de acuerdo con el reporte de �area bene�ciadacon riego que el distrito de riego
de Usocoello suministra a Fedearroz para la estimaci�on de laENAM, el m�aximo hist�orico de
�area sembrada en arroz para el primer semestre fue de 16.550ha en el a~no de 2007, mientras
que la m�as baja fue en 2021 con 9.918 ha (DANE y FEDEARROZ , 2017, 2018, 2019, 2020,
2021).
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Figura 3.3: Zona de estudio sistema riego
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3.3. Toma de informaci�on en campo

Este trabajo se llev�o a cabo entre los meses de marzo y agostodel a~no de 2019 en ambas
zonas ya que corresponde a las fechas donde se concentra la mayor �area cultivada. Las siem-
bras en ambos lugares se concentran en los meses de marzo, abril y mayo mientras que las
labores de preparaci�on ocurren en los meses anteriores, debido a que el ciclo del cultivo en
ambas localidades tiene una duraci�on para la mayor��a de las variedades cultivadas en la fecha
de 119 d��as. Despu�es de la siembra se utilizaron im�ageneshasta el mes de agosto.

De acuerdo conOlofssonet al. (2014) se implement�o dise~no de muestreo probabil��stico para
lograr objetivos de exactitud y estimaci�on del �area que logren satisfacer limitaciones pr�acticas
como costo y las fuentes disponibles de datos de referencia.

3.3.1. C�alculo del tama~no de muestra

La cantidad de muestras debe ser lo su�cientemente grande para representar todas las clases
estad��sticamente, con su�cientes ejemplares de cada clase (Congalton y Green, 2019). Por lo
anterior se debe aplicar un protocolo de dise~no de que se base en fuentes de datos de referen-
cia que proporcionen una representaci�on espacial y temporal su�ciente para etiquetar con
exactitud cada unidad de la muestra (es decir, la clasi�caci�on de referencia ser�a considerable-
mente m�as exacta que la clasi�caci�on del mapa que se est�a evaluando) (Olofssonet al., 2014).

Por otro lado se implement�o un muestreo aleatorio estrati�cado ya que seg�unJensen(2015)
garantiza una muestra adecuada en cada clase porque se selecciona un n�umero m��nimo de
muestras de cada estrato. Adicionalmente es necesario cuanti�car la incertidumbre infor-
mando de los intervalos de con�anza para los par�ametros de exactitud y �area adem�as de
evaluar la variabilidad y el posible error en la clasi�caci�on de referencia por �ultimo hay que
documentar las desviaciones de las buenas pr�acticas que puedan afectar sustancialmente a
los resultados (Olofssonet al., 2014).

Cuanto menor sea el porcentaje de exactitud esperado y mayorsea el error permitido, menor
ser�a el n�umero de muestras de prueba de referencia sobre elterreno que deban recogerse para
evaluar la exactitud de la clasi�caci�on (Jensen, 2015). Para de�nir el tama~no de la unidad
de muestreo, se tom�o como base el �area m��nima cartogra�able, 0; 5 ha, que se obtiene en una
imagen Sentinel-1, donde se toma el �area de 50 pixeles, 0; 01, ha cada uno, de 10� 10 m de
tama~no de lado de cada pixel (IGAC, 2005).
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Para estimar el n�umero de muestras se tom�o la metodolog��apropuesta porJensen(2015) y
que se muestra en la siguiente ecuaci�on:

N =
B

Q
i (1 �

Q
i )

b2
i

(3.1)

N = tama~no de la muestra
Q

i = es la proporci�on de una poblaci�on en lai-�esima clase de lask clases que tiene la
proporci�on m�as cercana al 50 %.
bi = es la precisi�on deseada (por ejemplo, 5 %) para esta clase.
B = es el percentil superior (�=k ) � 100 de la distribuci�on chi cuadrado(X 2) con 1 grado
de libertad.
k = n�umero de clases.

La informaci�on m�as reciente y detallada sobre el uso del suelo en las dos zonas de estudio
proviene del Censo Agropecuario reportado por elDANE (2014). Este proporciona informa-
ci�on sobre los usos del suelo a nivel de tipo de cultivo, perono sobre los estados fenol�ogicos
del mismo. Aunque no incluye esta informaci�on, se ha utilizado como base para estimar
el tama~no m��nimo de la muestra de las clases que se podr��anencontrar en campo durante
el presente estudio. Es importante tener en cuenta que el n�umero de clases utilizado para
calcular el tama~no de la muestra puede no ser equivalente aln�umero de clases encontradas
en el campo durante las fechas de recolecci�on de datos debido a cambios en las coberturas.
Esto es m�as com�un para cultivos de ciclo corto, como el ma��z, algod�on y arroz, entre otros.

Para obtener la cantidad de datos de campo recolectados en lazona de estudio de sistema
secano, se tom�o como referencia el uso del suelo reportado por el DANE (2014), donde los
pastos con 64.749,7 ha que son el 55 % del total del �area, se tomaron 7 usos del suelo que
fueron, bosques naturales, pastos, rastrojos, arroz, lotes en descanso, barbecho, los dem�as
por tener poca representatividad se agruparon en otros usos. Se tom�o una precisi�on deseada
para la clase del 5 %, el resultado de la estimaci�on del n�umero de muestras se presenta a
continuaci�on:

7; 2 � 0; 55� (1 � 0; 55)
0;052

= 716 (3.2)

Teniendo en cuenta que la unidad m��nima cartogra�able corresponde a 0,5 ha, entonces el
total calculado de hect�areas a muestrear para la zona de secano se estim�o de la siguiente
manera, 716� 0; 5 = 358 ha.
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En la zona de estudio del sistema de riego, la cobertura con proporci�on m�as cercana al 50 %,
de acuerdo alDANE (2014), fue el cultivo de arroz con 26.237 ha, que corresponde al 30%
del �area, tomando 10 usos que fueron, bosques naturales, pastos, arroz, algod�on, ma��z, lotes
en descanso, lotes en barbecho, otras coberturas, usos no agropecuarios e infraestructura
agropecuaria. Se tom�o una precisi�on deseada para la clasedel 5 %, el resultado de la estima-
ci�on del n�umero de muestras se presenta a continuaci�on:

8; 5 � 0; 30� (1 � 0; 30)
0;052

= 676 (3.3)

Para calcular el n�umero de hect�areas a muestrear para la zona de riego, al igual que en el
secano, se estim�o de la siguiente manera, 676� 0; 5 = 338 ha.

Una vez dise~nado el esquema de muestreo, se procedi�o a realizar la recolecci�on de la infor-
maci�on en campo, en el sistema secano fue en la �ultima semana del mes de julio de 2019,
mientras que en el riego se realiz�o en la primera semana del mes de agosto del mismo a~no, se
dise~n�o un formulario de captura para ser implementado en un dispositivo m�ovil tipo Tablet,
con GPS de exactitud posicional de 5 m aproximadamente, con sistema operativo Android,
tomando la informaci�on en el software QFIELD.

Para el caso de las coberturas que permanecen constantes en el tiempo como bosques, po-
treros, cultivos frutales de tipo arb�oreo como mangos y c��tricos, se tomaron los puntos de
entrenamiento en o�cina utilizando como base las im�agenesde Google Earth Pro e im�agenes
�opticas con baja nubosidad del sat�elite Sentinel-2.
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A continuaci�on se superpusieron los sitios de muestreo conla base de datos de pol��gonos
arroceros de Fedearroz con el objetivo de aumentar la cantidad de informaci�on para entre-
namiento y validaci�on del modelo, posteriormente se veri�c�o que las formas de los mismos
correspondieran con la realidad para el periodo de realizaci�on del trabajo a parir de im�agenes
�opticas y de radar. Para las dem�as coberturas, como potreros, bosques, frutales, mosaico de
potreros y bosques, se realiz�o la digitalizaci�on de los respectivos pol��gonos de entrenamiento
y validaci�on.

La distribuci�on de los pol��gonos de las clases utilizadospara extraer los datos de entrena-
miento y validaci�on de ambas zonas de estudio se muestran enla Figura 3.4, para el sistema
secano yFigura 3.6, para el sistema riego. En lasFigura 3.5 y Figura 3.7 se muestran tanto
el n�umero de datos por clase, correspondiente a la cantidadtotal de pixeles con informaci�on
(letra P en el gr�a�co), como la proporci�on de cada una (porcentaje en el gr�a�co), tambi�en el
n�umero de unidades muestreadas (correspondientes a 50 pixeles, representados con la letra
U en el gr�a�co), esto para 7 clases en sistema secano y 11 clases en sistema riego.

Para el sistema secano se encontraron al momento de la visita, los estados fenol�ogicos cuyas
abreviaturas corresponden a V1 para arroz en estado vegetativo de emergencia, V13 vege-
tativo en m�aximo macollamiento, M0 maduraci�on con grano lechoso, M1 maduraci�on con
grano pastoso y M2 maduraci�on grano maduroFigura 3.5. La tabla Tabla 3.12, resume las
coberturas que se encontraron en el muestro de campo y que se utilizaron como clases para
el entrenamiento de los respectivos modelos para sistema secano.
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Figura 3.4: Distribuci�on de los pol��gonos de entrenamiento utilizados sistema s e-
cano
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Figura 3.5: Cantidad y proporci�on de datos utilizados sistema secano
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Tabla 3.12: Clases utilizadas sistema secano

Clase Descripci�on
V1 Arroz en fase vegetativa, con 1 hoja en el tallo principal
V13 Arroz en fase vegetativa, con 13 o m�as hojas en el tallo principal
M0 Arroz en fase de maduraci�on, con granos de consistencia lechosa
M1 Arroz en fase de maduraci�on, con granos de consistencia pastosa
M2 Arroz en fase de maduraci�on, con granos maduros
Mosaico Mosaico de pastos y bosques
Pastos limpios Pastos para ganader��a
Bosque Cobertura de bosques naturales

Para el sistema de riego se encontraron las clases que aparecen en laFigura 3.7y cuyas abre-
viaturas correspondieron a, a V1 para arroz vegetativo de emergencia, M1 correspondieron
a lotes con estado de maduraci�on en grano pastoso, M2 predios con arroz en grano maduro
y cosechado a sitios que durante la visita el ya estaban cosechados. En la tablaTabla 3.13,
se resumen las coberturas encontradas en el muestreo de campo para el sistema de riego.
Estas se utilizaron como clases para el entrenamiento de losmodelos correspondientes para
el sistema de riego.
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Figura 3.6: Distribuci�on de los pol��gonos de entrenamiento utilizados sistema de
riego
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Figura 3.7: Cantidad y proporci�on de datos utilizados sistema de riego

Tabla 3.13: Clases utilizadas sistema riego

Clase Descripci�on
V1 Arroz en fase vegetativa, con 1 hoja en el tallo principal
M1 Arroz en fase de maduraci�on, con granos de consistencia pastosa
M2 Arroz en fase de maduraci�on, con granos maduros
Cosechado Arroz cosechado
Algod�on Cultivo de algod�on
Urbano Cobertura urbana
Frutales �Arboles frutales, principalmente mangos y limones
Ma��z Cultivo de ma��z
Mosaico Mosaico de pastos y bosques
Pastos limpios Pastos para ganader��a
Bosque Cobertura de bosques naturales
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3.4. M�etodos

En esta secci�on se describen los m�etodos utilizados. El 
ujo de trabajo se divide en dos
etapas: la primera, en la que se lleva a cabo el pre-procesamiento y generaci�on de insumos;
para llevar a cabo la segunda parte que es la clasi�caci�on y evaluaci�on del desempe~no de la
misma.

3.4.1. Flujo de preprocesamiento para obtener retrodispersi�on a partir
de im�agenes Sentinel-1 GRD

Los datos provenientes de im�agenes de radar est�an sometidos a factores ambientales y propios
del sistema que les ocasionan distorsiones tanto en brillo como en geometr��a, por lo tanto se
debe procurar eliminarlas o minimizarlas (Richards, 2009). Para obtener la retrodispersi�on
de las super�cies a partir de im�agenes de radar S1, se llev�oa cabo el 
ujo de trabajo que se
ilustra en la Figura 3.8

Figura 3.8: Esquema de proceso para obtener retrodispersi�on a partir de im�age-
nes GRD

Aplicar archivo de �orbita: Los datos del estado de la �orbita en el momento de la
captura de la imagen no suelen ser correctos, por esta raz�ondeben ser corregidos y est�an
disponibles unos d��as o semanas despu�es, para actualizarlos vectores que proporcionan
la informaci�on precisa sobre la posici�on y la velocidad del sat�elite ( Filipponi , 2019).
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Eliminaci�on de ruido t�ermico: El ruido en las im�agenes SAR son las se~nales no
deseadas que se mezclan con las que son �utiles (Cloude, 2009). El ruido t�ermico es
casi imperceptible en im�agenes SAR, es relevante cuando la media de la se~nal es baja,
especialmente en zonas de poca retrodispersi�on como mar encalma, lagos, entre otros
(Piantanida et al., 2017). Para eliminar el ruido t�ermico se normaliza la retrodisper-
si�on dentro de toda la escena Sentinel-1, lo que resulta en la reducci�on de todas las
discontinuidades para cada una de las sub-franjas de la imagen (Filipponi , 2019).

Eliminaci�on del ruido en los bordes: Cuando se generan los productos S1 de nivel
1, es necesario corregir el efecto de ruido en los bordes de laimagen causado por la
curvatura de la tierra y la compresi�on en acimut y rango (Filipponi , 2019). La magnitud
del ruido de los bordes var��a de una escena a otra (Luo y Flett , 2018). El algoritmo de
eliminaci�on de ruido en los bordes, disponible como operador en software SNAP, fue
dise~nado para eliminar el ruido de baja intensidad y los datos no v�alidos en los bordes
de la escena (Filipponi , 2019).

Calibraci�on radiom�etrica: El objetivo de la calibraci�on de im�agenes SAR es garan-
tizar que los valores de los p��xeles de las im�agenes re
ejen de manera m�as precisa la
retrodispersi�on radar de la super�cie (Pohl y Van Genderen, 2016). Esto es especial-
mente importante para el uso cuantitativo de los datos SAR y para comparar im�agenes
obtenidas con diferentes sensores o en diferentes momentoso modos (Filipponi , 2019).
A menudo, el procesamiento de los datos SAR no incluye correcciones radiom�etricas y
puede haber un sesgo radiom�etrico signi�cativo (Pohl y Van Genderen, 2016).

