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RESUMEN

La clasificacion de cultivos mediante imagenes satelitales es una herramienta fundamental en la
gestion agricola, ya que permite monitorear el uso del suelo y optimizar la toma de decisiones. En
este estudio, se evaluo el desempefio del clasificador Support Vector Machine (SVM) para la
identificacion de cultivos de cafia de azicar (Saccharum officinarum) en el Distrito de Riego

Arenal Tempisque, Costa Rica, utilizando imégenes de los satélites Sentinel-1 y Sentinel-2.

Para la clasificacion, se implement6é un enfoque multitemporal, con datos dpticos y de radar. Se
realizd un preprocesamiento de imagenes Sentinel-1 en el software SNAP version 10.0.0,
incluyendo la reduccion de ruido granular mediante el filtro Gamma MAP, evaluando ventanas de
5x5 y 7x7 pixeles. Ademas, se incorporé el Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada

(NDVI) de las iméagenes Sentinel-2 para mejorar la discriminacion de clases.

Los resultados indican que la combinacién de imdgenes Sentinel-1 y Sentinel-2 mejord
significativamente la precision de clasificacion del cultivo caia de azicar. La mejor configuracion
se obtuvo al preprocesar la imagen Sentinel-1 mediante el filtro Gamma MAP con la ventana de
7x7 pixeles y luego en el SVM utilizando un kernel de base radial y un valor de regularizacion de
15, logrando un Indice kappa de 0,835. Se observo que la diferenciacion entre cafia de azicar y

otras coberturas agricolas, como arroz y pastos, fue un desafio debido a similitudes espectrales.

Se concluye que el uso de iméagenes Sentinel-1 y Sentinel-2, junto con el algoritmo SVM, permite
una clasificacion eficiente de la cafia de azlicar. Este estudio demuestra el potencial de la
teledeteccion para el monitoreo de uno de los cultivos pilares del sector agroindustrial

costarricense y genera un aporte como base para futuras aplicaciones en otros cultivos y regiones.

Palabras clave: Clasificacion, SAR, NDVI, Cana de azlcar, Support Vector Machine.



1. INTRODUCCION

La clasificacion de cultivos es una de las mas importantes aplicaciones que tiene la teledeteccion
en el campo agricola. Conocer cudles son los cultivos presentes en las diferentes zonas productivas
que componen una regiéon es de gran utilidad a la hora de monitorear, disefiar e implementar

practicas y politicas agricolas para asegurar una correcta seguridad alimentaria (Arias et al., 2020).

La Organizacion de las Naciones Unidas proyecta que la poblacion mundial, a partir de afio 2019,
aumentara en 2000 millones de personas para el afio 2050 (Organizacion de las Naciones Unidas
[ONU], 2019), lo que conlleva un mayor desafio para la intensificaciéon de las producciones
agroalimentarias. Esto resalta la importancia de implementar un manejo 6ptimo de los recursos

agricolas en la busqueda de la seguridad alimentaria mundial.

Un mejor entendimiento sobre la distribucion y ubicacion de cultivos es esencial para tener una
répida respuesta en la buisqueda de una gestion eficiente de los servicios ecosistémicos que forman
parte de la produccion de alimento. Un conocimiento amplio sobre el estado de la produccion
permite una eficaz regulacion de recursos tales como agua, suelo e insumos agricolas como
fertilizantes y fitosanitarios. Ademas, posibilita una mejor adaptacion frente a escenarios de
variabilidad climatica al anticipar variaciones en el crecimiento de los cultivos, optimizar el
calendario agricola y tomar decisiones informadas sobre practicas de manejo sostenible (Bargiel,

2017).

En adicion, la obtencion precisa del area de cultivo permite a los pequefios productores, la industria
y entes del Estado, estimar la produccion anual, lo cual conlleva multiples beneficios para los
diferentes sectores, por ejemplo, la capacidad de proyectar rendimientos, gestionar recursos y
planificar estrategias de comercializacion (Brinkhoff et al., 2020). Un ejemplo de esto es lo
desarrollado por el gobierno de Canadd, donde el departamento de Agriculture and Agri-Food
Canada dispone de una serie de mapas que utilizan el procesamiento de imagenes satelitales para
clasificar y conocer la situacion de su produccion agricola en gran parte de su territorio. Esta
informacion, se considera de suma importancia a la hora de tomar decisiones en el &mbito agricola,
ya que permite reducir la incertidumbre, mitigar riesgos productivos y climaticos, y orientar

politicas publicas basadas en evidencia (Dingle et al., 2020).



En Costa Rica se han desarrollado diversas investigaciones para la clasificacion de la cobertura
terrestre del territorio nacional con diversos objetivos (Avila-Pérez et al., 2020;Campos, 2010;
Aguilar, 2019). No obstante, los estudios centrados especificamente en la identificacion de cultivos
individuales mediante el procesamiento de imagenes satelitales siguen siendo relativamente
escasos en comparacion, lo que resalta la necesidad de continuar impulsando investigaciones
aplicadas a nivel nacional. Este tipo de estudios contribuye a generar insumos clave para la toma
de decisiones agricolas, fortalecer sistemas de monitoreo y promover un manejo mas eficiente y

sostenible de los recursos productivos.

La provincia de Guanacaste se destaca, entre otras cosas, por su alta produccion agricola. Pese a
ello, se ha visto afectada por el aumento en las temperaturas y la disminucion de las
precipitaciones, esto genera la necesidad de formar proyectos tales como el Distrito de Riego
Arenal Tempisque (DRAT). El cual busca fomentar el desarrollo agropecuario mediante la
transformacion de la agricultura extensiva de secano hacia la agricultura intensiva con riego

(Servicio Nacional de Aguas Subterraneas Riego y Avenamiento (SENARA), 2021).

Segun datos del SENARA para el 2020, el cultivo de cana de azucar (Saccharum officinarum)
dentro del DRAT se desarroll6 en un area aproximada de 17 000 ha, correspondiendo a un 58 %
del area que conforma todo el distrito de riego. Ese mismo afio, el cultivo de cafia gener6 alrededor
de 45 millones de dolares lo cual contribuye de forma significativa en la economia de la zona y a

nivel nacional (SENARA, 2021).

El SENARA, encargado del DRAT, enfrenta varios desafios, los cuales surgen debido a
variabilidad climatica, ocasionando bajas precipitaciones en los embalses de alimentacion de
canales. Considerando lo mencionado anteriormente, el desarrollo de un mapa de clasificacion de
cultivos dentro del DRAT significard una herramienta util para la generacion de informacion que
podra ser utilizada por el SENARA al momento de realizar toma de decisiones en materia de la

disposicion del recurso hidrico que maneja.

Entes gubernamentales de Costa Rica como el Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG),
pueden utilizar esta informacion para conocer el estado de la produccion. Una aplicacion de la
teledeteccion dentro del DRAT se convierte en un componente crucial para abordar diversas
situaciones, ya que la combinacion de la informacion suministrada por los satélites Sentinel-1 y

Sentinel-2, ofrece un enfoque integral para la clasificacion de los cultivos. Ademas, esta
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investigacion contribuiria a alcanzar la meta de una gestion eficiente de los recursos naturales, en
linea con el Objetivo de Desarrollo Sostenible nimero doce: Produccion y Consumo Responsables

(ONU, 2015).

El andlisis de cobertura agricola, tradicionalmente, se ha realizado utilizando datos de campo, lo
cual se convierte en una problematica. Esto se debe a que en grandes extensiones agricolas es
necesario contar con un numeroso equipo de trabajadores para realizar visitas periodicas a
agricultores, con el fin de conocer los cultivos que estan produciendo. Esto tiene como
consecuencia un alto costo econdmico para los entes que deseen conocer esta informacion, asi
como una falta de datos en tiempo real debido a los intervalos de revisita que se tendria en cada

produccion.

La identificacion de cultivos con productos satelitales puede solventar el problema de la
dependencia de datos de campo, asi como optimizar la gestion agricola mediante la automatizacion
del monitoreo de cultivos. Esta clasificacion se puede realizar mediante diversos enfoques, como
algoritmos de aprendizaje automatico (Support Vector Machine, Random Forest, Redes
Neuronales, entre otros), analisis espectral, indices de vegetacion, o combinaciéon de datos
multiespectrales y radar. Sin embargo, numerosos estudios han demostrado que los rendimientos
de clasificacion pueden variar significativamente segun las caracteristicas de la zona de estudio,
tales como la topografia, la cobertura nubosa, el tipo de cultivo y la calidad de los datos disponibles

(Dingle et al., 2020).

Este proyecto tiene como finalidad evaluar la eficacia del clasificador Support Vector Machine
(SVM) para la identificacion de areas cultivadas con cana de azucar en el DRAT. A través de esta
investigacion se busca generar informacion geoespacial precisa que permita delimitar con mayor
exactitud los cultivos de cafa, facilitando su monitoreo y manejo. Asimismo, se espera contribuir
al desarrollo de metodologias replicables para la clasificacion de cultivos especificos en contextos
productivos nacionales, fortaleciendo asi las capacidades locales en el uso de tecnologias de

percepcidon remota para la toma de decisiones agricolas.

En el caso de esta investigacion, se emplearon los satélites Sentinel-1 y Sentinel-2, de donde se
obtendran imagenes de radar e imagenes Opticas, respectivamente, para generar un set de datos

mas robusto y aumentar los rendimientos al momento de la clasificacion (Jiang et al., 2019).



Se utiliz6 el modelo de SVM, el cual posee la habilidad de aprender patrones de clasificacion con
una eficiencia balanceada (Pisner & Schnyer, 2019). Para aumentar el rendimiento del modelo, fue
necesario realizar un preprocesamiento de las imagenes satelitales. En este caso se us6 el software
“Sentinel Applications Platform™ (SNAP) para el preprocesamiento de productos Sentinel-1 y

Sentinel-2.

La investigacion fue realizada en el area aproximada de 30 000 ha que conforma el DRAT. Se
empled informacion correspondiente al afio 2019, del cual se disponian los datos de validacion.
Mediante un analisis del NDVI, se determiné el intervalo de tiempo analisis. Como alcance del
proyecto se evaluo el algoritmo clasificador SVM para la identificacion del cultivo de caia de
azucar dentro del DRAT, empleando informacion procedente de Sentinel-1 con dos diferentes

tamanos de ventana del filtro Gamma MAP y el NDVI procedente de iméagenes de Sentinel-2.

1.1. Objetivos

Objetivo general

Evaluar el clasificador Support Vector Machine para la identificacion de areas cultivadas de cafia
de azlicar mediante imagenes Sentinel-1 y Sentinel-2 en el Distrito de Riego Arenal Tempisque,

Costa Rica.
Objetivos especificos

1. Evaluar el desempefio de dos tamafios de ventana del filtro Gamma MAP durante el
preprocesamiento de imagenes Sentinel-1 para utilizarlas en la clasificacion de cafia de
azucar en el Distrito de Riego Arenal Tempisque.

2. Utilizar el clasificador Support Vector Machine para identificar areas cultivadas de cafia de
azucar empleando las imagenes preprocesadas Sentinel-1 y Sentinel-2 en la zona de
estudio.

3. Evaluar la clasificacion de cafia de azucar utilizando Support Vector Machine, NDVI de
iméagenes Sentinel-2 y comparando dos tamafios de ventana del filtro Gamma MAP

resultantes del preprocesamiento de imagenes Sentinel-1.



2. MARCO TEORICO
2.1. Fundamentos tedricos y referencias conceptuales

2.1.1.  Clasificacion de cultivos con imagenes satelitales

La clasificacion de cultivos permite conocer la distribucion y desarrollo de diversos cultivos en
una zona, lo cual tiene diversas aplicaciones, como lo puede ser la deteccion del cambio de uso de
suelo, analizar el aumento o disminucion de cultivos intensivos, identificacion de zonas
vulnerables a la erosion, entre otros. Lo que permite generar informacion para la toma de
decisiones. Tradicionalmente, los métodos empleados recopilan informacion mediante visitas a
campo, lo cual suele ser més costoso y lento si se compara con los métodos enfocados en
teledeteccion (Barni & Ratto, 2022). Por otra parte, la teledeteccion es una técnica que permite
obtener informacion sobre la superficie terrestre de una manera répida y precisa. Esta se obtiene
mediante sensores remotos como lo pueden ser los satélites o drones, lo que concede la oportunidad

de realizar una clasificacion de uso de suelos o de cultivos de forma eficiente (Cerezo, 2023).

2.1.2. Sensores activos y pasivos

Dentro de la diversidad de instrumentos utilizados para realizar observaciones a la tierra, se
diferencias dos grandes grupos, los sensores activos y pasivos. La diferencia principal entre estos
conjuntos de sensores se basa en la emision de radiacion. Los sensores activos emiten radiacion
electromagnética que se refleja en los objetos y captan la energia devuelta hacia el sensor. En el
caso de los sensores pasivos, estos no emiten radiacién ya que capturan la proveniente del sol

reflejada por la tierra (Copernicus, 2018).

El radar de apertura sintética (SAR), es un tipo de sensor activo que permite obtener imagenes de
alta resolucion a larga distancia, este tipo de tecnologia funciona enviando un pulso de microondas
de forma lateral, lo que le permite recibir las sefales de los objetos en diferentes momentos para
asi discriminarlos. A diferencia de los sensores Opticos, los sensores SAR permiten trabajar
independientemente de las condiciones meteoroldgicas, lo cual le brinda una gran capacidad de
trabajo en zonas de alta nubosidad. Ademas, este tipo de sensores trabaja a nivel macroscépico, lo
que permite generar informacioén valiosa de caracteristicas como la estructura, rugosidad y

contenido de humedad de la superficie terrestre (Adeli et al., 2020).



Si bien las imagenes SAR tienen la capacidad de operar bajo condiciones climaticas adversas, la
presencia de lluvias al momento de la captura del producto puede influir en la sefial recibida por
el satélite, introduciendo variaciones en las mediciones. Esto se debe a que la retrodispersion es
altamente sensible al contenido de humedad en el suelo y la vegetacion, lo que puede modificar la

respuesta del radar.

Por otra parte, el punto de rocio puede generar variaciones en la sefial de la banda C proveniente
del satélite Sentinel-1 por el mismo motivo, debido a que la presencia de humedad en la zona
superficial de las hojas y el suelo puede alterar la retrodispersion. No obstante, estudios previos
han indicado que el efecto del rocio sobre las imdgenes SAR en aplicaciones relacionadas con el
monitoreo de cultivos no genera diferencias significativas en la calidad de los datos adquiridos

(Wood et al., 2002).

Las iméagenes Opticas, provienen de un satélite pasivo, el cual capta las sefiales provenientes del
sol que han sido reflejadas por la superficie terrestre. A diferencia de SAR, estas se ven afectadas
por las condiciones climaticas, por lo cual en zonas de alta nubosidad generalmente se dispone de

una menor cantidad de datos (Kuma et al., 2022).

2.1.2. Satélites Sentinel

Los satélites Sentinel forman parte del programa de observacion de la tierra Copernicus, el cual es
desarrollado por la Comision Europea y la Agencia Espacial Europea (ESA). Sentinel es una
familia de satélites los cuales disponen de diferentes caracteristicas. Dentro de la gama de estos se
encuentran Sentinel-1 y Sentinel-2, los cuales poseen diversas caracteristicas que permiten obtener

informacion relevante para el monitoreo de parametros ambientales (Pereira-Sandoval, 2023).

La mision Sentinel-1 se encuentra conformada por dos satélites en orbita polar, separados por 180°,
sincronizados con el sol, operan en ciclos de dia y noche realizando observaciones a la Tierra
mediante SAR con la banda C, lo que permite obtener visualizaciones de la superficie sin importar
las condiciones meteorologicas del momento. Poseen una resolucion minima de 5 metros, no
obstante, los productos Ground Range Detected (GRD) son preprocesados a una resolucion de 10
por 10 metros. Cada captura abarca un area de alrededor de 400 kiloémetros con un tiempo de
revisita cercano a seis dias, lo cual lo hace 1til para andlisis temporales debido a la gran cantidad

de productos disponibles (ESA, s/f).



En adicion, Sentinel-2 es una mision que se enfoca en la formacion de imagenes multiespectrales,
de 13 bandas que abarcan 290 kilémetros, con un periodo de revisita de cinco dias, al igual que en
el caso anterior se encuentra conformado por dos satélites en 6rbita separados por 180 °. Dentro
de las bandas espectrales que lo conforman, cuatro poseen una resolucion de 10 metros, seis de 20

metros y tres de 60 metros (ESA, s/f).

