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Resumen

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

Para responder ;Donde se producen hortalizas en el periurbano?, se siguieron y
compararon dos aproximaciones. Para la primera, se construy6 una metodologia de
clasificacion de pixel jerarquica, basada en informacion espectral, textural y de con-
texto, de imagenes Sentinel-2. En la segunda, se modificé y ejecutd una cadena de
procesamiento de analisis de imagen basado en objetos geograficos (GEOBIA), la
misma se aplicod tanto a imagenes Sentinel-2 como a imagenes de alta resolucion
espacial (VHRI). A fin de abordar la pregunta de ;Qué hortalizas se producen?, se
planificé y operd vuelos de un vehiculo aéreo no tripulado (VANT), se procesaron
las imagenes resultantes de una camara Parrot Sequoia+ y se clasificaron en un es-
quema GEOBIA.

Se obtuvo como resultados una metodologia de clasificacion espectral- textural (au-
tomatizable) de horticultura periurbana, basada en tecnologia de acceso libre, asi
como un identificador de zona de interfaz rural-urbana (i.e. periurbano). La clasifica-
cion espectral-textural del cinturon verde de Cordoba Capital, obtuvo una precision
general de 04 = 0,89 y un indice k = 0,86, y las métricas de precision para la clase
Horticola alcanzaron un puntaje F'/Score = 0,9. Fruto de la tesis se cuenta con una
cadena de procesamiento GEOBIA, operativa que logré identificar lotes hortico-
las, caracterizarlos espectral, textural y morfolégicamente, para clasificarlos con una
precision general de O4 = 0,75 y un x = 0,64, sobre una relacién muestra/poblacion
del 60%. Dicha cadena se aplico también, al anélisis de las iméagenes de resolucion
espacial de 10 cm de pixel, para obtener una clasificacion de cultivos horticolas por
especie. En dicha clasificacion se logra una precision sobre los cultivos horticolas
de 0,69 y un x_horticola = 0,58, con buen resultado en Brocoli (en cosecha) con
F1Score = 0,65.

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

Palabras clave: Horticultura, GEOBIA, VANT, Interfaz Rural-Urbana, Texturas.
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colas de Cordoba (APRODUCO), la Subsecretaria de Agricultura Familiar de la pro-
vincia de Cordoba (SSAF), equipos de investigacion de la FCM y FCA de la UNC
y de la UCC, entre otros. Proyectos que lograron financiacion entre 2018 y 2019,
tanto de Agencia de Desarrollo Econémico de Cordoba (ADEC) como del Ministe-
rio de Ciencia y Técnica de la provincia de Cérdoba. La tesis aborda una forma de
aproximacion al mapeo, sistematico y operativo mediante algoritmos, del periurbano
de Cordoba, donde se desarrollan multiples actividades que representan diferentes
usos de suelo. Debo resaltar que nos brinda la primera imagen integrada de un area
que en el debate académico tiene muchas formas de mencionarse: periurbano, area
rururbana, interfase rural-urbana, borde o frontera urbano-rural, periferia... Un terri-
torio en estudio que empieza a ser concebido como una entidad que tiene reglas de
funcionamiento y dindmicas propias, que es cambiante y diverso, que es una porcion
de territorio que no es ni urbano ni rural y que demanda nuevos marcos teéricos y
herramientas para estudiarlo, comprenderlo, monitorearlo y definir acciones sobre ¢l
en funcion de generar ciudades y territorios mas resilientes y sustentables. Un pe-
riurbano donde en la mayoria de las ciudades del mundo aun quedan relictos de los
sistemas agro-alimentarios de proximidad, sistemas de regadio de valor incalculable
que se estan perdiendo aceleradamente, al ritmo del avance del agronegocio y del ne-
gocio inmobiliario, que disputa el agua y la tierra para otros usos diferentes al abaste-
cimiento de alimentos a las poblaciones, que fueron su funcién historica y principal.

Esta tesis no solo es un hito que certifica la formacion de posgrado de una nueva
profesional,quien ha adquirido las mas altas capacidades en las tecnologias que estan
marcando el rumbo para los estudios de la Tierra y las funciones y actividades que
en ellas se representan; también aporta una herramienta accesible que nos permiti-
rd mapear los periurbanos productivos de lo que se conocia como los principales
cinturones verdes de las ciudades argentinas, y poder hacer estudios comparados
al tiempo que construir una mirada provincial y nacional integradoras, superadoras
de la invisibilizacion de estos territorios estratégicos para el pais. Es un desarrollo
transferible a municipios y otras entidades publicas, que aporta nuevas herramientas
para la planificacion urbana, para el Ordenamiento Ambiental Territorial, para la
promocion y proteccion de los sistemas de abastecimiento local y nacional de ali-
mentos frescos de proximidad.

Cordoba 2020

Dra. Arq. Beatriz Giobellina

Co-Directora de Beca INTA-CONICET
Coordinadora del O-AUPA INTA / FAUD-UNC



Prélogo Il

Para mi, tanto en lo personal como en lo profesional, es un gran honor y orgullo ser
parte de la presentacion de esta publicacion de Ediciones INTA incluyendo la tesis
de Maria Victoria Marinelli para optar por el titulo de la Universidad Nacional de
Cordoba de Maestria en Aplicaciones de Informacion Espacial.

Esta tesis representa de manera acabada un conjunto de atributos que intentamos
impulsar desde el Instituto de Altos Estudios Espaciales Mario Gulich (IG) como lo
son, el impacto social, la excelencia, la innovacion, la cooperacion interinstitucional
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el O-AUPA (Observatorio de Agricultura Urbana, Periurbana y Agroecologia). La
tesis ha generado valorables productos de teledeteccion enfocados en una proble-
matica de alto impacto socio- ambiental como lo son los procesos territoriales y las
dinamicas que afectan al Cinturén Verde de Cdérdoba, como area piloto para exten-
derse a otras metropolis del pais y region. Ademas consolida una colaboracion con
académicos italianos que han dado origen a publicaciones internacionales. Final-
mente desde lo estrictamente metodologico la tesis aborda ampliamente cuestiones
novedosas en la teledeteccion en horticultura como lo son el uso de las texturas de
las imagenes para su clasificacion, el uso de herramientas de clasificaciones basadas
en objetos y adicionalmente la utilizacion de imagenes sub-metricas de drones en el
abordaje del problema.
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diato se vinculan a su doctorado en Geomatica y Sistemas Espaciales.

Asi y sobre la base de lo dicho anteriormente y las no menores dificultades que han
significado para completar un trabajo de tesis en este afio 2020 tan particular a nivel
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Director del IG
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La soberania alimentaria es un derecho de los paises que busca garantizar el abaste-
cimiento local de alimentos, desarrollar las economias regionales y generar mecanis-
mos de comercio justo que preserva a los productores agropecuarios a nivel local. Sin
embargo, y como consecuencia de la enorme demanda internacional de comodities y
de alimentos a nivel mundial, paises productores como la Argentina, han destinado
enormes superficies del territorio nacional para proveer y abastecer dicha demanda.
De la mano del libre comercio y de politicas liberales, como también de la adopcion
de tecnologias que favorecieron la concentracion de grandes aglomerados econoémi-
cos, la agricultura industrial junto con la ganaderia extensiva se propago a lo largo y
a lo ancho del pais, generando multiples impactos colaterales a nivel ecologico y a
nivel socio-econdmico, atentando en ultima instancia contra la soberania alimentaria
del pais. Los principales impactos ecoldgicos y ambientales que se evidencian, son
los relacionados a la pérdida de biodiversidad y todos aquellos asociados a la perdida
de servicios eco-sistémicos, muchos de los cuales estan directa o indirectamente re-
lacionados a los cambios en el uso del suelo, principalmente debido al reemplazo de
bosques por otras coberturas culturales, como también el crecimiento urbano sobre
areas naturales y entre otros disturbios de origen antropico. Los impactos sociales y
econdmicos se relacionan en general al cambio estructural que se produce como con-
secuencia de la concentracion del capital, que expulsa a las pequeias economias re-
gionales, extinguiéndolas y generando procesos de migracion hacia grandes centros
urbanos, con el consecuente abandonando del territorio rural, también, impactando
en la capacidad productiva de generar alimentos diversos para el pais.

Es notable como dichas problematicas han recibido mayor atencion a nivel de gran-
des ecosistemas, habiendo pocos estudios enfocados al diagnostico de la agricultura
peri urbana y su caracterizacion desde el punto de vista de la produccion de alimen-
tos sanos y cercanos a los centros de consumo, como son las grandes ciudades del
interior del pais. Es en este sentido que el trabajo de Victoria asume una gran rele-
vancia actual, por tratarse de un estudio que busca caracterizar un fendomeno menos
visibilizado, como es la perdida de espacios productivos periurbanos.

Este trabajo aporta un importante acervo de informacion 0til para la caracterizacion
de ambientes periurbanos, con novedosas técnicas de relevamiento de informacion y
diagnostico, de suma importancia en el ambito de la planificacion y el ordenamiento




territorial. Desde el punto de vista metodologico el trabajo se destaca por la habili-
dad lograda para el manejo de distintas tecnologias de observacion de la tierra, que
permitieron lograr facilidades para la adquisicion, procesamiento y obtencion de
informacion de calidad, precisa, consistente y de bajo costo operativo.

Sin dudas, el trabajo logrado por Victoria es un esfuerzo que sienta importantes
antecedentes para una linea de investigacion de altisima relevancia, que se espera,
impacte positivamente en el ambito de la produccion de alimentos, y la planificacion
socio ambiental del territorio.

Coérdoba 2020

Mgtr. Nicolas Alejandro Mari
Investigador INTA

A.E.R Cruz del Eje, E.E.A Manfredi
Co-Director de Tesis
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La presente tesis representa el punto de partida para la generacion de cartografia
detallada en areas de interfase urbano rural, considerando usos de suelo productivos,
asi como uso urbano, infraestructura y vegetacion nativa, mediante una metodologia
automatizable, util para la implementacion de algoritmos que generen periodicamen-
te dicha informacion. La generacion automatica de este tipo de productos espacia-
les, derivados de imagenes satelitales de mediana resolucion y acceso gratuito con
software libre, abre la puerta a aplicaciones concretas en el monitoreo de planes de
desarrollo urbano y rural, conservacion de recursos naturales, evaluacion de riesgos
y provision de servicios eco sistémicos.

Desde el punto de vista de la gestion integral de riesgos y la adaptacion al cambio cli-
matico, contar con informacion detallada de estas zonas de interfase, permite identi-
ficar vulnerabilidades en cuanto a infraestructura, sistemas productivos y poblacion
en general. Asimismo, es un insumo indispensable para la cuantificacion de eventos
climaticos extremos de impacto local, como tormentas severas, granizo y heladas,
informacion requerida para la aplicacion de planes de financiacion y equipamiento,
y seguros agricolas, destinados a la adaptacion ante eventos extremos. Por otra parte,
se explora la viabilidad de la aplicacion de imagenes de alta resolucion en la identi-
ficacion de cultivos horticolas, mediante Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANTSs o
drones), mostrando la potencialidad de este tipo de productos para el monitoreo de
las superficies de cultivos intensivos. Contar con dicha informacién permitiria a los
mercados que abastecen de alimentos a las ciudades, prever y programar los volume-
nes de venta, precios y logistica en forma mas eficiente.

Desde el INTA y en particular desde el proyecto PE 1064 “Prevencion y Evaluacion
de la Emergencia y Desastre Agropecuario”, que me toca dirigir, estimo su aporte
como trascendental en la gestion territorial del riesgo agroclimatico, y la construc-
cion de estrategias y medidas de adaptacion a la variabilidad creciente de los even-
tos extremos, debido al cambio climatico, tales como sistemas de alerta temprana e
identificacion de vulnerabilidades.

La tesis no solo presenta informacion detallada de la Ciudad de Coérdoba y su area
periurbana, sino que también presenta una metodologia replicable a todo el territorio
nacional, proponiendo una solucion concreta al vacio de informacion referido a las




areas periurbanas y en particular, a la caracterizacion de sistemas de produccion de
alimentos de proximidad, de trascendental importancia para la lucha contra el ham-
bre, la soberania alimentaria y el ordenamiento territorial.

Invito al lector a recorrer estas paginas, de lectura amena y precisa, e interiorizarse
en esta problematica trascendental, mas en tiempos de pandemia, analizando los
avances metodoldgicos desarrollados en la presente tesis de maestria, no solo como
un ejercicio académico, sino como fuente de solucion a realidades similares en otras
regiones alimentarias.