Mediante este proceso se convierten los valores digitales de los p��xeles en retrodisper-
si�on radiom�etrica y se producen valores sigma cero por unidad de �area, con el �n de
generar retrodispersi�on SAR calibrada radiom�etricamente con respecto al plano hori-
zontal (Filipponi , 2019).

Filtro Speckle: El speckle es una perturbaci�on granular que afecta las im�agenes de
SAR y es el principal limitante para su uso (Argenti et al., 2013). Es originado por la
interferencia constructiva y destructiva de las ondas re
ejadas por muchos dispersores
elementales (Leeet al., 1994). El �ltrado del speckle es un procedimiento para aumentar
la calidad de la imagen reduciendo el moteado (Filipponi , 2019).
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Se ha comprobado que el �ltro Lee re�nado es superior, con respecto a otros �ltros de
moteado de un solo producto, para la interpretaci�on visual, debido a su capacidad para
preservar los bordes, las caracter��sticas lineales, el objetivo puntual y la informaci�on de
textura (Lee et al., 1994). Este �ltro utiliza el criterio de �ltrado de error cuadr�a tico
m��nimo medio, para llevar a cabo la eliminaci�on del ruido (Benes y Riha, 2012). El
�ltro se basa en la siguiente ecuaci�on (Zhu et al., 2013):

Ŷ (t) = �I (t) + W(t)[I (t) � �I (t)]

Donde,W(t) es la funci�on de ponderaci�on y se expresa as��:

W(t) = 1 �
cv

cI

Ŷ (t), es el valor de la imagen despu�es de haber sido �ltrada. Tambi�en es la versi�on
aproximada deY(t), I (T) es la imagen sin ruido, mientras quêI (t) es el promedio
de I (t), Cv =

� v

�v
es el coe�ciente de varianza de la imagen moteada yCI =

� 1

�I
es el

coe�ciente de varianza de la imagen sin ruido.

Correcci�on de terreno: Los datos de im�agenes de radar son capturados en un �angulo
variable que es superior a 0 grados, esto ocasiona que haya cierta distorsi�on geom�etrica
de las observaciones al ser laterales, las correcciones delterreno est�an destinadas a
compensar estos efectos, de modo que la representaci�on de la imagen planim�etricamente
sea correcta (Filipponi , 2019).

Conversi�on a decibelios ( dB): Como �ultimo paso del 
ujo de trabajo de prepro-
cesamiento, el coe�ciente de retrodispersi�on sin unidades se convierte adB mediante
una transformaci�on logar��tmica (Filipponi , 2019).

En la Figura 3.9, se presenta una imagen en color verdadero del sat�elite Sentinel-2 del d��a
27 de agosto de 2019, as�� como una composici�on multitemporal RGB de la polarizaci�on VV
para el mes de agosto en el sistema secano. Por otro lado, laFigura 3.10muestra, adem�as de
la imagen en color verdadero, una composici�on multitemporal RGB de la polarizaci�on VH
para el mes de agosto en el sistema secano.
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 27
de agosto de 2019

(b) Composici�on RGB multitemporal de la po-
larizaci�on VV

Figura 3.9: Resultado del procesamiento GRD, polarizaci�on VV, sistema de se-
cano
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 27
de agosto de 2019

(b) Composici�on RGB multitemporal de la po-
larizaci�on VH

Figura 3.10:Resultado del procesamiento GRD, polarizaci�on VH, sistema de se-
cano

En la Figura 3.11, se muestra una imagen en color verdadero del sat�elite Sentinel-2 del d��a
12 de agosto de 2019, en b una composici�on multitemporal RGBde la polarizaci�on VV para
el mes de agosto en el sistema riego. Por otra parte, laFigura 3.12presenta, adem�as de la
imagen en color verdadero, una composici�on multitemporalRGB de la polarizaci�on VH para
el mes de agosto en el sistema riego.
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 12
de agosto de 2019

(b) Composici�on RGB multitemporal de la po-
larizaci�on VV

Figura 3.11:Resultado del procesamiento GRD, polarizaci�on VV, sistema de rie-
go
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 12
de agosto de 2019

(b) Composici�on RGB multitemporal de la po-
larizaci�on VH

Figura 3.12:Resultado del procesamiento GRD, polarizaci�on VH, sistema de rie-
go

3.4.2. Flujo de preprocesamiento para obtener la coherencia a part ir
de im�agenes Sentinel-1 SLC

En la Figura 3.13, se muestra un diagrama de 
ujo de los pasos de procesamientopara
cada par de im�agenes. Este 
ujo est�a basado en el propuestopor Khabbazanet al. (2019).
Primero se extrajo para cada imagen por separado las r�afagas y la polarizaci�on (VV) del
producto original de Sentinel-1 SLC; posteriormente se aplic�o el archivo de �orbita y para la
geocodi�caci�on y el corregistro geom�etrico de las im�agenes se utiliz�o un modelo digital de
elevaci�on de 30 m de resoluci�on; posteriormente se utiliz�o la funci�on de Diversidad Espectral
Mejorada (ESD por sus siglas en ingl�es) para corregir los desplazamientos de rango y acimut
en las regiones de superposici�on de r�afagas de los datos.
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A continuaci�on se procedi�o a generar un proceso de procesamiento de datos de radar de
apertura sint�etica (SAR) que incluye la generaci�on de un interferograma, la eliminaci�on del
efecto "burst"de las im�agenes SAR utilizando la funci�on TOPSAR-Deburst, la eliminaci�on
del efecto de la curvatura de la Tierra en la se~nal SAR utilizando la funci�on TopoPhaseRe-
moval, la aplicaci�on de un �ltro de fase (Goldstein Phase �ltering) para mejorar la calidad
de las im�agenes y la geocodi�caci�on de los datos utilizando un modelo digital de elevaci�on
para obtener el producto �nal en coordenadas geogr�a�cas (Khabbazanet al., 2019).

Figura 3.13:Esquema de proceso para obtener la coherencia

En la Figura 3.14, se muestra una imagen del sat�elite Sentinel-2 del d��a 27 de agosto de 2019
en color verdadero, as�� como una composici�on multitemporal RGB de la coherencia para el
mes de agosto en el sistema secano. En laFigura 3.15, se presenta tambi�en una imagen en
color verdadero del 12 de agosto y una composici�on multitemporal 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 27
de agosto de 2019

(b) Composici�on RGB multitemporal de la co-
herencia

Figura 3.14:Resultado del procesamiento de la coherencia, sistema de secano
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(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 12
de agosto de 2019

(b) Composici�on RGB multitemporal de la co-
herencia

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

3.4.3. Flujo de preprocesamiento para obtener el ��ndice de vegetaci �on
de radar de doble polarizaci�on a partir de im�agenes Sentinel-1
SLC

La Figura 3.10, se describe el 
ujo de trabajo del preprocesamiento de Sentinel-1 SLC para
generar matrices polarim�etricas basado en el trabajo desarrollado por Mandal et al. (2019);
primero se dividen las im�agenes originales en 3 franjas para facilitar su procesamiento, poste-
riormente se aplica el archivo de �orbita para continuar conla calibraci�on radiom�etrica, donde
es importante guardar el producto de salida en formato complejo necesario para generar la
matriz polarim�etrica en los pasos posteriores (Mandal et al., 2020a).



3.4 M�etodos 67

A continuaci�on, se fusionaron nuevamente las franjas separadas con Topsar-Deburst en una
sola imagen resultante, y luego se generaron los elementos de la matriz polarim�etrica. Es
importante mencionar que s�olo es posible generar la matrizde covarianza 2� 2 [C2] a partir
de los datos de Sentinel-1 SLC de doble polarizaci�on. Estoselementos de la matriz se pro-
cesaron luego mediante el despeckling utilizando el �ltro Lee re�nado con una ventana de
tama~no 5� 5 (Mandal et al., 2019).

Para �nalizar se realiz�o la correcci�on de terreno en sistema de proyecci�on de coordenadas
proyectadas UTM 18 N, concluyendo con la estimaci�on del ��ndice en el software SNAP
versi�on 8.0 (Mandal et al., 2020a). La totalidad de los productos generados quedaron en el
mismo sistema de coordenadas y con un tama~no de pixel de 10� 10 m y recortados por cada
una de las zonas de estudio generando una base de datos multitemporal que empez�o de la
fecha m�as antigua a la m�as reciente con la polarizaci�on VH, continuando 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 2019 encolor
verdadero y una composici�on multitemporal RGB del ��ndiceDpRVI del mismo mes, en
sistema secano. LaFigura 3.18 tambi�en muestra una imagen en color verdadero del 12 de
agosto y una composici�on multitemporal RGB del ��ndice DpRVI para el mismo mes en el
sistema de riego.

(a) Imagen en color verdadero Sentinel-2, del 27
de agosto de 2019

(b) Composici�on RGB multitemporal de la co-
herencia

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

(b) Composici�on RGB multitemporal del ��ndice
DpRVI

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

3.4.4. Entrenamiento de los modelos Random Forest con validaci�on
cruzada estrati�cada con k pliegues

Una vez obtenidas las im�agenes y los pol��gonos de campo, se utiliz�o lenguaje de programa-
ci�on de python con sus librer��as GDAL para realizar los geoprocesamientos, sklearn y numpy
para los procesos de entrenamiento y validaci�on de los modelos Random Forest, matplotlib
y seaborn para realizar las gr�a�cas. Primero se procedi�o arasterizar los pol��gonos de campo
dando un valor num�erico a los pixeles de acuerdo con el tipo de cobertura y estado fenol�ogico
encontrados en el muestreo de campo.

Enseguida se extrajeron los valores num�ericos de cada pixel de radar que correspond��a con
los datos de entrenamiento y se convirtieron en un arreglo denumpy. Luego para entrenar
los modelos se utiliz�o validaci�on cruzada estrati�cada ya que las clases no ten��an el mismo
n�umero de datos.
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De acuerdo conRaschka y Mirjalili (2019a), en la validaci�on cruzada estrati�cada se divide
aleatoriamente en un n�umerok de iteraciones sin reemplazo los datos de entrenamiento de
manera ponderada de acuerdo a su cantidad, utilizandok � 1 iteraciones para entrenar los
modelos y el complemento de esta operaci�on es utilizado para evaluar el rendimiento de los
modelos.

Para realizar el proceso de entrenamiento, primero se dividieron los datos originales en un
75 % para ingresar a la validaci�on cruzada estrati�cada y un25 % restante para evaluar los
modelos resultantes del proceso anterior. En la validaci�on cruzada dek � pliegues, propuesta
por Raschka y Mirjalili (2019a), se dividi�o aleatoriamente el conjunto de datos de entrena-
miento en 10 pliegues sin reemplazo, donde k-1 pliegues se utilizan para el entrenamiento de
los modelos y el restante se utiliza para la evaluaci�on del rendimiento, esto se repitek veces.
El proceso de entrenamiento se puede ver resumido en laFigura 3.19.

Figura 3.19:Esquema de entrenamiento de Random Forest con validaci�on cruza-
da

El proceso anterior se realiz�o para todas las variables tanto en el sistema de riego como de
secano, en ambos se utilizaron 400 �arboles de decisi�on, con una profundidad que vari�o entre,
Ninguna, 3, 10 y 20, evaluando los criterios degini y entropia; el n�umero caracter��sticas
a tener en cuenta a la hora de buscar el mejor split, vari�o entre 5, 7 y 9, como medida de
calidad de los resultados para optimizar los modelos se utilizo F1 macro, con la totalidad de
los procesadores menos 1.
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A continuaci�on este proceso se repiti�o para cada variablede manera independiente, esto con
el �n de evaluar su aporte en la calidad del resultados y la posibilidad de no utilizar la com-
binaci�on de la totalidad de las variables predictoras. Para el entrenamiento de los modelos
se consideraron las variables disponibles durante el periodo de tiempo de marzo a agosto de
2019. LaTabla 3.14, muestra las variables y/o combinaciones de las mismas que se utilizaron
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. Evaluaci�on de exactitud de los modelos

Una vez obtenido cada modelo entrenado, se procedi�o a evaluarlos, con el 25 % de datos
no vistos en la validaci�on cruzada, para obtener una evaluaci�on de la exactitud total, de
productor y usuario adem�as del valor F1.
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"
En esta secci�on se presentan los resultados obtenidos con base en la metodolog��a propuesta,
al principio se hace �enfasis en un an�alisis exploratorio de las variables utilizadas para los
estados fenol�ogicos m�as predominantes del cultivo del arroz en cada una de las zonas de
estudio. A continuaci�on se describe la importancia de las variables en cada clasi�caci�on.

Posteriormente se muestran los resultados del desempe~no del clasi�cador y las variables en
la identi�caci�on de los estados fenol�ogicos del arroz y las coberturas encontradas en cada
zona de estudio. Por �ultimo se describe el comportamiento de la distribuci�on y tendencia
temporal de las variables para los estados del cultivo. Todolo anterior para cada sistema de
cultivo.

4.1. Correlaci�on entre variables por estado y sistema

A continuaci�on se describen las correlaciones entre variables que fueron iguales o superiores a
0; 8 tanto positivas como negativas, esto �unicamente para losestados fenol�ogicos del cultivo
de arroz que presentaron dicho comportamiento.

4.1.1. Correlaciones sistema secano, estado vegetativo V13

Se encontr�o una correlaci�on positiva signi�cativa de 0; 8 entre las polarizaciones VV y VH
para el 3 y 19 de marzo, respectivamente. Adem�as, se observ�ouna correlaci�on marcada entre
la polarizaci�on VH del 3 de marzo y el 19 de marzo, como se muestra enFigura 4.1. Por otro
lado, se identi�caron correlaciones negativas signi�cativas de� 0; 8 para el 29 de julio entre
el ��ndice DpRVI y la polarizaci�on VV, as�� como para el 10 de agosto entre ambas variables,
que tambi�en se aprecia enFigura 4.1.
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Figura 4.1: Correlaci�on de variables, sistema secano, estado fenol�ogico, veg etativo
V13

4.1.2. Correlaciones sistema secano, estado maduraci�on M1

El d��a 113 (24 de abril) mostr�o una correlaci�on de 0; 9 entre las polarizaciones VH y VV,
mientras que el d��a 125 (6 de mayo) evidenci�o una correlaci�on de 0; 8 con las polarizaciones
del d��a 113. Adem�as, se encontr�o una correlaci�on de 0; 8 entre el ��ndice DpRVI del d��a 149
(30 de mayo) y la polarizaci�on VH del d��a 113. Estas correlaciones sugieren interacciones
entre los datos analizados, como se ilustra en laFigura 4.2.
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Figura 4.2: Correlaci�on de variables, sistema secano, estado fenol�ogico, madur a-
ci�on M1
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4.1.3. Correlaciones sistema secano, estado maduraci�on M2

En este estado, se observaron correlaciones positivas de 0; 8 entre las polarizaciones VH y
VV en los d��as 66 (7 de marzo) y 78 (19 de marzo). Adem�as, hubo una correlaci�on entre la
polarizaci�on VH de ambos d��as, como se muestra en laFigura 4.3.