2.1.3. Preprocesamiento de imagenes SAR

Pese a que las imdgenes SAR presentan una alta calidad y multiples ventajas, es necesario
realizarles un preprocesamiento con el fin de reducir los errores. El preprocesamiento de este tipo
de productos puede ser variado, en donde algunos estudios utilizan diferentes calibraciones
radiométricas, filtros de efecto granular, ventanas, entre otros, asi como un diferente orden al
momento de aplicar los procesos seleccionados. Sin embargo, las caracteristicas propias de una
zona geografica pueden influir de diversas maneras en los resultados obtenidos del

preprocesamiento (Dingle et al., 2020).

Comunmente este preprocesamiento se desarrolla en el software SNAP, el cual es desarrollado por
la ESA y posee una arquitectura comun para todas las cajas de herramientas de los satélites

Sentinel.
2.1.3.1. Aplicacion de archivo de orbita

El uso de archivos de orbita constituye un paso esencial en el preprocesamiento de imagenes SAR,
ya que permite corregir las distorsiones geométricas derivadas de las variaciones en la posicion y
velocidad del satélite. Estos archivos contienen informacion precisa sobre la trayectoria del sensor,
lo que facilita la georreferenciacion de las imagenes y garantiza una representacion exacta de las
caracteristicas de la superficie terrestre. Sin embargo, los archivos de érbita no estan disponibles
de inmediato al momento de generar el producto; suelen publicarse dias o incluso semanas
después. Para abordar esta limitacion, existen herramientas que permiten descargar y actualizar
automaticamente los vectores de estado orbital correspondientes a cada imagen SAR (Filipponi,

2019).



2.1.3.2.Reduccion de ruido térmico

Otro paso crucial es la reduccion de ruido térmico, ya que la intensidad de las imagenes Sentinel-
1 se ve afectada por este tipo de interferencia aditiva en el canal de polarizacidon cruzada, lo que
puede degradar significativamente la calidad del producto final. El software SNAP incluye una
funcionalidad especifica para su eliminacion, este proceso emplea algoritmos para estimarlo y

corregirlo, mejorando la claridad y precision de la imagen (Kumar, 2021).
2.1.3.3. Reduccion de ruido de borde

La generacion de productos de nivel 1 del satélite Sentinel-1, puede verse afectada debido a la
compresion acimutal y de rango, lo que provoca artefactos radiométricos en los bordes de la
imagen. Esto genera la necesidad de ajustar el tiempo en el que se da inicio el muestreo de los
datos para asi compensar los efectos que provoca la curvatura terrestre. Los artefactos
radiométricos pueden afectar la precision de las mediciones y dificultar la comparacion de
diferentes partes de la imagen. La correccion de estos artefactos asegura que la informacion

radiométrica sea consistente en toda la imagen (Kumar, 2021).
2.1.3.4. Calibracion radiométrica

La calibracion radiométrica es el proceso de convertir los valores de pixeles de la imagen SAR en
unidades fisicas, como lo es el coeficiente de retrodispersion. Este paso es esencial para realizar
analisis cuantitativos de los datos SAR y para comparar imagenes adquiridas en diferentes

momentos o por diferentes sensores (Mandal et al., 2019).
2.1.3.5.Calibracion geométrica

Al momento de descargar las imagenes Sentinel-1, estas inicialmente carecen de coordenadas
geograficas, lo que provoca que no se puedan emplear en diversas aplicaciones, la calibracion
geométrica busca proyectar las imagenes a un sistema de coordenadas. Este proceso corrige las
distorsiones que se produjeron durante la adquisicién, como las causadas por la topografia del

terreno y las variaciones en la orbita del satélite (Moskolai et al., 2022).

2.1.3.6. Calibracion de ruido granular

El ruido granular, también conocido como ruido de moteado, es un ruido multiplicativo, el cual se

presenta comunmente en los productos SAR. Este ruido surge debido a la variacion aleatoria de la

9



sefial de retorno que recibe el satélite. Existen diversas alternativas mediante las cuales se busca
disminuir el efecto producido, dentro de las que se destacan las metodologias de filtrado, esto
permite eliminar la mayor cantidad de ruido posible, mejorando la legibilidad de las imagenes.
Diversos investigadores evaltian el rendimiento de filtros de moteado como lo son Gamma MAP,
Lee, Lee Sigma, Frost, entre otros, llegando a presentar diferencias significativas seglin la zona de

estudio (Maity et al., 2015).

2.1.3.7.Gamma MAP

Este filtro de reduccion de ruido, también conocido como Mdaximo A Posteriori, se basa en un
modelo de ruido multiplicativo, el cual posee pardmetros de media y varianza variables. Dentro
del modelo de funcionamiento del filtro, este asume que el valor del numero digital (ND) presente
en la imagen se encuentra entre el ND del pixel de interés y el ND medio del kernel (Meenakshi
& Punitham, 2011). Este filtro ha sido utilizado en una extensa variedad de estudios a lo largo del
tiempo, relacionados con la clasificacion de cultivos. Debido a que, por sus caracteristicas,
permite un alto rendimiento de clasificacion al no suprimir informacién importante en el proceso

de filtrado (Nezry et al., 1996; McNairn et al., 2009;Dingle et al., 2018).
2.1.4. Métricas para el analisis de desemperio del filtro de ruido granular en imdagenes SAR

Durante el preprocesamiento de imagenes SAR, resulta fundamental evaluar el desempefio del
filtro de reduccion de ruido granular aplicado. Para ello, se recurre a un conjunto de métricas que
permiten cuantificar con precision del filtrado y, en consecuencia, la calidad de la imagen
resultante. Estar métricas proporcionan una base objetiva para comparar distintos métodos de
filtrado y determinar su adecuacidon segun el contexto del andlisis. Entre las métricas mas
comunmente utilizadas se encuentran el Error Cuadratico Medio (MSE), la Diferencia Promedio
(AD), la Relacion Sefial Ruido (SNR) y la Relacion Senal Ruido Méxima (PSNR) (Maity et al.,
2015; Anand et al., 2018;Meenakshi & Punitham, 2011).

2.1.4.1. MSE

El MSE se emplea para encontrar diferencias entre la imagen original y la preprocesada, valores
de mayor orden en el MSE indican una alta diferencia entre las dos imagenes estudiadas, lo que
permite concluir que el preprocesamiento permitid reducir el ruido sin perder informacion

importante (Rana & Suryanarayana, 2019).

10



n (1)
1
MSE = E[;(Iu - If)zl

Donde I, - imagen inicial sin filtro, Ir - imagen después de filtrar, k - nimero total de pixeles

presente en la imagen.

2.1.4.2. AD

La AD, es la diferencia media entre la imagen previa a la aplicacion del filtro y la filtrada, esto
dividido por el tamafo que presenta la imagen. Este valor, por sus caracteristicas, se relaciona en
gran medida con el MSE. Valores bajos de AD reflejan un mejor rendimiento en la aplicacion de

filtros de moteado, lo cual también se presenta con el MSE (Jiménez & Guerrero, 2023).

M N
1 !
AD = 57y 0, 2 (K= Xi)

j=1k=1

(2)

Donde M — total de filas de la imagen, N — total de columnas de la imagen, X imagen original y

X la imagen filtrada.

2.1.4.3. SNR

En relacion con el SNR, este es la relacion de célculo entre la potencia de la sefial y la imagen con
ruido granular, en este caso entre mayor sea el valor de SNR mejor es el desempefio del filtro de

moteado (Santoso et al., 2015).

3
K, s? (3)

SNR = 10 logyy———=tt
Xk S -8)?

Donde S; equivale al valor de la sefial y S es el valor promedio de la sefial a lo largo de todas las

muestras.

2.1.4.4. PSNR

La PSNR, es la técnica de evaluacion mas utilizada para medir la calidad de la eliminacion del
ruido granular. Es la relacion entre la potencia méxima posible de la sefial y la potencia del ruido,
la cual se calcula comiinmente en forma de decibelios. Al igual que el SNR, un valor alto de PSNR
demuestra un resultado positivo en la supresion de los efectos de moteado presente en las imagenes

SAR (Sara et al., 2019).
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p2 (4)
MSE

Donde P es el valor pico de la imagen y el MSE el error cuadratico medio.

2.1.5. Desarrollo fenologico de la caria de aziicar en el DRAT

El periodo de siembra de la cafia de azucar en el DRAT se desarrolla a inicios de afio, ya que al
contar con riego se facilita el proceso de germinacion, el cual se desarrolla en los meses de enero
a abril. Las fases de crecimiento y desarrollo vegetativos también comprenden un tiempo de
alrededor de tres meses cada una, abarcando de mayo a octubre, por ltimo, la fase de maduracién
se desarrolla entre los meses de noviembre a enero (Vignola et al., 2018). En la Figura 1 se aprecia

la morfologia del cultivo para cada una de sus etapas fenoldgicas.

O i () i s i iiiinrisis ) NN irisiasncossistis s Y RO OV i i cnacs

Criterio Germinacién/retofiamiento Crecimiento vegetativo

s D0 DD s s isiinisceicicnccn G0 DOS
Maduracién

Epoca Epoca seca (Verano) Epoca lluviosa (Invierno) l Epoca seca (Verano)

Meses LIF[MIAIMIJIJIAISIOIN[D 3

DDS: dias después de la siembra

Figura 1. Etapas fenologicas del cultivo de cafia de azucar, obtenido de (Vignola et al., 2018).

En relacion con la identificacion de cafa de azlicar, en etapas muy tempranas posterior a la siembra,
se presenta una pequefia cobertura de dosel, que en las imagenes satelitales puede llegar a ser
interpretada como suelo desnudo, lo cual puede incurrir en un error de clasificacion (Vignola et
al., 2018). Esto debido a que los poligonos de validacion utilizados podrian indicar la presencia

del cultivo de interés, cuando no es asi.

En el caso de la cosecha sucede algo similar, donde algunas parcelas pueden ya encontrarse
cosechadas al momento de obtener los productos Sentinel, provocando discrepancias en los datos

de estudio lo que reduce el rendimiento del algoritmo SVM. Ademas, el periodo de cosecha de
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cafa de azucar es sumamente susceptible a las precipitaciones, por lo que no se desarrolla en una

fecha establecida a lo largo de los afos, esta puede variar entre los meses de noviembre a enero.

Para garantizar una clasificacion precisa de las plantaciones de cafia de azucar, es fundamental
contar con un conjunto de datos depurado. Esto ayuda a evitar que elementos ajenos al cultivo de

interés sean identificados incorrectamente como cana de azicar u otras de las clases establecidas.

2.1.6. Magquina de soporte vectorial

La maquina de soporte vectorial o Support Vector Machine (SVM, por sus siglas en inglés), es un
algoritmo de aprendizaje supervisado de inteligencia artificial. Debido a sus caracteristicas, es
comunmente conocido como un clasificador, ya que es empleado para la separacion de multiples
conjuntos de datos de diversas areas. Este algoritmo funciona al generar un hiperplano el cual
separa una serie de datos segln las clases que se le hayan establecido. Estas separaciones se
desarrollan segin patrones de informacion introducidas al algoritmo para que lo pueda analizar
(Pisner & Schnyer, 2019). Una vez este algoritmo es entrenado con un conjunto de datos
representativo, se convierte en un modelo capaz de realizar nuevas predicciones para datos con

caracteristicas similares.

En algunos casos, dependiendo del conjunto de datos que se disponga, una separacion lineal no
presentard altos rendimientos en la clasificacion. En estos casos, es posible modificar el kernel
lineal que posee por defecto SVM, para asi encontrar un hiperplano que divida mejor los datos en
grupos, y proyectar caracteristicas en una mayor dimension. Adicionalmente, se puede definir un

valor de regularizacion, el cual busca definir la sensibilidad del modelo de inteligencia artificial.

2.1.6.1.Funcion de kernel

En los modelos SVM, la funcion de kernel es esencial para abordar problemas de clasificacion
no lineal. Su objetivo principal es realizar transformaciones a los datos originales en un espacio
de mayor dimensionalidad. Este enfoque se conoce como “truco de kernel” y permite que SVM
encuentre hiperplanos que separen las clases de interés en un nuevo espacio. Existen diversos

tipos de funciones de kernel de las cuales destacan:

Kernel Lineal: Este kernel presenta buenos rendimientos cuando los datos se pueden separar

linealmente en su espacio original.
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(s)
K(x,y) = xy

Kernel Polinomial: Este kernel es 1til en casos donde la relacion entre las clases sigue una funcion
polinémica. Permite que el clasificador considere tanto las caracteristicas individuales como las
combinaciones hasta el grado d, lo que permite capturar interacciones mas complejas entre las

caracteristicas.

(6)
K(x,y) = (xy + ¢)?

Kernel de Base Radial: Este kernel es eficaz en situaciones donde la frontera de decision es
altamente no lineal, lo que lo hace ideal cuando no se tiene conocimiento previo sobre la
distribucion de los datos ya que puede adaptarse a infinitas formas de fronteras de decision.

(7)
K(x, y) = e(—Vllx—YHZ)

Para todas las ecuaciones de kernel, x y y son vectores de las caracteristicas, ¢ es una constante
que controla la influencia de los términos de menor grado, d es el grado del polinomio y y es un

parametro que define el alcance de influencia de un solo ejemplo de entrenamiento (Lopez

Cabrera & Pereira-Toledo, 2018).

2.1.6.2. Valor de regularizacion

Dentro de la configuracion que se le puede dar al modelo SVM, se presenta el valor de
regularizacion, también conocido como valor “C”. La funcidon que posee es controlar el equilibrio
entre minimizar el margen y reducir los errores de clasificacion en el conjunto de entrenamiento.
Valores altos de C provocan que el modelo priorice clasificar correctamente todos los puntos de
entrenamiento, lo que puede llevar a un sobreajuste. Por otra parte, un valor bajo permite que se
presenten mas errores en la clasificacion, lo que reduce la posibilidad de un sobreajuste y mejora

la generalizacion del modelo (Lopez-Martinez, 2017).
2.1.7. Meétricas para la evaluacion de la clasificacion de cultivos

En los procesos de clasificacion de cultivos, es necesario realizar una evaluacion que permita

determinar si la metodologia aplicada cumple con los objetivos propuestos. Aunque la generacion
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de mapas de visualizacion puede ofrecer ciertos criterios cualitativos, como la homogeneidad de
los poligonos, para ingerir el desempefio relativo de los métodos utilizados, resulta imprescindible
complementar este andlisis con evaluaciones cuantitativas. La aplicacion de métricas objetivas
permite valorar de manera precisa el rendimiento del modelo de clasificacion bajo diferentes
configuraciones. Entre los indicadores mas empleados en este tipo de estudios se encuentra el
indice kappa y la medida F1, ampliamente utilizados en el dambito de la clasificacion de cultivos
debido a su capacidad para reflejar la precision y consistencia de los resultados obtenidos (Rojas

& Medina, 2020; Zhang et al., 2024; Bargiel, 2017).

2.1.7.1.Indice Kappa

El indice kappa, muestra la diferencia entre la exactitud lograda en la clasificacion, y la
probabilidad que tiene una clasificacion aleatoria de lograr la clasificacion correcta. Un valor de 0
del indice kappa significa que la clasificacion obtenida se dio de forma completamente al azar,
mientras que un valor de uno sugiere una clasificacion perfecta (Belmonte & Caamaino, 2009).

Para obtener este valor se hace uso de la ecuacion 8.

K = NZ?:lx(i,i) — Xi=1 (0 X(+0)
N2 = Y1 (X9 X(+0)

(8

Donde r es el nimero de filas de la matriz, X, el acuerdo observado, X+ las observaciones por
fila 1, x(+,j) total de observaciones presentes en la columna i1y N el total de observaciones incluidas

dentro de la matriz (Belmonte & Caamafo, 2009).

El valor que debe poseer el indice kappa para que la clasificacion sea exitosa puede variar segiin
los alcances que se le quiera dar al proyecto. No obstante, la escala de valoracion descrita por
Landis & Koch (1977) es una de las mas utilizadas por diversos autores y se ha mantenido vigente
hasta la actualidad, empledndose en investigaciones de diversas tematicas donde se incluye la
clasificacion de cultivos (Rojas & Medina, 2020;Zhang et al., 2024;Andrade et al., 2024). La

escala se presenta a continuacion:

K=0 Sin acuerdo

0 <K=<0,20 Acuerdo insignificante
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0,20 <K =<0,40 Acuerdo mediano

0,40 <K =<0,60 Acuerdo moderado
0,60 <K =<0,80 Acuerdo sustancial
0,80 <K =<1 Acuerdo casi perfecto

2.1.7.2. Medida F1

En relacion con la medida F1 este, al igual que en el caso anterior, posee un rango entre cero y
uno, donde a mayor valor, mejor es la precision de la clasificacion (Lipton et al., 2014). La

ecuacion 9 presenta el calculo de este parametro.