Coérdoba 2020

Dr. Diego Hernan Pons

Coordinador PE 1064

Prevencion y evaluacion de la emergencia y desastre agropecuario
Cambio Climatico

Grupo Recursos Naturales y Manejo de cultivos, Area Agronomia
INTA EEA Manfredi - Cordoba



Capitulo 1

Geociencias y teledeteccion en horticultura

1.1. Introduccion

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

Los cultivos horticolas desempefian un papel importante en la mejora de la
productividad de la tierra, la generacion de empleo, el aumento de las ex-
portaciones, la mejora de las condiciones econdmicas de los agricultores y
empresarios, y la seguridad alimentaria y nutricional de la poblacion [4]. Es-
pecialmente, la horticultura alrededor de las ciudades se llama cinturon verde
(CV) o drea de produccion de alimentos de proximidad y hoy en dia se identi-
fican comouna herramienta moderna de planificacion urbana que contribuye
a la seguridad alimentaria local, protege la integridad ecoldgica, conserva la
biodiversidad, cuida la cantidad y calidad del agua local, proporciona areas
recreativas y constituye un freno a la expansion urbana [5; 6]. En particular,
para una mejor gestion de los cultivos existentes y para aumentar la superficie
dedicada a cultivos horticolas, se necesita una base de datos actualizada y
precisa para la planificacion y la toma de decisiones sistematicas.
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La geociencias y la teledeteccion (GRS) son herramientas avanzadas que ayu-
dan a recopilar y actualizar informacion para desarrollar ciencia para los planes
de gestion. Muchos tipos de sensores, como los radiometros de microondas, los
medidores laser, los sensores magnéticos y las cdmaras multiespectrales, reco-
gen datos electromagnéticos para obtener informacion precisa y a gran escala
sobre la superficie y la atmdsfera de la Tierra. Recientemente, la me jora en tér-
minos de resoluciones espaciales', temporales® y radiométricas’; y la accesibi-
lidad de los sensores aerotransportados o de los vehiculos aéreos no tripulados
(VANT) ha cambiado el desempefio y el enfoque de la teledeteccion horticola.
Debido a que estos datos e imagenes son digitales, pueden ser fcilmente cuan-
tificados y manipulados usando computadoras, desarrollando procesos compu-
tacionales avanzados y software libres. Este ultimo punto es clave en el avance
actual de la ciencia de datos, mayor capacidad de computo y algoritmos de
procesamiento y aprendizaje profundo (deep learning) [7; 8; 9; 10; 11].

La GRS se puede utilizar en los esfuerzos para reducir el riesgo (mediante
estudios de vulnerabilidad climatica y econdmica) y asi minimizar los dafios
en la horticultura. Los mismos datos pueden ser analizados de diferentes ma-
neras para diferentes aplicaciones. Varios estudios tienen como objetivo la
identificacion de cultivos, la estimacion de areas, la identificacion de enfer-
medades y plagas, entre otros, utilizando datos satelitales. Sorprendentemen-
te, una busqueda en la base de datos “Scopus” incluyendo titulo, resumen y
palabras clave como: sensado AND remoto AND (horticultura OR horticola
OR vegetales)* arrojo solo 521 resultados hasta diciembre de 2019, esto re-
presenta solo el 2,7% del total de trabajos en teledeteccion agricola (19.495)°.
En los tltimos 3 afos se encontrd solo 50 trabajos publicados por afo, y para
sefialar el hecho de que es un campo de aplicacion muy nuevo en 2001 y 2002
podemos encontrar s6lo 6 publicaciones en cada afio en el mundo. China,
EE.UU., India, Malasya e Italia son los cinco primeros paises en términos de
produccion de publicaciones cientificas en este campo [12].

1 Resolucion espacial es una medida del objeto mas pequefio que el sensor puede resolver, o el area del terreno
fotografiada para el campo de ision instantaneo (IFOV) del sensor, o la dimension lineal en el suelo representada
por cada pixel.

2 Resolucion temporal es una medida de la frecuencia con la que un satélite es capaz de obtener imagenes de una
determinada area. También se denomina intervalo de revisita.

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

4 La busqueda se realizo en ingles con el siguiente formato: remote AND sensing AND (horticultural OR horticul-
ture OR vegetables)

5 La busqueda general se realizo en ingles: remote AND sensing AND (agriculture OR agricultural)



En este marco, este capitulo revisa brevemente el uso potencial de las técnicas
de GRS en horticultura para explorar las herramientas disponibles para una
gestion eficiente de los cultivos con el fin de mejorar la planificacion y gestion
territorial. Ademas, se examina la importancia de la horticultura desde varios
puntos de vista.

1.2. Importancia de la gestion horticola
1.2.1. Suministro de alimentos

La produccion horticola mundial alcanzé 298 millones de toneladas en el afio
2018, presentando una tasa de crecimiento entre el afio 1998 al 2018 de 66,7%.
Esta mayor produccion, se acompana del aumento de la superficie cosechada
con una tasa de 64,2%, en base a datos de FAOSTAT [13]. Segun la Organiza-
cion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura (FAO), en
Argentina la produccion horticola es de 960 mil toneladas, es decir un 0,3%
de lo producido a nivel mundial. La misma se realiza sobre 62.910 ha, alcan-
zando un rendimiento estimado de 1,53 kg/m?. Estos valores dan cuanta de la
oferta y no de la produccion, dado que son obtenidos por Mercado Central de
Buenos Aires (MCBA) y reportados a FAO. Se comprende que estos valores
no contemplen las perdidas intermedias (cosecha, transporte, almacenamiento
y comercializacion), subestimando asi el suministro de alimentos fruto de la
horticultura nacional. Mas del 90% de la oferta nacional tiene como destino
el mercado interno, tanto para consumo fresco como para materia prima para
industria, y alrededor del 7,5% se destina a la exportacion [14;15].

La Estrategia Mundial sobre Régimen Alimentario, Actividad Fisica y Salud
de la OMS (2004) [16] y el Plan de Accion Mundial para la Prevencion y el
Control de las Enfermedades Crénicas No Transmisibles de la OMS (2013-
2020) [17] piden a los gobiernos que adopten medidas para aumentar la dis-
ponibilidad, asequibilidad y consumo de frutas y hortalizas en la poblacion.
El objetivo es reducir el impacto de las enfermedades no transmisibles y pro-
teger la salud. Una revision internacional de alto nivel sobre el consumo de
frutas y verduras y el riesgo de cancer coordinada por la Agencia Internacio-
nal para la Investigacion del Cancer (IARC)® concluy6 que el consumo de
frutas y verduras puede reducir el riesgo de céncer, y en particular el cancer

6 http://www.iarec.fr/
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gastrointestinal. La IARC estima que la fraccion prevenible de los canceres
debido a la ingesta insuficiente de frutas y verduras en todo el mundo oscila
entre el 5y el 12%, y entre el 20 y el 30% para los canceres gastrointestinales.
Ademas, la Asociacion Americana del Corazén’, la Organizacion Mundial
de la Salud (OMS) y otras organizaciones internacionales recomiendan que
nuestra dieta incluya 5 o mas porciones de frutas y verduras al dia[16; 17]. En
el caso de Argentina s6lo el 6% de la poblacion alcanza ese consumo minimo.
En la Tabla 1.1, se comparan consumo minimo de frutas o verduras informa-
dos en la 4 Encuesta Nacional de Factores de Riesgo [18], si bien estos datos
muestran un leve aumento en los ultimos 10 afios; al ampliar el rango de afios
analizados a los ultimos 20 afios, el consumo de frutas disminuy6 un 41% y
el de hortalizas un 21% [18].

Tabla 1.1: Resultados de la variable “consumo de frutas o verduras al dia” de la 4ta.
Encuesta Nacional de Factores de Riesgo comparacion 2009-2018. (68)

2009 2013 2018
Ico9s) (IC95) (IC 95)
Consumo de al menos 5 porciones de frutas o verduras al dia ( 4’1’??3) ( 45;’?05/;5) ( 5)2’(?02’ 6)

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

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

7 https://www.international.heart.org/es
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Figura 1.1: Mapas de cobertura y usos de suelo de la ciudad de Cordoba y zonas aledafias.
Antecedentes sobre imdgenes Spot de 2014 y 2015. Extraidos de [23] y [22].

Como ejemplo cercano, en la ciudad de Cordoba los ultimos reportes de su-
perficie horticola cultivada basada en sensores remotos difieren entre 3.167 ha
en 2014 (Barchuk et al.) [22] y 1.780 ha en 2015 (Mari et al.) [23], generando
mapas de cobertura y uso (Figura 1.1)%. Se advierte una drastica disminucion
del area horticola al comparar con los datos de Lanfranconi [24] para 1987
que indican se explotaban 28.238 hectareas en el CV (norte, sur y Chacra de
la Merced) donde mas de la mitad (14.771 hectéreas) eran cultivos de horta-
lizas. En 2012, s6lo 5.500 ha son reportadas por Fernandez Lozano [25]. Los
trabajos de Barchuk et al. y Mari et al. coinciden en que la disminucion de la
superficie horticola se debe a un avance desmesurado de la frontera urbana
[19; 22; 23], que crece sobre sistemas naturales y agricolas estratégicos para
la sostenibilidad de las ciudades. Segun los datos de Mari ef al. [23], se regis-
tra un aumento de superficie urbana de 6.700 ha entre 1974 y 2015 para toda
la periferia de la Ciudad, significando un crecimiento del 46,5% en 40 afios.

8 Las diferencias en las areas reportadas responden a las diferentes metodologias usadas y seran analizadas en el
capitulo 2 de esta tesis.
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No existen suficientes datos en cuanto a la oferta de alimentos que el area
productiva periurbana aporta a las ciudades. Esta falta de informacion propi-
cia una planificacion territorial deficiente, que no tiene en cuenta la seguridad
alimentaria local.

El crecimiento demografico, la gestion inadecuada de la tierra, el cambio cli-
matico, los fendémenos estocdsticos extremos y los cambios en el uso de la
tierra aumentan las tasas de erosion y degradacion del suelo y reducen la
cantidad y la calidad del agua disponible [26; 27]. Estos cambios generan
impactos negativos en la salud humana y los ecosistemas naturales, dismi-
nuyen la produccion agricola e industrial y aumentan la aparicion de conflic-
tos sociales [28; 29]. Los ecosistemas productivos (dicese agroecosistemas
o agrosistemas) sufren una severa degradacion de sus recursos naturales y
biodiversidad, principalmente debido al alto grado de fragilidad y dificil re-
versibilidad de algunos procesos bioldgicos y socioecondomicos afectados,
que ponen en riesgo el suministro de alimentos y la seguridad alimentaria.
Poco se ha hecho para mejorar la adaptabilidad de la agricultura industrial a
los eventos climdticos extremos y cambiantes [30].

En general, los agrosistemas periurbanos se encuentran en una encrucijada
donde los beneficios econémicos a corto plazo estan frecuentemente vincula-
dos al deterioro de los recursos productivos a mediano y largo plazo [31]. En
gran nimero de ciudades de paises en desarrollo, los CV todavia conservan,
la estrategia de produccion fruti-horticola al aire libre, que permite el uso de
la teledeteccion para sensar su produccion y analizar asi sus relaciones eco-
sistémicas a nivel de paisaje.

1.2.2. Servicios ecosistémicos de regulacion y moderacion

Tanto el ‘suministro de alimentos’, como la ‘regulacion biologica de plagas’,
la ‘regulacion de los caudales de agua’, la “‘moderacion de fendmenos extre-
mos’, entre otros, son servicios ecosistémicos que surgen de las propiedades
emergentes de los agroecosistemas [1]. Los Servicios Ecosistémicos (SE) son
los aspectos de los ecosistemas utilizados (activa o pasivamente) para produ-
cir bienestar humano [32]. Estos servicios interactiian entre si; y con diferen-
tes sistemas de produccion.

En general, en las areas horticolas, es mayor la superficie de produccion al



aire libre que bajo cubierta’. Entonces las herramientas de sensado remoto
resultan significativas para generar informacion sobre los servicios de aprovi-
sionamiento y regulacion generados por los CVs, a efectos de su ordenacion y
planificacion Optima. Aln asi, geolocalizar y cuantificar las unidades produc-
tivas bajo cubierta en el territorio es una posibilidad desde el sensado remoto
que permite analizar su dindmica espacial y la interaccion con el medio [33],
dado que estas unidades de produccion utilizan mayor variedad de agroqui-
micos en su ciclo, especialmente vinculados al control de plagas animales
(insectos, acaros y/o nematodos) [34] afectando asi el SE de ‘regulacion bio-
logica de plagas’. La regulacion bioldgica de plagas es una forma de reducir
el uso de plaguicidas y mejorar la biodiversidad [35; 36; 37], garantizar la
produccion de cultivos y el suministro de alimentos.