Figura 4.3: Correlaci�on de variables, sistema riego, estado fenol�ogico, ma duraci�on
M0
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4.1.4. Correlaciones sistema de riego, estado fenol�ogico vegetativo V1

Se identi�caron correlaciones negativas signi�cativas entre el ��ndice DpRVI y la polarizaci�on
VV en diversas fechas. Los d��as 22 de mayo y 28 de junio presentaron correlaciones con un
valor de � 0; 8, y se observ�o una relaci�on negativa entre el ��ndice DpRVIdel 16 de junio y
la polarizaci�on VV del 28 de junio. Cabe destacar que, como seilustra en Figura 4.4, el 16
de junio mostr�o una correlaci�on negativa pronunciada de� 0; 9 entre la polarizaci�on VV y el
��ndice DpRVI. Estos hallazgos evidencian la existencia de relaciones negativas signi�cativas
entre las variables analizadas en diferentes fechas.

Figura 4.4: Correlaci�on de variables, sistema riego, estado fenol�ogico, ve getativo
V1
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4.1.5. Correlaciones sistema de riego, estado fenol�ogico maduraci�on
M2

Figura 4.5: Correlaci�on de variables, sistema riego, estado fenol�ogico, ma duraci�on
M2

En este estado se encontr�o una correlaci�on de 0; 8 entre las polarizaciones VV y VH para
el d��a 24 de marzo. No se encontraron correlaciones iguales osuperiores a 0; 8, ni iguales o
inferiores a� 0; 8 en las dem�as variables, verFigura 4.5.
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4.2. Importancia de las variables predictoras

En esta secci�on, se aborda la importancia de las variables utilizadas en cada clasi�caci�on.
Primero, se examina el desempe~no del modelo al incluir todas las variables predictoras.
Posteriormente, se analiza el resultado de cada variable por separado para determinar su
importancia individual en la clasi�caci�on.

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 todaslas variables, la polarizaci�on VH
del 19 de marzo result�o ser la m�as relevante en la clasi�caci�on, contribuyendo con el 8,5 % del
total y con una diferencia del 2,1 % respecto a la siguiente variable de mayor importancia.
Las primeras 12 variables, ordenadas seg�un su relevancia,sumaron un 50,7 % del total, tal
como se presenta en laFigura 4.6.

El ��ndice DpRVI fue la variable que m�as frecuentemente apareci�o entre las 12 primeras po-
siciones, con un total de 5 ocurrencias. Ocup�o el tercer lugar el 18 de mayo, el quinto lugar
el 30 de mayo, el sexto lugar el 6 de mayo, el octavo lugar el 11 de junio y el puesto 11 el 23
de junio. Asimismo, la polarizaci�on VH tambi�en tuvo un alto n�umero de apariciones, con la
primera menci�on en el primer lugar, seguida por la segunda posici�on el 7 de marzo, el noveno
lugar el 12 de abril y el duod�ecimo puesto el 29 de julio, comose muestra en laFigura 4.6.

La polarizaci�on VV tambi�en tuvo una alta frecuencia en las primeras 12 posiciones, ocupan-
do el cuarto lugar el 19 de marzo y el s�eptimo lugar el 7 de marzo. Adem�as, la coherencia se
encontr�o en la d�ecima posici�on el 19 de marzo, seg�un se observa 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�caci�on realizada con todas las variables, la polarizaci�on VH del 19
de marzo ocup�o el primer lugar en importancia, representando el 12,1 % del total. Las 9
variables principales abarcaron el 53,2 % de la importanciatotal, y la mayor diferencia entre
la primera y segunda variables fue del 4,3 %, como se puede observar en laFigura 4.7.

La polarizaci�on VH, adem�as de ser la variable m�as importante, tambi�en ocup�o el segundo
lugar el 7 de marzo, el tercer lugar el 29 de julio, el quinto lugar el 12 de abril, el sexto
lugar el 10 de agosto y el s�eptimo lugar el 23 de junio. Por otro lado, la polarizaci�on VV solo
estuvo presente en las 7 variables m�as importantes el 19 de marzo, tal como se muestra en
la Figura 4.7.

Figura 4.7: Importancia de las variables, sistema riego, polarizaci�on 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 an�alisis del ��ndice DpRVI aplicado al sistema de cultivo de arroz en secano, las seis
variables predictoras m�as relevantes representaron el 52,4 % de la importancia total. La va-
riable de mayor relevancia fue la correspondiente al 30 de mayo, aportando un 11,4 % y
mostrando una diferencia del 1,7 % en comparaci�on con la segunda variable m�as importante.

La segunda variable en importancia fue la del 18 de mayo, mientras que la tercera corres-
pondi�o al 31 de marzo, siendo esta la fecha m�as temprana entre las seis principales. La
cuarta posici�on la ocup�o el 23 de junio, seguida por el 24 deabril en el quinto lugar. La
sexta y �ultima de las variables m�as importantes fue la del 5de 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
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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 la clasi�caci�on del sistema secano,
se determin�o que la variable de mayor relevancia fue la correspondiente a los d��as 7 y 19 de
marzo, representando el 16,4 % del total. Las primeras seis coherencias de pares de fechas
alcanzaron el 56,6 % de importancia en conjunto. La mayor diferencia en la importancia de
las variables se observ�o entre la coherencia de los d��as 7 y19 de marzo y la del 6 de mayo
y 24 de abril. Asimismo, se encontr�o una diferencia del 3,8 % entre la tercera y la cuarta
posici�on, es decir, entre las fechas 18 y 30 de mayo y 11 y 23 dejunio, respectivamente. La
quinta posici�on en importancia correspondi�o a la coherencia entre las fechas 31 de marzo y
12 de abril, mientras que la sexta posici�on fue ocupada por la coherencia entre los d��as 19 y
31 de marzo, como se ilustra en laFigura 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 m�as importante en la clasi�caci�ondel sistema de riego fue la polariza-
ci�on VH del 18 de abril, representando el 6.7 % del total. Las primeras 15 variables sumaron
el 51.2 % de importancia, donde la polarizaci�on VV fue la m�asprominente, ocupando 7 po-
siciones: la segunda (27 de agosto), cuarta (10 de julio), quinta (28 de junio), sexta (22 de
julio), octava (15 de agosto), d�ecima (4 de junio) y und�ecima (3 de agosto).

En relaci�on a la polarizaci�on VH, esta se encontr�o en 3 de las15 variables m�as importantes:
en la primera posici�on, la tercera para el 27 de agosto y la s�eptima para el 15 de agosto.
El ��ndice DpRVI tambi�en ocup�o 3 posiciones relevantes: enla novena para el 17 de abril, la
duod�ecima para el 23 de mayo y la decimoquinta para el 27 de agosto.

Adem�as, se incluyeron solo 2 fechas de coherencia en las posiciones m�as importantes: en la
duod�ecima (27 de agosto) y en la decimotercera (22 de julio). La mayor diferencia en impor-
tancia se dio entre la primera y la segunda variable, con un 1.9 % de diferencia, mientras que
las dem�as diferencias fueron inferiores al 1 %. Todas las 15variables con mayor importancia
se encontraron despu�es del 29 de abril. Estos resultados sepueden 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 utilizando exclusivamente las polariza-
ciones VH y VV en el proceso de clasi�caci�on, se encontr�o que la polarizaci�on VH fue la
de mayor importancia, representando el 9.6 % del total. Estapolarizaci�on se mantuvo por
encima del 28 de junio, con la polarizaci�on VV en segundo lugar, apareciendo 5 veces en este
rango. La posici�on 2 fue el 27 de agosto, la tercera el 10 de julio, la quinta el 28 de junio, la
sexta el 22 de julio y, �nalmente, la octava el 15 de agosto (ver Figura 4.11).

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 polarizaci�on VH, aparte de ser la primera variable, fue la que present�o mayor diferencia
con respecto a la variable inmediatamente anterior. Esta seencontr�o solamente en 3 posi-
ciones dentro de las primeras 8: la cuarta para el 27 de agostoy la s�eptima 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 polarizaci�on VV fue la que present�o mayor diferencia respecto a la variable inmedia-
tamente anterior, con un 2.4 % por encima. Esta polarizaci�on estuvo presente solamente
en 3 posiciones dentro de las primeras 8, siendo la segunda para el d��a 118 (29 de abril), la
cuarta para el d��a 106 (17 de abril) y la octava para el d��a 83(24 de marzo) (ver Figura4.12).

En cuanto al ��ndice DpRVI en el sistema de riego, la variable m�as importante para la clasi�ca-
ci�on fue el 17 de abril, con un 10 %, seguido del 29 de abril, con una diferencia de 1.8 % entre
ellos. En este caso, las 7 primeras variables sumaron un 55.9% de la importancia total, in-
cluyendo el d��a 24 de marzo en la posici�on 5, con una importancia de 1.7 % (ver Figura4.12).

La polarizaci�on VV fue la que present�o mayor diferencia respecto a la inmediatamente ante-
rior, con un 2.4 % por encima. Esta polarizaci�on estuvo presente solamente en 3 posiciones
dentro de las primeras 8, siendo la segunda para el 29 de abril, la cuarta para el 17 de abril
y la octava para el 24 de marzo (ver FiguraFigura 4.12).



4.2 Importancia de las variables predictoras 87

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�caci�on utilizando solo la coherencia en el sistema de riego, se deter-
min�o que la variable m�as importante fue el d��a 27 de agosto, con un 11.5 % de importancia,
seguido de cerca por el d��a 16 de junio. La mayor diferencia en importancia se encontr�o entre
el d��a 16 de junio y el d��a 28 de junio, con una diferencia de 2.1 %. Las primeras seis variables
sumaron un total del 55.3 %, todas ellas superando en importancia al d��a 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. Optimizaci�on de par�ametros para la clasi�caci�on

El resultado de la optimizaci�on de los mejores par�ametrospara el algoritmo Random Forest se
presenta en la Tabla4.1. En seis de las ocho clasi�caciones realizadas, el criteriode selecci�on
para evaluar la calidad de la divisi�on de los nodos fue la entrop��a, mientras que en los dos
restantes se utiliz�o el criterio de Gini. La profundidad m�axima de los �arboles fue nula en
todas las clasi�caciones, al igual que el n�umero m��nimo demuestras necesarias para estar
en un nodo hoja. El n�umero de caracter��sticas consideradas para buscar la mejor divisi�on
vari�o entre 5, 7 y 9. El n�umero de �arboles utilizados en todas las clasi�caciones fue de 500.
En las clasi�caciones donde se consideraron 9 caracter��sticas, se obtuvo una exactitud global
superior al 91 %.
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Tabla 4.1: Par�ametros �optimos de los modelos, para Random Forest

Datos Criterio
Prof.

m�axima

Nodos
hoja

m�aximo

N�umero
de

variables

N�umero
de

�arboles

Exactitud
global

Riego
todas

las variables
Entrop��a Ninguno Ninguno 9 500 0,91

Secano
todas

las variables
Gini Ninguno Ninguno 9 500 0,97

Riego
VH y VV

Entrop��a Ninguno Ninguno 7 500 0,85

Secano
VH y VV

Entrop��a Ninguno Ninguno 9 500 0,95

Riego
DpRVI

Entrop��a Ninguno Ninguno 5 500 0,86

Secano
DpRVI

Entrop��a Ninguno Ninguno 7 500 0,94

Riego
coherencia

Gini Ninguno Ninguno 7 500 0,5

Secano
coherencia

Entrop��a Ninguno Ninguno 5 500 0,88
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4.4. Evaluaci�on de la calidad de los resultados

Esta secci�on presenta las matrices de confusi�on y los informes de clasi�caci�on, que incluyen
un resumen de las m�etricas y los resultados de la clasi�caci�on para todas las variables en
conjunto y para cada una de ellas por separado. Estos resultados se basan en una �unica
clasi�caci�on realizada con las variables disponibles para el per��odo 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 en laFigura 4.14, 9.731 p��xeles del estado V1 se
clasi�caron correctamente. Sin embargo, algunos p��xelesse clasi�caron de manera incorrecta,
como 15 de V13, 3 de M0, 1 de M1, 3 de pasto y 21 de bosque, que se incluyeron por error
en V1. Adem�as, 28 p��xeles de V1 se clasi�caron como V13, 2 en M2, 71 como Pasto y 393
en bosque.

En el caso del estado V13, se identi�caron correctamente 18.018 p��xeles, pero tambi�en se
incluyeron algunos p��xeles que no pertenec��an a V13, como 46 de M0, 14 de M1, 9 de M2,
11 de pasto y 3 de bosque. Algunos p��xeles de V13 tambi�en se clasi�caron incorrectamente,
como 22 en M2, 45 como pasto y 403 en bosque.

En cuanto al estado M0, 3.530 p��xeles se clasi�caron correctamente, pero 2 de M2 se inclu-
yeron por error. De los p��xeles que eran M0, 8 se clasi�caronen M2, 45 como pasto y 200 en
bosque. Para el estado M1, se clasi�caron correctamente 3.126 p��xeles, aunque se incluyeron
11 como M2, 3 en pasto y 62 como bosque. Finalmente, en M2, 9.504p��xeles se identi�caron
correctamente, pero se incluyeron err�oneamente 8 de bosque, 24 en pasto y 466 como bosque.
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Figura 4.14:Matriz de confusi�on, sistema secano
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En la Figura 4.15, se puede observar que la exactitud del usuario fue bastantealta en todos
los casos, con valores de 1 para los estados V1, M0 y M1, y 0,99 para V13 y M2. La exactitud
global alcanz�o un valor de 0,978. Por otro lado, la exactitud del productor fue mayor para los
estados V13 y M1 (0,97) y menor para el estado M0 (0,93). El valor F m�as alto se registr�o
para M1 con 0,96, mientras que el m�as bajo correspondi�o a M0con 0,96, y el promedio
ponderado fue de 0,97 en todos los casos.