. 2tp (9)
C2tp+fp+fn

Relacionado a este parametro, también se puede obtener las métricas de precision y recall, los
cuales equivalen a la precision y sensibilidad de la clasificacion. La precision mide la proporcion

de predicciones positivas que son realmente correctas, se obtienen con la siguiente ecuacion:

" (10)

Precision = ——
tp + fp

En el caso de la sensibilidad, esta indica la proporcion de elementos realmente positivos que fueron

1dentificados de manera correcta. Se calcula como:

tp (11)

Recall = ——
eca tp+ fn

Para las ecuaciones 9, 11 y 12, tp equivale a los verdaderos positivos, fp los falsos positivos y fn

los falsos negativos (Lipton et al., 2014).

2.1.8. Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada

El Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI) es un indice multiespectral
comunmente utilizado para conocer el estado de salud de las plantas. Este indice se relaciona con
la actividad fotosintética y la estructura foliar que presentan las plantas. Valores altos de NDVI se
relacionan con una vegetacion sana, mientras que valores bajos pueden representar la presencia de

enfermedades o la no presencia de vegetacion en las imagenes. Este parametro también es
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comunmente utilizado para la identificacion de zonas con presencia de suelo desnudo u objetos que

no presenten vegetacion (Hidalgo, 2022).

2.2. Antecedentes del problema

La clasificacion de cultivos mediante imagenes satelitales se puede desarrollar de diversas formas,
no obstante, la metodologia utilizada para su preprocesamiento y clasificacion puede resultar en
diferencias significativas en la calidad de la deteccion de cultivos. La siguiente informacion se
centra en conocer cudles han sido las metodologias utilizadas por diferentes autores, asi como sus

principales conclusiones.

Dingle et al. (2018), examina la relacion entre el tamaio de las parcelas agricolas y la seleccion de
filtros de moteado y tamafios de ventana en imagenes SAR, con el objetivo de optimizar la
clasificacion de cultivos. El estudio se propuso determinar si la seleccion del tipo de filtro y el
tamafno de ventana influye en el desempefio de los modelos de clasificacion en regiones con
diferentes dimensiones de parcela. Para ello, utilizaron un modelo de arboles de decision y se
analizaron tres zonas geograficas: Canada, Argentina e lowa, representando campos agricolas
pequetios (promedio de 3 ha), medianos (28 ha) y grandes (60 ha), respectivamente, en los cuales
se encontraban lo cultivos de maiz, soya y trigo. En cuanto al preprocesamiento de las iméagenes,
se evaluaron tres tipos de filtros de moteado: Gamma MAP, Touzi y Multi-temporal, cada uno
aplicado con diferentes configuraciones de tamano de ventana. El filtro Gamma MAP fue evaluado
con siete tamafios de ventana, desde 3x3 hasta 15x15; el filtro Multi-temporal con nueve
dimensiones, de 3x3 a 19x19; y el filtro Touzi con doce tamanos distintos, desde 11x11 hasta

33x33.

De este estudio se puede concluir que no existe una relacion directa entre el tamafo de las parcelas
y el rendimiento de la clasificacidon, no obstante, el rendimiento presentado dependera de las
caracteristicas propias de la zona de estudio. Esto debido a que ninguno de los filtros analizados
tuvo una diferencia significativa con los demés evaluados. Siguiendo esta misma linea, Dingle et
al. (2020), realizaron un estudio para conocer las mejores técnicas de preprocesamiento de
imagenes SAR para la identificacion de cultivos. Dentro de sus objetivos se encontraba determinar
el orden en el que se deben aplicar las herramientas de preprocesamiento, el impacto de diferentes
filtros de moteado y diversas configuraciones de ventanas. Para esto, utilizaron la misma

configuracion empleada por estos autores en el estudio de Dingle et al. (2018).

17



Como principales conclusiones encontraron que el filtro que presentd los mejores resultados fue
el Touzi seguido por el Gamma MAP. Sin embargo, se menciona que el uso de Gamma MAP con
una ventana de 7x7 presento los valores mas altos de clasificacion para todos los sitios de estudio
y tipos de cultivo. Para la totalidad de los casos estudiados, las eficiencias fueron superiores al 85
%, ademas, concluyen que en ordenes altos de tamafio de ventana, se observa una disminucion de

la calidad de identificacion de cultivos.

A continuacion, se presentaran los estudios enfocados en la propia clasificacion de cultivos y no
en las metodologias de preprocesamiento. Bargiel (2017) tuvo como objetivo en su investigacion
clasificar diversos cultivos en Alemania, dentro de los cuales se encuentran pasto, maiz, remolacha,
papa, entre otros. Este autor utilizd imagenes provenientes del satélite Sentinel-1 y los algoritmos
de clasificacion “Random Forest” y “Maximun Likelihood”, teniendo como resultado un valor de
F1 superior a 0,8 para ambos clasificadores, lo cual sugiere una alta eficiencia al momento de
desarrollar la clasificacion. Este rendimiento el autor lo atribuye a aplicar un enfoque

multitemporal lo que permite evaluar segiin las etapas fenoldgicas de los cultivos.

En el estudio realizado por Marini (2021), se analiza la identificacion de cultivos de invierno,
especificamente el trigo y la cebada, mediante teledeteccion. Estos cultivos presentan
caracteristicas fenoldgicas muy similares lo que genera un desafio para su clasificacion. Para ello,
el autor compar6 diversas metodologias de clasificacion con el objetivo de identificar aquella que
ofreciera el mejor rendimiento. Su enfoque metodoldgico se basd en la aplicacion de tres modelos
de clasificacion: Random Forest, Maximun Likelihood y SVM. Cada modelo fue evaluado
utilizando tres conjuntos de datos distintos: el primero compuesto nicamente por productos del
satélite Sentinel-1, el segundo, por imagenes provenientes de Sentinel-2; y el tercero por la

combinacion de datos de ambos satélites.

Como conclusion principal de la investigacion, se tiene que los mejores resultados de todas las
clasificaciones realizadas se obtuvieron al combinar imagenes Opticas e imagenes SAR, llegando
a obtener una precision global de 89,37 %. Lo que permite asegurar que la suma de estos productos
puede presentar beneficios en cultivos donde sus caracteristicas fenologicas dificultan su

identificacion.

Pese a que la clasificacion utilizando imagenes Sentinel-1 presenta altos rendimientos (Dingle et

al., 2018; Bargiel, 2017;Marini, 2021), diversos estudios han buscado maximizar la eficiencia de
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clasificacion incluyendo la aplicacion de imagenes Opticas provenientes de los satélites Sentinel-
2. Un ejemplo de esto se observa en la investigacion realizada por Brinkhoff et al. (2020), donde
utilizaron las polarizaciones VV y VH provenientes de Sentinel-1, y de los productos Sentinel-2,
se emplearon las bandas azul, roja, verde, infrarrojo cercano y el indice NDVI, como set de datos
para el modelo de clasificacion. Dicho modelo se realizé con el algoritmo K-means para filtrar
puntos de entrenamiento de algunas zonas especificas del mapa, asi como SVM con un kernel de
base radial para la clasificacion. Se obtuvieron rendimientos superiores al 84,8 % en la

identificacion de cultivos perennes tales como oliva, almendra, cereza, entre otros.

En relacion con la identificacion del cultivo de cana de aztcar, a nivel mundial se han desarrollado
varios estudios que buscan determinar las mejores metodologias para aumentar la eficiencia de
clasificacion a través de diversos algoritmos. Sin embargo, estas metodologias pueden derivar en

un aumento de los recursos necesarios tanto computacionales como de datos para su ejecucion.

Mishra et al. (2023) realizaron una clasificacion de varios cultivos al norte de India, dentro de los
principales cultivos clasificados se encontraron el arroz, cafa de azlcar, maiz y sorgo. Los autores
aplicaron los algoritmos de clasificacion Random Forest y Support Vector Machine, con un
enfoque multitemporal, obteniendo indices kappa de 0,923 y 0,918, respectivamente. Para esto
utilizaron las polarizaciones VV y VH provenientes del satélite Sentinel-1 y el software SNAP
para realizar el preprocesamiento de estas. Dentro de los pasos de preprocesamiento calcularon los
indices Normalized Ratio Procedure Between Bands (NRPB), Dual-Pol Diagonal Distance
(DPDD), Inverse Dual-Pol Diagonal Distance (IDPDD) y el Vertical Dual De-Polarization Index

(VDDPI) con el fin de generar un set de datos mas robusto.

Los mayores rendimientos obtenidos fueron presentados en el arroz, llegando a presentar una
precision de usuario de hasta 98,30 %, no obstante, el rendimiento en el cultivo de cafia de azlicar
también fue alto, llegando a un 89,56 %. Los autores destacan el uso de indices bajo metodologias

multitemporales, la cual presentd un alto rendimiento para todos los cultivos analizados.

En un estudio realizado en el sur de China, Wang et al. (2019) desarrollaron una metodologia para
mapear cafia de azlicar en paisajes montafiosos, utilizando imagenes multitemporales de Sentinel-
2 en combinacion con informacion fenologica del cultivo. Se generaron imagenes NDVI libres de
nubes para tres etapas clave en el desarrollo que ellos definieron como plantula, elongacion y

cosecha, y se evalu6 el desempefio de cinco clasificadores. El mejor resultado se obtuvo con SVM
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de kernel polinomial, alcanzando un indice kappa de 0,88. El estudio destaco la importancia de
incorporar la dinamica fenoldgica en los procesos de clasificacion, no obstante, se identificaron
dificultades al clasificar areas sombreadas, lo que podria ser mitigado mediante la incorporacion

de texturas o datos de radar.

En esta misma linea Lozano-Garzon et al. (2022) realizaron una investigacion para la
identificacion de cafia de azucar en el departamento de Bocaya, Colombia. Para esto usaron 28
poligonos de datos validados e imagenes satelitales provenientes de Landsat-8 y Sentinel-2. Con
esto se construyd un conjunto de datos para entrenar los modelos de clasificacion estudiados
(Random Forest, K-Nearest Neighbors y SVM), los cuales fueron evaluados mediante métricas
como la medida F1. Los mejores resultados se obtuvieron con el modelo K-Nearest Neighbors
logrando un F1 de 98 %. Dentro de sus conclusiones, este articulo destaca que los modelos
permiten aumentar la precision de la identificacion de cana de azucar, no obstante, se requiere
mejorar la recoleccion de datos de campo, aumentar la variedad de coberturas y considerar el uso

de iméagenes SAR para superar limitaciones de nubosidad.

En contraste, Mandal et al. (2022) exploraron el uso de datos SAR provenientes d¢ RADARSAT-
2 para la clasificacion de cultivos en India. El enfoque combind componentes principales con
funciones de kernel para transformar las firmas temporales de retrodispersion, seguido por la
clasificacion de SVM. Esta estrategia no solo generd una precision global de 89 %, sino que
también permitié una mejor deteccion de falsos negativos en el cultivo de cafia. Sin embargo, se
observaron dificultades para separar cultivos con alta biomasa, como platano, cafia de azlicar y

bosques debido a la saturacion del sensor en la banda C.

El estudio realizado por Yeasin et al. (2022) tiene como objetivo principal el evaluar el potencial
de los productos Sentinel-1 y Sentinel-2, asi como su uso combinado para identificar el cultivo de
cafia de azucar mediante aprendizaje automatico. El estudio se realizé en 40 parcelas de donde se
obtuvieron los datos de validacion. Se aplicaron siete modelos de clasificacion dentro de los cuales
se encuentra, Random Forest, Neural Networks, Naive Bayes y SVM, aplicados a pardmetros
derivados de Sentinel-1 e indices de Sentinel-2. Los resultados indicaron que el uso de conjuntos
de datos Sentinel-1 y Sentinel-2 produjo mejores resultados que su uso individual, alcanzando un

indice kappa de 0,83. Entre los modelos, Random Forest, Neural Networks y SVM destacaron su
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rendimiento, ademas, se concluyo que los indices NDVI y NDWI y las polarizaciones VV y VH

fueron las variables mas relevantes para predecir las fases fenologicas.

Por otra parte, Jiang et al. (2019) centraron su estudio en la clasificacion de cafia de azucar,
utilizando informacion multitemporal proveniente de Sentinel-1 y Sentinel-2, donde obtuvieron
un rendimiento aproximado de 86,3 % en la clasificacion de 598.95 km? de cafia de azicar. La
metodologia desarrollada consisti6 en primera instancia utilizar las polarizaciones VV'y VH de las
imagenes SAR, para realizar una clasificacion utilizando Random Forest y XGBoost como

algoritmos clasificadores.

Los autores mencionan que tuvieron tres limitaciones principales, la primera es que los estudios
previos realizados para el mapeo de cafia de azicar empleaban sensores opticos, lo cual limitaba
las observaciones por la alta presencia de nubosidad en la zona de estudio; la segunda limitacion
sigue esta misma linea, ya que al ser las nubes ser una limitante, provocaban que los productos que
no presentaran nubosidad no cubran la totalidad del ciclo de cultivo llegando a que en ocasiones

solo se obtuvieran imagenes en fechas en las que la cafia de aztcar ya fue cosechada.

La tercera limitante se debid a errores por superficies no vegetadas. El mapeo inicial podia
identificar de forma errdnea zonas sin vegetacion como caia de azicar, esto incluyendo zonas
urbanas y cuerpos de agua, por este motivo los autores recomiendan incorporar en futuras
investigaciones metodologias para suprimir del analisis zonas sin vegetacion. Ligada a esta ultima
limitante, con las bandas presentes en las imagenes de Sentinel-2, los autores procedieron a
calcular el NDVI maximo para todo el afio en el que se desarroll6 el estudio. Esto con el fin de
discriminar de una forma mas eficiente las zonas donde no se presenta vegetacion y asi generar

una mascara que le fue aplicada al mapeo inicial obtenido de las imagenes SAR.
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3. METODOLOGIA

3.1. Sitio de estudio

El Distrito de Riego Arenal Tempisque, donde se desarrolla este proyecto, se encuentra ubicado en
la provincia de Guanacaste, Costa Rica, y dispone de un area de 29 500 ha habilitadas con el
servicio de riego (SENARA, 2021). Dentro del area que abarca este proyecto, se encuentran
localidades pertenecientes a los cantones de Cafias, Bagaces, Carrillo y Abangares, contribuyendo
con el desarrollo de actividades agricolas y generacion de empleo para los habitantes de estas

localidades. El cultivo de cafia de azlicar abarc6 para el 2020 un total de 17 000 ha en esta zona.

Este cultivo posee diversas etapas fenologicas las cuales son germinacion, crecimiento y desarrollo
vegetativo, y maduracion (Cruz-Sanabria et al., 2020). Para maximizar el rendimiento de la
clasificacion, se realizé la seleccion de las imagenes Sentinel-1 y Sentinel-2 cuando el cultivo se

encontr6 en etapa de desarrollo vegetativo, lo cual se definié mediante el calculo del NDVI anual.

La investigacion se llevo a cabo utilizando datos correspondientes al afio 2019, debido a que para
la aplicacion de algoritmos supervisados como SVM es fundamental contar con datos de
validacion, los cuales estaban disponibles para este periodo. La ubicacion del sitio de estudio se

presenta en la Figura 2.
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Figura 2. Sitio de estudio.
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3.2. Descripcion General

Para alcanzar los objetivos planteados en esta investigacion, inicialmente se seleccionaron
productos Sentinel-2 con una frecuencia mensual, abarcando la totalidad del afio 2019. Estas
imagenes fueron utilizadas para calcular el NDVI, con el fin de identificar con mayor precision el
periodo en el que el cultivo de cafia de azlicar se encontraba en sus ultimas etapas fenoldgicas. Por
lo que este analisis previo funcioné como base para la determinacion del periodo de estudio y la
seleccion de las imagenes Sentinel-1 que serian sometidas al preprocesamiento (objetivo

especifico 1).

Una vez definido el periodo de estudio, se obtuvieron nuevas imagenes Sentinel-2
correspondientes a ese intervalo temporal, que presentaran condiciones de nubosidad favorables
para el célculo del NDVI. Los productos Sentinel-1 preprocesados, combinado con el NDVI de
Sentinel-2 correspondiente al afio 2019, se emplearon para generar 1880 puntos aleatorios, para
cada una de las 11 imagenes satelitales estudiadas, teniendo un total de 20 680 muestreos, los
cuales se dividieron en una distribucion 70/30 para conformar los datos de entrenamiento y
validacion, respectivamente. La clasificacion se realizo mediante la aplicacion del algoritmo SVM,

el cual permiti6 identificar las zonas de interés (objetivo especifico 2).