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

1.3. Horticultura y teledeteccion

1.3.1. Experiencias de teledeteccion en horticultura

Desde la década del 80°, una tecnologia prometedora como la teledeteccion,
junto a los SIG y las tecnologias de la informacion, constituyen un conjunto
de herramientas convenientes para proporcionar grandes bases de datos so-
bre areas de interés. La forma en que se presentan los avances en el area de
teledeteccion horticola, se basa en sus diferencias en cuanto a su escala de
andlisis (paisaje y lote) y sus objetivos. Asi mismo en la Tabla 1.2 se com-

9 Superficie de suelo en produccion ‘cubierta o semicubierta’ por plastico, vidrio, media sombra, malla antigranizo.
Las especies horticolas bajo esta tecnologia requieren un uso y dependencia intensiva de los recursos y por ende
mayor inversion inicial.
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plementa ¢ con la resefia de los avances en GRS horticola segiin métodos y
herramientas desarrolladas.

1.3.1.1. A escala de paisaje

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

Deteccion y mapeo de horticultura:

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

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

Desde 2017 a la actualidad, Gomez et al., en el marco del proyecto europeo
SENSAGRI" producen un mapeo anual de cobertura con 122 clases en Cas-
tilla y Leon', basado en la fusion de imagenes de Sentinel-2, Landsat 8 y
Deimos-1 y otros datos auxiliares. Utilizando el algoritmo C5.0, que genera
arboles de decision a partir de un conjunto de datos de referencia [47].

Inventarios de cosechas y las previsiones de produccion:

10 http://sensagri.eu/
11 http://mesnceyl.itacyl.es/visor _datos



Los estudios para inventariar, prever, estimar cosecha en horticultura se basan
principalmente en sensores remotos de alta resolucion o hiperespectrales y en
el andlisis de series temporales. En particular, los sensores hiperespectrales
nos permiten medir la energia reflejada por el sol en numerosos canales (nor-
malmente mas de 200). De esta manera es posible construir con gran precision
la firma espectral de los blancos de interés y luego caracterizarlos radiométri-
camente. Como ejemplo de ello se muestra en la Figura 1.2 firmas espectra-
les de especies horticolas a campo obtenidas con radidémetro, donde se puede
observar claramente la posibilidad de diferenciarlas en determinados canales
espectrales. Esta linea no ha sido aun profundizada para la deteccion y mapeo
de la diversidad de especies horticolas. El registro obtenido, sin embargo, abre
la posibilidad de trabajo a futuro con algunos avances observables en [48].
Desafortunadamente, actualmente no existen plataformas satelitales operati-
vas con sensores hiperespectrales, por lo que estas herramientas aiin no estan
disponibles para su uso en la planificacion y gestion de cultivos horticolas.

En cuanto a sensores de alta resolucion y andlisis de series temporales, en
2004, Rao et al. [49] uso6 el Satélite de Teledeteccion de la India (IRS)-ID y
sensor de auto-escaneado de imagenes lineales (LISS)-III de resolucion es-
pacial media (23,5-70,5 m), para estimar la produccion de algunos cultivos
de frutas y verduras cultivadas. Aplicaron un clasificador de maxima verosi-
militud (MLC, por sus siglas en inglés), e interpretacion visual de la textura
del sensor PAN. Construyeron la respuesta anual del NDVI para cada es-
pecie estudiada a los fines de definir qué fecha era mejor para diferenciar
cada cultivo pre-cosecha. Finalmente obtuvieron resultados en hectareas que
compararon con los provistos por la Subdireccion de Agricultura de India,
arrojando una sobre estimacion de 0,3% del area ‘total de vegetales (papa,
tomate y otros)’.
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Figura 1.2: Firma espectral de especies horticolas. Se muestra la media de mediciones por especie. Se captura 100 veces cada especie
para poder construir su ‘respuesta espectral’ en el rango de 220 a 2500 nm con resolucion de 1 nm. Adquisicion propia CONAE [48]. ‘A’ es
el promedio de respuesta espectral de las 10 horticolas presentadas.

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

Evaluacion de dafios causados por sequia e inundaciones:

Usha & Singh [50], mencionan como un uso potencial, dado que se ha em-
pleado para describir las condiciones del cambio climatico en grandes areas
y las areas de provision de alimentos horticolas podrian ser consideradas en
el futuro.



Seguimiento y gestion del suelo:

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

1.3.1.2. A escala de lote
Monitoreo de cultivos:

Los trabajos de Jonnson et al.; Min et al.; Okamoto et al. y Panda et al.,
[53; 54; 55; 56] son algunos de los que ofrecen las ventajas del monitoreo
de cultivos desde el sensado remoto. En particular el trabajo de Smart et al.
[57]muestra el monitoreo de rendimiento, desde el manejo del dosel en vi-
niedos. Dado que la GRS y los indices derivados son ttiles para detectar el
dosel, su estado y densidad, y esto es elemental para mejorar la produccion
y/o la calidad del vino, reducir la incidencia de enfermedades y facilitar la
mecanizacion. Con imagenes RGB y estereoscopicas, segmentacion y mode-
los de calidad vegetal, Parsons et al. [5S8] proponen y mejoran la evaluacion
en decisiones complejas en entornos de cultivos protegidos en invernaderos,
a través de la programacion y la gestion de la calidad de un cultivo vegetal en
crecimiento.

Gestion del riego:
O’Connell et al. [59], trabajo con Landsat 5 TM, encontrd relaciones consis-

tentes de evapotranspiracion (ET) - NDVI en cultivos de uvas, almendras y
citricos, demuestra el valor de usar GRS como una herramienta practica para
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mejorar los sistemas de riego y el manejo del agua de riego. Una revision
bibliografica sobre el aporte a la gestion del riego desde las GRS es Alvino &
Marino de 2017 [60].

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

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

Para la gestion de malezas y horticultura de precision, un estudio de Okamoto
et al. en 2008 [55], probd una camara hiperespectral portatil, y un entorno de
software con un modelo orientado a deteccion de objetos, logrando identifi-
car cultivos, suelo y malezas; su caso de estudio fue la remolacha y citricos
verdes. Es un estudio a nivel de lote, basado en un sistema de captura de ima-
genes de bajo costo y el marco un software versatil orientado a objetos para
imagenes hiperespectrales multipropdsito. Un algoritmo de separacion para
poder trabajar a futuro con iméagenes hiperespectrales de todo el lote. Lamen-
tablemente no reporta las medidas de precision que obtuvieron. En este area
son vastos los estudios para agricultura extensiva (cereales y oleaginosas)
[64; 65; 66; 67]. El manejo de cultivos sitio-especificos (SSCM, por sus siglas
en inglés) es una faceta de la agricultura de precision, ampliamente aplicada
en la agricultura de cultivos en hilera, pero tiene muy poca aplicacion en hor-
ticultura. Por ello Panda et al. [56] revisé aquellos que utilizaban satélites de
alta resolucion, hiperespectrales, LIDARs, VANT, etc.; y modelos espaciales
sistemas de informacion geografico (SIG) para huertos frutales.

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



Tabla 1.2: Resefia de los avances de la teledeteccion usados o potencial uso en horticultura.

Avances

Alta Resolucion

Produccion propia basada en referencias citadas.

Herramientas Usadas

Spot (CNES)/ IKONOS/Pleiades/Planet/Rapid
Eye/Deimos/National Agricultural Imagery

Referencias

Dume (2000), Rao et al. (2004),
Boryan et al. (2011),
Forkuor et al. (2014), Barchuk et al.

Espacial - . (2017), Mari et al. (2018), Crnojevic
Sensores Programme (NAIP)/ Quick Bird/VANT et al. (2018), Zaehringer ef al. (2018),
Paredes Gomez et al. (2018)
. Sentinel (ESA) . AT 0. 17, Q4. 272, .
Libre Acceso Landsat (NASA) (100; 121; 21; 49; 13; 86; 33; 164; 55)
NDVI (Rouse et al.., 1974) (128) Smart et al. (1990), Smith (2004),
Indi NIR/Red ratio (Jordan, 1969) (74) Dobermann and Ping (2004), Koller
ces Soil-adjusted VI (Huete, 1988) (65) and Upadhyaya (2005),
Indices Yang et al. (2006).
.. .. NIR/Green tam Ad. el
Banda de Adquisicion Red Edge (1365 137; 42; 75; 162)
Beerwinkle et al. (1993), Hobbs et al.
SAR:Terra SAR X/ Sentinel 1/ COSMO (1989), Hahn et al. (2007), Forkuor et
Skymed/SAOCOM (CONAE) al. (2014) (15; 62; 59; 49)
Fusién de Datos Mondal et al. (2009), Min et al. (2008),
(en base a:) Johnson et al. (2003), Okamoto e al.
Hyperspectral (2009), O’ Connell et al. (2009) (95; 92;
73; 104; 106)
. Palacin ez al. (2007), Rosell et al.
Procesaml'ento LIDAR (2009) (108; 126)
Computacional

Las técnicas avanzadas de clasificacion de

imagenes, como ISODATA, WARD, la técnica

de minima varianza,agrupamiento de k-medias,

SOM, algoritmo de clasificacion bayesiano, Tang et al.. (1999), Hahn, F. (2009),
Fuzzy ARTMAP, analisis de agrupamiento Panda et al. (2010); y algunos de los
multivariado difuso y redes neuronales de retro-  ya mencionados. (143; 60; 110)
propagacion y técnicas de mapas auto-organi-

zados también se utilizan paradelinear cultivos

horticolas en imagenes satelitales.

Machine Learning

1.3.2. Desafios y retos

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

Figura 1.3: La escala y diversidad de cultivos, de los campos en el drea de interfaz rural-urbano en el periurbano cordobés.
Referencia 100m (fuente de la imagen: Fotogrametria, IGN, 2016)

Los retos a los que se enfrenta la tecnologia de sensado remoto (GRS) en la
horticultura se pueden resumir en dar respuesta a: (Dénde?, ;Qué? y ; Cuan-
to? se produce. Al responder a DONDE, se trata de trazar un mapa del 4rea de
cultivo horticola en una region determinada, por ejemplo, el cinturén verde
de una gran ciudad. Dado que el cultivo horticola es basicamente un uso de
la tierra y no una cubierta vegetal, no tiene una respuesta radiométrica tnica,
por lo que su clasificacién no es una cuestion sencilla. La respuesta al QUE,
es aumentar el nivel de complejidad que interesa conocer, es decir, diferenciar
el tipo de cultivo horticola. Basicamente significa saber si es lechuga, repollo,
remolacha u otros. Estas diferentes especies de hortalizas pueden tener dife-
rentes firmas espectrales, pero la escala espacial de cada cultivo es demasiado
pequeiia para la teledeteccion multiespectral o hiperespectral y la resolucion
espacial, métrica o sub-métrica, necesaria no es hasta ahora facilmente acce-
sible. Finalmente, y alin més complejo, es tratar de cuantificar la produccién



de cada cultivo. Es decir, CUANTO o cuantos kilogramos por metro cuadra-
do (kg/m?) de un determinado vegetal estan disponibles para ser cosechados.
Otro desafio importante a la hora de usar GSR en horticultura es la diferencia
en las fechas de cosecha, derivada de la diversidad de cultivos y de las estrate-
gias de mercado. Las etapas de crecimiento y la fenologia de muchos cultivos
horticolas tienden a ser dificiles de generalizar como resultado de las grandes
diferencias en las variedades, las densidades de plantacion y las practicas de
cultivo [50]. A pesar de ello, la GRS es una herramienta 1til para identificar las
fechas Optimas de cosecha [49; 55]. Sin embargo, la dependencia de la energia
solar por parte de estos sistemas Opticos, limita la adquisicién de imagenes en
condiciones nubladas o nebulosas (Figura 1.4). Las imagenes adquiridas du-
rante estos periodos son normalmente de poca utilidad en la cartografia debido
a la alta cobertura de nubes/granizo. Actualmente, hay mayor disponibilidad
de los sistemas de radar de apertura sintética (SAR) que son casi independien-
tes de las condiciones meteorologicas. A diferencia de los sensores Opticos,
los sistemas de radar activos tienen su propia fuente de energia, transmitiendo
ondas de radio y recibiendo los ecos reflejados de los objetos en la superficie
de la Tierra [85]. Un creciente nimero de estudios ha explorado la fusion de
datos SAR con datos Opticos de alta resolucion y datos auxiliares para superar
este problema [50; 69], lamentablemente estos trabajos no estan aplicados a
cultivos horticolas. Por ejemplo, Forkuor et al. indican que la integracion de
los datos RapidEye y TerraSAR-X mejor6 la precision de clasificacion en un
10% y 15% sobre el uso de RapidEye solamente, y precisan que si los datos
opticos y SAR estan disponibles para toda la temporada de cultivo, se pueden
lograr precisiones de clasificacion de hasta el 75%.
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Sy g% \ Ve o Y- A
Figura 1.4: Fotografia de campos de cultivos horticolas diversos, en dia nublado (izq.).
Radiometro de campo: herramienta para mediciones espectrales, usado en horticultura (der.).