Figura 4.15:Reporte de clasi�caci�on, sistema secano

En la Figura 4.16, se presenta el resultado de la clasi�caci�on, mostrando una alta concor-
dancia espacial de las coberturas presentes. El gr�a�co general (a) muestra la clasi�caci�on
para toda la zona de estudio, en (b) se encuentran los erroresy, en (c), un acercamiento
que corrobora la correspondencia del resultado con las formas y los lotes tradicionalmente
cultivados, as�� como con los potreros de pastos y los bosques.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.16: Resultado de clasi�caci�on, sistema secano, todas las variables
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La clasi�caci�on con todas las variables mostrada enFigura 4.17, dio como resultado un total
de 20.641 ha de arroz. Los pastos fueron la cobertura con mayor predominancia de �area
(54,8 %), seguida de cosechado con un 22,1 % y la de menor porcentaje fue para el estado
M1 con 0,3 %. La distribuci�on de �areas de cultivo de arroz fue de 19,5 %, mientras que los
bosques ocuparon un 15,2 %.

Figura 4.17:Datos de clasi�caci�on, 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 p��xeles del estado V1 se clasi�caron correctamente,
mientras que 191 p��xeles de V13, 11 de M0, 8 de M1, 19 de M2, 19 depasto y 71 de bosque
se incluyeron err�oneamente en este estado. Adem�as, de los p��xeles que pertenec��an a V1, 266
fueron clasi�cados como V13, 5 en M0, 18 como M2, 121 en pasto y 1.069 como bosque.
En cuanto al estado V13, 17.345 p��xeles se clasi�caron correctamente. No obstante, un total
de 268 p��xeles de V13, 74 p��xeles de M1, 89 p��xeles de M2, 69 p��xeles de pasto y 58 p��xeles
de bosque se clasi�caron err�oneamente como V13. De los p��xeles que debieron clasi�carse
como V13, 28 se clasi�caron como M0, 5 como M1, 46 como M2, 109 como pasto y 779 como
bosque. Por otro lado, en el estado M0, se clasi�caron correctamente 3.155 p��xeles, mientras
que 27 p��xeles de M1, 26 p��xeles de M2 y 2 p��xeles de bosque se incluyeron incorrectamente
en M0. Algunos p��xeles pertenecientes a M0 se clasi�caron deforma incorrecta en otras ca-
tegor��as: 1 en M1, 40 como M2, 11 como pasto y 302 como bosque.

Para el estado M1, se clasi�caron correctamente 2.997 p��xeles. Sin embargo, 3 p��xeles de M2,
1 p��xel de pasto y 1 p��xel de bosque se clasi�caron err�oneamente como M1. De los p��xeles que
debieron clasi�carse como M1, 18 se clasi�caron como M2, 7 como pasto y 86 como bosque.
En el caso del estado M2, se clasi�caron correctamente 8.992p��xeles, aunque 15 p��xeles de
pasto y 66 p��xeles de bosque se incluyeron incorrectamenteen esta categor��a. Algunos p��xeles
pertenecientes a M2 se clasi�caron de forma incorrecta en otras categor��as: 62 en pasto y
814 como bosque.
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Figura 4.18:Matriz de confusi�on para el sistema secano con polarizaciones VH y
VV
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En el informe de clasi�caci�on presentado en laFigura 4.19, se observa que la mayor exactitud
del usuario fue de 1 y correspondi�o al estado M1, mientras que la m�as baja fue de 0.95 para
el estado V13. El promedio ponderado de la exactitud del usuario fue de 0.95. Por otro lado,
en el caso de la exactitud del productor, los valores fueron m�as bajos, siendo el m��nimo de
0.83 para el estado M0 y el m�aximo de 0.94 para el estado V13. Elpromedio ponderado de la
exactitud del productor fue de 0.95. Finalmente, el valor F m�as alto correspondi�o al estado
M1 y el m�as bajo de 0.9 para M0.

Figura 4.19: Informe de clasi�caci�on, sistema secano, polarizaciones VH y VV

En la clasi�caci�on realizada solo con las polarizaciones VHy VV, mostrada en laFigura 4.20,
se puede apreciar cierta concordancia espacial con las coberturas de la zona analizada. Sin
embargo, como se puede observar en la representaci�on en rojo, los errores de clasi�caci�on
son mayores que en el caso de la clasi�caci�on con todas las variables. Esto se evidencia en la
presencia de p��xeles que han sido incluidos de manera err�onea en otras clases.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.20: Resultado de clasi�caci�on, sistema secano, polarizaciones VH y VV



4.4 Evaluaci�on de la calidad de los resultados 99

En la Figura 4.21, se muestra la evoluci�on temporal de los estados de cultivode arroz para
la zona de secano y la polarizaci�on VH. Los valores de retrodispersi�on fueron m�as bajos al
inicio, seguidos por un aumento en la mayor��a de los estadosel 24 de abril (113). Luego,
hubo un leve descenso, m�as pronunciado para V13, hasta el 23 de junio (172). A partir de
esa fecha, se produjo un descenso m�as marcado para la mayor��a de los estados, excepto M2
y V1, que experimentaron un incremento.

En la gr�a�ca, se observa que en la mayor��a de las fechas, el estado V1 presenta los valores m�as
altos. Sin embargo, el 12 de abril (101) y el 5 de julio (184) muestran valores m�as bajos en
comparaci�on con los dem�as estados. En cuanto a los valoresinferiores, el estado M1 presenta
los m�as bajos hasta el 6 de mayo (125). A partir de esa fecha y hasta el 5 de julio (184), los
valores m�as bajos corresponden al estado M2. A partir de ah��, el estado M1 vuelve a tener
los valores m�as bajos hasta el �nal del periodo considerado.

Los datos para todos los estados presentaron una amplia variabilidad inicial. El estado V13
mostr�o la mayor dispersi�on, especialmente en el periodo comprendido entre el 24 de abril
(113) y el 23 de junio (172). Por otro lado, el estado M0 mostr�o una mayor concentraci�on de
datos a lo largo del periodo considerado. El estado V1 mostr�ouna elevada dispersi�on el 29
de julio (208), mientras que los dem�as estados tendieron a estar m�as concentrados a partir
del 5 de julio (184).
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(a) Vegetativo V1 (b) Vegetativo V13

(c) Maduraci�on M0 (d) Maduraci�on M1

(e) Maduraci�on M2

Figura 4.21: Comportamiento temporal de los estados fenol�ogicos, sistema de secano, pola-
rizaci�on VH

La gr�a�ca de polarizaci�on VV ( Figura 4.22) muestra que el estado V1 presenta los valores
m�as altos al principio hasta el 31 de marzo (90). Luego, desde el 6 de mayo (125) hasta el
5 de julio (184), el estado M2 tiene los valores m�as bajos. Desde esta fecha hasta el �nal,
nuevamente V1 tiene los valores superiores, mientras que M0 yM1 terminan con los valores
m�as bajos. En general, el 31 de marzo (90) se presenta un incremento para todos los estados,
mientras que el 12 de abril (101) vuelven a descender antes deaumentar de nuevo el 24 de
abril (113).
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En cuanto a la variaci�on de los datos, se observa que la mayorvariaci�on se present�o para el
estado M0 el 24 de abril (113), seguido de M2 el 6 de mayo (125).Al �nal del periodo, M2
junto con V13 y el 10 de agosto (219) tambi�en tuvieron una altadispersi�on de los datos.

(a) Vegetativo V1 (b) Vegetativo V13

(c) Maduraci�on M0 (d) Maduraci�on M1

(e) Maduraci�on M2

Figura 4.22: Comportamiento temporal de los estados fenol�ogicos, sistema de secano, pola-
rizaci�on VV
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Estas gr�a�cas muestran el comportamiento temporal de los estados fenol�ogicos en el siste-
ma de secano utilizando las polarizaciones VH y VV. A lo largo deltiempo, se observan
diferentes patrones de retrodispersi�on en los estados fenol�ogicos, lo que permite identi�car
cambios en la vegetaci�on y en el desarrollo de los cultivos.Al analizar estos datos, es posible
obtener informaci�on valiosa sobre el estado de los cultivos y tomar decisiones informadas
para mejorar el manejo y la producci�on agr��cola.

De acuerdo con los resultados de la clasi�caci�on utilizando las polarizaciones VH y VV,
como se muestra en laFigura 4.23, se puede apreciar que el cultivo de arroz ocup�o un total
de 18.926 hect�areas. El estado m�as predominante fue el V13,con un 7,9 % del �area total,
mientras que el estado M0 tuvo la menor proporci�on con solo 0,3 %. Por otro lado, se observa
que la mayor proporci�on del �area (26,8 %) estuvo destinadaa los pastos.

Figura 4.23:Datos de clasi�caci�on, 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 observa en laFigura 4.24, se puede ver
que el estado V1 tuvo un total de 8.759 p��xeles clasi�cados correctamente. Sin embargo, 201
p��xeles de V13, 58 de M0, 3 de M1, 10 de M0, 7 de pasto y 148 de bosque fueron incluidos
err�oneamente en este estado. Adem�as, se observa que 296 p��xeles de V1 fueron incluidos
err�oneamente en V13, 9 en M0, 8 en M1, 29 en M2, 93 en pasto y 1.031 en bosque.

En cuanto al estado V13, se observa que 16.920 p��xeles fueronclasi�cados correctamente,
mientras que 274 p��xeles de M0, 74 de M1, 143 de M2, 57 de pastoy 235 de bosque fueron
clasi�cados como V13 de manera err�onea. Adem�as, de los p��xeles que pertenec��an a V13, 20
fueron clasi�cados como M0, 38 como M1, 84 como M2, 175 como pasto y 1.065 como bosque.

En el estado M0, se observa que 3.077 p��xeles fueron clasi�cados correctamente, pero tam-
bi�en se incluyeron 1 de M1, 5 de M2, 8 de pasto y 2 de bosque de manera equivocada. Por
otro lado, se incluyeron 5 p��xeles de M0 en M1, 22 en M2, 25 en pasto y 327 como bosque.

el estado M1, se observa que 2.540 p��xeles fueron clasi�cados correctamente, mientras que
58 de M2, 8 de pasto y 63 de bosque se incluyeron en M1 de manera equivocada. Adem�as,
109 p��xeles de M1 fueron clasi�cados como M2, 14 en pasto y 476 como bosque. En el estado
M2, se observa que 7.113 p��xeles fueron clasi�cados correctamente, aunque 70 de pasto y 241
de bosque se incluyeron en este estado de manera equivocada.Por otro lado, 288 p��xeles de
M2 fueron clasi�cados en pasto y 2.388 como bosque.
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Figura 4.24:Matriz de confusi�on, sistema secano, coherencia

El an�alisis de la clasi�caci�on presentado enFigura 4.25, permite ver que en cuanto a la
exactitud de usuario, el estado M0 tuvo el valor m�as alto con0,99, mientras que el valor m�as
bajo se observ�o para M1 y M2 con 0,93. El promedio ponderado para la exactitud de usuario
fue de 0,88. Por otro lado, en cuanto a la exactitud del productor, el valor m�as alto fue
observado para el estado V13 con 0,91, mientras que el valor m�as bajo fue de 0,71 para M2.
El promedio ponderado para la exactitud del productor tambi�en fue de 0,88. Finalmente, el
valor F m�as alto fue observado para el estado V13 con 0,93, mientras que el valor m�as bajo
fue de 0,8 para M2.
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Figura 4.25:Reporte de clasi�caci�on, sistema secano, coherencia

En general, en laFigura 4.26, se observa que el error es m�as evidente en comparaci�on conlos
resultados anteriores para el sistema de cultivo secano. Alhacer un acercamiento detallado
en c, se puede observar la inclusi�on de p��xeles clasi�cados como bosque dentro de los pastos
y los estados fenol�ogicos del cultivo de arroz. Sin embargo, en general, se puede apreciar que
la mayor��a de los p��xeles resultantes fueron ubicados correctamente.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.26: Resultado de clasi�caci�on, sistema secano, coherencia



4.4 Evaluaci�on de la calidad de los resultados 107

En la Figura 4.27, se observa c�omo al principio existe una elevada variaci�on en todos los
estados. Sin embargo, a partir del 6 de mayo (125), se observaun descenso en el valor de la
coherencia para el estado M2. Para los dem�as estados, este descenso se presenta a partir del
29 de julio (208). En general, a medida que avanza el tiempo, se observa un agrupamiento
en los valores de coherencia para todos los estados.

(a) Vegetativo V1 (b) Vegetativo V13

(c) Maduraci�on M0 (d) Maduraci�on M1

(e) Maduraci�on M2

Figura 4.27: Comportamiento temporal estados fenol�ogicos, sistema de secano, coherencia



108 4 Resultados

En la secci�on de datos de secano (Figura 4.28), se observa que el cultivo de arroz ocup�o una
super�cie de 16.209 hect�areas. El estado con la menor proporci�on de �area fue para los pastos
con un 57,1 % y el menor para el estado M1 con 0,49 %.

Figura 4.28:Datos de clasi�caci�on, 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 9.228 p��xeles. No
obstante, se adjudicaron incorrectamente en este estado 208 p��xeles de V13, 17 de M0, 4 de
M1, 7 de M2, 8 de pasto y 133 de bosque. Por otro lado, 254 p��xeles de V1 se categorizaron
err�oneamente como V13, 11 como M0, 2 como M1, 20 como M2, 96 como pasto y 614 como
bosque.

En el estado V13, 17.240 p��xeles fueron correctamente identi�cados. Sin embargo, 260 p��xeles
de M0, 55 de M1, 95 de M2, 64 de pasto y 66 de bosque se asignaron incorrectamente a este
estado. Tambi�en, se categorizaron de manera err�onea 30 p��xeles que pertenec��an a V13 como
M0, 13 como M1, 69 como M2, 165 como pasto y 778 como bosque.

Con referencia al estado M0, se identi�caron correctamente3.081 p��xeles, pero 11 p��xeles de
M1, 32 de M2 y 15 de bosque se adjudicaron incorrectamente a este estado. A su vez, 5 p��xeles
que pertenec��an a M0 se asignaron incorrectamente a M1, 118a M2, 5 a pasto y 302 a bosque.