Finalmente, se evalu¢ la eficiencia de la metodologia propuesta mediante la obtencion de indices
de confiabilidad, con el fin de determinar su capacidad para procesar y clasificar con precision las
areas cultivadas con cafia de azucar (objetivo especifico 3). El flujo de trabajo detallado se

encuentra representado en el diagrama en la Figura 3.
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Figura 3. Flujo de trabajo empleado para el desarrollo del proyecto.
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3.3. Definicion de métodos

3.3.1. Preparacion de datos y delimitacion temporal

Como punto de partida, se cont6é con una base de datos de 591 poligonos georreferenciados dentro
del DRAT. Esta informacion fue generada en el marco del proyecto C0214-22, inscrito en la
Vicerrectoria de Investigacion, de la Universidad de Costa Rica, y titulado “Capacidades de SAR
Sentinel-1 para la clasificacion de cultivos en el Distrito de Riego Arenal Tempisque utilizando
Random Forest”. Este proyecto se enfoco en la evaluacion del algoritmo Random Forest, mediante
diversas configuraciones de ventana, datos satelitales, polarizaciones, entre otros, para un periodo

de estudio que comprendid del 2017 al 2020.

En colaboracion con SENARA, dicho proyecto recopil6 informacion sobre las areas agricolas del
DRAT vy los cultivos presentes durante el intervalo de tiempo de analisis de esta investigacion.
Cada uno de estos poligonos contenian informacion relacionada con el cultivo que se encontraba
cultivado en la parcela de referencia, esto para el periodo de estudio en el que se desarrollo esta

investigacion.

Los poligonos georreferenciados fueron consultados mediante el software ArcGIS Pro 2.8.0. A
partir de los 591 poligonos originales, se descartaron aquellos que presentaban en las imagenes
Sentinel-2 nubosidad o presencia de suelo desnudo, resultando en un total de 528 poligonos con
condiciones adecuadas para ser utilizados en el proceso de clasificacion. Ademas, se selecciono
un subgrupo de 14 poligonos que no presentaban nubosidad en la mayoria de las imagenes
Sentinel-2 analizadas a lo largo del afio. Este subgrupo fue clave para delimitar el intervalo
temporal del estudio, ya que permitid identificar el periodo en el que la cafia de azicar alcanzaba
su maximo desarrollo, condicion fundamental para la seleccion de las imagenes satelitales

Sentinel-1.

Una vez definidas las areas de interés, se procedio a generar puntos de entrenamiento y validacion
para todas las clases consideradas. Estos puntos fueron generados de forma aleatoria con un buffer
minimo de 80 metros entre ellos, con el objetivo de evitar muestreos multiples dentro de un mismo

pixel al aplicar tamafios de ventana de 7x7.

La clasificacion se realizé considerando cuatro clases: cafa de azlcar, agua, arroz-pastos y bosque.

Cabe destacar que, como actividad adicional a los objetivos de esta investigacion, se realizo un
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analisis exploratorio, donde los cultivos de arroz y pasto se agruparon en una misma clase para
mejorar el desempefio en la identificacion de la cafia de azlicar. Ademas, se realizaron multiples
pruebas, como por ejemplo la separacion de dichas clases y anélisis monotemporales, para evaluar

el impacto de esta agrupacion en la precision de la clasificacion.

Para cada clase se generaron 470 puntos por clase, totalizando 1880 puntos por imagen. Esta
cantidad se defini6 considerando que los poligonos correspondientes a cuerpos de agua eran de
menor tamafo y no permitian extraer un mayor numero de puntos. Dado que se desarroll6 un
analisis multitemporal, las coordenadas de los puntos se mantuvieron constantes en todas las
imagenes Sentinel-1 y Sentinel-2 utilizados en el estudio, generando un total de 20 680 muestreos.
Finalmente, el conjunto de datos fue dividido en un 70 % para entrenamiento y 30 % para

validacion.

3.3.1.1.Delimitacion temporal

Se calculd el NDVI para el ano 2019 utilizando datos provenientes del satélite Sentinel-2 y el
software ArcGIS Pro. Con esto se determino el intervalo de tiempo en el que la cafia de azlcar se
encontraba con un desarrollo 6ptimo para seleccionar las imagenes Sentinel-1 presentes en dicha

ventana de tiempo.

Es importante tomar en consideracion que las imagenes Sentinel-2 deben pasar por un proceso de
correccion atmosférica para su correcta aplicacion. La plataforma Copernicus Browser de la ESA
presenta la caracteristica que permite descargar los productos Sentinel-2 ya corregidos
atmosféricamente, los cuales se identifican como productos L2A (Instituto Nacional de Técnica
Aeroespacial, 2018). Por consecuencia, se descargaron estos productos de la plataforma, con los

que fue posible realizar el calculo del NDVI de forma directa.

Para la seleccion de las imagenes Sentinel-1 utilizadas en este estudio, se emplearon inicamente
aquellas que presentaban una orbita descendente, las cuales son adquiridas alrededor de las 11:30
UTC (5:30 am hora local en Costa Rica). La eleccion de productos descendentes se fundamentod
en factores como el punto de rocio y las condiciones meteoroldgicas prevalentes durante el periodo

de estudio.

25



3.3.2. Objetivo 1: Preprocesamiento de imagenes SAR

Para aplicar el preprocesamiento a las imagenes Sentinel-1, se hizo uso del programa SNAP, el
cual dispone de una serie de herramientas especializadas para el desarrollo de este tipo de procesos.
Tomando esto a consideracion el orden de aplicacion de las herramientas de SNAP se desarrolld

segun lo mostrado en la Figura 4.

Correcion de

Aplicacion de Reduccion de artefactos Calibracion Calibracion Ventanas de Calibracion
6rbita ruido térmico radiométricos radiométrica de efecto pixel geométrica

en bordes de granular
imagen

v v v

Y
. S-1 Thermal S-1 Remove Range-Doppler
Apply_ Orbit Noise GRD Border Gamma MAP Terrain
File - N
Removal Noise Correction

v
Sigma 0 }—V
L» Sin filtro |

Figura 4. Diagrama de preprocesamiento realizado en SNAP.

En primera instancia se aplico un archivo de 6rbita para poseer una ubicacion precisa de las
imagenes Sentinel-1. Este archivo se obtiene del propio software SNAP ejecutando la herramienta
de “Apply Orbit File”. El siguiente paso es la aplicacion del comando “Sentinel-1 Thermal Noise
Removal”. Para realizar este proceso es necesario determinar el pardmetro de procesamiento a

tomar en cuenta, para lo cual se utilizo6 la polarizacion VH.

Se hizo uso de la herramienta “Sentinel-1 TOPS S-1 Remove GRD Border Noise” para los
productos Sentinel-1. Al igual que en el caso de la reduccion del ruido térmico el parametro a
utilizar fue la polarizacion VH, en relacion con el limite de margen de borde, este se asigna por

defecto dentro del software SNAP.

El siguiente paso fue la calibracion radiométrica. En esta investigacion se selecciono la calibracion
Sigma 0 basandose en investigaciones previas donde se ha demostrado su eficacia en la

clasificacion de cultivos y principalmente el cultivo de caia de azlcar.

En relacién con los filtros para la eliminacion del moteado, en el caso de esta investigacion se
empleo el filtro Gamma MAP. En este caso, pese a ser un analisis multitemporal, se utilizo la

herramienta “Single Product Speckle Filtering” dentro del software SNAP. En relacion con el
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tamano de ventana, se trabajo con valores de 5x5 y 7x7 esto debido a que investigaciones previas
realizadas por otros autores, muestran que entre mayor sea el tamafio de ventana, se puede dar un

aumento en la pérdida de informacion que contiene el producto SAR (Dingle et al. 2020).

El ultimo paso de preprocesamiento consistio en la aplicacion de la herramienta “Range-Doppler
Terrain Correction”. Este proceso requiere de un modelo de elevacion digital (DEM), para lo cual
se utilizd el SRTM de un segundo de arco. Ademds, como método de remuestreo se utilizo la

interpolacion bilineal y el sistema de coordenadas aplicado fue el WGS84.

Para comparar el efecto del filtro Gamma MAP en los tamanos de ventana 5x5 y 7x7, se aplico el
preprocesamiento descrito previamente, presentado en la Figura 4, dando como resultado la
generacion de tres conjuntos de imagenes. Los primeros dos grupos incluyeron todas las etapas de
preprocesamiento descritas, incorporando el filtro Gamma MAP con los respectivos tamaiios de
ventana. En contraste, el tercer grupo pas6é por el mismo preprocesamiento exceptuando la

aplicacion del filtro de moteado.

Una vez realizado el preprocesamiento de las imagenes Sentinel-1, se realizo una evaluaciéon de
su desempeino. La evaluacion se dio entre las imagenes sin filtro y las filtradas, para lo cual se
calcul6 los valores de MSE, AD, SNR y PNSR los cuales son comunmente utilizados para la
evaluacion del desempefio de los filtros de efecto granular en imagenes SAR (Maity et al., 2015;
Anand etal., 2018; Meenakshi & Punitham, 2011). Para eso se emple6 el lenguaje de

programacion Python en la plataforma de Google Colab.

3.3.3. Objetivo 2: Clasificacion de caria de azucar

Para la clasificacion del cultivo de cafia de azlcar, se utilizo el clasificador Support Vector
Machine, el cual se implement6 en el entorno de Google Colab, el cual trabaja bajo el lenguaje de
programacioén Python. Esto permitio, mediante librerias especializadas como NumPy 1.26.4,
GeoPandas 0.14.3, Rasterio 1.3.9 y Scikit-Learn 1.4.0, el procesamiento y analisis de imagenes

satelitales, para luego realizar la clasificacion.

Al momento de realizar la clasificacion con SVM, evaluaron diferentes configuraciones de kernel
para cada una de las ventanas estudiadas. Especificamente, se utilizaron los kernel: Lineal, Base

Radial, Polinomial Grado 2, Polinomial Grado 3 y Polinomial Grado 4. Con un valor de
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regularizacion de uno para todos los casos, el cual posteriormente se fue graduando hasta un

maximo de 20.

Una vez entrenado el modelo, se generaron mapas tematicos, en ArcGis Pro, para evaluar de
manera grafica el rendimiento de la clasificacion. Adicionalmente, se realiz6 un analisis estadistico
para evaluar la precision del clasificador, el cual también se desarrollo en Python (Objetivo

especifico 3).

3.3.4. Objetivo 3: Andlisis del desemperio del clasificador

El anélisis estadistico empleado se basa en el calculo de dos indices de confiabilidad, los cuales
son la medida F1 y el Indice kappa presentes en las Ecuaciones 8, 9, 10 y 11. Estos indices son
comunmente utilizados a la hora de analizar el desempefio de algoritmos de clasificacion en
cultivos. La obtencion de estos parametros se realizd utilizando el lenguaje de programacion

Python.

Ademas, se evaluaron multiples escenarios para la conformacion del set de datos, esto se realizd
debido a que se deseaba conocer cual configuracion, tanto del modelo como del conjunto de datos
de entrenamiento, presentaba el mejor desempenio. Dentro de las diferentes configuraciones
estudiadas, se evaluaron escenarios con diferentes cantidades de clases de datos, kernels y valores

de regularizacion.
3.3.5. Pruebas adicionales realizadas

Tomando en consideracion la disponibilidad de un conjunto de datos amplio y diverso, ademas de
los procedimientos definidos para dar cumplimiento a los objetivos de investigacion, se realizaron
analisis complementarios con el proposito de enriquecer la evaluacion del clasificador. Estos
analisis consistieron principalmente en modificaciones tanto en los conjuntos de datos de

evaluacion como en la metodologia aplicada.

En cuanto a los conjuntos de datos, se llevaron a cabo pruebas utilizando exclusivamente
informacion proveniente de imagenes SAR, y de manera independiente, pruebas empleando
unicamente el indice NDVI derivados de Sentinel-2. Esta estrategia permitié comparar el
desempefio del clasificador bajo escenarios con fuentes de informacion diferenciadas, y asi valorar
la eficiencia relativa de cada tipo de producto para la identificacion de areas cultivadas de cafia de

azucar.
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Por otra parte, se introdujeron variaciones metodoldgicas orientadas a la evaluacion de escenarios
monotemporales. En el caso de las imagenes SAR, se seleccionaron tres fechas distintas,
espaciadas aproximadamente un mes entre si, con el fin de analizar la estabilidad y consistencia
del modelo en diferentes momentos del ciclo agricola. En lo que respecta al NDVI, se consideraron
dos fechas especificas, igualmente separadas por un intervalo de un mes, lo cual permiti6 observar

la variacion en el desempefio del clasificador en funcion del estado fenoldgico del cultivo.

Ademas, se llevdo a cabo un andlisis orientado a la agrupaciéon de las clases en estudio,
particularmente arroz y pastos. El objetivo fue evaluar de qué manera la unién o separacion de
estas categorias influia en el desempefio del modelo, tanto en términos generales como en la
precision alcanzada para cada clase especifica incluida en el conjunto de datos. De esta manera,
las pruebas adicionales aportaron evidencia complementaria sobre el comportamiento del modelo
bajo diferentes condiciones de entrada y temporalidad, contribuyendo a una valoracion mas

integral de la metodologia propuesta.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Delimitacion temporal

Para la determinacion del espacio temporal donde se desarrolld el proyecto, se siguid el
procedimiento establecido en el apartado de metodologia, donde se obtuvo el NDVI para cada uno
de los meses del 2019. El resultado obtenido se encuentra en la figura 5. Es importante aclarar que
en los meses de julio, agosto y septiembre no fue posible obtener productos Sentinel-2 sin

presencia de nubes en los poligonos seleccionados por lo que se excluyeron del analisis.

10

0,9
0,62 0,53

08 S ]
4 5
07 0,5 0,50 ] I

: B [/1 ~
= N A D |

1

Ene Feb Mar Abr May Jun Ju
Mes (2019)

NDVI

0,0

>
o
o

Sep Oct Nov Dic

Figura 5. Promedio del NDVI por mes en parcelas de cafia de azucar para el afio 2019.

El mes donde se presenté un NDVI mayor fue octubre, por lo cual se generd un radio de tiempo
alrededor de este mes. Con esta informacion se determina que el periodo de tiempo en donde se
dio un pico de desarrollo del cultivo es el que va de septiembre al mes de diciembre. Lo cual
permitio seleccionar los productos Sentinel 1 y 2, obteniendo asi 9 imagenes SAR y 2 dpticas,

respectivamente.

En la Tabla 1 se detallan los productos empleados, en el caso de Sentinel-2, se utilizo una imagen
Sentinel-2A (S2A) y otra Sentinel-2B (S2B). Esto se debe a que cada una proviene de un satélite
diferente, sin embargo, su combinacion es viable debido a que ambos productos comparten la
misma orbita con una separacion de 180° con el fin de reducir el tiempo de revisita y mejorar la

disponibilidad de datos (ESA, s.f.).
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Tabla 1. Listado de productos Sentinel empleados para la conformacion del conjunto de datos de

entrenamiento y validacion.

6PFS 20191225T201205

Satélite Producto Fecha de obtencion
SIA_IW_GRDH_1SDV_20190920T113042_201909
2019-09-20
20T113107_029104 034DB6_1F08
S1A IW GRDH 1SDV 20191002T113043 201910
-~ - - - 2019-10-02
02T113108 029279 0353BA_F96D
S1A IW GRDH 1SDV 20191014T113042 201910
- B B B 2019-10-14
14T113107_029454 0359C7 F8BC
S1A IW GRDH 1SDV 20191026T113042 201910
-~ - B - 2019-10-26
26T113107_029629 035FC5_3E4A.
. S1A IW GRDH 1SDV 20191107T113043 201911
Sentinel-1 -~ - - - 2019-11-07
07T113107_029804 0365F6_4843
SIA_ IW_GRDH 1SDV _20191119T113042 201911
2019-11-19
19T113107 029979 036C05 2FCO
S1A IW GRDH 1SDV 20191201T113042 201912
-~ - - - 2019-12-01
01T113107 030154 037216 004C
S1A IW GRDH 1SDV 20191213T113041 201912
-~ - - - 2019-12-13
13T113106_030329 037825 9240
S1A IW GRDH 1SDV 20191225T113041 201912
-~ - - - 2019-12-25
25T113106_030504 037E2F 1147
S2B MSIL2A 20191130T160619 NO0500 R097 T1
- - - - - 2019-11-30
. 6PFS 20230526T173841
Sentinel-2
S2A MSIL2A 20191225T160651 N0213 R097 T1
- - - - - 2019-12-25

4.2. Preprocesamiento

En la Figura 6, es posible observar el efecto de los distintos tamafios de ventana del filtro Gamma

MAP. Donde en la imagen sin filtro se aprecia el efecto de “sal y pimienta” tipico del ruido granular

presente en las imagenes obtenidas mediante los radares de apertura sintética. Ademas, para el caso

de los tamafios de ventana de 5x5 y 7x7, se contempla como a mayor tamafio de ventana, menor

es la resolucidon obtenida.