Otra cuestion es la falta de datos de campo, datos de base sobre la existen-
cia, ubicacion y produccion de las unidades horticolas, estos datos resultan
esenciales para la planificacion horticola y el ordenamiento territorial. Los
datos de relevamiento de campo y su consiguiente seguimiento temporal re-
sultan costosos en tiempo, personas idoéneas y fondos para adquirirlos. En este
escenario, el caracter multi-fecha de las imagenes satelitales permite realizar
unseguimiento de las caracteristicas dindmicas del paisaje y, por lo tanto, pro-
porciona un medio para detectar cambios importantes en la cubierta terrestre
y cuantificar las tasas de cambio [50]. El conocimiento previo y la informa-
cion auxiliar obtenida por la GRS y los sensores no destructivos de suelos y
plantas pueden utilizarse para disefar protocolos que proporcionen un equili-
brio adecuado entre la precision estadistica y el costo [86]. Sin embargo, para
entrenamiento y validacién algunas herramientas y modelos a menudo re-
quieren una gran cantidad de datos de campo, y de gestion, que son laborio-
sos, caros de obtener y/o requieren una calibracion especifica en el sitio [32].

Herramientas mas avanzadas y accesibles, desde una perspectiva computa-
cional, abren més oportunidades de utilizar los nuevos datos de teledeteccion
para aplicaciones operativas en la horticultura. En particular, metodologias
como el andlisis de imagenes basado en objetos (OBIA), y el aprendizaje pro-
fundo y automatico que se utiliza habitualmente en el campo de la vision por
ordenador (computer vision, en inglés) estan estrechamente relacionadas con



el acceso a imagenes de muy alta resolucion espacial (VHRI, por sus siglas
en inglés, very high spatial resolution images) con tamafios de pixel inferio-
res al metro, por ejemplo, de sensores montados en VANT. En la Figura 1.5
se presenta una imagen de una cdmara RGB sobre un VANT sobre un huerto
de brocoli. Esta imagen tiene una resolucion espacial de 2,5 cm donde cada
planta puede ser vista individualmente, por lo que herramientas tales como
las redes neuronales convolucionales, utilizadas en computer vision, y facil-
mente accesibles desde, por ejemplo, librerias de procesamiento de imagenes
en Python, podrian ser aplicadas aqui para un conteo exhaustivo del nlimero
de plantas de este cultivo.

Figura 1.5: Imagen de VANT RGB en un huerto de bracoli. Adquisicion propia. Escala 1:20.

1.4. Motivacion y objetivo de tesis

Aunque los sensores remotos tienen muchas ventajas para determinar y estu-
diar los principales cultivos, esos estudios no han incluido la mayoria de las
especies horticolas [87]. Es sorprendente como a pesar de la importancia de
la horticultura en la seguridad alimentaria, la salud, los aspectos sociales y
laborales; las herramientas geoespaciales se utilizan s6élo marginalmente en
la gestion operativa de los huertos.

En consonancia con estos dos aspectos mencionados anteriormente, la pro-
duccion cientifica en el &mbito de las aplicaciones de la GRS en la horticultu-
ra, como se muestra aqui, sigue siendo muy limitada e incipiente. Sin embar-
go, la GRS en horticultura tiene un futuro prometedor en cuanto a sensores y
plataformas con mayor resolucion, imagenes de coleccion de libre acceso (ej.
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Sentinel-ESA y Landsat-NASA), sensores montados en aviones, VANT,

la potencia del procesamiento computacional, fusion de datos, mayores acce-
sos a grandes bases de datos digitales, y la informacion histérica de rendimien-
to. Estos avances y nuevas metodologias sumado al contexto de ‘seguridad hu-
mana’ desde el enfoque de las necesidades alimentarias y la gestion territorial,
aportan una nueva perspectiva para analizar y estudiar la horticultura.

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

Siguiendo con esta linea directriz se plantean como objetivos especificos:

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

2. Implementar una cadena de procesamiento completo para generar clasifi-
caciones basadas en objetos del area horticola.

3. Explorar el uso de imagenes de muy alta resolucién tomadas por un vehi-
culo aéreo no tripulado (VANT) sobre cultivos horticolas, incluyendo la
programacion de vuelos, su ejecucion, el pre-procesamiento y la posterior
clasificacion de las imégenes obtenidas.



Capitulo 2

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

2.1. Introduccion

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

En Coérdoba, la historia de la identificacion remota de la horticultura multies-
pecifica, en la zona de interfaz rural-urbano', muestra resultados que difieren
entre 3.167 ha para 2014 [22], y 1.780 ha para 2015 [23]. Ambas investiga-
ciones se basaron en imagenes Spot 5 con una resolucion espacial de 10 m/
pixel. Los algoritmos de clasificacion utilizados son diferentes, asi como el
método de colecta de la verdad de campo. Los dos trabajos reportan estadisti-
cas globales de precision similares con k de 0,75 y 0,76, respectivamente. Los
métodos aplicados por Barchuk et al. [22] son clasificaciones por pixel y la
asignacion de la clase mayoritaria a los objetos obtenidos mediante un algo-
ritmo de segmentacion en el programa TerrSet™ (bajo licencia comercial). En
el caso de Mari et al. [23] es una clasificacion por pixel utilizando el algorit-
mo de aprendizaje automatico Maquina de Soporte Vectorial o Support Vector
Machine en inglés (SVM). En particular, para la horticultura (multiespecifica),

1 El término “interfaz”, deriva del ambito del desarrollo territorial y la planificacion. El concepto surge de la tra-
duccion de interface (inglés) y en la bibliografia en espaiol se traduce tanto como interfaz o interfase. En idioma
castellano, segun la Real Academia Espaifiola, la palabra interfase”se refiere a la superficie de separacion entre dos
fases. En esta tesis, se consider6 que la raduccion correcta de la palabra inglesa interface seria el término “interfaz”,
que se refiere a una conexion fisica y funcional entre dos aparatos o sistemas independientes [90; 91]
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[23] hizo una identificacion visual y digitalizacion de las parcelas horticolas,
en Google Earth™, que luego se utiliza como mascara en la clasificacion.
Si bien ambas clasificaciones son recientes y contemporaneas, indican una
diferencia de 1.387 ha, ademas de que los estudios se basaron en imagenes
comerciales, o programas bajo licencia y los métodos usados fueron costosos
dado que requirieron de numerosas salidas a campo y de muchas horas en ga-
binete para la identificacion manual de lotes o correccion de la clasificacion.
Por ello se consideran dificiles de replicar y falta un método mas adaptable.

En este contexto, el objetivo es presentar una clasificacion basada en pixeles
para la identificacion y cuantificacion de areas de produccion horticola en la
interfaz rural-urbano que rodea el area urbana de Cordoba. Se usan imagenes
de resolucion 10m/px, Sentinel-2, y algoritmos de aprendizaje automatico Su-
pport Vector Machines (SVM) y Random Forest (RF). Con el fin de mejorar
las experiencias anteriores, se propone el uso de informacion espectral y espa-
cial, es decir, se afaden variables de textura y contexto a las bandas espectrales
para describir los cambios en la vecindad de cada pixel. Todos los procesos
tienen como objetivo acercarse a la escala de la horticultura y a su mapeo ope-
rativo y sistematico, utilizando imagenes de libre acceso y procesandolas en
software abierto para generar un analisis automatizable y replicable.

2.2. Materiales y métodos

2.2.1. Area de Estudio

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

El Cinturdn Verde historico de Cordoba esta conformado por tres zonas defini-
das: sector norte regado por el Canal Maestro Norte que comprende el noreste
del departamento Capital y parte del departamento Colon (Villa Retiro, Villa
Esquiu, El Quebrachal, El Gateado, Guifiaz y parte de Colonia Tirolesa); el



sector este es la zona de Chacras de la Merced a las orillas del Rio Suquia,
que comprende parte de tres departamentos Capital, Colon y Santa Maria; y el
sector sur ocupando parte del sureste del departamento Capital y parte del
departamento de Santa Maria (camino a San Carlos, camino a 60 Cuadras,
camino a San Antonio, Ferreyra y La Carbonada), histéricamente definido
por el sistema de riego Canal Maestro Sur, que derivaba del dique San Roque.
Actualmente, la zona sur se abastece del dique Los Molinos.

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

-64°24.000" -63°48.000"

DArea Estudio (tesis Marinelli, 2020)

[~ ] Area Mari, et al. 2019

DArea Barchuck, et al. 2017

[] Area Volante, et al. 2009
IPLAM_area metropolitana

{ | ciudad de Cordoba (municipio)

Imagen Sentinel 2A 19-02-2019 (RGB)
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|
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Figura 2.1: Area de estudio en el Cinturdn Verde de Cordoba, comparacidn con dreas de estudio de trabajos antecedentes [94; 95; 22; 23].
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La produccion horticola diversificada o multiespecifica se concentra en la
zona periférica norte. Se caracteriza por tener establecimientos de tipo fa-
miliar con menos de 20 hectareas cultivadas. La zona sur estd dominada
por productores de caracter emprendedor, poco diversificados y con uso
intensivo de mano de obra mecanizada, en lotes superiores a 20 hectareas,
dedicados principalmente al cultivo de la papa, asociada a la zanahoria y
maiz dulce [25].

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

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

2.2.2. Imdgenes Satelitales

El area de estudio fue representada por un mosaico de dos imagenes (JML
y JLL) Sentinel-2A (ESA) del 19/02/2019 preprocesadas a reflectancia de
superficie. Se utilizaron las bandas azul (B2 ~ 493 nm), verde (B3 ~ 560 nm),
rojo (B4 ~ 665 nm), infrarrojo cercano (B8 ~ 833 nm) con 10 m de resolu-
cion espacial, y 4 bandas estrechas en el dominio espectral de borde rojo de
vegetacion (B5 ~ 704 nm, B6 ~ 740 nm, B7 ~ 783 nm, B8a ~ 865 nm) y 2
bandas infrarrojas de onda corta, més anchas (B11 ~ 1610 nm y B12 ~ 2190
nm) remuestreadas bilinearmente a un pixel de 10 m.

Para incorporar informacion del contexto del pixel, se construyeron cinco
caracteristicas texturales-contextuales que se agregan a las 10 bandas espec-
trales de Sentinel-2A mencionadas para la clasificacion. Estas caracteristicas
texturales-contextuales se basan en el filtro de varianza del NDVI. La va-



rianza calculada en una ventana de andlisis o kernel de 3 x 3 fue binarizada
para realzar la presencia de la varianza caracteristica de los campos horticolas
(lineas de cultivo). Dicha binarizacion se realizd6 mediante un umbral que
permitid diferenciar la varianza de zona horticola, de la de zona urbana o rural
(a partir de puntos de verdad de campo). Sobre la clasificacion binaria se pro-
cesaron cinco filtros de media, para describir la proporcion de esta varianza
en contextos de 0,25 ha; 0,81 ha; 2,25 ha; 4,41 hay 9,61 ha? (kernels de 5 x
5;9%x9;15x15;21 x 21y 31 x 31 respectivamente). Como se observa en la
Figura 2.2, estas caracteristicas resaltan el patron espacial que caracteriza a
los lotes de produccion horticola.

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

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

A los fines de mejorar el procesamiento y evaluar la exactitud, se trabajo con
la definicion de tres areas: 1) total (180 mil ha), i1) area con mascara de cober-
tura urbana y iii) interfaz ruralurbana. Cada area fue caracterizada con las 15

2 Superficie media de parcela o lote horticola es 8,7 ha (144).
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capas descriptas (10 bandas espectrales y 5 caracteristicas textural-contextua-
les), para ser clasificadas (entrenadas y validadas) bajo los mismos modelos.
Las areas fueron generadas con distintos métodos (descriptos en el apartado
2.2.6) a los fines de abordar las deficiencias de resultados preliminares de
clasificacion de la horticultura periurbana (Tabla 2.1).