Para el estado M1, 2.983 p��xeles fueron correctamente clasi�cados, pero 15 p��xeles de M2,
2 de pasto y 2 de bosque se asignaron incorrectamente a este estado. Adicionalmente, 33
p��xeles que pertenec��an a M1 se categorizaron incorrectamente como M2, 1 como pasto y
130 como bosque.

En el estado M2, se identi�caron correctamente 8.597 p��xeles. Sin embargo, 7 p��xeles de
pasto y 161 de bosque se asignaron incorrectamente a este estado. Adem�as, 13 p��xeles que
pertenec��an a M2 se categorizaron incorrectamente como pasto y 1.246 como bosque.
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Figura 4.29:Matriz de confusi�on, sistema secano, ��ndice DpRVI

El an�alisis de clasi�caci�on mostrado en laFigura 4.30indica que la exactitud de usuario m�as
alta se registr�o para el estado M0 con 0,99, mientras que M1 yM2 obtuvieron la m�as baja
con 0,93. El promedio ponderado de esta medida result�o en 0,88. Respecto a la exactitud
del productor, el estado V13 lider�o con 0,91, contrastando con M2 que obtuvo el m��nimo de
0,71. El promedio ponderado para esta m�etrica tambi�en fuede 0,88. En t�erminos del valor
F, V13 alcanz�o el pico con 0,93, a diferencia de M2 que registr�o el m��nimo con 0,8.
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Figura 4.30:Reporte de clasi�caci�on, sistema secano, ��ndice DpRVI

En general, en laFigura 4.31se observa que el error es m�as evidente en comparaci�on con los
resultados anteriores para el sistema de cultivo secano. Alhacer un acercamiento detallado
en c, se puede observar la inclusi�on de p��xeles clasi�cados como bosque dentro de los pastos
y los estados fenol�ogicos del cultivo de arroz. Sin embargo, en general, se puede apreciar que
la mayor��a de los p��xeles resultantes fueron ubicados correctamente.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.31: Resultado de clasi�caci�on, sistema secano, ��ndiceDpRVI
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La Figura 4.32muestra inicialmente una alta variaci�on en todos los estados. A partir del 6 de
mayo (125), sin embargo, la coherencia del estado M2 comienza a disminuir. Esta tendencia
se extiende a los otros estados a partir del 29 de julio (208).A medida que transcurre el
tiempo, los valores de coherencia tienden a agruparse para todos los estados.

(a) Vegetativo V1 (b) Vegetativo V13

(c) Madurez M0 (d) Madurez M1

(e) Madurez M2

Figura 4.32: Evoluci�on temporal en los diferentes estados para elsistema secano, ��ndice
DpRVI
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Los resultados de clasi�caci�on usando la variable DpRVI, exhibidos en laFigura 4.32, revelan
que el cultivo de arroz abarc�o 21.022 hect�areas. V13 represent�o la mayor proporci�on con el
7,8 % del �area total. En contraste, los pastos, ocupando el 54,4 % del total, resultaron en la
cobertura m�as amplia, mientras que el estado M1 tuvo la menor con solo el 0,8 % del �area.

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

El an�alisis de la clasi�caci�on por estado vegetativo revela un desempe~no variado en cada
clase. V1 se identi�c�o correctamente en 2,689 p��xeles, con4 p��xeles de M1 y 1 de bosque
clasi�cados err�oneamente. Adicionalmente, 14 p��xeles deV1 se asignaron incorrectamente a
otras clases como M1, M2, cosechado, bosque, frutales, ma��z y mosaico de pastos.

M1 acumul�o 7,905 aciertos, pero se incluyeron incorrectamente 20 p��xeles de otras clases
como M2, cosechado, algod�on, bosque, ma��z, frutales y mosaico de pastos. De igual forma,
22 p��xeles de M1 se asignaron incorrectamente a estas clases.

En M2, se registraron 4,047 aciertos, a pesar de que 9 p��xeles de cosechado, algod�on y bosque
se clasi�caron incorrectamente aqu��. Asimismo, 22 p��xeles de M2 se categorizaron err�onea-
mente como cosechado, algod�on, bosque, frutales, ma��z.

El estado cosechado cont�o con 4,378 p��xeles correctamente clasi�cados. No obstante, 7 p��xeles
de algod�on, bosque, frutales y mosaico de bosques se adjudicaron incorrectamente a esta
clase. Adem�as, 2 p��xeles de cosechado se categorizaron incorrectamente en otras clases como
algod�on, bosque, frutales, ma��z y mosaico de bosques (verFigura 4.34).
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Figura 4.34:Matriz de confusi�on, sistema riego

La Figura 4.35exhibe un desempe~no sobresaliente en la exactitud de usuario para todos los
estados fenol�ogicos del sistema de riego, alcanzando su m�aximo con 1 para V1 y su m��nimo
con 0.98 para el estado cosechado. El promedio de la exactitud result�o en 0.94 y la global en
0.91, seg�un el informe de clasi�caci�on con todas las variables. La exactitud ponderada fue
de 0.91.

Contrastando, la exactitud del productor tuvo un rendimiento ligeramente inferior, con un
pico de 0.97 para M2 y un m��nimo de 0.94 para V1 y cosechado. El valor F m�as destacado
correspondi�o a los estados de maduraci�on M1 y M2 con 0.98, mientras que el m��nimo se
registr�o para el arroz cosechado con 0.96.
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Figura 4.35:Reporte de clasi�caci�on, sistema riego

El mapa general de clasi�caci�on del sistema de riego se muestra en la Figura 4.36. Se apre-
cia una congruencia espacial entre la ubicaci�on de las distintas coberturas y los resultados
de clasi�caci�on en la mayor��a del �area de estudio, salvo en la zona noroccidental donde la
cobertura urbana se localiza en una regi�on monta~nosa.

En las aproximaciones c y d, las formas de los lotes cultivados y las coberturas, como la
urbana y el bosque, coinciden. No obstante, en los lotes de tonos azules se detecta mezcla
entre estados fenol�ogicos y p��xeles incorrectamente clasi�cados como algod�on y pastos en
lotes de ma��z. En algunos casos, tambi�en se observan p��xeles clasi�cados como frutales en
parcelas agr��colas de cultivos de ciclo corto, y p��xeles de algod�on en lotes de ma��z.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.36: Resultado de clasi�caci�on, sistema riego, todas lasvariables
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La Figura 4.37muestra los resultados de clasi�caci�on utilizando todas las variables. El 14.4 %
del �area, equivalentes a 11,812 hect�areas, correspondieron a estados del cultivo de arroz. M1
fue el estado que ocup�o la mayor proporci�on, mientras que V1registr�o la menor. En total, se
clasi�caron 21,712 hect�areas en cultivos de ciclo corto (arroz, ma��z y algod�on), representando
el 26.5 % del �area total. Contrariamente, el mosaico de pastos y bosques ocup�o la mayor
super�cie, con 20,078 hect�areas, y la cobertura urbana, lamenor, con 2,294 hect�areas.

Figura 4.37:Datos de clasi�caci�on, 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 evaluaci�on de la clasi�caci�on, basada solo en las polarizaciones VH y VV, fue generada
a trav�es de una matriz de confusi�on. En el estado V1, 2,607 pixeles se clasi�caron correcta-
mente. Sin embargo, se registraron 11 pixeles de M1, 2 de bosque, 1 de mosaico, 3 de pastos
y 3 de urbana err�oneamente. Adem�as, 41 pixeles de V1 se clasi�caron como M1, 6 como M2,
33 como cosechado, 14 como bosque, 26 como frutales, 26 como ma��z, 82 como mosaico y 6
como pastos.

En M1, 7,685 pixeles fueron correctamente clasi�cados, aunque se incluyeron err�oneamente
46 pixeles de M2, 22 de cosechado, 7 de algod�on, 17 de bosque,4 de frutales, 6 de ma��z,
14 de mosaicos y 7 de pastos. Adem�as, 56 pixeles de M1 se clasi�caron como M2, 39 como
cosechado, 46 como algod�on, 81 como bosque, 37 como frutales, 37 como ma��z, 148 como
mosaicos, 69 como pastos y 2 como urbano.

En M2, se clasi�caron correctamente 3,902 pixeles, con inclusi�on err�onea de 45 pixeles de
cosechado, 1 de algod�on, 10 de bosque, 2 de frutales, 5 de mosaico y 4 de pastos. Asimismo,
105 pixeles de M2 se clasi�caron como cosechados, 2 como algod�on, 23 como bosque, 35
como frutales, 11 como ma��z, 31 como mosaico, 5 como pastos y1 como urbano.

Finalmente, en el estado cosechado, 4,138 pixeles fueron clasi�cados correctamente, aunque
se incluyeron 6 pixeles de algod�on, 17 de bosque, 4 de frutales, 2 de ma��z, 10 de mosaico, 4
de pastos y 3 de urbana. Adem�as, 2 pixeles de cosechado se clasi�caron como algod�on, 120
como bosque, 47 como frutales, 112 como ma��z, 142 como mosaicos y 19 como pastos, seg�un
los datos en elFigura 4.38.
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Figura 4.38:Matriz de confusi�on, sistema riego, polarizaciones VH y VV

El informe de clasi�caci�on usando polarizaciones VH y VV revel�o una exactitud de usua-
rio superior a la del productor en los estados fenol�ogicos del cultivo de arroz. La exactitud
del usuario vari�o de 0.95 para el estado cosechado a 0.99 para el estado vegetativo V1. En
contraste, la exactitud del productor mostr�o un m��nimo de 0.89 en el estado cosechado y
m�aximos de 0.94 en los estados de maduraci�on M1 y M2.

La exactitud global result�o en 0.85, con un promedio macro de 0.89 y una ponderada de 0.86
para el usuario. Para el productor, estos valores fueron de 0.86 y 0.85, respectivamente. En
cuanto al valor F para los estados fenol�ogicos del arroz, elm��nimo y el m�aximo se dieron
en el estado cosechado (0.92) y en el estado de maduraci�on M1(0.96), respectivamente, tal
como se muestra en laFigura 4.39.
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Figura 4.39:Reporte de clasi�caci�on, sistema riego, polarizaciones VH y VV

La Figura 4.40presenta el resultado global de la clasi�caci�on utilizando 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 frutales sobre bosques, y un
aumento en la presencia del estado cosechado y los pastos en comparaci�on con los resultados
obtenidos utilizando todas las variables.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.40: Resultado de clasi�caci�on, sistema riego, polarizaciones VH y VV
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Como se muestra en laFigura 4.41, los valores m�as bajos de retrodispersi�on se asociaron con
el estado V1 en la mayor��a de las fechas, mientras que los valores m�as altos pertenecieron
al cultivo cosechado. Sin embargo, estos valores comenzaron a disminuir a partir del d��a
224 (15 de agosto), al tiempo que los valores de V1 aumentaban.Notablemente, los valores
iniciales en todos los casos eran altos y empezaron a disminuir desde el d��a 130 (11 de mayo),
alcanzando los m��nimos y siendo superados por los cultivosm�as antiguos. En particular, el
estado M1 muestra un incremento desde el d��a 201 (22 de julio).

En cuanto a la dispersi�on de los datos, se observa que fue m�as amplia para el estado M1, salvo
el d��a 153 (4 de junio). En contraste, el estado M2 mostr�o una menor variaci�on en la mayor��a
de las fechas. Similarmente, el rango intercuart��lico tambi�en mostr�o este comportamiento,
con valores inferiores a 3 a partir del d��a 142 (23 de mayo) entodos los casos.

(a) Vegetativo V1 (b) Maduraci�on M1

(c) Maduraci�on M2 (d) Cosechado

Figura 4.41: Comportamiento temporal estados fenol�ogicos, sistema de riego, polarizaci�on
VH



4.4 Evaluaci�on de la calidad de los resultados 125

En la Figura 4.42se observa que el estado M1 domin�o con un 7.1 % del total de la super�cie.
Los cultivos de ciclo corto sumaron un �area de 21,698 hect�areas. Las coberturas de mosaico
de pastos y bosques, y de bosques solos, fueron las m�as extendidas, cada una con un 23.3 %
de la super�cie total. En contraste, el estado V1 fue el menos representado, ocupando �uni-
camente el 2.1 % del �area total.

Figura 4.42:Datos de clasi�caci�on, 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 confusi�on resultante de la clasi�caci�on utilizando la va-
riable coherencia. Para el estado V1, solamente 776 pixeles fueron correctamente clasi�cados.
Se incluyeron err�oneamente 74 pixeles de M1, 22 de M2, 25 de cosechado, 18 de algod�on,
91 de bosque, 53 de frutales, 25 de ma��z, 35 de mosaico, 13 de pastos y 3 de urbano en V1.
Adicionalmente, se clasi�caron err�oneamente 264 pixeles de V1 como M1, 19 como M2, 103
como cosechado, 20 como algod�on, 1,108 como bosque, 149 como frutales, 218 como ma��z,
81 como mosaico, 102 como pastos y 6 como urbano.

En el estado M1, 4,095 pixeles se clasi�caron correctamente. Sin embargo, se agregaron in-
correctamente 398 pixeles de M2, 383 de cosechado, 309 de algod�on, 650 de bosque, 296 de
frutales, 591 de ma��z, 275 de mosaico, 121 de pastos y 32 de urbano en M1. Adicionalmente,
pixeles pertenecientes a M1 fueron clasi�cados err�oneamente como: 168 en M2, 199 en cose-
chado, 114 en algod�on, 2,311 en bosque, 200 en frutales, 608en ma��z, 196 en mosaico, 245
en pastos y 1 en urbano.

Para el estado M2, se clasi�caron correctamente 1,337 pixeles. No obstante, se incorporaron
incorrectamente 102 pixeles de cosechado, 120 de algod�on,222 de bosque, 105 de frutales,
116 de ma��z, 85 de mosaico, 34 de pastos y 11 de urbano en M2. Asimismo, pixeles que
pertenec��an a M2 fueron clasi�cados err�oneamente como: 189 en cosechado, 81 en algod�on,
1,448 en bosque, 140 en frutales, 369 en ma��z, 78 en mosaico,96 en pastos y 4 en urbano.