31




354000

356000 358000

Sin filtro

Gamma MAP 7x7

Figura 6. Preprocesamiento de imagenes Sentinel-1 (Polarizacion VH, filtro Gamma MAP y
calibracion radiométrica Sigma 0) del 25 de diciembre del 2019.

En el caso de desear consultar de forma visual los demas productos Sentinel-1 preprocesados, estos
se encuentran disponibles en el apéndice A. De forma especifica, se encuentran ilustrados desde la
Figura Al a la A27. Los valores de MSE, AD, SNR Y PNSR para los dos tamafios de ventana
estudiados, se presentan en la Tabla 2, donde se puede observar que el filtro Gamma MAP 5x5

muestra un mejor desempefio en términos de preservacion de informacion.
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Tabla 2. Parametros de evaluacion para las imagenes preprocesadas con filtro Gamma MAP.

Fecha de
Filtro obtencion del MSE SNR AD PNSR

producto

25/12/2019 0,000175 8,960183 0,000146 47,514847

13/12/2019 0,000184 9,002104 0,000321 47,455561

1/12/2019 0,000190 8,989294 0,000349 47,406200

Gamma 19/11/2019 0,000192 8,995385 0,000363 50,936380

MAP 5x5 7/11/2019 0,000194 8,994307 0,000385 49,257852

26/10/2019 0,000264 9,047962 0,000488 48,565976

14/10/2019 0,000288 9,037642 0,000502 48,104646

2/10/2019 0,000214 8,795444 0,000423 53,123059

20/9/2019 0,000223 9,062545 0,000458 48,214006

25/12/2019 0,000237 7,502420 0,000334 46,164883

13/12/2019 0,000249 7,551623 0,000375 46,132434

1/12/2019 0,000255 7,579758 0,000397 46,114030

Gamma 19/11/2019 0,000261 7,532420 0,000407 49,606014

MAP 7x7 7/11/2019 0,000264 7,536976 0,000425 47,932185

26/10/2019 0,000358 7,604957 0,000541 47,249599

14/10/2019 0,000393 7,554517 0,000573 46,759349

2/10/2019 0,000279 7,583108 0,000468 51,981264

20/9/2019 0,000302 7,613732 0,000507 46,893098

Nota: AD: diferencia promedio; MSE: error cuadratico medio; SNR: relacion sefial-ruido; PSNR:
relacion sefial-ruido maxima. Métricas utilizadas para cuantificar el error o la fidelidad entre
imagenes, donde valores bajos de AD y MSE, y altos de SNR y PSNR, indican mejor calidad.

Es importante tomar en cuenta que valores bajos de MSE y AD evidencian que el filtro logré
reducir el ruido sin perder informacion importante. De forma inversa, valores altos de SNR y
PNSR demuestran un rendimiento 6ptimo del filtro de efecto granular. En las Figuras 7 y 8 se
presenta de una forma mas clara los valores obtenidos para cada uno de los casos estudiados. En
primer lugar, se obtuvo un valor de MSE menor para las imagenes preprocesadas con un tamafo
de ventana de 5x5 (Figura 8). Este es un comportamiento esperado, debido a que tamafios de
ventana menores permiten que pérdida de informacion sea més pequeia, lo cual coincide con los
resultados obtenidos por Rana & Suryanarayana (2019). Sucede de la misma forma para el
parametro de AD, el cual también refleja un mejor rendimiento para el preprocesamiento realizado

con el tamafio de ventana menor.
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Figura 7. Promedio de los valores de MSE y AD obtenidos para los tamafios de ventana 5x5 'y
7x7 del filtro Gamma Map.

En el caso de los parametros de SNR y PNSR, como se mencion6 anteriormente, un valor mayor
demuestra un mejor rendimiento del filtro granular y, por ende, de la configuracion de ventana
utilizada. Por esto es posible apreciar como en el caso de la ventana 7x7 se presentan valores
menores, lo cual concluye que para esta configuracion se da una mayor pérdida de informacion al
momento de eliminar el ruido presente en la retrodispersion de las imagenes de radar. Esto se alinea
con los resultados obtenidos por Dingle et al. (2020), donde se concluye que entre mayor sea el
tamafio de ventana, el rendimiento obtenido puede ser reducido.
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Figura 8. Promedio de los valores de SNR y PNSR obtenidos para los tamafios de ventana 5x5 y
7x7 del filtro Gamma Map.
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Considerando los valores obtenidos para las métricas utilizadas el filtro Gamma MAP present6 un
buen funcionamiento en la eliminacion del ruido de efecto granular, esto en las dos configuraciones
empleadas. Sin embargo, la configuracién de ventana de 5x5 presentd una pequefia mejora en los
valores de MSE, AD, SNR y PNSR, logrando reducir el ruido sin perder informacién valiosa que
puede ser utilizada en procesamientos posteriores. Es importante tener en cuenta también que
menores tamafios de ventana pueden provocar aumentos en los tiempos de procesamiento de las

imagenes en SNAP (Dingle et al., 2020).

Tomando esto a consideracion, pese a presentar un mejor rendimiento el preprocesamiento de las
imagenes con un tamano de ventana de 5x5, se procedera a evaluar la clasificacion de los dos
grupos, para asi conocer si se genera una diferencia significativa entre las dos configuraciones

estudiadas.

4.3. Evaluacion de la clasificacion de cultivos

Se evaluaron multiples alternativas con el fin de maximizar los rendimientos del modelo, buscando
siempre mantener un equilibrio entre rendimiento y practicidad. En la Figura 9, se aprecian los
poligonos empleados para la conformacion del set de datos, los cuales fueron seleccionados
asegurando que presentaran las caracteristicas de interés a lo largo del periodo de estudio. Esto se
debe a que algunos poligonos podrian presentar condiciones de nubosidad o presencia de suelo

desnudo en alguna de las iméagenes satelitales empleadas.
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Figura 9. Poligonos de validacion disponibles en la zona de estudio.
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Esta decision limito la cantidad de puntos maximos que se podian presentar en los poligonos, ya
que el buffer no lo permitia. Por este motivo, para la clase agua se obtuvieron un total de 470
puntos como maximo, por lo que, al buscar un balance de clases, a todas las demas se les aplico la
misma cantidad de muestreos. En el caso de la clase de suelo desnudo, al presentar poligonos con
areas muy pequefias, no fue posible obtener esta cantidad de muestras, por lo cual fue eliminada

del analisis.

Por ultimo, al revisar de forma detallada los poligonos se observo que los que correspondian a

arroz y pastos presentaban caracteristicas similares lo cual podria provocar que, al momento de

realizar la clasificacion, estas clases presentaran problemas en su identificacion. Tomando esto a
99 ¢

consideracion, se redujo la clasificacion a cuatro clases finales “cafia”, “arroz-pastos”, “bosque” y

“agua”'

En la Figura 10 se observan los puntos aleatorios generados para cada una de las clases estudiadas
con sus respectivas coordenadas. Como se mencion6 anteriormente, estos puntos se mantuvieron

para todos los escenarios e imagenes analizadas.
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Como se aprecia en la Figura 11, el menor rendimiento con el enfoque multitemporal para la
ventana 5x5 obtuvo un valor de indice kappa de 0,686, el cual corresponde a un kernel polinomial
de grado 4.

Polinomial grado 4 0,686

Polinomial grado 3 0,714

Polinomial grado 2 0,714

Base radial 0,761

Configuracion del modelo

Lineal

0,695

0,000 0,100 0,200 0,300 0,400 0,500 0,600 0,700 0,800
indice Kappa

Figura 11. indice kappa obtenido para cada una de las configuraciones de kernel estudiadas con
el set de datos multitemporal y tamafio de ventana 5x5.

Por otra parte, el kernel de base radial presentd el mejor rendimiento, especificamente un indice
kappa de 0,761. En relacion con el tamafio de ventana 7x7, se dio el mismo comportamiento, el
kernel polinomial de grado 4 gener6 un indice kappa de 0,688 mientras que el de base radial de

0,759. Estos resultados se pueden consultar en la Figura 12.

Polinomial grado 4

0,688

Polinomial grado 3 0,709

Polinomial grado 2 0,726

Base radial 0,759

Configuracion del modelo

Lineal 0,697

0,000 0,100 0,200 0,300 0,400 0,500 0,600 0,700 0,800
indice Kappa

Figura 12. indice kappa obtenido para cada una de las configuraciones de kernel estudiadas con
el set de datos multitemporal y tamafio de ventana 7x7.
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Este resultado permite conocer que las caracteristicas dimensionales de los datos no pueden ser
delimitadas facilmente mediante funciones lineales y polinomiales. No obstante, ya que el kernel
de base radial se adapta a infinitas formas de fronteras de decision, genera un hiperplano 6ptimo

para las caracteristicas de los datos presentes en el modelo.

Con esta configuracion, las diferencias presentadas en los rendimientos son minimas teniendo un
indice kappa méaximo de 0,761 para 5x5 y de 0,759 para 7x7. No obstante, debido a que el kernel
de base radial present6 los mejores resultados, se procede a realizar un analisis de sensibilidad para
el valor de regularizacion utilizando este kernel como base, con el fin de conocer cual es la mejor

configuracion para el modelo.

Las métricas asociadas a lamedida F1 para cada una de las configuraciones analizadas previamente
se presentan en las tablas B1 y B2 del apéndice B. Sin embargo, en el caso de la configuracion con
kernel de base radial, la medida F1 sera examinada en la seccion dedicada al analisis de

sensibilidad que se presenta a continuacion.

4.4. Analisis de sensibilidad de parametros

En la Figura 13, se visualiza como, con un valor de C equivalente a 15, se obtuvo un rendimiento
de 0,827 para el tamafio de ventana de 5x5, lo cual equivale a un rendimiento casi perfecto segiin

la escala de Landis & Koch (1977).

0,827 0,825

Indice Kappa

0,775 ©

0,750 0,742

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Parametro C

Figura 13. Analisis de sensibilidad del valor de regularizacion para el tamafio de ventana 5x5.
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Por otra parte, en la Figura 14, se muestran los rendimientos obtenidos con la ventana de 7x7, este
al igual que en el caso anterior presentd su valor mas alto con un valor de C de 15. No obstante, el
valor de 0,835 es mayor que el obtenido con la ventana mas pequefia, especificamente un 0,97 %
mayor a su contraparte. Si bien las diferencias no son abultadas, es importante tomar en cuenta
que un menor tamafio de ventana requiere un mayor tiempo de preprocesamiento, por lo que, para
este caso en especifico, emplear una ventana de 7x7 genera mejores resultados con un menor

tiempo de preprocesamiento.
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Figura 14. Analisis de sensibilidad para el valor de regularizacion para el tamafio de ventana
7X7.

Los resultados asociados a la medida F1 para cada una de las configuraciones de valor de
regularizacion estudiadas, tanto para la ventana 5x5 como 7x7, se encuentran disponibles en el

apéndice B. Especificamente lo componen las tablas B3 y B4.

Ademas de la evaluacion del parametro de regularizacion, se gener6 una matriz de confusion para
cada una de las mejores configuraciones anteriormente descritas. Estas se pueden apreciar en la
Figura 15y 16, de donde se obtiene informacion importante con relacion al rendimiento presentado

en la clasificacion.

39



Clase Real

Figura 15. Matriz de confusion para tamafio de ventana 5x5.

Matriz de Confusion
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Bosque
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Cafa

| '
Agua Arroz-Pasto Bosque Cafa
Clase Predicha

La matriz de confusion permite visualizar el desempefio de un modelo de clasificacion, donde las

filas representan las clases reales y las columnas las clases predichas. Cada celda indica la cantidad

de elementos clasificados en cada categoria. Los colores mas oscuros reflejan una mayor cantidad

de aciertos o errores, facilitando la identificacion de patrones. Los valores en la diagonal (de arriba

a la izquierda hacia abajo a la derecha) corresponden a las predicciones correctas, mientras mas

altos y oscuros sean, mejor es el desempefio del modelo.

Clase Real

Figura 16. Matriz de confusion para tamafio de ventana 7x7.
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Se observa que el mayor error de clasificacion ocurre entre las clases “Arroz-Pasto” y “Cafa”, lo
que podria atribuirse a similitudes fenoldgicas en alguna de las etapas de crecimiento de estos
cultivos. Durante este periodo, la vegetacion puede presentar valores de retrodispersion y NDVI

similares, llegando a dificultar su diferenciacion.

El segundo caso con los valores mas altos de error de clasificacion se da entre el “Bosque” y
“Cafia”, los resultados se pueden deber a caracteristicas propias de la zona de estudio. Ya que la
mayor extension de bosque presentada en los datos de entrenamiento y validacion es la referente
a la Reserva Biologica Lomas Barbudal, la cual se caracteriza por poseer un bosque tropical seco
(SINAC, 2013). Esto es importante debido a que, como el analisis de realiza entre los meses de
septiembre a diciembre, es posible que el bosque se encuentre en una fase de regeneracion debido
a la estacion lluviosa, lo que puede provocar que el verdor del bosque se asemeje a la cafia de
azucar. Por lo que la vegetacion del bosque tropical seco y la cafia de azucar pueden presentar
respuestas espectrales similares, sobre todo en los indices de vegetacion como lo es el NDVI, el

cual forma parte del conjunto de datos de entrenamiento.

Por otra parte, a diferencia de otros tipos de bosque que presentan doseles densos y cerrados, el
bosque tropical seco generalmente posee una estructura mas heterogénea, presentando en algunos
casos espacios abiertos entre arboles, lo cual puede generar que firmas como la retrodispersion de
las imagenes Sentinel-1 presenten similitudes, sobre todo en casos donde se emplea ventanas en

su preprocesamiento.

En la Figura 17 se observan las diferencias en la clasificacion al utilizar distintos tamafios de
ventana. Especificamente, una ventana de 7x7 proporcion6 una identificacion mas homogénea de
las clases en la mayoria de los poligonos. Esto se debe a que ventanas de mayor tamafio suelen
abarcar 4dreas mas amplias de un mismo cultivo, lo que mejora la coherencia en la clasificacion de

cultivos extensivos como los presentes en el sitio de estudio.

41



Simbologia
class

M Agua

B Arroz-Pasto
§ Bl Bosque

N [ Cafa
-4

(@) (b)

Figura 17. Clasificacion de la zona de estudio para las ventanas de 5x5 (a) y 7x7 (b).

Estudios como el desarrollado por Dingle et al. (2018), han analizado las implicaciones del tamafo
de ventana en la clasificacion de cultivos con distintas dimensiones de parcelas agricolas. Este
trabajo destaca que el tamafio de las parcelas puede influir significativamente en la seleccion del
filtro de moteado y el tamafo de ventana mas adecuado, ya que una configuracion apropiada podria
suavizar en exceso o distorsionar los limites de las unidades agricolas. Ademas, se observa como
segun las caracteristicas del sitio de estudio en relacion con el tamafo de sus parcelas varia el
desempefio de las configuraciones de filtrado aplicadas. Esto evidencia la importancia de
considerar particularidades espaciales del area de estudio al seleccionar los pardmetros de

preprocesamiento.

Para la extension total de la zona de estudio, también se generaron mapas con el fin de visualizar
el rendimiento del modelo. En el caso de la ventana de 7x7 la Figura 18 muestra la clasificacién
realizada, la cual presenta un comportamiento bastante homogéneo, por otra parte, la visualizacion

de la ventana 5x5 se encuentra en la Figura B 1 disponible en el apéndice B.
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Figura 18. Clasificacion de la zona de estudio para un tamafio de ventana de 7x7.

En relacion con la medida F1, en la Figura 19 se identifica el rendimiento obtenido para la
configuracion de ventana 5x5 con un kernel de base radial y un valor C de 15, ya que esta fue la

configuracion con el mejor desempefio.
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Figura 19. Desempefio de la medida F1 para la ventana de 5x5.

En relacion con el escenario donde se empled una ventana de 7x7, se obtuvieron valores altos de
precision, recall y F1, los cuales fueron superiores a los generados en el caso donde se emple6 una

ventana menor. Esto se ilustra en la Figura 20.
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Figura 20. Desempeio de la medida F1 para la ventana de 7x7.

Estos resultados, complementan lo obtenido mediante el indice kappa en relacion con el buen
rendimiento que obtuvo el modelo. Ademas, permiten apreciar cuales fueron las clases en las que
el algoritmo SVM tuvo un mejor desempeio para su clasificacion. Donde la cafia de azicar pese
a presentar un buen rendimiento, fue en promedio el mas bajo de todas las clases estudiadas. No
obstante, los valores del recall de 0,84 y 0,89 evidencian que un alto porcentaje de los puntos con

cafa de azucar fueron identificados correctamente.