Tabla 2.1: Métodos e informacidn satelital seleccionada de Sentinel-2A del 19/02/2019,
utilizados para caracterizar el Cinturén Verde de la ciudad de Cordoba (Argentina).

Bandas Region Long. de Onda  Resolucién

WlE Sentinel-2A Espectral Central (um)  Espacial (m)

Matematica de Bandas / 2 Azul 4924
1) Mascara de i .
cobertura Filtro de valores y filtro de media / 3 Verde 559,8 10
urbana
Binarizacion 4 Verde 664,6
Remuestreo / NDVI/ 4 Rojo 664,6 10
2) Mascara de
Interfaz Filtro de varianza y filtro de media / 8a NIR 864,7 20

Rural-Urbana

GEOCIENCIAS Y TELEDETECCION EN HORTICULTURA

Seleccion de Rangos de Valores

Todas las anteriores mas:

5 Red Edge 704,1
6 Red Edge 740,5 20
Clasificacion Supervisada
3) Coll)lesl‘;tura Random Forest (RF) y 7 Red Edge 782,8
M Support Vector Machine (SVM) /
actual del sue- Aplicacion de méscaras
1o agricola p! ¢ 8 8 NIR 832,8 10
y reclasificacion
11 SWIR 1613,7
20
12 SWIR 22024
mads cinco caracteristicas texturales-espectrales 10

(NDVI)

Red Edge: Dominio espectral “Borde Rojo”vegetacion (VNIR)
NIR: Infrarojo Cercano

SWIR: Infrarojo de onda corta



2.2.3. Algoritmos de Clasificacion

Basado en los antecedentes de teledeteccion horticola en Cordoba [22; 23],
se usaron los modelos de clasificacion supervisada Random Forest (RF) y
Support Vector Machine (SVM). Para las clasificaciones se utilizaron algorit-
mos implementados en el software R [97], que usa el paquete caret’. Este pa-
quete cuenta con un conjunto de funciones que tratan de simplificar el proce-
so de creacion de modelos predictivos. Contiene herramientas para: division
de datos, pre-procesamiento, seleccion de caracteristicas, ajuste de modelos
por remuestreo y otros.

En la tarea de clasificacion, los SVM pertenecen a la categoria de clasifi-
cadores lineales, ya que inducen separadores lineales o hiperplanos de alta
dimensidn, ya sea en el espacio original de los datos de entrada, si éstos son
separables o cuasi-separables (ruido), o en un espacio transformado (espacio
de caracteristicas), si los datos no son separables linealmente en el espacio
original [98]. A diferencia de otros métodos de aprendizaje, el SVM minimiza
el riesgo estructural. Separa las clases seleccionando un hiperplano de separa-
cion que es equidistante de los datos mas cercanos de cada clase para alcanzar
un margen maximo en cada lado del hiperplano. Para definir el hiperplano,
s6lo se consideran los datos de entrenamiento de cada clase que se encuen-
tran en el limite de esos margenes maximos, a los que se les llama vectores
de apoyo [98]. El modelo Support Vector Machine se utilizé con un nucleo
de funciones radial, el paquete caret utiliza la precision para seleccionar el
modelo dptimo para generar la prediccion.

El otro modelo de clasificacion supervisada utilizado es Random Forest (RF),
un algoritmo de aprendizaje automatico que ajusta iterativamente los mode-
los de arbol de regresion a subconjuntos aleatorios de los datos de entrada y
utiliza el resultado combinado para la prediccion [99]. Es decir un modelo RF
estd formado por un conjunto de arboles de decision individuales, cada uno
entrenado con una muestra ligeramente distinta de los datos de entrenamiento
generada mediante (validacion cruzada, k-iteraciones). La prediccion de una
nueva observacion se obtiene agregando las predicciones de todos los arbo-
les individuales que forman el modelo. El paquete randomForest se usa en
R [100], e implementa el algoritmo clasico de Breiman [101]. Se entrend el

3 caret por sus siglas en inglés Classification And REgression Training (Clasificacion y Entrenamiento de Regresion)
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modelo RF con el 70% de las muestras, 15 predictores, y las 10 clases; se re-
muestred con validacion cruzada de 10 carpetas y se utilizo la precision para
seleccionar el modelo 6ptimo utilizando el valor mas grande.

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

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

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

Finalmente se proponen diez clases: Agua (represas y lagunas); Alfalfa; Ar-
boleda (arboles en los bordes de los canales de riego, manchas de vegetacion
arborea espontanea o implantada); Construccion (galpones y casas); Bajo
Cubierta (cultivos bajo cubierta: antigranizo, mediasombra e invernaderos);
Horticola (cultivos vegetales diversificados); Maiz; Soja; Arados (arados, re-
cién sembrados, en zona sur siembra de papa -verificados a campo-); Tierras
de uso mixto (lotes para viviendas, campos sin uso, suelo desnudo -sin cober-
tura vegetal o artificial- y campos de futbol).

2.2.5. Evaluacion de la precision de clasificacion
El conjunto de los 1.251 pixeles de VC (Figura 2.3) se dividi6 por clase en

70% como datos de entrenamiento y un 30% de validacion, con el fin de
mantener los datos para la posterior prueba independiente. En este caso, la



biblioteca caret en R se asegura de que la distribucion de las clases sea la
misma en ambos conjuntos de datos.

Para determinar la exactitud de los mapas resultantes, se utilizaron las matri-
ces de confusion, se calculo la Precision Global (OA4 por sus siglas en inglés
Overall Accuracy) y el coeficiente kappa (k) [106], asi como otras métricas
de precision por clase, de las que se destacan Precision, Recall y F1 Score*
La precision global O4, se calcula con los pixeles correcta mente clasificados
sobre el total de datos de validacion (pixeles). El k calcula el acuerdo entre la
imagen clasificada y la verdad del terreno, debido unicamente a la exactitud
de la clasificacion, suprimiendo el acuerdo que cabria esperar simplemente
por casualidad [107]. En cuanto a las métricas de exactitud por clase, Preci-
sion es el nimero de predicciones positivas dividido por el nimero total de
valores de clase positivos pronosticados. Precision puede considerarse como
una medida de la exactitud de los clasificadores, es decir “precision de usua-
rio”. En cambio Recall es el nimero de verdaderos positivos dividido por el
nimero total de elementos que realmente pertenecen a la clase positiva, es
decir, la suma de verdaderos positivos y falsos negativos, que son elemen-
tos que no fueron etiquetados como pertenecientes a la clase positiva pero
deberian haber sido. Recall se analiza como una medida de sensibilidad a
los falsos negativos, es una “precision de productor”. F'/ Score, es calculado
como [2* ((precision + recall)/(precision+recall))], transmite el equilibrio
entre precision y recall [108].

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

2.2.6. Estrategias de andlisis de contexto y textura
2.2.6.1. Mascara de cobertura “vrbana”

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

De acuerdo con el comportamiento de las construcciones, que muestran una
alta reflectividad en el espectro visible, se calculo el Brillo mediante algebra



de bandas con la férmula Brillo = [BandaAzul(B2) +BandaVerde(B3) +Ban-
daRoja(B4)]/3. En la imagen resultante se establecié un umbral de valores,
basado en la seleccion de poligonos de muestra y puntos de verdad de campo,
tomados en la ciudad y en construcciones periurbanas. Con este umbral se
realizo una clasificacion binaria de valor cero para la clase “construcciones”.

A fin de generar una mascara conectada o sin ruido, sobre la mascara de
pixeles “construida”, se aplico un filtro de media, con una ventana movil
de 11 x 11 pixeles, la dimension de la vecindad es similar a 1 manzana en
el centro urbano (10.000 m?). Esto asign6 a cada pixel un valor de contexto,
donde el tamaio de la ventana establecia el vecindario de interés. Sobre es-
tos elementos se aplicod una clasificacion binaria, y se construy6 una mascara
para todos aquellos pixeles que en su vecindario (11x11 px) tenian al menos
4 vecinos construidos.

Con esta mascara urbana, se depur6 la base de datos de la verdad de campo,
dejando 1.015 pixeles, y se ejecutaron los dos clasificadores SVM y RF. La
prueba se realizd con el 30% de los datos de la VC y ademas se calcularon las
matrices de confusion, la precision general OA y por clase, y el coeficiente k.
Se puede observar el proceso realizado en el diagrama de flujo: Figura 2.4.

Brillo
=(A+V+R)/3 Filtro de : Clasificacién Aplicacion
N y i » media ,@ * |+ Binariadel > de —
Binarizacién (11x11) X contexto Méscara
sentinel-2 Clase Filtro de Media Generacién de
“Construccién” de Construccion Mascara

Procesada

Clasificacionessi saiisad

Sentinel-2 ~ | Supervisadas: — EE=SE = =
Enmascarada SVM y RF 4 Validacién s e

 Depurar

Verdad
de

Campo

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

VINLTINDOLLIOH NA NOIDOALAdATAL A SVIDNHIOOID




GEOCIENCIAS Y TELEDETECCION EN HORTICULTURA

2.2.6.2. Mascara de interfaz rural-urbana

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

El NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) [70], ha demostrado ser
un indice descriptivo eficaz para la deteccion de cultivos de regadio [87;
109; 40]. Se identifico el area horticola periurbana, mediante el estudio de la
variabilidad del NDVI en diferentes contextos o vecindades. Dicha variabi-
lidad resalta el patron de uso de suelo. Bajo la premisa de que las actividades
productivas se aglomeran espacialmente debido a la distribucion de un re-
curso o servicio (como agua de riego para horticultura, o lineas eléctricas y
pavimento para urbanizaciones), esta aglomeracion permite la extraccion de
esa porcidn para su estudio detallado. Por ello se extrajo el area de interfaz
rural-urbano, donde la horticultura es predominante, aplicando un filtro de
varianza del NDVI en una ventana mévil de 3x3 y el estudio del contexto del
pixel en distintas vecindades.

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

2.2.7. Clasificacion Jerdarquica. Producto Final

Con el objetivo de mejorar la precision de la deteccion de la clase Horticul-
tura, se analizaron los resultados parciales de las tres areas estudiadas com-
parativamente. A partir de los mejores resultados, se realizé una metodologia
de clasificacion jerarquica que contempla el uso de las méscaras, interfaz
rural-urbana y de cobertura urbana. En la clasificacion RF de la interfaz ru-
ral-urbana, se extrajo la clase Horticultura y se seleccionaron 760 puntos. De
los cuales 380 fueron Horticola Puro (validado en la imagen fotogramatica
IGN 2016 y en los puntos de control de campo proporcionados por O-AUPA
INTA) y los 380 puntos restantes fueron designados como Bordes, seleccio-
nando aquellos que rodean los lotes agricolas extensivos y los bordes de las
avenidas. Se subclasifico (con un modelo RF) en las dos clases menciona-
das, separando los puntos de entrenamiento (532 puntos) y validacion (228
puntos). Los puntos de “Bordes” son reunificados con la clase Tierra de uso
mixto. Asi mismo se subclasificé la clase Superficie cubierta, con el mismo
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método de seleccion de puntos y modelo. La clase residual se observd que
pertenecian a areas de lagunas y canteras del sureste del Rio Suquia que habian
sido asignadas erroneamente dicha clase, se reunificaron con la clase Agua.

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

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

2.3. Resultados y Discusion
2.3.1. Evaluacion de la precision de la clasificacion

En términos de las métricas de precision (OA en % y k como coeficiente de
rango 0 a 1) de los clasificadores, Random Forest mostré mayor precision
en todas las pruebas: imagen total del 4rea de estudio, imagen con mascara
urbana e interfaz rural-urbano; la comparacion se muestra en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Mediciones de precision global 0A y coeficiente I de clasificadores SYM y RF para las 3 pruebas realizadas: imagen total,
imagen con mdscara urbana, interfaz rural-urbana.

Metrl(.:a.s, de RF Total SVM Total RF Mascara SVM Mascara RF Interfaz SVM Interfaz
Precision Urbana Urbana
OA (%) 75 71 77 70 77 64
kappa 0,71 0,66 0,74 0,65 0,73 0,58
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Siguiendo la escala de interpretacion del coeficiente kappa, propuesta por
Monserud et al. (96), los resultados de las clasificaciones RF fueron “muy
buenos” (Tabla 2.3).