En el estado cosechado, 1,025 pixeles se clasi�caron correctamente, sin embargo, se inclu-
yeron err�oneamente en este estado 159 pixeles de algod�on,272 de bosque, 46 de frutales,
266 de ma��z, 88 de mosaico, 58 de pastos y 10 de urbano. Finalmente, de los pixeles corres-
pondientes a M2, 112 se clasi�caron incorrectamente como algod�on, 1,926 como bosque, 86
como frutales, 664 como ma��z, 150 como mosaico y 174 como pastos.
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Figura 4.43:Matriz de confusi�on, sistema riego, coherencia

La Figura 4.44 indica que la exactitud del usuario fue menor en el estado cosechado, regis-
trando un valor de 0,42, mientras que el valor m�as alto para los estados fenol�ogicos del arroz
se observ�o en el estado vegetativo V1 con una exactitud de 0,68. En contraste, la exactitud
del productor vari�o entre 0,22 para el estado cosechado y 0,50 para el estado M1. La exac-
titud global se estim�o en 0,50. Respecto al valor F, se encontr�o el valor m��nimo en el estado
cosechado con 0,29, mientras que el estado M1 present�o el valor m�aximo con 0,52.
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Figura 4.44:Reporte de clasi�caci�on, sistema riego, coherencia

Adem�as, en la Figura 4.45, se puede apreciar en el panorama general (a) que los pixeles
correspondientes a la clase bosque se encuentran diseminados en todas las dem�as coberturas.
La sub�gura (b) destaca una considerable proporci�on de pixeles rojos, los cuales representan
errores de clasi�caci�on. En la sub�gura (c), se con�rma la presencia err�onea de pixeles de
bosque incluidos en todas las dem�as coberturas.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.45: Resultado de clasi�caci�on, sistema riego, coherencia
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En la Figura 4.46, se observa que los valores de coherencia para todas las coberturas estu-
vieron por debajo de 0,4 y mostraron un comportamiento similar a trav�es del tiempo.

(a) Vegetativo V1 (b) Maduraci�on M1

(c) Maduraci�on M2 (d) Cosechado

Figura 4.46: Comportamiento temporal estados fenol�ogicos, sistema de riego, coherencia

La Figura 4.47muestra que el cultivo de arroz abarc�o 7.418 ha en el resultado de la clasi-
�caci�on basada en la coherencia. El estado M1 fue el m�as predominante, con un 6,7 % del
total. Los cultivos de ciclo corto alcanzaron 16.147 ha, mientras que los bosques tuvieron la
mayor participaci�on en el �area con un 39,8 %, seguido de cosechado con un 21,5 % y el menor
porcentaje fue para el estado V1 con 0,9 %.
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Figura 4.47:Datos de clasi�caci�on, 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�caci�on, los estados V1, M1 y M2 resultaron
ser los m�as propensos a la clasi�caci�on incorrecta. En el estado V1, se clasi�caron correcta-
mente 2.532 pixeles, mientras que un n�umero menor de pixeles correspondientes a M1, M2,
cosechado, algod�on, bosque, ma��z y urbano fueron clasi�cados err�oneamente como V1. De
los pixeles originalmente pertenecientes a V1, algunos fueron incorrectamente identi�cados
como M1, M2, cosechado, algod�on, bosque, frutales, ma��z,mosaico, pastos y urbano. Ver
Figura 4.48.

En el estado M1, 7.638 pixeles fueron correctamente clasi�cados, aunque una cantidad menor
de pixeles pertenecientes a M2, cosechado, algod�on, bosque, frutales, ma��z, mosaico, pastos
y urbano fueron mal clasi�cados como M1. Adem�as, algunos pixeles de M1 fueron incorrec-
tamente clasi�cados como M2, cosechado, algod�on, bosque,frutales, ma��z, mosaico, pastos
y urbano.

Para M2, se clasi�caron correctamente 3.833 pixeles, mientras que un n�umero menor de pi-
xeles de cosechado, algod�on, bosque, ma��z, mosaico y urbano se clasi�caron err�oneamente
como M2. Algunos pixeles de M2 fueron incorrectamente clasi�cados como cosechado, al-
god�on, bosque, frutales, ma��z, mosaico, pastos y urbano.

En cuanto al estado cosechado, 4.290 pixeles fueron correctamente clasi�cados, aunque al-
gunos pixeles de bosque, algod�on, frutales, ma��z, mosaico, pastos y urbano se clasi�caron
incorrectamente como cosechado. De los pixeles que originalmente pertenec��an al estado co-
sechado, algunos fueron incorrectamente clasi�cados comoalgod�on, bosques, frutales, ma��z,
mosaico, pastos y urbano. Ver tambi�enFigura 4.48.
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Figura 4.48:Matriz de confusi�on, sistema riego, ��ndice DpRVI

El Figura 4.49muestra el resumen de la clasi�caci�on basada en el ��ndice DpRVI. La exac-
titud de usuario fue m��nima en el estado cosechado, con un valor de 0,96, mientras que la
exactitud del productor fue m��nima en el estado vegetativoV1, con un valor de 0,89. En
contraste, la exactitud de usuario alcanz�o su m�aximo en elestado vegetativo V1, con un
valor de 0,99, y la exactitud del productor fue m�axima en el estado de maduraci�on M1, con
un valor de 0,93. La exactitud global fue de 0,86. En cuanto a los valores F, estos fueron
m�aximos para los estados de maduraci�on M1 y M2, con un valorde 0,95, y m��nimos para
los estados cosechado y vegetativo, con un valor de 0,94.
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Figura 4.49:Reporte de clasi�caci�on, sistema riego, ��ndice DpRVI

El Figura 4.50ilustra el resultado obtenido a trav�es del uso del ��ndice DpRVI. En t�erminos
generales, se observa un nivel considerable de ruido atribuido a la aparici�on de coberturas
como bosques, frutales y �areas urbanas en zonas destinadasa cultivos y pastos. En el subpa-
nel (b), los p��xeles incorrectamente clasi�cados se destacan en rojo, mientras que el subpanel
(c) revela la clasi�caci�on err�onea de p��xeles en diversas coberturas. Este �ultimo muestra
ejemplos espec���cos, tales como parcelas de algod�on con p��xeles de frutales y ma��z, parcelas
de arroz en estado M1 con p��xeles de algod�on, y una gran cantidad de p��xeles de frutales y
bosques err�oneamente clasi�cados en otras coberturas.
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(a) Resultado general (b) Errores de clasi�caci�on

(c) Aproximaci�on a nivel de lote (d) Aproximaci�on en color verdadero
Google Earth

Figura 4.50: Resultado de clasi�caci�on, sistema riego, ��ndice DpRVI
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El Figura 4.51 representa la evoluci�on de los diferentes estados fenol�ogicos a lo largo del
tiempo. El estado cosechado domin�o hasta el d��a 177 (28 de junio). A partir de esta fecha, se
aprecia un incremento en el estado M1, convirti�endose en elm�as prevalente. Espec���camente,
el estado V1 comenz�o a incrementarse desde el d��a 189 (10 de julio), el estado M1 desde el
d��a 177 (28 de junio), el estado M2 desde el d��a 153 (4 de junio), y el estado cosechado a
partir del d��a 212 (3 de agosto). Sin embargo, los valores deM2 comenzaron a disminuir a
partir del d��a 224, mientras que los estados V1 y M1 mantuvieron niveles altos de forma
constante. Los estados V1 y M1 presentaron una variaci�on signi�cativa en las fechas m�as
recientes, mientras que el estado cosechado mostr�o valores m�as consolidados.

(a) Vegetativo V1 (b) Maduraci�on M1

(c) Maduraci�on M2 (d) Cosechado

Figura 4.51: Comportamiento temporal estados fenol�ogicos, sistema de riego, ��ndice DpRVI
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En Figura 4.52, se muestra el resultado de la clasi�caci�on utilizando el ��ndice DpRVI. El
cultivo de arroz ocup�o una super�cie total de 11.244 ha, y elestado M1 fue el m�as dominan-
te con un 6,9 %. El �area total de los cultivos de ciclo corto fue de 20.975 ha. La cobertura
predominante fue la de los pastos con un 29,4 %, mientras que la de menor �area fue el estado
V con un 1,5 %.

Figura 4.52:Datos de clasi�caci�on, sistema riego, ��ndice DpRVI



5 Discusi�on

En este cap��tulo, se abordan tres temas principales: (i) elgrado de cumplimiento de los
objetivos de esta investigaci�on, (ii) la evaluaci�on de las ventajas y limitaciones de la meto-
dolog��a utilizada, y (iii) las contribuciones de este estudio al campo de las geom�aticas, con
un enfoque especial en la utilidad de las im�agenes de radar para la gesti�on agr��cola.

5.1. Cumplimiento de objetivos

5.1.1. Implementaci�on de modelos de clasi�caci�on de los estados
fenol�ogicos del cultivo de arroz basados en RandomForest

En esta investigaci�on, se implementaron y evaluaron ocho modelos de clasi�caci�on para los
estados fenol�ogicos del arroz. Estos modelos utilizaron im�agenes de radar Sentinel-1 y el
algoritmo Random Forest, y se aplicaron a dos sistemas de cultivo: riego y secano. Mediante
la optimizaci�on de diferentes hiperpar�ametros, se logr�o una exactitud global superior al 83 %
en siete de los ocho modelos evaluados.

Este estudio demostr�o el potencial de las im�agenes de radar en regiones con alta nubosidad,
donde la monitorizaci�on con sensores �opticos es desa�ante. Sin embargo, el uso de im�agenes
de radar implica el manejo del ruido y el efecto de "sal y pimienta"( Mosleh et al., 2015),
los cuales producen anomal��as en los datos y di�cultan la clasi�caci�on con t�ecnicas conven-
cionales. Para superar este desaf��o, se seleccionaron variables que minimizaran la variaci�on
intraclase y maximizaran la variaci�on interclase, facilitando as�� la clasi�caci�on.

El entendimiento de la correlaci�on entre las variables es crucial al entrenar modelos de apren-
dizaje autom�atico, ya que puede in
uir en su rendimiento. Una alta correlaci�on entre dos o
m�as variables puede indicar redundancia de informaci�on,lo que no a~nade valor al modelo
y puede incluso perjudicar su capacidad predictiva (?). Por otro lado, una baja correlaci�on
entre las variables indica que cada una de ellas proporcionainformaci�on �unica, lo que mejora
la calidad de las predicciones.

En esta investigaci�on, se seleccionaron como variables explicativas aquellas que presentaran
bajas correlaciones entre s��. De esta manera, se busc�o maximizar el aporte de cada variable
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y minimizar la redundancia de informaci�on en el conjunto devariables. Aunque se espera-
ba que la inclusi�on de todas las variables seleccionadas diera lugar a mejores resultados, se
identi�caron algunas excepciones en el sistema de cultivo de arroz en secano.

Se observ�o una correlaci�on positiva entre las polarizaciones VV y VH a principios de mar-
zo para los lotes en estado vegetativo V13 (verFigura 4.1), que corresponde a plantas con
aproximadamente 13 hojas y un mes de emergencia (FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y
Medina, 2017). Los valores bajos de retrodispersi�on en VH coincidieron con los m�as bajos
en VV (ver Figura 4.22y Figura 4.23), lo que puede ser debido a pr�acticas de manejo como
la quema qu��mica con herbicidas, que alteran la estructurade las plantas y provocan una
disminuci�on de la retrodispersi�on en estos lotes (Andersonet al., 2019), mientras que en los
lotes no sometidos a esta pr�actica, los niveles de retrodispersi�on permanecieron altos para
ambas polarizaciones.

Para el estado M1, arroz en estado pastoso, con una fecha de germinaci�on aproximada a
principios de mayo (FEDEARROZ-FNA , 2014; Garc�es y Medina, 2017), se observ�o una alta
correlaci�on entre las polarizaciones VV y VH el 24 de abril (ver Figura 4.2). Esto puede
deberse a las labores de preparaci�on del suelo en algunos lotes, las cuales incrementan la ru-
gosidad del terreno y, por lo tanto, la retrodispersi�on en ambas polarizaciones (?). En otros
lotes, la correlaci�on se mantuvo baja probablemente debido al comportamiento especular de
la super�cie de los suelos m�as preparados, lo que se traduceen una variaci�on signi�cativa de
los datos para ambas polarizaciones (verFigura 4.22y Figura 4.23).

Un comportamiento similar se observ�o para el estado de madurez M2, correspondiente al
arroz con granos maduros en el sistema secano, con una fecha estimada de germinaci�on del
23 de abril seg�un lo reportado porFEDEARROZ-FNA (2014) y Garc�es y Medina (2017),
presentando altas correlaciones entre las polarizacionesVH y VV para el 7 y 19 de marzo.

Adem�as, para el estado M1, se observ�o una alta correlaci�onentre la coherencia del 24 de
abril y 6 de mayo y las polarizaciones VH y VV del 24 de abril (verFigura 4.2). Seg�un ?,
los valores de coherencia elevados suelen corresponder a �areas en las que la super�cie no ha
sido alterada. En este caso, es probable que los predios examinados no se hayan modi�cado
entre las dos fechas evaluadas. Es decir, que los predios preparados con anterioridad, el 24
de abril, permanecieron sin cambios hasta el 6 de mayo, cuando empez�o a emerger el cultivo.

Para el estado vegetativo V1 del sistema de riego, que corresponde a lotes de arroz con
plantas de una hoja, de aproximadamente 10 d��as despu�es dela emergencia (FEDEARROZ-
FNA, 2014; Garc�es y Medina, 2017), se observ�o una correlaci�on positiva de la polarizaci�on
VV para los d��as 16 y 28 de junio. Este comportamiento puede ser debido a un aumento
en la retrodispersi�on causada por el crecimiento de vegetaci�on arvense, ya que se observ�o
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un comportamiento similar para este periodo con la variableDpRVI (ver Figura 4.4). En
el sistema de riego, para el estado M1 (arroz en maduraci�on con grano pastoso, con fecha
probable de emergencia para �nales de abril), se encontr�o una alta correlaci�on entre las po-
larizaciones VH y VV el 24 de marzo, probablemente por razones similares a las del estado
M1 del sistema secano (verFigura 4.5).

En esta investigaci�on se utilizaron modelos de clasi�caci�on basados en Random Forest. Se
busc�o optimizar los par�ametros de los �arboles utilizando dos criterios diferentes: el ��ndice de
Gini y la entrop��a. Ambos criterios se utilizaron para calcular la ganancia de informaci�on y
determinar las variables que deben actuar como nodos en los �arboles de decisi�on. Adem�as, se
implement�o una t�ecnica de validaci�on cruzada de k-fold con 10 pliegues y 10 iteraciones, lo
cual es una buena pr�actica para evaluar la capacidad de generalizaci�on del modelo. Con esto,
se pudo obtener una medida m�as robusta del rendimiento del modelo (Raschka y Mirjalili,
2019a).