Seguido a la cana de azucar, la clase Arroz-Pasto obtuvo el segundo rendimiento mas bajo, con un
F1 de 0,82, lo cual puede suceder debido a que se combinan dos coberturas de suelo que pueden
presentar diferencias fenoldgicas las cuales afectan los datos que utiliza el modelo para realizar la

clasificacion.

Siguiendo esta linea, se genera la necesidad de conocer cudl fue el impacto que se obtuvo al unir
las clases de “Arroz” y “Pasto”, motivo por el cual se desarroll6d un analisis de sensibilidad en el
cual se evalu6 el rendimiento del modelo con estas clases separadas. Debido a que el tamafio de
ventana 7x7 ha presentado los mejores rendimientos, el nuevo set de datos se generd con este

tamarfio de ventana.

Como se muestra en las Figuras 21 y 22, la separacion de las clases de arroz y pasto no afecta el
desempefio del modelo en la identificacion de cafia de azucar, sin embargo, si impacta su
rendimiento general. Anteriormente, se indico que el indice kappa para la configuracion con las

clases combinadas fue de 0,835, mientras que, al dividir las clases, este valor disminuy¢ a 0,784.
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Figura 21. Desempeiio del modelo SVM en los escenarios con las clases de arroz y pasto
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Figura 22. Desempefio del modelo SVM en los escenarios con las clases de arroz y pasto
separadas.

Esta reduccion del rendimiento general del modelo se debe a que la clase pasto presenta un
desempefio significativamente inferior en comparacion con las demds clases analizadas. Ya que

presenta valores de 0,69, 0,65 y 0,67 para las métricas de precision, recall y F1, respectivamente.

El bajo rendimiento presentado en la clase pasto se puede deber a diversos factores, tomando esto
a consideracion, se procedio a examinar el comportamiento de la retrodispersion de todas las clases
a lo largo del periodo de estudio. Para esto, se generd un grafico el cual muestra el promedio y la
desviacion estandar para las nueve imagenes Sentinel-1 que conforman el set de datos estudiado.

Esto se observa en la Figura 23.

45



Retrodispersion promedio para las 5 clases

—e— Cafia - Promedio
Cana - Desv. Est.
Arroz - Promedio
Arroz - Desv. Est.

0.06 —e— Bosque - Promedio
Bosque - Desv. Est.

—e— Agua - Promedio
Agua - Desv. Est.

0.07

0.05 —e— Pasto - Promedio
Pasto - Desv. Est.
——
c 0.04
©
4
v
Q
=
B 0.03
=
[
-4
0.02
0.01
0.00 T
:,,@Q & & & ‘\é \;04 % ¢ %
% & > P &> o &7 7 %

Figura 23. Comportamiento promedio de la retrodispersion para cada una de las clases
estudiadas.

El comportamiento observado para las clases de arroz y pasto muestra una alta similitud, reflejada
en valores muy cercanos en las imagenes obtenidas el 20 de septiembre, 02 de octubre, 07 y 19 de
noviembre. Esta similitud podria atribuirse a las caracteristicas fenoldgicas de ambos cultivos, las
cuales no presentan diferencias significativas a nivel de los datos obtenidos mediante imagenes

Sentinel-1.

En el DRAT, el cultivo de arroz se desarrolla en dos ciclos productivos: el primero, con siembras
realizadas entre los meses de julio y agosto, y el segundo, entre diciembre y enero (Morales et al.,
2018). Por su parte, los pastos en la region pueden presentar variabilidad en las fechas de siembra,
sin embargo, se recomienda establecerlos durante la temporada lluviosa, siendo comun su siembra
en el mes de julio (Morales et al., 2003). Esta coincidencia en los periodos de establecimiento
podria ser un factor que dificulte la diferenciacion entre ambos cultivos en los analisis basados en

imagenes Sentinel-1, afectando el desempeiio del algoritmo de clasificacion.
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En relacion con los datos de NDVI que se emplearon para el entrenamiento y validacion del
modelo, se realizaron graficos de violin para conocer el comportamiento de este indice

multiespectral para las clases estudiadas.

En la Figura 24 se encuentra la distribucion que present6é el NDVI el 30 de noviembre para todas
las clases de interés. Como se puede observar las clases de agua y bosque presentan valores que
permiten diferenciarlas facilmente de las demas. Esto se debe a la propia naturaleza del indice
multiespectral, el cual se relaciona con la actividad fotosintética presente en el area estudiada. En
el caso del agua, al no presentar vegetacion, los valores de NDVI son muy cercanos a cero. Sucede
lo contrario en los bosques, ya que al tener una estructura vegetal mas robusta que las demas clases,

presenta valores mayores.

Distribucion de NDVI 30 de noviembre
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NDVI_Nov
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0.0

Cana Arroz Bosque Agua Pasto
Clase

Figura 24. Distribucion del NDVI para el producto Sentinel-2 del 30 de noviembre

No obstante, para las clases de arroz, pasto y cafia los valores obtenidos presentan cierta similitud.
De estas clases destaca el arroz el cual posee un rango muy amplio de NDVI, esto principalmente
se puede atribuir a el tipo de riego del cultivo, ya que, en el caso de presentar un riego por

inundacion, es posible que el espejo de agua cause cierta interferencia en los datos presentados.
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Ademas, en los casos donde se presente arroz de secano, la estructura vegetal puede ser menos

robusta, lo cual genere una disminucion en el NDVI presentado.

En el caso de los pastos también se observa un rango amplio de NDVI, en este caso se puede deber
a los periodos de cosecha. El pasto posee diversas fechas de cosecha segtin el desarrollo fenoldgico
que este disponga, generalmente se realiza cada 45 dias, por lo que es posible que en las parcelas
estudiadas algunas zonas se encontraran cosechadas lo que redujo el NDVI y ampli6 el rango de

valores (Morales et al., 2003).

En relacion con la cafa de azucar, el conjunto de datos obtenidos no presenta alta variabilidad en
comparacion con las clases de arroz y pasto, esto se debe a que el cultivo se da en condiciones mas
uniformes, donde la variacion entre parcelas de los periodos de siembra y cosecha es minima, esto

supone una ventaja al momento de realizar un proceso de clasificacion.

La Figura 25 permite apreciar el comportamiento para el 25 de diciembre, donde al igual que en
el caso anterior se presenta una similitud en el rango de NDVI presentado para las clases de arroz
y pasto. Como se mencion6 anteriormente, aunque el DRAT cuenta con disponibilidad de riego
durante todo el afio, algunos productores optan por el cultivo de arroz de secano. La ausencia de
riego en estos sistemas productivos puede generar un comportamiento espectral mas similar al de

los pastos, lo que incrementa la dificultad para su correcta clasificacion.
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Figura 25. Distribucion del NDVI para el producto Sentinel-2 del 25 de diciembre.

4.5.Desempeiio del modelo en diferentes fechas

Los resultados presentados en la seccion anterior muestran que existen diferencias en los valores
de retrodispersion y NDVI a lo largo del tiempo, lo cual puede llegar a repercutir en el rendimiento
del algoritmo. Por este motivo se procedio a seleccionar tres imagenes Sentinel-1 y los dos NDVI
obtenidos, para realizarles un analisis monotemporal y observar el comportamiento del modelo
SVM, lo que permitira analizar de forma mas detallada la interaccion entre las clases de arroz,

pasto y cafia.

Para esta prueba, se emple6 un kernel de base radial y un valor C de 15, ademas de emplear un
analisis monotemporal para imagenes SAR con una ventana de 7x7, los resultados obtenidos se
encuentran en las Figuras 26, 27 y 28. En un primer andlisis, la aplicacion de un enfoque

monotemporal resultd en una reduccion del rendimiento del modelo.
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Figura 26. Rendimiento del algoritmo para el 20 de septiembre del 2019 mediante analisis
monotemporal de imagenes Sentinel-1 y ventana 7x7

1,2
g 0,980,960,97
X 0,8 o 670,62
3 06 044 048
0,4 0,29 0,33%
o, 21
0,2
0

Bosque Pasto
Parametro de evaluacion

m Precision mRecall mF1

Figura 27. Rendimiento del algoritmo para el 19 de noviembre del 2019 mediante andlisis
monotemporal de imagenes Sentinel-1 y ventana 7x7

1,2
1 0,9 0,94
0,8 7011
%0,6 0,55 056
> ok 0,36
| I| |I|| T
0

Arroz Bosque Pasto
Parametro de evaluacion

M Precision ®Recall mF1

Figura 28. Rendimiento del algoritmo para el 25 de diciembre del 2019 mediante analisis
monotemporal de imagenes Sentinel-1 y ventana 7x7
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Esta disminucion fue mas pronunciada en la clase de arroz, donde la medida F1 alcanz6 un valor
de 0,11 con una precision de 0,45 y una sensibilidad de 0,06 para la imagen obtenida el 20 de
septiembre. En cuanto al indice kappa, lo valores obtenidos fueron 0,504, 0,570 y 0,660 para las

fechas del 20 de septiembre, 19 de noviembre y 25 de diciembre, respectivamente.

En relacién con la cafa de azucar, también se presentd una reduccion en su rendimiento de
identificacion, no obstante, no fue tan drastico como en el caso del arroz. En este escenario, la cafia
de aztcar obtuvo un F1 de 0,55 mientras que en el andlisis multitemporal el valor reportado fue de

0,79.

En la Figura 29, se encuentra de forma visual la distribucion presentada por las diversas clases
para el analisis realizado con la imagen del 25 de diciembre del afo de estudio. Es importante
recalcar que a este producto se le aplico el filtro Gamma MAP con un tamafo de ventana de 7x7.
En caso de querer consultar la distribucion de las otras fechas analizadas, estas se encuentran en
el apéndice B en las Figuras B4 y B5. Se empleo este producto como ejemplo debido a que en la
misma fecha se obtuvo una imagen Sentinel-2, lo que permitira realizar comparaciones futuras,
ademas fue donde se presentd un mayor rendimiento en el analisis monotemporal. Dicha
distribucién presentada posee un comportamiento bastante heterogéneo, indicando que el

rendimiento de la clasificacion fue bajo, concordando con las métricas evaluadas.
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Figura 29. Clasificacion de la zona de estudio para el producto Sentinel-1 del 25 de diciembre
del 2019.
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En el caso del NDVI, al igual que en caso anterior, el andlisis monotemporal provoca una
disminucién del rendimiento de clasificacion, generando un indice kappa de 0,505 y 0,580 para el
NDVI del 30 de noviembre y 25 de diciembre, respectivamente. En relacion con la medida F1 y

pardmetros relacionados, los resultados se encuentran en las Figuras 30 y 31.
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Figura 30. Rendimiento del algoritmo para el 30 de noviembre del 2019 mediante analisis
monotemporal de imagenes de NDVI.
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Figura 31. Rendimiento del algoritmo para el 25 de diciembre del 2019 mediante analisis
monotemporal de imagenes de NDVI.

Para el NDVI obtenido el 30 de noviembre del afio de estudio, se destaca el comportamiento de la
clase pasto, donde pese a tener un precision de 0,75, el recall fue de solo 0,02, lo que generd un
F1 de 0,04. Esto evidencia que el modelo tiene dificultades para identificar esta clase tomando en

cuenta las caracteristicas suministradas para la fecha en la cual se realiza el analisis.

La cafa de azucar presentd un rendimiento similar en comparacion con el analisis monotemporal

empleando imagenes Sentinel-1, donde para los dos escenarios evaluados el 25 de diciembre del
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2019 se presentd el mismo valor de F1. En la Figura 32 se encuentra la distribucion espacial para
el producto de NDVI del 25 de diciembre, por otra parte, la distribucion del 30 de noviembre se

encuentra en el apéndice B Figura B6.
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Figura 32. Clasificacion de la zona de estudio para el andlisis de NDVI del 25 de diciembre del
2019.

El analisis monotemporal de las imagenes Sentinel-1 y el NDVI, evidencia una tendencia en la
cual, a medida que avanza el tiempo, los rendimientos del modelo presentan una mejora
considerable. Esto se complementa con lo presentado por Jiang et al. (2019), donde se realiz6 un
estudio sobre la determinacion del periodo en el cual realizar la clasificacion de cafia de azlcar, lo
cual gener6 como conclusion que el rendimiento del modelo en los tltimos tres meses previo a la

cosecha es mayor. Para esto el autor utilizd imagenes SAR, NDVI y una polarizaciéon VH.

Como se especifico anteriormente, los cultivos de arroz y pasto tienen fechas de siembra similares,
generalmente alrededor del mes de julio, dependiendo de la region. Considerando que el ciclo
fenologico del arroz desde la germinacion hasta la cosecha dura aproximadamente entre 105 y 125
dias, dependiendo de la variedad, es posible afirmar que su desarrollo fenoldgico alcanza su

maximo alrededor del mes de diciembre (Morales et al., 2018).
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En el caso de la cafia de azucar, este cultivo requiere altas temperaturas durante su periodo de
crecimiento y temperaturas mas bajas durante la maduracion. En Costa Rica, la cosecha de cafia
de azlcar, conocida como zafra, suele realizarse en la época seca, que abarca desde diciembre
hasta abril (Flores, 2017). Esto indica que, para diciembre, la caia también ha alcanzado una etapa

avanzada en su ciclo de crecimiento.

Este desarrollo fenoldgico dptimo, de los cultivos analizados, en el mes de diciembre repercute
directamente en el rendimiento del modelo de clasificacién. Durante este periodo, las diferencias
en los valores de NDVI y la retrodispersion SAR entre las distintas clases de cultivos son mas
pronunciadas, lo que facilita la discriminacidon precisa de los cultivos de interés. Estudios han
demostrado que la combinacion de datos SAR y opticos mejora la discriminacion de cultivos
debido a la captura de caracteristicas especificas durante sus fases fenoldgicas clave (Marini,

2021).

Este analisis del desempefio del modelo bajo un escenario monotemporal, también permite obtener
nuevas conclusiones clave sobre las limitaciones de este enfoque. Los resultados obtenidos
evidencian que una estrategia multitemporal ofrece un desempefo superior en la clasificacion de
cultivos, reflejando en valores mas altos de indice kappa (0,835) en comparacion con el andlisis

monotemporal (0,676).

Esta diferencia se debe a que la capacidad de identificacion de los cultivos puede verse afectada
en diversos puntos del ciclo de produccion, dependiendo de las condiciones especificas de la zona
de estudio. En un andlisis monotemporal, se captura solo un instante de tiempo, lo que puede no
ser suficiente para distinguir cultivos con patrones de crecimiento similares en esa fecha en
particular. En contraste, un enfoque multitemporal permite monitorear la evolucion de la
retrodispersion y el NDVI a lo largo del tiempo, proporcionando una representacion mas completa

del desarrollo fenoldgico de los cultivos facilitando su identificacion con una mayor precision.

Por lo tanto, la incorporacion de multiples imagenes a lo largo del ciclo de crecimiento no solo
mejora la capacidad de clasificacion que posee el modelo, sino que también permite comprender
mejor las variaciones espectrales y estructurales de los cultivos en respuesta a factores ambientales

y agrondmicos.
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Pese a que en diversos estudios un enfoque monotemporal ha presentado rendimientos mas altos
como los obtenidos por Prashanthika et al. (2019) y Saadat et al. (2011), donde se presentaron
valores de 0,75 y 0,95, respectivamente. Esto dependera de las caracteristicas especificas de la

zona de estudio y las bandas o indices empleados para realizar la clasificacion.

Tomando esto a consideracion, se reitera la importancia de desarrollar este tipo de investigaciones
con el fin de profundizar en mayor medida sobre los alcances que pueden tener todo este tipo de
herramientas a nivel nacional. Para asi, poder validarlas y emplearlas en diversas aplicaciones tanto

agricolas como para la toma de decisiones en términos de seguridad alimentaria.

4.6. Comparacion de métodos con y sin NDVI

Los resultados presentados hasta el momento demuestran la efectividad de la metodologia aplicada
para la clasificacion de la cafia de azicar dentro del DRAT. Sin embargo, presenta la oportunidad
de profundizar més en las posibles variaciones que puede tener la metodologia con el fin de

conocer su impacto bajo diferentes escenarios.

Como se menciond anteriormente, para el desarrollo del conjunto de datos solo se utilizaron dos
productos Sentinel-2, las cuales corresponden al 30 de noviembre y 25 de diciembre del 2019. Por
otra parte, imagenes Sentinel-1 se emplearon nueve, lo cual puede llegar a generar intriga sobre si

la incorporacion de solo dos capturas Opticas genera un impacto en el rendimiento del modelo.

Tomando en consideracion lo anterior, se generd un set de datos con los mismos puntos empleados
en los analisis anteriores, no obstante, no se incorpord el valor de NDVI para los datos de
entrenamiento y validacion. El rendimiento de esta configuracion se puede observar en las Figuras

33 y 34 para el tamafo de ventana 5x5.
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Figura 34. Rendimiento sin NDVI 5x5.