Tabla 2.3: Interpretacion del Coeficiente kappa K

Valores k Clasificacion

<a 0,40 Pobres
0,40 -0,55 Suficientes
0,55-0,70 Buenos
0,70 - 0,85 Muy Buenos
>0,85 Excelentes

En particular, con la clasificacion de RF en el area de la interfaz rural-urba-
no, se obtiene un OA de 77% y un indice « de 0,73. Esta clasificacion fue la
elegida, siendo la de mayor precision sobre la clase Horticultura con preci-
sion de 0,82, recall de 0,72 y F'I Score de 0,77. En la Tabla 2.4 se comparan
las métricas de la clase Horticultura de las tres areas clasificadas.

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

Clase Horticultura

RF Total RF sin Urbano RF interfaz

Precision
Recall

F1 Score

2.3.2. Evaluacion de dreas por tipo de cobertura de suelo

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

Las dos primeras clasificaciones, imagen total (180.109 ha) e imagen con
mascara urbana (141.082 ha), indicaron que la clase Soja es la que ocupa
mas superficie con aproximadamente 50.000 ha que representan el 28% del
area estudiada; una magnitud coincidente con las estimaciones de 2014 y



2015 [22; 23]. Es seguida por Maiz con 37.019 ha, 21% del total analiza-
do, y Tierra de uso mixto y Arboleda con ocupaciones del 14% y 10% del
area estudiada, respectivamente. Dentro de la clase Tierra de uso mixto se
encuentran: lotes de viviendas, campos no utilizados, terrenos baldios o sin
cultivar y campos de futbol. Esta clase conforma un conjunto heterogéneo
que representa los espacios del territorio en tension, tanto por la presion
inmobiliaria para urbanizar, como por el avance de la agricultura industrial
(soja, maiz, trigo y papa) [89; 22; 23]. Dadas las caracteristicas de esta clase
vinculadas al suelo de uso urbano, al aplicar la méscara se redujo la Tierra de
uso mixto a 9% de ocupacion (Tabla 2.5).

Tabla 2.5: Superficie en hectdreas y porcentajes de ocupacidn, obtenidos en las tres dreas clasificadas, RF total: dlasificacion del drea de estu-
dio centro de Cordoba; RF sin Urbano: clasificacion imagen total con mdscara urbana; RF interfaz: clasificacion del drea interfaz rural-urbana.

RF Total % RF sin Urbano % RF interfaz %
Agua 572 0% 472 0% 345 1%
Arboleda 17.572 10% 19.444 11% 6.445 11%
T. uso mixto 24.762 14% 16.499 9% 12.738 22%
Construccion 16.075 9% 513 0% 2.349 4%
T. Arada 6.944 4% 4.347 2% 3.888 7%
Alfalfa 7.060 4% 6.771 4% 2.491 4%
Maiz 37.019 21% 35.039 19% 12.075 20%
Soja 50.775 28% 49.771 28% 9.500 16%
Sup. Cubierta 1.859 1% 1.706 1% 1.477 3%
Horticultura 17.470 10% 7.242 4% 7.604 13%
Mascara 0 0% 38.307 21% 0 0%
TOTAL 180.109 100% 180.109 100% 58.912 100%

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

5 Ademas condicidi6 con la superficie reportada para el centro de Cérdoba, del cultivo de papa “de segunda” (aque-
lla que se siembra en febrero) segiin la Camara Papera de Cordoba (comunicacion personal con el presidente del
Consorcio de Riego Zona Sur).
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observan en las matrices de confusion de todas las areas, aun en la de RF
interfaz rural-urbana de la Tabla 2.6.

La clase urbana result6é en un 9% del area demarcada como total area de es-
tudio mientras que la mascara de uso urbano representa el 21% de dicha area.
La importancia del uso de la mascara se explica dada la resolucion espacial
de Sentinel-2A, con la que se obtuvo una descripcion de la cobertura deta-
llada y heterogénea espectralmente (arboleda, construccion, ruta, baldios,
jardines) dentro del uso “urbano”. El clasificador de imagen RF total discri-
mino y asign6 pixeles de Arboleda en parques y plazas; la arboleda urbana
irrigada se confundio6 con la clase Horticultura; los lotes baldios y los jardi-
nes de las areas residenciales se caracterizaron como Tierras de uso mixto
y Horticultura. Siendo estos y otros, espacios tipicos de las ciudades, fue
necesario evitar esta caracterizacion, dado que este estudio se enfoca en el
area no urbana. Por tal motivo, se enmascaro la zona de uso urbano de modo
permanente. Asi se elimino la posibilidad de que otras clases caractericen
esta zona (Figura 2.8). Esta mascara, y su método de construccion, puede ser
usada de forma inversa para estudios de ocupacion de suelo urbano.

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

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

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



En la clasificacion RF de interfaz rural-urbana, las clases de cultivos exten-
sivos (Soja, Maiz, Alfalfa), y papa (Arada) disminuyeron su proporcion y
dominancia. Resultando las Tierras de uso mixto un 22%, Maiz un 20% y
Soja un 16% del area de interfaz. Las clase Arboleda% representa un 11%
manteniendo esta proporcion en todas las dreas (total, sin urbano e interfaz).
Esta dominancia de Tierra de uso mixto, caracterizo al espacio periurbano de
Cordoba. La identificacion de esta cobertura, y el estudio y caracterizacion
de la misma es un area de gran importancia para el ordenamiento del territo-
rio. Dado que estas tierras pueden ser manejadas como reservorio de biodi-
versidad y aprovisionamiento de servicios ecosistémicos (SE) de regulacion,
y poder asi, hacer una transicidon exitosa hacia producciones mas sustenta-
bles. La distribucion de estos ambientes, su conectividad y la interaccion de
estos ambientes y los cultivos al aire libre, es sumamente importante para
garantizar la provision de SE [51].

Las clases de Agua y Bajo Cubierta mostraron resultados prometedores en la
deteccion de estas areas de interés para la gestion de los recursos hidricos y
la produccion horticola. En el caso de la clase Bajo Cubierta, se deben con-
siderar subdivisiones de los resultados o se deben agregar al modelo original
etiquetas tales como canteras y ladrilleros, como lo hace el trabajo de [22],
dado que pixeles de lagunas y canteras del sureste del Rio Suquia son asig-
nados erroneamente a la clase Bajo Cubierta. Por tal motivo, se realizo una
una subdivision de la clase Bajo Cubierta para el producto final clasificado.
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#  Clasificacién RF
& [ Afalfa

| g I Arboleda

; Construccion
B Cubierta
I Horticola
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. I Pastizal

[ Suelo Desnudo
I Tierra Arada
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Gk g £ 403 He £l = )
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Figura 2.8: Zoom sobre el resultado de la clasificacion Random Forest en contexto urbano. “Ruido” en contexto urbano.
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Tabla 2.6: Matriz de Confusién de clasificacion RF interfaz rural-urbano (valores en pixel).

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

gua  Arboleda Iﬂ‘\'i‘o’ Construccion T.Arada Alfalfa Maiz  Soja Cuslfi‘;'rta Horticultura. TOTAL

P Agua 16 0 0 0 0 0 1 0 1 1 19
Il Arboleda 0 20 2 0 0 0 1 0 1 1 25
bl T. uso mixto 0 3 45 1 0 2 4 0 0 8 63
Bl Construccion [0 0 1 31 0 0 0 0 2 3 37
Il T Arada 0 0 0 0 21 0 0 0 0 9 30
e Alfalfa 0 2 5 0 0 1 0 0 0 1 19
s Maiz 0 2 6 0 0 0 18 2 0 1 29

Soja 0 1 0 0 0 0 0 20 0 0 21
v Ci‘)‘i‘;'m 0 0 2 2 0 0 0 0 18 1 23
[6l Horticultura 0 1 4 0 5 0 1 0 3 65 79

TOTAL 16 29 65 34 26 13 5 2 25 90 345

La clase Construccion, presentd una muy buena precision en su deteccion
(Precision 0,84), el resultado se vio afectado por falsos positivos (errores
de comision) con pixeles asignados desde las clases Bajo Cubierta y T. usos
Mixtos. En menor medida present6 errores por omision con la clase Horti-
cultura, Bajo Cubierta y T. usos Mixtos (Tabla 2.6). Construccion y Bajo
Cubierta son dos coberturas que a nivel espectral y en el analisis de contexto
pueden resultar similares, aun asi los resultados para ambas fueron muy bue-
nos (F1 Score 0,87 y 0,75, respectivamente) (Tabla 2.7).

La clase Horticultura fue sobre-estimada tanto en la clasificacion de todo el
area de estudio (17.385 ha), asi como en el adrea con mascara de uso urbano
(7.242 ha). A pesar de que, la clasificacion RF interfaz rural-urbana generd
una mayor precision en la deteccion de la clase (F/ Score de 0,77), atin so-
bre-estim6 la cantidad de hectareas (7.604 ha). Estos resultados muestran
que tanto las zonas densamente urbanizadas, las zonas suburbanas construi-
das y las zonas de cultivos extensivos afectaron negativamente a las clasifi-
caciones de cultivos horticolas de la interfaz rural-urbana.



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

Agua  Arboleda Wk Construccion Tiexe Alfalfa Maiz  Soja

. Horticultura
uso mixto arada

Sup.
Cubierta

Sensitivity

Specificity

Pos Pred Value

Neg Pred Value

Precision

Recall

F1

Prevalence

Detection Rate
Detection
Prevalence

Balanced

Accuracy

Se observo exhaustivamente las areas identificadas como Horticultura en la
clasificacion mas precisa (RF de interfaz rural-urbano). Alli se encontraron
errores de asignacion, dado que en las 7.604 ha de clase Horticultura, el cla-
sificador incluy¢ pixeles de limites de los campos y bordes de rutas, debido
a la presencia de herbaceas en estos “bordes”. Esta asignacion de “bordes”
herbaceos a la clase Horticultura, fue causada por la inexistencia previa de
esa clase en el modelo, pero especialmente de que las 5 caracteristicas textu-
rales-contextuales adicionales del modelo, singularizan las areas horticolas
por la presencia de continuos “saltos” o “bordes” en la varianza del NDVI.
Esto puede verse en la Figura 2.2, en la identificacion 6 “borde”.

2.3.3. Resultados de Clasificacion Jerdrquica. Producto Final.

Las métricas de precision global del producto de clasificacion jerarquica en
el area de interfaz rural-urbana fueron OA4 del 89% y un coeficiente k de
0,86. Las precisiones por clase mejoraron de forma que superan al 0,82 y en
particular las clases de interés horticola presentaron medidas de F1 Score de
0,90 para Horticultura y 0,89 para Superficie Cubierta (Tabla 2.8). La clase
Horticultura presentd errores de comision (5/167) y omision (22/189) res-
pecto de la clase Tierra de uso mixto (Tabla 2.9).
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En esta distribucion final de las clases, la Horticultura ocupa 1.649 ha. Esta
clase se caracteriza por la produccion de hortalizas multiespecificas en la
interfaz rural-urbano o periurbana. Asi mismo la clase Superficie cubierta
reportd 839 ha. El resultado final de la clasificacion jerarquica se puede ver
en la Figura 2.9 y la distribucion final de la superficie ocupada por clase en
la Tabla 2.10.

A partir de resultados recientes del Censo Horticola de la Ciudad de Cordoba®
(aun no publicados), se obtiene un conteo de hectareas en produccion horticola
de 1.062,22 ha solo del departamento Capital. Se procedid a medir la clasifica-
cion de la clase Horticultura en ese area lo que resultoé en 1.025,26 ha. Dicho
resultado conforma una validacion empirica de la clasificacion presentada.

Tabla 2.8: Precision por clases, producto de clasificacion Random Forest jerdrquica de interfaz rural-urbana de Cérdoba.

Uso Construc-  Tierra Sup.

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

6 El Censo Horticola es realizado por el proyecto “Herramientas de caracterizacion espacial multiescala de las uni-
dades productivas de alimentos de proximidad del cinturon verde de Cérdoba (CVC)”, financiado por la Federacion
Agencia para el Desarrollo Econémico de la Ciudad de Cérdoba (ADEC), en articulaciéon con APRODUCO (Aso-
ciacion de Productores Horticolas), INTA (Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria) Agencia de Extension
Rural Cérdoba - O AUPA (Observatorio de Agricultura Urbana, Periurbana y Agroecologia) y CONAE (Comision
Nacional de Actividades Espaciales)- Instituto de Altos Estudios Espaciales “Mario Gulich” (UNC-CONAE).