Es importante mencionar que el ��ndice de Gini y la entrop��ason las m�etricas m�as utiliza-
das para evaluar la pureza de los nodos en un �arbol de decisi�on. Mientras que el ��ndice de
Gini mide la proporci�on de la clase minoritaria en un nodo, la entrop��a mide la impureza o
incertidumbre en un nodo (Nwanganga y Chapple, 2020). Ambos criterios son �utiles en dis-
tintos escenarios y son com�unmente utilizados en clasi�caci�on binaria o multiclase (Raschka
y Mirjalili , 2019b).

Los resultados obtenidos demostraron que no existen diferencias signi�cativas en la calidad
de los resultados al utilizar el ��ndice de Gini o la entrop��a como criterio de divisi�on (ver
Tabla 4.1). Esto indica que, para los prop�ositos de este estudio, cualquiera de los dos crite-
rios puede ser utilizado con igual e�cacia. Adem�as, este resultado con�rma la estabilidad del
modelo de clasi�caci�on y su baja sensibilidad a la m�etricautilizada para establecer el grado
de pureza de los nodos de los �arboles de decisi�on.

En referencia a la profundidad m�axima de los �arboles en losmodelos de clasi�caci�on utiliza-
dos en este trabajo, los resultados presentados en laTabla 4.1 indican que podr��a continuar
la subdivisi�on de los nodos hasta obtener la m�axima purezaposible en cada nodo. No obs-
tante, esta acci�on podr��a derivar en un �arbol de clasi�caci�on muy profundo con numerosos
nodos, lo cual podr��a producir un sobreajuste en el entrenamiento del modelo. A pesar de
esto, se observ�o que los modelos generados mostraron una excelente capacidad de generaliza-
ci�on al ser probados con datos no empleados durante el entrenamiento. Es crucial mencionar
que la profundidad m�axima es un hiperpar�ametro que puede ser ajustado para encontrar un
equilibrio entre la precisi�on y la capacidad de generalizaci�on del modelo (Gareth et al., 2013).

La Tabla 4.1, citada en el texto, muestra que se investig�o el impacto deln�umero m��nimo de
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muestras en un nodo �nal (hoja) en el modelo de clasi�caci�onRandom Forest. Los resultados
indican que no existe un valor m��nimo preestablecido para este par�ametro, ya que si el valor
es demasiado peque~no, es posible que el modelo se sobreajuste. En otras palabras, cuando
el n�umero de muestras es muy bajo, el modelo se adapta a las particularidades de los datos
de entrenamiento en lugar de generalizar al conjunto de datos no visto.

Respecto al n�umero m�aximo de covariables proporcionadasa cada �arbol en el bosque, el
algoritmo Random Forest selecciona algunas muestras aleatorias de las covariables para en-
contrar la mejor divisi�on. Esta investigaci�on corroborala sugerencia de (Raschka y Mirjalili,
2019a) de considerar la ra��z cuadrada del n�umero total de variables en el conjunto de datos
como el valor prede�nido para este par�ametro. Esto se debe aque el n�umero ideal de covaria-
bles tiende a estar cerca de este valor, ligeramente superior, como se puede ver en laTabla 4.1.

Finalmente, se investig�o el impacto del n�umero de �arbolesde decisi�on en el modelo de cla-
si�caci�on Random Forest. Se encontr�o que el n�umero �optimo siempre era el mayor, lo cual
sugiere que a mayor n�umero de �arboles, se obtienen mejoresresultados. Esto se debe a que
cada �arbol de decisi�on funciona de manera independiente yla votaci�on �nal de un mayor
n�umero de �arboles siempre conduce a un resultado m�as generalizado. Sin embargo, es impor-
tante recordar que al seleccionar un mayor n�umero de �arboles se incrementa la complejidad
del modelo y la demanda de recursos computacionales. Es importante encontrar el balance
correcto entre el n�umero de �arboles y la complejidad del modelo, teniendo en cuenta las ca-
racter��sticas y cantidad de los datos disponibles para el entrenamiento, as�� como los recursos
computacionales disponibles (Gareth et al., 2013).

Al evaluar la calidad de los resultados obtenidos con los modelos de clasi�caci�on implementa-
dos, se encontr�o que el mejor escenario de clasi�caci�on fue aquel en el que se utilizaron todas
las covariables en un sistema de producci�on secano. Esto marc�o una mejora considerable en
comparaci�on con el uso de las mismas covariables en un sistema de producci�on de riego, lo
cual se puede explicar por el menor n�umero de clases que deben considerarse en el sistema
de producci�on secano.

En ambos sistemas de producci�on, se encontraron los mejores resultados al utilizar todas las
covariables, lo que sugiere que cuando se utiliza un mayor n�umero de covariables en el mo-
delo, existe una mayor cantidad de informaci�on disponiblepara el clasi�cador. Sin embargo,
es importante tener en cuenta que esta a�rmaci�on solo es v�alida cuando las covariables no
tienen un alto nivel de correlaci�on entre s��. De lo contrario, podr��a sobreajustar el modelo y
perjudicar su capacidad de generalizaci�on.

Se obtuvieron mejores resultados en comparaci�on con los trabajos previos reportados en
Colombia con im�agenes �opticas (P�erez y Ort��z , 2009; Garc��a y Mart��nez , 2010), y de ra-
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dar (Gir�on y Hern�andez , 2017), posiblemente debido a la inclusi�on de un mayor n�umero
de covariables que aportan informaci�on de naturaleza distinta (retrodispersi�on, correlaci�on
espacio-temporal y la informaci�on de dispersi�on en t�erminos del grado de polarizaci�on y el
espectro de valor propio), sin la contaminaci�on de las fuentes de datos por nubes y en una
ventana temporal mucho m�as amplia.

En ambos sistemas productivos, tanto en riego como secano, la clasi�caci�on de los estados
fenol�ogicos del cultivo de arroz fue bastante satisfactoria. Teniendo en cuenta las m�etricas de
calidad, se evidencia en todos los casos que la precisi�on del usuario, es decir, la proporci�on
de falsos positivos, o pixeles que pertenecen a otras claseso estados y se incluyen en los del
arroz, fue muy baja, lo que se traduce en una baja sobreestimaci�on, lo cual conduce a un
error de comisi�on bajo. Esto permite a�rmar que el modelo esbastante robusto porque no
clasi�c�o p��xeles que pertenec��an a coberturas y/o estados diferentes en un estado fenol�ogico
del cultivo de arroz, todo esto se puede constatar en lasFigura 4.15y Figura 4.35.

Sin embargo, es posible inferir que el modelo de clasi�caci�on tuvo di�cultades para diferen-
ciar algunos estados fenol�ogicos del cultivo de arroz en particular en sistemas de producci�on
secano. Por ejemplo, se observa que hubo una cierta cantidadde pixeles pertenecientes al
estado V1 que fueron clasi�cados incorrectamente como V13, y viceversa. Tambi�en se ob-
servaron casos de pixeles de estados fenol�ogicos diferentes (por ejemplo M0, M1, M2) que
fueron clasi�cados como V1 o V13.

Para el sistema de riego, el an�alisis de clasi�caci�on por estado muestra en particular, que
el estado vegetativo V1 tuvo un buen desempe~no en t�erminos de aciertos, con 2,689 pixeles
correctamente clasi�cados, tambi�en tuvo un bajo n�umero de errores de clasi�caci�on, inclu-
yendo pixeles pertenecientes a otras clases como M1, M2, cosechado, bosque, frutales, ma��z
y mosaico de pastos.

Por otro lado, los estados de maduraci�on M1 y M2 tambi�en tuvieron un buen desempe~no
en t�erminos de aciertos, con 7,905 y 4,047 respectivamente, pero tambi�en tuvieron algunos
errores de clasi�caci�on, incluyendo pixeles pertenecientes a otras clases como cosechado, al-
god�on, bosque, frutales, ma��z y mosaico de pastos. El estado cosechado tambi�en obtuvo un
buen desempe~no con 4,378 pixeles correctamente clasi�cados, pero tambi�en tuvo algunos
errores de clasi�caci�on, incluyendo pixeles pertenecientes a otras clases como algod�on, bos-
que, frutales y mosaico de bosques.
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Todo lo anterior debido posiblemente a la variabilidad al interior de cada lote lo que ocasiona
que se presenten mezclas de estados como lo reportan (Lopez-Sanchezet al., 2011) y (Lopez-
Sanchezet al., 2014), esto abre una oportunidad para caracterizar esa variabilidad y utilizarla
en esquemas de agricultura de precisi�on. Adem�as se puede ver que las coberturas con menores
valores de exactitudes de usuario y de productor, en el sistema de riego correspondieron a los
bosques y mosaico de bosques y pastos, lo que es normal por la similitud entre las coberturas.

En el sistema secano, utilizando como variables las polarizaciones VV y VH que se muestra
en Figura 4.18, en general, se puede a�rmar que el sistema de clasi�caci�onde im�agenes en el
sistema secano, utilizando las polarizaciones VV y VH, ha obtenido un buen desempe~no. Los
resultados obtenidos sugieren que se ha logrado una alta tasa de aciertos en la clasi�caci�on
de los diferentes estados, especialmente en el estado V1. Adem�as, los estados V13, M0, M1
y M2 tambi�en han obtenido un buen rendimiento en t�erminos de aciertos. Aunque se han
cometido algunos errores en la clasi�caci�on, estos son m��nimos en comparaci�on con el n�umero
total de pixeles clasi�cados.

Adem�as, los resultados de exactitud de usuario y productor son satisfactorios, con un prome-
dio ponderado de 0,95, lo que sugiere que el modelo de clasi�caci�on con estas variables est�a
funcionando correctamente. El valor F fue el m�as alto para el estado M1, lo que indica que el
sistema de clasi�caci�on est�a funcionando de manera �optima para esta categor��a en particular.
En conclusi�on, los resultados obtenidos en este estudio sugieren que el sistema de clasi�caci�on
de im�agenes utilizando las polarizaciones VV y VH en el sistema secano es preciso y riguroso.

En el sistema de riego, a partir de los datos presentados en lamatriz Figura 4.34, se puede
ver que la clase M1 fue la que obtuvo el mayor n�umero de aciertos en la clasi�caci�on con
un total de 7,685 pixeles clasi�cados correctamente. Esto sugiere que el sistema es capaz de
identi�car correctamente el estado de maduraci�on del arroz con una buena tasa de aciertos.
Sin embargo, tambi�en es importante mencionar que la clase M1 tuvo una cantidad signi�-
cativa de pixeles clasi�cados incorrectamente, principalmente como M2 y cosechado. Esto
puede indicar que existen ciertas similitudes o ambig•uedades en las caracter��sticas de estos
estados fenol�ogicos, lo que di�culta la clasi�caci�on.

Por otro lado, el estado V1 tuvo un n�umero moderado de pixelesclasi�cados correctamen-
te, con 2,607 pixeles, y tambi�en tuvo una cantidad de pixeles clasi�cados incorrectamente,
principalmente como M1 y M2. Esto puede indicar que el sistema tiene di�cultades para
diferenciar entre los estados de vegetaci�on y maduraci�ondel arroz.
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En cuanto a las clases M2 y cosechado, estas tambi�en tuvieron un n�umero moderado de
pixeles clasi�cados correctamente, con 3,902 y 4,138 pixeles respectivamente, pero tambi�en
tuvieron una cantidad de pixeles clasi�cados incorrectamente. Los resultados indican que el
sistema puede tener problemas para identi�car correctamente la diferencia entre los estados
M2 y cosechado debido a la similitud o confusi�on en las caracter��sticas de estos estados fe-
nol�ogicos del arroz, lo que puede causar una clasi�caci�onincorrecta.

En general, los resultados sugieren que el sistema de clasi�caci�on con polarizaciones VH y
VV es adecuado para la clasi�caci�on de los estados fenol�ogicos del arroz, ya que la exactitud
de usuario fue mayor que la exactitud del productor. Sin embargo, tambi�en es importante
tener en cuenta que existen ciertos desaf��os en la clasi�caci�on debido a la similitud o am-
big•uedad de algunos estados fenol�ogicos.

El an�alisis presentado en el reporte de coherencia enFigura 4.25, para el sistema secano,
indica que la clasi�caci�on tuvo un desempe~no generalmente positivo, con un alto porcenta-
je de pixeles clasi�cados correctamente en cada estado. Sinembargo, tambi�en se observan
ciertos errores de clasi�caci�on en los estados V1, V13, M0, M1y M2, donde pixeles de otros
estados fueron incluidos de manera err�onea. En particular, se observa que los estados V1 y
V13 tuvieron un gran n�umero de pixeles de otros estados incluidos de manera equivocada,
lo que podr��a indicar una cierta di�cultad en la distinci�o n entre estos dos estados.

En cuanto a la exactitud de usuario y productor, se observa que el estado M0 tuvo el mejor
desempe~no con un valor de 0,99 y 0,91 respectivamente, mientras que los estados M1 y M2
tuvieron los peores desempe~nos con valores de 0,93 y 0,71 respectivamente. Aunque el pro-
medio ponderado para la exactitud de usuario y productor fuede 0,88, se sugiere realizar
un an�alisis m�as detallado de los errores de clasi�caci�ony buscar formas de mejorar el rendi-
miento del modelo en estos estados espec���cos.

la exactitud de usuario fue la m�as baja para el estado cosechado (0,42), mientras que la
m�as alta (0,68) fue para los estados fenol�ogicos del arrozen su estado vegetativo V1. La
exactitud del productor fue de 0,22 para el estado cosechadoy de 0,50 para el estado M1.
La exactitud global fue de 0,50, con un valor F m�as bajo de 0,29 en el estado cosechado y el
mayor de 0,52 en el estado M1. Estos resultados muestran que la variable de coherencia tuvo
un desempe~no promedio en la clasi�caci�on, ya que, aunque tuvo resultados satisfactorios en
algunos estados, en otros no fue tan e�caz.
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La matriz de confusi�on presentada en laFigura 4.29indica que la clasi�caci�on de los pixeles
en los diferentes estados fue en gran medida acerada, con unaalta tasa de pixeles correcta-
mente clasi�cados en cada estado. Sin embargo, tambi�en se observaron algunos errores en la
clasi�caci�on, especialmente en los estados V1 y V13. A pesar de esto, la exactitud de usuario
y la exactitud del productor fueron altas, con un promedio ponderado de 0,94. Adem�as, el
valor F tambi�en fue alto, con el valor m�as alto para el estado M1 con 0,96. En general, se
puede concluir que la clasi�caci�on de los pixeles fue exitosa.