Como se observa, en el caso de la ventana 5x5, el desempefio bajo para todas las clases
exceptuando para la clase “Agua”. En el caso de la cana de azicar, el rendimiento bajé alrededor
de 16,45 %. La estabilidad en relacion con la clase agua se debe a que la retrodispersion generada
por el agua presenta valores muy cercanos a cero, ya que el agua no permite reflejar la sefial
enviada por los satélites SAR. Esta caracteristica hace que las imagenes de radar sean comunmente

utilizadas al momento de identificar inundaciones o cuerpos de agua (Jiménez & Guerrero, 2023).

En cambio, en el caso de las demas clases los valores de retrodispersion pueden llegar a ser
similares entre si. Por este motivo, el NDVI busca respaldar al modelo al incorporar mas
caracteristicas que pueden provocar una correcta diferenciacion entre clases. En el caso de la
ventana 7x7, el rendimiento fue similar, donde el rendimiento al momento de identificar la cafia se

redujo en un 10 %, esto se aprecia en las Figuras 35 y 36.
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Figura 36. Rendimiento sin NDVI 7x7

En cuanto al indice kappa, los valores obtenidos para los conjuntos de datos sin NDVI fueron
inferiores a aquellos que si incluian este indice multiespectral. Esto indica que, a pesar de emplear
un numero reducido de imagenes Opticas, su incorporaciéon mejora el rendimiento en comparacion
con su ausencia. La Figura 37 muestra como, en ambas configuraciones de ventana, el desempefio
del modelo disminuy6 al excluir el NDVI y la Figura 38 se logra apreciar la distribucion espacial

para el andlisis multitemporal sin NDVI con tamaio de ventana 7x7.
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Figura 38. Clasificacion de la zona de estudio para el andlisis multitemporal sin NDVI con una
ventana de 7x7.

Como se muestra en la Figura 38, la distribucion de las clases identificadas es mas heterogénea
que en los casos donde el conjunto de datos se componia de productos Sentinel-1 y NDVI
proveniente de Sentinel-2 (Figura 18). Esto era de esperar debido a los rendimientos de las métricas

de indice kappa y medida F1 presentados eran menores que en las configuraciones que disponian
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de los productos Sentinel-1 y Sentinel-2. En el caso de la ventana 5x5, esta distribucion espacial

del analisis multitemporal sin NDVI, se encuentra en el apéndice B Figura B7.

Con los resultados presentados en relacion con la eliminacion del NDVI del set de datos, se aprecia
que estos aportan en gran medida al rendimiento del modelo, no obstante, se presenta la
oportunidad de analizar qué pasaria en el caso de que el conjunto de datos empleado solo se

componga de las dos imagenes Sentinel-2 disponibles y no se consideren las imagenes Sentienl-1.

Por este motivo, se realizd un analisis multitemporal compuesto solamente por las imagenes que
contienen el NDVI para las fechas del 30 de noviembre y el 25 de diciembre, al cual se le aplico
un kernel de base radial y un valor C de 15. En relacién con el indice kappa, esta configuracion
arrojo un valor de 0,742, el cual es alto si se compara con los casos anteriores en los que no se

aplicaba este indice multiespectral.

Si se observa la Figura 39, se evidencia de una forma mas detallada el rendimiento del modelo
donde para todas las clases se da un desempefio positivo. El cual, pese a ser menor que en el caso
de incorporar imagenes Sentinel-1 mas el NDVI de Sentinel-2, sigue estando en un rango donde
se puede concluir que la clasificacion realizada es sustancial. En el caso de la cafia de azicar la
reduccion presentada en relacion con el desempeio del algoritmo bajo esta configuracion se redujo
en un 10 %. Estas observaciones evidencian el potencial de la aplicacion de indices
multiespectrales como lo es el NDVI para la clasificacion de cultivos debido a que emplean

numerosas bandas espectrales para su obtencion.
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Figura 39. M¢étricas de desempefio del modelo utilizando unicamente datos de NDVI.
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En la Figura 40, se encuentra de forma grafica el rendimiento del modelo al clasificar empleando
solo los dos productos que contenian informacion del NDVI. Como se puede apreciar, la
clasificacién es un poco mas heterogénea que en los casos donde se combiné los dos tipos de
productos (Figura 18), no obstante, el rendimiento es exitoso. Ademads, se observa la presencia de
mas pixeles de la clase agua, esto se puede deber al cultivo de arroz. Anteriormente se menciond
que, en el caso de presentar un riego por inundacion en este cultivo, el espejo de agua podria

generar una deficiencia en la clasificacion del algoritmo empleado.
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Figura 40. Clasificacion de la zona de estudio para el analisis multitemporal solo empleando
NDVIL

Prashanthika et al. (2019) obtuvo valores de indice kappa de hasta 0,75 lo que refuerza los
rendimientos presentados en esta investigacion para el analisis de NDVI son optimos para la

clasificacion de cultivos bajo estas condiciones.

La tabla 3 muestra las configuraciones con los valores mas altos reportados para los modelos. En
el caso de desear consultar todos los valores obtenidos en cuanto a las métricas de la medida F1 e

Indice kappa para todos los escenarios evaluados, estos se encuentran resumidos en el apéndice B

Tabla B 14.
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Tabla 3. Mejores rendimientos presentados para las configuraciones analizadas.

Producto

Tamaiio
de
ventana

Clases

Metodologia

Valor de
regularizacion

Kernel

Medida
F1

indice kappa

SAR +
NDVI

SAR +
NDVI

SAR +
NDVI

SAR

NDVI

SAR

NDVI

5x5

Tx7

X7

X7

Tx7

Cana,
Arroz-
Pasto,
Bosque
y Agua
Cana,
Arroz-
Pasto,
Bosque
y Agua

Cana,

Arroz,
Pasto,
Bosque
y Agua

Cana,
Arroz-
Pasto,
Bosque
y Agua
Cana,
Arroz-
Pasto,
Bosque
y Agua
Cana,
Arroz-
Pasto,
Bosque
y Agua
Cana,
Arroz-
Pasto,
Bosque
y Agua

Multitemporal

Multitemporal

Multitemporal

Monotemporal
25 Dic

Monotemporal
25 Dic

Multitemporal

Multitemporal

15

15

15

15

15

15

15

Base
Radial

Base
Radial

Base
Radial

Base
Radial

Base
Radial

Base
Radial

Base
Radial

0,87

0,88

0,83

0,74

0,76

0,81

0,81

0,827

0,835

0,784

0,660

0,676

0,752

0,742

El escenario con mejor rendimiento fue el planteado inicialmente, el cual se componian de los

nueve productos Sentinel-1 y los dos Sentinel-2, con un kernel de base radial y un valor de

regularizacion de 15. El indice kappa de esta configuracion obtuvo un valor de 0,835 el cual segin

la escala de Landis & Koch (1977) corresponde a un arreglo casi perfecto.

61



No obstante, los demas escenarios estudiados presentan rendimientos sustanciales con valores de
indice kappa mayores a 0,660. Esto permite conocer los alcances de esta tecnologia bajo diferentes
condiciones, las cuales se pueden llegar a presentar segiin la zona de estudio. Otra observacion
importante es que en las evaluaciones donde se realizaron analisis monotemporales, el rendimiento
fue mayor empleando productos Sentinel-2 que su contraparte Sentinel-1, donde se obtuvieron

valores de indice kappa de 0,676 y 0,660, respectivamente.

Por otra parte, en la Tabla 3 también se observa como la union de las clases de arroz y pasto
aumenta el rendimiento general de modelo, obteniendo un indice kappa de 0,835, el cual

comparado con el 0,784 de su contraparte con dichas clases separadas, es en un 6,11 % superior.
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CONCLUSIONES

El filtro Gamma MAP demostrd ser una herramienta efectiva para la reduccion de ruido
granular en imagenes SAR, donde la configuracion de ventana de 5x5 obtuvo mejores
resultados en términos de reduccion de ruido sin pérdida significativa de informacion.

La combinacion de imagenes SAR de Sentinel-1 y 6pticas de Sentinel-2 permitié mejorar
la clasificacion del cultivo de cafia de azicar alrededor de un 18 %, destacando la
importancia de emplear informacién multiespectral y de radar en estudios clasificacion de
cultivos.

El uso de un enfoque multitemporal increment6 significativamente el rendimiento del
modelo de clasificacion, evidenciado por un aumento de alrededor de 19 % del indice
kappa en comparacion con el enfoque monotemporal, lo que resalta la relevancia de
considerar la variabilidad temporal en la identificacion de cultivos.

El clasificador Support Vector Machine con un kernel de base radial presenté el mejor
rendimiento en la identificacion de cafia de azlcar, logrando un indice kappa de 0,835 para
una ventana de 7x7, lo que indica que este algoritmo es adecuado para la clasificacion de
cultivos con caracteristicas espectrales y de retrodispersion similares.

El estudio demostré la viabilidad de utilizar metodologias basadas en imagenes de libre
acceso para la identificacion de cultivos, lo que sugiere su aplicabilidad en estudios a mayor

escala o en diferentes tipos de cultivos dentro del DRAT y otras regiones agricolas.
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RECOMENDACIONES

Ampliar el analisis multitemporal incluyendo un mayor nimero de imagenes Sentinel-1 y
Sentinel-2 para evaluar el impacto de la variabilidad espectral en la precision de la
clasificacion y reducir posibles sesgos en la seleccion de fechas Optimas.

Explorar otros algoritmos de clasificaciéon, como Random Forest o Redes Neuronales
Artificiales, para determinar si estos modelos pueden mejorar la precision en la
identificacion de cafia de azlcar y reducir la confusion con otras clases.

Realizar un andlisis de sensibilidad mas detallado sobre el efecto de diferentes valores de
regularizacion en el SVM, con el fin de identificar configuraciones dptimas para estudios
similares en otras regiones.

Considerar la incorporacion de indices espectrales adicionales ademas del NDVI, como el
EVI o SAVI, para evaluar si pueden mejorar la discriminacion entre cultivos con
caracteristicas fenologicas similares.

Optimizar el proceso de preprocesamiento de imagenes Sentinel-1 para reducir tiempos
computacionales, evaluando herramientas alternativas o automatizacion de procesos
mediante scripts en Python.

Explorar la posibilidad de generar mapas de clasificacion a nivel nacional, utilizando la
metodologia aplicada en este estudio como base para identificar la cafia de azicar en otras
regiones productoras del pais.

Ampliar la evaluacion de otras técnicas de filtrado de ruido granular en imagenes SAR,
como los filtros Lee o Frost, con el objetivo de determinar si pueden proporcionar mejores

resultados en términos de balance entre reduccion de ruido y preservacion de detalles.
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Figura A. 1. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 20 de septiembre del 2019.
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Figura A. 2. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 02 de octubre del 2019.
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Figura A. 3. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 14 de octubre del 2019.
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Figura A. 4. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 26 de octubre del 2019.

74



345000 351000

A A

345000 381000

Figura A. 5. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 7 de noviembre del 2019.
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Figura A. 6. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 19 de noviembre del 2019.
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Figura A. 7. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 01 de diciembre del 2019.
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Figura A. 8. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 5x5 del 13 de diciembre del 2019.
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Figura A. 10. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 7x7 del 20 de septiembre del 2019.
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Figura A. 12. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 7x7 del 14 de octubre del 2019.
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Figura A. 13. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 7x7 del 26 de octubre del 2019.
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Figura A. 14. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 7x7 del 07 de noviembre del 2019.
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Figura A. 15. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 7x7 del 19 de noviembre del 2019.
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Figura A. 16. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 7x7 del 01 de diciembre del 2019.
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Figura A. 18. Imagen preprocesada filtro Gamma MAP 7x7 del 25 de diciembre del 2019.

81



345000 351000 357000 363000 369000 375000 381000

345000 351000 357000 363000 369000 375000

Figura A. 19. Imagen preprocesada sin filtro del 20 de septiembre del 2019.
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Figura A. 20. Imagen preprocesada sin filtro del 02 de octubre del 2019.
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Figura A. 21. Imagen preprocesada sin filtro del 14 de octubre del 2019.
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Figura A. 22. Imagen preprocesada sin filtro del 26 de octubre del 2019.
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Figura A. 23. Imagen preprocesada sin filtro del 07 de noviembre del 2019.
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Figura A. 24. Imagen preprocesada sin filtro del 19 de noviembre del 2019.
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Figura A. 25. Imagen preprocesada sin filtro del 01 de diciembre del 2019.
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Figura A. 26. Imagen preprocesada sin filtro del 13 de diciembre del 2019.
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Figura A. 27. Imagen preprocesada sin filtro del 25 de diciembre del 2019.
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Objetivos especificos 2 y 3

87



340|000 ) 350]()00 i 354|000 , 358|000 | 302|000 i 306]000 A 37?00 ; 374|000 ) 378]000 , 382|000

Simbologia
§- -g Clase
g ™
=) - Bl Arroz-Pasto
Bl Bosque
1 E =pe
” | ”  Elaborado por: Alex Siles
Castillo
8 8  Proyeccion: CR-
3 % SIRGAS_CRTMOS
1 ¢
= =012 4 6
- - ] Kilometros
8 8
=3 =3
¥ E
8 8
Q- &
¥ ¥
8 8
o o
™ | I | I | I | 1 | I | 1 | 1 1 I 1 1 | 3
= 346000 350000 354000 358000 362000 366000 370000 374000 378000 382000 =

Figura B 1. Visualizacion de la clasificacion multitemporal con las clases de arroz y pasto
unidas para un tamafio de ventana de 5x5.
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Figura B 2. Visualizacion de la clasificacion multitemporal con las clases de arroz y pasto
unidas para un tamaio de ventana de 5x5 sin NDVI.
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Figura B 3. Visualizacion de la clasificacion multitemporal con las clases de arroz y pasto
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Figura B 4. Clasificacion de la zona de estudio para el producto Sentinel-1 del 20 de septiembre

del 2019.
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Figura B 5. Clasificacion de la zona de estudio para el producto Sentinel-1 del 19 de noviembre

del 2019.
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Figura B 6. Clasificacion de la zona de estudio para el producto NDVI del 30 de noviembre del
2019.
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Figura B 7. Clasificacion de la zona de estudio para el analisis multitemporal sin NDVI con una
ventana de 5x5.
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Tabla B 1. Métricas de rendimiento para el analisis multitemporal para ventana 5x5.

Kernel Clase Precision Recall F1 Support
Agua 0,89 0,99 0,54 141
Arroz-Pasto 0,87 0,49 0,63 141
Bosque 0,75 0,89 0,81 141
Cana 0,63 0,72 0,67 141
Linear Accuracy 0,77 564
Macro avg 0,79 0,77 0,76 564
Weighted avg 0,79 0,77 0,76 564
Indice Kappa 0,655
Agua 0,97 0,99 0,98 141
Arroz-Pasto 0,93 0,62 0,74 141
Bosque 0,78 0,9 0,84 141
e T— Cana 0,67 0,72 0,72 141
Accuracy 0,82 564
Macro avg 0,84 0,82 0,82 564
Mhted avg 0,84 0,82 0,82 564
Indice Kappa 0,761
Agua 0,84 0,99 0,91 141
Arroz-Pasto 0,85 0,5 0,63 141
Bosque 0,8 0,89 0,85 141
Poly 2 Cana 0,68 0,76 0,72 141
Accuracy 0,79 564
Macro avg 0,79 0,79 0,78 564
Weighted avg 0,79 0,79 0,78 564
indice Kappa 0,714
Agua 0,76 0,99 0,86 141
Arroz-Pasto 0,79 0,46 0,58 141
Bosque 0,85 0,89 0,87 141
Poly 3 Cana 0,75 0,81 0,78 141
Accuracy 0,79 564
Macro avg 0,79 0,79 0,77 564
Weighted avg 0,79 0,79 0,77 564
Indice Kappa 0,714
Agua 0,72 0,99 0,83 141
Arroz-Pasto 0,71 042 0,53 141
Bosque 0,86 0,89 0,87 141
Poly 4 Cana 0,76 0,77 0,76 141
Accuracy 0,76 564
Macro avg 0,76 0,76 0,75 564
Mhted avg 0,76 0,76 0,75 564
Indice Kappa 0,686
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Tabla B 2. Métricas de rendimiento para el analisis multitemporal para ventana 7x7.