Tabla 2.9: Matriz de Confusion de clasificacion Random Forest interfaz rural-urbano jerdrquica (enmascarado uso urbano),valores en pixeles.
Pixeles de clases asignadas en la imagen RF interfaz rural-urbano jerarquica (enmascarado uso urbano)

T. uso

Agua  Arboleda

Agua

Arboleda

T. uso mixto

Construccion

T. Arada

Alfalfa

Maiz

Soja

Sup. Cubierta

Horticultura

Construcc

Alfalfa

Maiz

Sup.
Cubierta

Horticultura

TOTAL
Overall 89%
Accurancy
kappa 0,86

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

Agua
Arboleda
T. uso mixto
Construcc

WNEED
Alfalfa
Maiz

Soja

Sup. Cubierta

Horticultura

TOTAL

RF jerarquica interfaz (ha)

342

6.844

14.467

5.866

3.644

2.490

12.061

9.499

839

1.649

57.701

%

1%

12%

25%

10%

6%

4%

21%

16%

1%

3%

100%
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El mapa de coberturas y usos de suelo generado para la interfaz rural-urbana
de Cordoba del afio 2019, brind6 una linea de base concreta para analizar
la situacion actual y poder generar nueva informacion derivada de esta, que
contribuya en un futuro proceso de planificacion orientado al desarrollo de
un territorio sustentable. Con una precision global OA4 de 0,89 y un k de 0,86.
En este capitulo se logré cuantificar el area bajo produccion horticola de ma-
nera automatizable y mediante datos y programas de libre acceso, con una
precision de 0,90. Asi como, se generé un método automatizable de identifi-
cacion de interfaz rural-urbano y mascara de cobertura urbana.

La precision alcanzada (F1 Score = 0,90) en la identificacién de horticultura
diversa al aire libre mediante sensado remoto, en comparacion con otros
trabajos, es superior. Por ejemplo, Mari ef al. [23] logro un F1 Score de 0,81
y Barchuk et al. [22] un FI Score de 0,59 sobre el mismo area, pero con dis-
tintas metodologias y datos de base. También es superior a la clasificacion
multitemporal sobre un paisaje agricola altamente fragmentado y heterogé-
neo realizado por Asgarian ef al. [110]. En este ultimo la clase Vegetales
alcanz6 un FI Score de 0,80. Sin embargo, la precision alcanzada en este
capitulo, resulta inferior a otros recientes trabajos de identificacién como el
de Baldini [33] que obtuvo un F/ Score de 0,97 o Pulighe & Lupia [111] o
Daga et al. [112], en los que las “areas horticolas a campo” se superpusieron
como vectores al finalizar la clasificacion. No obstante, los aportes de este
capitulo resultaron mas favorables que estos ultimos, en cuanto a que aporta
un método automatizable de la clasificacion y es extrapolables a otras areas.
Asi mismo, la verdad de campo y el método de recoleccion usado, requirid
menor inversion en recorridos y/o tiempo de gabinete que los trabajos men-
cionados y es adaptable a métodos de recoleccion de datos de campo desde
distintas fuentes, asi como lo hace IDECOR [113] u otras plataformas de
mapeos regionales [47]. Se abre la discusion en torno a la metodologia de
recoleccion colectiva y abierta de datos de verdad de campo.

La discusion en torno a la utilidad de un analisis multi-temporal para la iden-
tificacion horticola, no se abord6 en este capitulo. Dado que la clase deseada
es una clase de uso Horticola y no un tipo de cultivo [114; 115; 116; 117; 118].
La horticultura de interfaz rural-urbana en Cérdoba se compone de mas de 30
especies y cada productor realiza en promedio 13 especies anualmente’. Por

7 Datos atin no publicados del Censo Horticola realizado por el proyecto “Herramientas de caracterizacion espacial
multiescala delas unidades productivas de alimentos de proximidad del cinturén verde de Cordoba (CVC)”.



ende la informacion que brinda un analisis multi-temporal en torno a la feno-
logia de cultivo no fue necesaria, sino que se hizo incapié en el patron espacial
que caracteriza el uso horticola periurbano. Incluso en pruebas preliminares,
el uso de una serie temporal, entorpecia el resultado y fue mas costoso com-
putacionalmente. Se plantean como trabajos futuros para la deteccion multi-
temporal de las coberturas, la clasificacion sobre plataformas que operan con
servidores en linea. Asi como adjuntar caracteristicas (bandas) provenientes
de procesamientos sobre la serie temporal del NDVI (andlisis de armdnicos).

Las limitantes de la clasificacion por pixeles, en base a sensores de media y
alta resolucion radica en encontrar una alta variabilidad de respuestas espec-
trales dentro de la clase que se desea identificar. Los lotes horticolas cuentan
con franjas de diferentes cultivos irrigados, en distintos estadios fenoldgicos,
intercalados con tierra arada o bordes de plantas espontdneas. Esto implica
encontrar en su interior distintas respuestas espectrales que pueden ser capta-
das por el sensado remoto, es decir, los lotes horticolas estan caracterizados
por una alta variabilidad en su interior [23; 48]. Los errores de clasificacion
de pixeles de la clase horticola, se deben principalmente, a pixeles no etique-
tados como tales en el interior de lotes horticolas. Esto debido a la presencia
de tierra arada o a parcelas en descanso cubiertas de plantas de crecimiento
espontdneo (i. e. malezas). Asimismo los errores de sobre-estimacion de la
clase, se ven en espacios verdes urbanos, bordes de lotes agricola extensivos,
arboledas de riberas (canales de irrigacion) y banquinas®. Si bien, la aplica-
cioén de una mascara de uso urbano, suprime la asignacion a la clase horticola
de pixeles correspondientes a arboleda urbana y espacios verdes (plazas, par-
ques, otros), fuera de dicha mascara, la mayoria de los pixeles de bordes (de
lotes y banquinas) son designados como clase horticola. El uso de filtros de
moda, mejora el resultado final, pero perjudica el nivel de detalle y la defini-
cion de limites de las coberturas.

2.4. Conclusion

Este trabajo, aporta una respuesta a ;Donde? se producen las horticolas de
proximidad a la ciudad, con una metodolégica automatizable que permite el
seguimiento a futuro de la identificacion. A diferencia de los estudios ante-
cedentes de clasificacion horticola del Cinturén Verde de Cordoba [22; 23],

8 Franja lateral nivelada entre el camino o ruta y el campo, donde los vehiculos pueden detenerse.
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se logra identificar y caracterizar la clase Horticultura desde un enfoque es-
pectral integrado a la informacion de contexto de cada pixel. Se utiliza un
abordaje jerarquico para resolver la sobre-estimacion de la superficie total
con cultivos horticolas. Esta sobre-estimacion se debe basicamente a que las
caracteristicas espectrales y texturales de la horticultura se mezclan con las
bordes de otras coberturas con respuesta espectral similar. Ademas se destaca
que si bien las métricas analiticas resultan convincentes, la validaciéon con
otras fuentes e incluso la mirada experta sobre el mapa generado, es de carac-
ter esencial para definir si una clasificacion es util o no.

Como sub-producto de interés de este capitulo, se deriva el proceso por el
cual se identifica la zona de interfaz rural-urbano, que permite su reproduc-
cion para detectar y cuantificar zonas periurbanas. La mdscara de interfaz
rural-urbano, permite la identificacion de los procesos que ocurren en la zona
periurbana de una ciudad. Identificacion clave para los procesos de ordena-
miento territorial. El trabajo muestra una herramienta de clasificacion jerar-
quica basada en pixeles que, en base a sus resultados; la metodologia y las
herramientas utilizadas estan en condiciones técnicas de ser operativas. El
siguiente paso en esta trayectoria de mapeo horticola es el uso del andlisis de
imagenes basado en objetos geograficos (GEOBIA) para el reconocimiento
de patrones en las escenas periurbanas.
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Figura 2.9: Clasificacion Random Forest jerdrquica de la mdscara de interfaz rural-urbano.
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CLASIFICACION DE ZONA HORTICOLA BASADA EN GEOBIA

Capitulo 3

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

3.1. Introduccion

3.1.1. Problema, antecedentes y objetivo

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

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

1 Aprendizaje automatico, inteligencia artificial o machine learning: SVM y RF.



El uso actual de las técnicas de deteccion de objetos o segmentacion puede
dividirse en dos enfoques, uno que asigna la clase mayoritaria al segmento, y
otro que caracteriza al objeto y lo clasifica. El primer enfoque realiza una seg-
mentacion y una clasificacion de pixeles, y propone la asignacion de la clase
mayoritaria al segmento que los contiene. Esta aproximacion permite corregir
pixeles erroneamente clasificados y establecer la unidad minima de mapeo
deseada [113; 22]°. El segundo enfoque es un abordaje estadistico diferente,
parte de una segmentacion y describe a los segmentos con distintas métricas
de forma y estadisticos sobre su contenido espectral. Luego se etiquetan los
segmentos con la verdad de campo (VC) y se entrena el método de clasifi-
cacion con los segmentos etiquetados para predecir sobre los no etiquetados.
Este segundo enfoque mejora la relacion muestra/poblacion en comparacion
con una clasificacion por pixeles (nimero de pixeles de VC versus objetos
como VC). A partir de este método, se espera que la caracterizacion de los
segmentos, permita identificar de manera automatica aquello que el ojo ex-
perto discrimina al analizar visualmente e interpretar la imagen. En esta tesis
se opto por el segundo enfoque.

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

3.1.2. Requerimientos de usuario

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

La definicion de los requerimientos de software, implica la descripcion del
modelo seglin sus funcionalidades, sin entrar en detalles de como lo tiene que
hacer. Debe omitir terminologia y detalles de implementacion [123].

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

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

3.1.3.1. Entradas

El inicio de la cadena de procesamiento es la imagen de la zona de estudio. Los
tipos de archivos que la cadena de procesamientos ingesta para comenzar con
los procesos son de tipo raster, de formato JPEG o GeoTiFF (ver glosario).

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

3.1.3.2. Salidas
Las salidas son archivos tipo raster: uno de segmentos donde cada pixel esta

etiquetado con el nimero de segmento al que pertenece, y otro de clasifica-
cion donde cada pixel esta etiquetado con la clase (cobertura y uso de suelo).



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

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

3.1.4. Segmentacion

La segmentacion de imagenes implica subdividir una imagen en regiones ho-
mogéneas [124] que idealmente representan objetos de interés del mundo real.
Los segmentos son regiones que se generan por uno o mas criterios de homo-
geneidad en una o mas dimensiones (del espacio de una imagen). El espacio
n-dimensional sobre el que opera la segmentacion, estd conformado por pro-
piedades especificas tales como la informacion espectral (color, o gray level),
texturas, forma, tamafio y topologia. La segmentacion debe buscar (a) la uni-
formidad de objetos individuales (homogeneidad intra-segmentos) y (b) una
diferencia significativa entre objetos adyacentes (heterogeneidad inter-seg-
mentos) y estas pueden ser medidas, para evaluar la segmentacion [125].

El reconocimiento de objetos es el proceso de agrupar pixeles similares en
segmentos unicos mediante algoritmos basados en deteccion de bordes y cre-
cimiento de regiones, descriptos en la literatura [126; 124; 127]; trabajos mas
recientes incorporan los métodos hibridos y semanticos (63). Cada objeto
encontrado durante el proceso de segmentacion recibe un identificador tinico
y es una coleccion de pixeles contiguos que cumplen con criterios de homo-
geneidad en las caracteristicas.

Los segmentos tienen informacion espectral adicional comparada con los
pixeles, ya que en el procesamiento, se calculan estadisticos sobre las va-
riables espectrales y texturales (valores minimos, maximos, media, desvios,
varianza, etc.). Asimismo la dimension espacial de los segmentos en la ima-
gen incluye atributos geométricos y la informacion contextual, en la que se
evaliian distancias, vecindad y topologias. Este dominio de caracteristicas es
la pieza fundamental para los métodos GEOBIA, al tomar el segmento como
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la unidad espacial bésica, en contraposicion al pixel. El proposito de la seg-
mentacion ha cambiado desde simplemente ayudar al etiquetado del pixel
hacia una identificacion del objeto [128]. Sin embargo, vale decir que los
resultados de la segmentacion de imagenes pueden ser utiles por si solos. La
segmentacion puede ser enfocada como un pre-procesamiento, sin interven-
cion en la clasificacion. Solo utilizando los objetos de la segmentacion para
etiquetarlos con la moda de la clasificacion de los pixeles que contienen. Esta
técnica contribuye a superar el llamado “efecto sal y pimienta” [129], enten-
dido como pixeles mal clasificados o “ruido” o para establecer una unidad
minima de mapeo [113].