Al utilizar el ��ndice DpRVI en el sistema riego como fuente de informaci�on para la clasi�ca-
ci�on, ver Figura 4.48, se encontr�o que los estados V1, M1 y M2 fueron los m�as afectados por
la clasi�caci�on incorrecta. En particular, se observa queel estado V1 present�o una cantidad
signi�cativa de pixeles clasi�cados incorrectamente comoM1, M2, cosechado, algod�on, bos-
que, ma��z y urbano. Por otro lado, los estados M1 y M2 tambi�en presentaron una cantidad
signi�cativa de pixeles clasi�cados incorrectamente comocosechado, algod�on, bosque, fruta-
les, ma��z, mosaico, pastos y urbano.

Aunque el estado cosechado tuvo una alta tasa de aciertos, tambi�en present�o una cantidad
signi�cativa de pixeles clasi�cados incorrectamente comobosque, algod�on, frutales, ma��z,
mosaico, pastos y urbano. En general, se observa un alto nivel de ruido debido a la presencia
de coberturas como bosques, frutales y urbanas en �areas cultivadas. A pesar de esto, el ��ndice
DpRVI ha demostrado ser adecuado para la clasi�caci�on de losestados fenol�ogicos del arroz,
ya que la exactitud de usuario fue mayor que la exactitud del productor.
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5.1.2. Determinar cu�ales son las variables polarim�etricas m�as
importantes para determinar el estado fenol�ogicos del arroz

Los cultivos de ciclo corto son muy din�amicos en el tiempo, lo cual signi�ca que, si tienen
datos con alta frecuencia temporal, es posible detectar loscambios que ocurren en inter-
valos cortos. En esta investigaci�on se usaron todas las im�agenes de radar capturadas por
los sat�elites Sentinel 1 durante el ciclo de vida del cultivo. Se encontr�o que los valores de
retrodispersi�on fueron menores para la polarizaci�on cruzada VH en todos los casos.

En el sistema secano los valores fueron m�as bajos, esto posiblemente debido a que la dispo-
nibilidad de agua no es constante lo que genera una menor retrodispersi�on de doble rebote,
mientras que en el sistema de riego dicho mecanismo es mayor debido a la realizaci�on de
labores de adecuaci�on en el suelo como los caballones para manejar el riego de manera m�as
controlada. El caballoneo, adem�as de controlar la cantidad de agua y regular su velocidad,
por si mismo genera una mayor retrodispersi�on al ser una modi�caci�on de la topograf��a del
terreno.

Por otro lado, en los dos sistemas productivos, el microrelieve, el tama~no de los lotes y la
nivelaci�on de los mismos in
uenci�o su rugosidad y, como resultado, afect�o la intensidad de la
retrodispersi�on. En la polarizaci�on VV se present�o menorvariaci�on en dicha intensidad que en
la polarizaci�on VH, lo cual signi�ca que esta �ultima es la polarizaci�on que mayor aporta a la
discriminaci�on de los estados fenol�ogicos del cultivo dearroz en los dos sistemas productivos.

En el per�l temporal de las polarizaciones VH y VV correspondientes al estado vegetativo
V1 se present�o un aumento en la intensidad de energ��a retrodispersada en las dos �ultimas
fechas, esto debido a que para esa �epoca se present�o un crecimiento vegetativo de las plantas
lo cual gener�o una mayor dispersi�on de doble rebote.

5.1.3. Analizar la in
uencia de los datos de coherencia temporal y del
��ndice de vegetaci�on de radar de doble polarizaci�on en la
exactitud de la clasi�caci�on

Al analizar el comportamiento temporal del ��ndice DpRVI se observa una correlaci�on positiva
entre los valores del ��ndice y el crecimiento del cultivo. Esta observaci�on es consistente con
lo observado en otros estudios (p.ej.Mandal et al. (2020a)) quienes encontraron que este
��ndice supera ampliamente otros indices de vegetaci�on que aprovechan las caracter��sticas de
retrodispersi�on aleatoria que exhiben las estructuras vegetales.
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El problema es que ��ndices como RVI (Kim y van Zyl , 2009), RVII-RVIII ( Szigarskiet al.,
2018), GRVI ( Mandal et al., 2020a), y CpRVI ( Mandal et al., 2020b) requieren de datos
con polarimetr��a cu�adruple la cual no es proporcionada por los datos SAR de Sentinel 1 que
corresponden a polarimetr��a doble. En este sentido, el ��ndice doble DpRVI usado en esta
investigaci�on es una buena covariable para estudiar el ciclo de crecimiento del arroz y aqu��
se han demostrado sus grandes ventajas en los dos sistemas productivos analizados.

Por otra parte, esta investigaci�on mostr�o que la coherencia temporal de la fase de la se~nal
de radar no fue un covariable relevante para identi�car los estados fenol�ogicos del cultivo
mientras que su in
uencia en la clasi�caci�on de otras coberturas como las construcciones
urbanas fue muy variable. En general, de acuerdo con los resultados de esta investigaci�on,
la coherencia no aport�o de manera signi�cativa. Este resultado controvierte recientes publi-
caciones en las cuales dicha covariable aport�o mayor informaci�on en otros cultivos agr��colas,
particularmente para las etapas de siembra y de cosecha (p.ej. Shanget al. (2020)).

Una posible explicaci�on de esta controversia es que, como loha sugeridoKrishnakumar et
al. (2018), la detecci�on de los cambios ocurridos en el terreno utilizando la coherencia In-
SAR constituye un reto porque una disminuci�on de la coherencia no siempre est�a asociada
a cambios debido a la din�amica propia de las coberturas de inter�es, como los cambios en los
estados fenol�ogicos, sino que tambi�en puede ser el resultado de la descorrelaci�on temporal
causada por eventos naturales, incluyendo la lluvia, el viento, y tambi�en la descorrelaci�on
geom�etrica (de la vegetaci�on alta y densa, como los bosques) ocasionada por cambios en los
�angulos de observaci�on.

5.2. Ventajas y limitaciones de la metodolog��a utilizada

La investigaci�on en cuesti�on aplic�o una metodolog��a dean�alisis de im�agenes para clasi�car
los diferentes estados fenol�ogicos de dos sistemas productivos de arroz. Esta metodolog��a se
basa en el uso de im�agenes de acceso libre, lo que facilita sureplicaci�on en otras zonas y
cultivos. Adem�as, el 
ujo de trabajo est�a implementado en programas de libre acceso, lo que
tambi�en contribuye a su facilidad de uso.

Sin embargo, una de las principales limitaciones de esta metodolog��a es que requiere un gran
n�umero de datos de referencia de alta calidad para poder entrenar y optimizar el modelo
de clasi�caci�on. Sin estos datos, el modelo puede tener un rendimiento insu�ciente. Por otro
lado, el proceso de clasi�caci�on basado en aprendizaje autom�atico puede ser complejo y re-
quiere un conocimiento especializado.

En resumen, esta metodolog��a de an�alisis de im�agenes presenta una gran ventaja en su
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facilidad de replicaci�on y uso, pero su e�cacia depende de la calidad y cantidad de datos de
referencia disponibles.

5.3. Aportes al conocimiento en geom�atica

La investigaci�on en cuesti�on busc�o ampliar el conocimiento existente sobre el uso de im�age-
nes de Sentinel-1 para entender la din�amica de los cultivosde ciclo corto. Se demostr�o la
posibilidad de obtener buenos resultados de clasi�caci�onutilizando datos multitemporales
de radar, sin la necesidad de utilizar im�agenes �opticas adicionales.

Adem�as, se compararon los resultados obtenidos con otras t�ecnicas existentes, con el objetivo
de evaluar la e�cacia de esta metodolog��a en comparaci�on con las existentes. Los resultados
obtenidos sugieren que esta metodolog��a puede ser una herramienta valiosa para entender la
din�amica de los cultivos de ciclo corto.

En resumen, esta investigaci�on busc�o ampliar el conocimiento existente sobre el uso de im�age-
nes de Sentinel-1 para entender la din�amica de los cultivosde ciclo corto, y logr�o demostrar
la posibilidad de obtener buenos resultados de clasi�caci�on utilizando datos multitemporales
de radar sin necesidad de utilizar im�agenes �opticas adicionales.

5.3.1. Aportes al an�alisis y procesamiento de im�agenes SAR

De acuerdo con un estudio previoMosleh et al. (2015), la mayor��a de las investigaciones
sobre el uso de radar de apertura sint�etica se han enfocado en el an�alisis temporal de la
intensidad de la retrodispersi�on, utilizando im�agenes de sensores comerciales como ERS 1 y
2, RADARSAT, ENVI ASAR y ALOS PALSAR.

Sin embargo, en esta investigaci�on se decidi�o utilizar unenfoque m�as completo, utilizando no
solo los datos de intensidad de la retrodispersi�on, sino tambi�en los datos de descomposici�on
polarim�etrica doble y los datos de coherencia temporal de la fase del radar. Esto permiti�o
demostrar la factibilidad de utilizar toda la riqueza de informaci�on que ofrecen las im�agenes
Single Look Complex (SLC) de Sentinel 1, y no limitarse al usode las im�agenes Ground
Range Detected (GRD) que omiten la informaci�on de fase.

Adem�as, se implement�o un 
ujo de pre-procesamiento y an�alisis riguroso, tomando en cuenta
las recomendaciones de estudios recientes realizados en otras latitudes (Mandal et al., 2019,
2020a,b; Mestre-Queredaet al., 2020; Dey et al., 2021). Este enfoque permiti�o obtener re-
sultados con�ables, y contribuy�o a ampliar el conocimiento existente sobre el uso del radar
de apertura sint�etica en la investigaci�on de cultivos.
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En resumen, esta investigaci�on demuestra la posibilidad de ir m�as all�a de las aplicaciones
tradicionales y utilizar toda la riqueza de informaci�on que ofrece el radar de apertura sint�etica
para entender la din�amica de los cultivos. Adem�as, se demuestra la posibilidad de superar
los l��mites de las aplicaciones tradicionales, utilizando t�ecnicas polarim�etricas y coherencia
temporal para obtener un mayor nivel de detalle en la caracterizaci�on de los cultivos.

5.3.2. Aportes a la percepci�on remota aplicada a estudios agr��colas

esta investigaci�on demuestra que el uso de im�agenes de radar es una herramienta valiosa para
el monitoreo y manejo de los cultivos del arroz en Colombia, ya que permite una precisi�on en
la identi�caci�on de los estados fenol�ogicos y una caracterizaci�on de la variabilidad espacial
del crecimiento del cultivo. Esto permite un manejo agron�omico m�as preciso y e�ciente para
los productores, lo que contribuir�a al aumento de la productividad y e�ciencia en el sector
agr��cola colombiano.

Adem�as, esta t�ecnica no solo es aplicable al arroz, sino tambi�en a otros cultivos, lo que abre
una gran oportunidad para el desarrollo del sector agr��cola en Colombia. El uso de im�agenes
de radar permite un monitoreo remoto y constante de los cultivos, lo que permite detectar
problemas temprano y tomar medidas adecuadas para solucionarlos, lo que contribuir�a a
reducir las p�erdidas y mejorar la e�ciencia en el sector agr��cola.

En conclusi�on, esta investigaci�on demuestra que el uso deim�agenes de radar es una herra-
mienta valiosa para el monitoreo y manejo de los cultivos, que puede contribuir al aumento
de la productividad y e�ciencia en el sector agr��cola colombiano.

5.3.3. Difusi�on de los resultados de esta investigaci�on

Una versi�on preliminar de los resultados de esta tesis fue presentada en forma de ponencia
oral en el evento Generaci�on de informaci�on agr��cola a partir de datos de sensores remotos
realizado conjuntamente entre la Universidad Nacional de Colombia y la empresa eLEAF,
el d��a 16 de mayo de 2022, en el auditorio del Instituto Interamericano de Cooperaci�on para
la Agricultura (IICA), y al cual asistieron alrededor de ochenta (80) personas representando
diferentes entidades acad�emicas y centros de investigaci�on agr��cola.

Tambi�en se present�o en conjunto con el DANE el evento internacional Usando Big Data e
Machine Learning para o mapeamento de Cobertura e Uso do Solo:Desa�os para a previs~ao
do mapeamento realizado por Equipe Brazil Data Cube, UNBigData, el Instituto Brasileiro
de Geogra�a e Estat��stica (IBGE) y el Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE),
del 5 al 7 de julio de 2022, con una asistencia virtual que cont�o con m�as de trescientos (300)
asistentes de diferentes pa��ses de Am�erica Latina y Brasil.



6 Conclusiones

El objetivo general de esta tesis era establecer el potencial de im�agenes multitemporales
Sentinel-1 en la identi�caci�on de las �areas cultivadas y de los estados fenol�ogicos del arroz
en el sistema de riego y secano. Para cumplir con ese objetivo, el autor de esta investigaci�on
profundiz�o en los conceptos te�oricos de radar de aperturasint�etica, estudi�o de manera rigu-
rosa el estado del arte y desarroll�o capacidades t�ecnicaspara realizar el procesamiento de las
im�agenes y para aplicar de manera optimizada la t�ecnica declasi�caci�on Random Forest.

Tal como se discuti�o en el cap��tulo anterior, el cumplimiento de los objetivos fue satisfacto-
rio y se logr�o entrenar un modelo de clasi�caci�on que incluy�o diferentes tipos de covariables
y cuyos resultados, evaluados en t�erminos de exactitud tem�atica, son buenos y prometedores.

Por otra parte, se aport�o al conocimiento en geom�atica, enel t�opico de an�alisis de im�agenes
de radar que, aunque con un potencial enorme, tiene diversosretos y complejidades que
di�cultan su materializaci�on pr�actica en muchos escenarios. Finalmente, el 
ujo de trabajo
y los resultados de este trabajo ampl��an el horizonte para el desarrollo de investigaciones
adicionales para estimar, en el cultivo del arroz y en otros cultivos, variables adicionales a
las aqu�� estudiadas.
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