Kernel Clase Precision Recall F1 Support
Agua 0,91 0,99 0,94 141
Arroz-Pasto 0,9 0,43 0,63 141
Bosque 0,75 0,89 0,81 141
. Cana 0,61 0,72 0,66 141
Linear
Accuracy 0,77 564
Macro avg 0,79 0,77 0,76 564
Weighted avg 0,79 0,77 0,76 564
Indice Kappa 0,697
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,92 0,6 0,73 141
Bosque 0,8 0,89 0,84 141
Radial basis Cana 0,65 0,8 0,72 141
Accuracy 0,82 564
Macro avg 0,84 0,82 0,82 564
Weighted avg 0,84 0,82 0,82 564
Indice Kappa 0,759
Agua 0,83 0,99 09 141
Arroz-Pasto 0,9 0,49 0,63 141
Bosque 0,82 0,88 0,85 141
Cana 0,69 0,82 0,75 141
Poly 2
Accuracy 0,79 564
Macro avg 0,81 0,79 0,78 564
Weighted avg 0,81 0,79 0,78 564
Indice Kappa 0,726
Agua 0,77 0,99 0,86 141
Arroz-Pasto 0,79 048 0,59 141
Bosque 0,85 0,87 0,86 141
Poly 3 Cana 0,73 0,79 0,76 141
Accuracy 0,78 564
Macro avg 0,78 0,78 0,77 564
Weighted avg 0,78 0,78 0,77 564
Indice Kappa 0,709
Agua 0,73 0,99 0,84 141
Arroz-Pasto 0,72 043 0,54 141
Bosque 0,88 0,86 0,87 141
Cana 0,74 0,79 0,76 141
Poly 4
Accuracy 0,77 564
Macro avg 0,77 0,77 0,75 564
Weighted avg 0,77 0,77 0,75 564
Indice Kappa 0,688
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Kemel C Clase Precision Recall F1 Support
Agua 0,97 0,98 0,98 141
Arroz-Pasto 0,91 0,6 0,72 141
Bosque 0,77 0,89 0,83 141
Cana 0,64 0,77 0,7 141
Radial basis 05 Accuracy 0,81 564
Macro avg 0,82 0,81 0,81 564
Weighted avg 0,82 0,81 0,81 564
Indice Kappa 0,742
Agua 0,97 0,99 0,98 141
Arroz-Pasto 0,93 0,62 0,74 141
Bosque 0,78 0,9 0,84 141
Radial basis 1 Cana 0,67 0,72 0,72 141
Accuracy 0,82 564
Macro avg 0,84 0,82 0,82 564
Mhted avg 0,84 0,82 0,82 564
Indice Kappa 0,761
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,92 0,65 0,76 141
Bosque 0,8 0,89 0,85 141
i . Cana 0,67 0,8 0,73 141
Radial basis 2 re— 0,83 564
Macro avg 0,85 0,83 0,83 564
\Weighted avg 0,85 0,83 0,83 564
indice Kappa 0,775
Agua 0,95 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,92 0,69 0,79 141
Bosque 0,82 0,9 0,86 141
Radial basis 3 Cana 0,7 0,81 0,75 141
Accuracy 0,85 564
Macro avg 0,86 0,85 0,85 564
Weighted avg 0,86 0,85 0,85 564
indice Kappa 0,794
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,93 0,7 0,8 141
Bosque 0,82 0,9 0,86 141
ikl sl s Cana 0,71 0,82 0,76 141
Accuracy 0,85 564
Macro avg 0,86 0,85 0,85 564
Mhted avg 0,86 0,85 0,85 564
Indice Kappa 0,801

Tabla B 3. Métricas de rendimiento para el andlisis de sensibilidad del valor de regularizacion
para la ventana 5x5.
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Tabla B 3. (Continuacion)

Kernel G Clase Precision Recall F1 Support
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,93 0,71 0,8 141
Bosque 0,82 0,9 0,86 141
Raca it 5 Cafa 0,71 0,82 0,76 141
Accuracy 0,85 564
Macro avg 0,86 0,85 0,85 564
Weighted avg 0,86 0,85 0,85 564
Indice Kappa 0,804
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,92 0,72 0,81 141
Bosque 0,85 0,9 0,88 141
Radial basis 10 Cafa 0,73 0,85 0,79 141
Accuracy 0,87 564
Macro avg 0,87 0,87 0,87 564
Weighted avg 0,87 0,87 0,87 564
Indice Kappa 0,820
Agua 1 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,91 0,74 0,82 141
Bosque 0,85 0,91 0,88 141
e — 15 Caia 0,74 0,84 0,79 141
Accuracy 0,87 564
Macro avg 0,88 0,87 0,87 564
Weighted avg 0,88 0,87 0,87 564
indice Kappa 0,827
Agua 1 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,9 0,74 0,81 141
Bosque 0,85 0,91 0,88 141
— 20 Caia 0,74 0,84 0,79 141
Accuracy 0,87 564
Macro avg 0,88 0,87 0,87 564
Weighted avg 0,88 0,87 0,87 564
indice Kappa 0,825
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Tabla B 4. Métricas de rendimiento para el analisis de sensibilidad del valor de regularizacion

para la ventana 7x7.

Kemel C Clase Precision Recall F1 Support
Agua 0,98 0,99 0,98 141
Arroz-Pasto 0,92 0,59 0,72 141
Bosque 0,78 0,88 0,82 141
il Bk 05 Cana 0,63 0,77 0,7 141
Accuracy 0,81 564
Macro avg 0,83 0,81 0,81 564
Weighted avg 0,83 0,81 0,81 564
Indice Kappa 0,742
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,92 0,6 0,73 141
Bosque 0,8 0,89 0,84 141
Radial basis 1 Cana 0,65 0,8 0,72 141
Accuracy 0,82 564
Macro avg 0,84 0,82 0,82 564
Weighted avg 0,84 0,82 0,82 564
Indice Kappa 0,759
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,94 0,62 0,74 141
Bosque 0,83 0,87 0,85 141
Radial basis 2 Cana 0,65 0,84 0,74 141
Accuracy 0,83 564
Macro avg 0,85 0,83 0,83 564
Weighted avg 0,85 0,83 0,83 564
indice Kappa 0,773
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,93 0,66 0,77 141
Bosque 0,83 0,87 0,85 141
. : Caha 0,67 0,84 0,75 141
Radial basis 3 r——— 0,84 Sea
Macro avg 0,86 0,84 0,84 564
Weighted avg 0,86 0,84 0,84 564
indice Kappa 0,785
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,93 0,67 0,78 141
Bosque 0,83 0,88 0,86 141
Radial basis s Cana 0,69 0,84 0,76 141
Accuracy 0,85 564
Macro avg 0,86 0,85 0,85 564
Weighted avg 0,86 0,85 0,85 564
Indice Kappa 0,794
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Tabla B 4. (Continuacion).

Kernel € Clase Precision Recall F1 Support
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,93 0,69 0,79 141
Bosque 0,85 0,89 0,87 141
Radial basis . Cana 0,7 0,86 0,77 141
Accuracy 0,85 564
Macro avg 0,77 0,85 0,85 564
Weighted avg 0,77 0,85 0,85 564
Indice Kappa 0,806
Agua 1 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,94 0,72 0,82 141
Bosque 0,89 0,89 0,89 141
Radial basis 10 e s o e Pk
Accuracy 0,87 564
Macro avg 0,89 0,87 0,87 564
Weighted avg 0,89 0,87 0,87 564
Indice Kappa 0,832
Agua 1 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,92 0,74 0,82 141
Bosque 0,89 0,89 0,89 141
Radial basis 15 Cafa 0,73 0,89 0,8 141
Accuracy 0,88 564
Macro avg 0,89 0,88 0,88 564
Weighted avg 0,89 0,88 0,88 564
indice Kappa 0,835
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,91 0,74 0,82 141
Bosque 0,9 0,89 0,9 141
Radial basis 20 Cana 0,74 0,89 0,8 141
Accuracy 0,88 564
Macro avg 0,89 0,88 0,88 564
Weighted avg 0,89 0,88 0,88 564
indice Kappa 0,835
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Tabla B 5. Métricas de rendimiento en el analisis de clases unidas.

Ventana 7x7 Clases de arroz y pasto unidas

Cantidad de
puntos por Kernel C Clase Precision Recall F1 Support
clase
Agua 1 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,92 0,74 0,82 141
Bosque 0,89 0,89 0,89 141
" - Cana 0,73 0,89 0,8 141
470 Radial basis 15 Acawacy 0.88 564
Macro avg 0,89 0,88 0,88 564
Weighted avg 0,89 0,88 0,88 564
Indice kappa 0,835
Tabla B 6. Métricas de rendimiento en el analisis de clases separadas.
Ventana 7x7 Clases de arroz y pasto separadas
Cantidad de
puntos por Kernel C Clase Precision Recall F1 Support
clase
Agua 3 0,99 0,99 141
Arroz 0,86 0,79 0,82 141
Bosque 0,85 0,91 0,88 141
Cafa 0,74 0,84 0,79 141
470 Radial basis 15 Pasto 0,69 0,65 0,67 141
Accuracy 0,83 705
Macro avg 0,83 0,83 0,83 705
Weighted avg 0,83 0,83 0,83 705
Indice kappa 0,784

Tabla B 7. Métricas de rendimiento del analisis monotemporal para la imagen SAR del 20 de

septiembre.
Ventana 7x7 single 20 sept
Cantidad de
puntos por [ Kernel C Clase Precision Recall F1 Support
clase
Agua 0,98 0,96 0,96 141
Arroz 0,45 0,06 0,11 141
Bosque 0,53 0,58 0,55 141
Cafa 0,36 0,45 0,4 141
470 Radial basis 15 Pasto 0,42 0,65 0,51 141
Accuracy 0,54 705
Macro avg 0,55 0,54 0,51 705
Weighted av 0,55 0,54 0,51 705
Indice kappa 0,422
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noviembre.
Ventana 7x7 single 19 nov
Cantidad de
puntos por | Kernel C Clase Precision Recall F1 Support
clase

Agua 0,98 0,96 0,97 141
Arroz 0,5 0,21 0,29 141
Bosque 0,58 0,67 0,62 141
Cana 0,34 0,61 0,44 141

470 Radial basis 15 Pasto 0,48 0,33 0,39 141
Accuracy 0,55 705
Macro avg 0,58 0,55 0,54 705
Weighted av 0,58 0,55 0,54 705
Indice kappa 0,443

diciembre.

Ventana 7x7 single 25 dic

Cantidad de
puntos por Kernel C Clase Precision Recall F1 Support
clase
Agua 0,98 0,9 0,94 141
Arroz 0,63 0,36 0,46 141
Bosque 0,66 0,77 0,71 141
Cana 0,46 0,7 0,55 141
470 Radial basis 15 Pasto 0,56 0,46 0,5 141
Accuracy 0,64 705
Macro avg 0,66 0,64 0,63 705
Weighted av 0,66 0,64 0,63 705
Indice kappa 0,548

Tabla B 8. Métricas de rendimiento del analisis monotemporal para la imagen SAR del 19 de

Tabla B 9. Métricas de rendimiento del analisis monotemporal para la imagen SAR del 25 de
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Tabla B 10. Métricas de rendimiento del analisis monotemporal para la imagen NDVI del 30 de

noviembre.
NDVI 30 Nov
Cantidad de
puntospor  Kernel & Clase Precision Recall F1 Support
clase
Agua 0,9 0,97 0,93 141
Arroz 0,66 0,53 0,59 141
Bosque 0,52 0,87 0,65 141
Cana 0,44 0,62 0,52 141
470 Radial basis 15 Pasto 0,75 0,02 0,04 141
Accuracy 0,60 705
Macro avg 0,65 0,60 0,55 705
Weighted av 0,65 0,60 0,55 705
Indice kappa 0,505

Tabla B 11. Métricas de rendimiento del analisis monotemporal para la imagen NDVI del 25 de

diciembre.
NDVI 25 dic
Cantidad de
puntos por Kernel & Clase Precision Recall F1 Support
clase
Agua 0,9 0,93 0,92 141
Arroz 0,72 0,7 0,71 141
Bosque 0,69 0,81 0,75 141
Cana 0,49 0,63 0,55 141
470 Radial basis 15 Pasto 0,47 0,26 0,33 141
Accuracy 0,66 705
Macro avg 0,65 0,66 0,65 705
Weighted av 0,65 0,66 0,65 705
Indice kappa 0,580

Tabla B 12. Métricas de rendimiento del anélisis multitemporal sin NDVI para la ventana de

5x5.
Ventana 5x5 Sin NDVI

Cantidadde  Kernel G Clase Precision Recall F1 Support
Agua 1 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,79 0,67 0,72 141
Bosque 0,82 0,66 0,73 141
470 |Radialbasis| 15 |22 L L L 2
Accuracy 0,77 564
Macro avg 0,8 0,77 0,78 564
Weighted av 0,8 0,77 0,78 564

Indice kappa 0,700
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7X7.
Ventana 7x7 Sin NDVI

Cantidadde  Kernel C Clase Precision Recall F1 Support
Agua 0,99 0,99 0,99 141
Arroz-Pasto 0,82 0,7 0,75 141
Bosque 0,87 0,74 0,8 141
470  |Redialbasis| 15 [S2ha e e Lo L
Accuracy 0,81 564
Macro avg 0,83 0,81 0,82 564
Weighted av 0,83 0,81 0,82 564

Indice kappa 0,752

Tabla B 13. Métricas de rendimiento del analisis multitemporal sin NDVI para la ventana de
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Tabla B 14. Resumen de las principales métricas de rendimiento obtenidas para todos los
escenarios evaluados.

Tamano de ventana

Metodologia

valor de regularizacién

Medida F1

indice Kappa

SAR + NDVI

5X5

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Polinomial grado 4

0,76

0,686

SAR + NDVI

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

polinomial grado 3

0,79

0,714

SAR + NDVI

5x5

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Polinomial grado 2

0,714

SAR + NDVI

5x5

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

0,77

0,695

SAR + NDVI

5x5

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Base Radial

0,82

0,761

SAR + NDVI

5x5

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

05

Base Radial

0,81

0,742

SAR + NDVI

Cafa, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Base Radial

0,83

0,775

SAR + NDVI

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Base Radial

0,85

0,794

SAR + NDVI

5x5

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Base Radial

0,85

0,801

SAR + NDVI

5x5

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Base Radial

0,85

0,804

SAR + NDVI

5x5

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

10

Base Radial

0,87

0,820

SAR + NDVI

5x5

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y

15

Base Radial

0,87

0,827

SAR + NDVI

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y

Multitemporal

Base Radial

0,87

0,825
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Tabla B 14. (Continuacion).

Producto | Tamano de ventana |

Clases

|_Metodologia_| valor de regularizacion |

Kernel

| Medida F1 | indice Kappa

SAR + NDVI

77

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Multitemporal

1

Polinomial grado 4

0,76

0,688

SAR + NDVI

7

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Multitemporal

Polinomial grado 3

0,79

0,709

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Polinomial grado 2

0,79

0,726

SAR + NDVI

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Lineal

0,77

0,697

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, m y
Agua

Base Radial

0,82

0,759

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

05

Base Radial

0,81

0,742

SAR + NDVI

Caha, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Base Radial

0,83

0,773

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Base Radial

0,88

0,785

SAR + NDVI

7x7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Base Radial

0,85

0,794

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Base Radial

0,85

0,806

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

10

Base Radial

0,87

0,832

SAR + NDVI

77

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

15

Base Radial

0,88

0,835

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Base Radial

0,88

0,835

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

15

Base Radial

0,88

0,835

SAR + NDVI

7

Cana, Arroz,
Pasto, Bosque y
Agua

15

Base Radial

0,83

0,784
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Tabla B 14. (Continuacion).

Producto | Tamano de ventana |

Clases

|_Metodologia | valor de regularizacion |

Kernel

| Medida F1 | indice Kappa

SAR

7

Cana, Arroz,
Pasto, Bosque y
Agua

single 20 Sep

15

Base Radial

0,54

0,422

7

Cana, Arroz,
Pasto, Bosque y
Agua

Single 19 Nov

15

Base Radial

0,55

0,443

Cana, Arroz,
Pasto, Bosque y
Agus

single 25 Dic

Base Radial

0,64

0,548

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

single 20 Sep

15

Base Radial

0,63

0,504

Cafa, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

single 19 Nov

15

Base Radial

0,68

0,570

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

Single 25 Dic

Base Radial

0,660

NOVI

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

single 30 Nov

15

Base Radial

0,619

NOVI

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

single 25 Dic

Base Radial

0,76

0,676

NOVI

Caia, Arroz,
Pasto, Bosque y
Agua

single 30 Nov

15

Base Radial

0,60

0,505

NOVI

Cana, Arroz,
Pasto, Bosque y
Agua

Single 25 Dic

Base Radial

0,66

0,580

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agus

Multitemporal

15

Base Radial

0,77

0,700

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

15

Base Radial

0,81

0,752

NDVI

Cana, Arroz-
Pasto, Bosque y
Agua

15

Base Radial

0,81

0,742
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