La segmentacion se ha mostrado particularmente beneficiosa cuando los ob-
jetos de interés en una imagen son mas grandes que los pixeles de la mis-
ma, como generalmente sucede con las imagenes de alta resolucion espacial
(sub-métricas o llamadas very high resolution VHR) [120], pero también util
en el procesamiento de aquellas de resolucion media (Sentinel-2 [130], Spot).
Los diferentes tipos de imagenes requieren diferentes escalas de analisis y,
ademads, en muchos casos los objetos significativos aparecen a diferentes es-
calas de analisis de la misma imagen [120]. La calidad de la segmentacion
impacta fuertemente en la precision de la clasificacion que se pretende [128],
al agrupar los pixeles individuales en objetos significativos, objetos geografi-
cos de interés en la escena.

El enfoque utilizado para construir objetos se remonta a los afios 70’ [126;
124; 129; 120] desde el lanzamiento del Landsat-1 [128]. Sin embargo duran-
te los afos 80’y 90’ fueron los abordajes de estudio de pixel o sub-pixeles los
que prevalecieron en el andlisis de la informacion satelital [120]. GEOBIA
tuvo un impulso con el incremento de la resolucion espacial a niveles sub-me-
tro (IKONOS 1999, QuickBird 2001, OrbView 2003, o informacion local de
LIDAR o VANTs) y los nuevos campos de aplicacion en ciencia ambiental,
como los programas supranacionales de monitoreo, evaluacion de riesgo y
dafios; aun con imagenes de resolucion media: Spot, Landsat8, Sentinel-2
que se lanzaron unos afios mas tarde. El abordaje GEOBIA se vio impulsado
tanto por la disponibilidad de sensores remotos de mayor resolucion espacial,
como de nuevas areas tematicas que demandan este abordaje. Este fomento,
se yuxtapone al lanzamiento del software comercial eCognition© en el afio
2000, siendo hasta la actualidad el mas usado en las publicaciones cientificas



de GEOBIA, representando 50-55% de las mismas [120; 128]. Se suman lue-
go una serie de otros programas bajo licencia (Feature Analyst, ENVI Feature
Extraction, ERDAS Imagine, IDRISI, ArcGIS, entre otros). Las aplicaciones
GEOBIA se han desarrollado atin mas rapidamente desde 2004/2005, y estan
siendo acompafiadas con el desarrollo de codigos abiertos e implementacio-
nes en software libres (SAGA3, OTB* GRASS GIS° , SciKit Image [131;
132], RSGISLib®). La ultima fase de la investigacion de GEOBIA (desde
2005) se dirige mas hacia la automatizacion del procesamiento de iméagenes
[120; 133; 125; 130; 128].

3.1.4.1. Algoritmos de segmentacion

Los algoritmos de segmentacion estdn descriptos en una vasta literatura y
los lectores pueden referirse a [126; 124; 127; 120; 128]. En este apartado se
sigue la categorizacion sugerida por [127; 128], y se mencionan algunos de
los métodos més usados en GEOBIA para el reconocimiento de objetos agru-
pando pixeles similares en segmentos Unicos. La segmentacion de imagenes
en GEOBIA, desde una perspectiva algoritmica, se divide generalmente en
cuatro categorias: (a) Basados en Bordes, (b) Basados en Regiones (Creciente
o de Division), (¢) Hibridos y (d) Semanticos. Los métodos Hibridos inte-
gran los resultados de los métodos basados en bordes y basados en regiones,
obtienen mejores resultados pero los algoritmos son dificiles de implemen-
tar, intensivos computacionalmente y no estan disponibles en programas para
ejecutarlos [128].

Los métodos Semanticos son abordajes supervisados, basados en algoritmos
de machine learning (ML) (MRF, Redes Bayesianas, Redes Neuronales,
SVM, Redes Neuronales Convolucionales, etc.). Requieren una gran canti-
dad de datos para entrenarlos y un niimero significativo de pardmetros para
ajustar [128].

3.1.4.1.1. Basados en Bordes Los algoritmos basados en bordes, primero iden-
tifican bordes y luego los unen usando algoritmos de contorno. Asumen que
entre los bordes, las propiedades de los pixeles cambian abruptamente. Esos

3 http://www.saga-gis.org/saga_tool doc/2.2.2/imagery segmentation.html
4 https.//www.orfeo-toolbox.org/

S https://grass.osgeo.org/grass74/manuals/i.segment. html

6 https://www.rsgislib.org/
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bordes se consideran como limites entre objetos. Segun [128] la deteccion de
borde requiere tres pasos: filtrado (reduce el desenfoque y desplazamiento de
los bordes), realce (acentia los pixeles donde la intensidad cambia, asi como
lo hace un filtro de bordes) y deteccion (une los bordes, cierra los limites,
elimina los bordes ruidosos).

Estos algoritmos son menos complejos que los basados en region [128], fun-
cionan mejor en imagenes con alto contraste entre los objetos y el fondo y son
computacionalmente eficientes. Por el contrario, tienen problemas con con
imagenes “ruidosas”, de bajo contraste o transiciones difusas entre objetos.
No son muy aplicados en imagenes de alta resolucion, y presentan dificulta-
des en las imagenes multiespectrales debido a la inconsistente locacion de
los borden para las distintas bandas [128]. Algunos ejemplos de algoritmos
de segmentacion por deteccion de bordes son Whatershed [134], que puede
verse implementado en [131], y Canny [135; 136], usado en el capitulo 4 en
el modulo de generacion de mosaicos o “zonas morfologicas”.

3.1.4.1.2. Basado en Regiones Los algoritmos basados en regiones, empiezan
desde el interior de un objeto y se expanden hacia afuera buscando la “sufi-
ciente similitud” hasta encontrar los limites del objeto, es decir no-similitud
(segun un umbral) [126; 128]. Los métodos basados en regiéon asumen que
los pixeles vecinos en una misma region tienen valores similares. Estos algo-
ritmos realizan dos operaciones basicas: fusion y division. Para ello obtienen
una primera sobre-segmentacion (o infra-segmentacion) de la imagen y luego
fusionan los segmentos adyacentes que son similares (o separan los segmen-
tos que son disimiles), y siguen una y otra vez hasta que no quedan segmen-
tos que deben ser unidos (o separados) [128]. Estos métodos son ttiles para
generar segmentos a multiples escalas [120]. Los usuarios pueden elegir los
puntos semillas y los criterios de fusiéon (homogeneidad). Son menos sensi-
bles al “ruido” que los basados en bordes.

Hay dos tipos mas comunes de algoritmos de segmentacioén basados en regio-
nes: division de region y fusion (a), y region creciente y fusion (b). Aquellos
de division de region y fusién, comienzan con una semilla que es toda la
imagen y dividen la imagen en segmentos segin un criterio de no-homoge-
neidad de los mismos [120]. Combinan un abordaje de abajo hacia arriba, con
uno de arriba hacia abajo. El enfoque de abajo hacia arriba genera objetos
combinando y fusionando pixeles, mientras el otro enfoque de arriba hacia



abajo, separa la imagen entera en segmentos segun una norma de no-homo-
geneidad. La desventaja de estos algoritmos es que generan segmentaciones
cuadradas, y la ventaja es que son menos costosos computacionalmente dado
que parten de una sola semilla. Los de region creciente y fusion, en cambio,
realizan dos acciones: seleccion de semillas de cada region y calculo de si-
militud. Luego de seleccionar las semillas, la region crece sumando pixeles
adyacentes que son similares, de acuerdo a criterios especificos (definidos por
el usuario), incrementando el tamafo de la region gradualmente [124; 128].
Son los mas usados, se puede ver en la Tabla 3.1, el acceso a herramientas y
programas vigentes [128].

De los algoritmos de segmentacion “basados en regiones”, se describen los de
“crecimiento y fusion de regiones” aplicables en GEOBIA, Mean Shift [137]
y Region Growing [138].
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Programa/

Herramienta

Tabla 3.1: Programas y herramientas disponibles para segmentacion. Modificado de Hossain y Chen 2019 (63)

Referencia/
Desarrollador

Sitio web

Algoritmo basado en

Licencia / Disponibilidad

Orfeo ToolBoox Grinzonnet et al. (2017)  https://www.orfeo-toolbox.org/otb/ Region Software Libre
RSGISLib Buntin et al. (2014) https://www.rsgislib.org/ Region Software Libre
SCRM Castilla et al. (2009) http://www.castlink.ca/scrm/scrm Region y Borde Software Libre
GRASS GIS Neteler et al. (2008) https://grass.osgeo.org/grass76/manuals/i.segment.html Region y Borde Software Libre
SAGA Boéhner et al. (2006) http://www.saga-gis.org/en/index.html Region y Borde Software Libre
SPRING Camara et al. (1996) http://www.dpi.inpe.br/spring/english/index.html Region y Borde Software Libre
EDISON Comazl;)lgz})/ Meer http://rci.rutgers.edu/~meer/RIUL/research/code/EDISON/doc/overview.html Region Software Libre
Scikit-image van der Walt et al. e . . o .
(Python) (2014) https:/scikit-image.org/docs/dev/auto_xamples/ segmentation/plot_egmentations.html Bordes Codigo Abierto
GeoSegment Chen (2018) http://130.15.95.215/lagisa/ Region Herramienta en linea
InterSeg Happ et al (2016) http://www.lvc.ele.puc-rio.br/wp/?cat=41 Region (en la nube) Disponible a pedido
RHSeg Tilton et al. (2012) https://opensource.gsfc.nasa.gov/projects/ HSEG/ Region Copia de Evaluacion
ArcGIS http://desktop.arcgis.com/es/arcmap/10.3/tools/ ., .
Spatial Analyst ESRI spatial-analyst-toolbox/an-overview-of-thesegmentation-and-classification-tools.html Regién Comercial
Object Analyst PCI Geomatics http://www.pcigeomatics.com/geomatica-help/ Region Comercial
concepts/focus_/oa_ntro.html
IDRISI GIS Tool Clark Labs https://clarklabs.org/terrset/idrisi-gis/ Borde Comercial
ENVI . Harris GC.O spacial https://www.harrisgeospatial.com/docs/routines164.html Borde Comercial
Feature Extraction Solutions
IMAGINE Hexagon Geospacial https://community.hexagongeospatial.com/t5/SpatialModelet/tkb-p/eTSpatialModeler Borde Comercial
Spatial Modeller s P tps: ty-hexagongeospatial. P p/etop
BerkeyImSeg Clinton et al. (2010) https://www.imageseg.com/ Region Comercial
Feature Analyst Opitz y Bundell (2008)  https://www.textronsystems.com/products/feature-analyst Semantic Comercial
SEGEN Goffman (2006) http://Www.research.1bm.com/halfa/pr0J ects/image/ Region Comercial
segen/index.html
eCognition Baatz and Schépe (2000)  http://www.ecognition.com/suite/ecognition-developer Region y Borde Comercial




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

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

Figura 3.1: Esquema de algoritmo Mean Shift, un ciclo o iteracion. Modificado de [139]

Algoritmo Region Growing (RG) Comienza con la generacion de pixeles
semilla, un proceso costoso computacionalmente, dado que en general, son
todos los pixeles de la imagen. Algunas implementaciones permiten la adi-
cion de semillas definidas por el usuario.
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El algoritmo RG de segmentacion examina secuencialmente todos los seg-
mentos actuales en el mapa raster. La similitud entre el segmento actual y cada
uno de sus vecinos se calcula de acuerdo con la formula de distancia dada. Los
segmentos se fusionaran si cumplen una serie de criterios [140], que incluyen:

* El par es mutuamente mas similar entre si (la distancia de similitud sera
menor que la de cualquier otro vecino), y

* La similitud debe ser inferior al umbral de entrada. El proceso se repite
hasta que no se realicen combinaciones durante un pase completo.

3.1.4.2. Parametros de los algoritmos de segmentacion

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

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

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



3.1.4.3. Evaluacion de segmentacion

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

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

Homogeneidad dentro del segmento, Varianza Ponderada (VP):

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

Yo ay

vp = 1

(3.1)

donde v, es la varianza y a, es el area del segmento i.
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Heterogeneidad entre segmentos, indices de Autocorrelacion Espacial (AE):

La autocorrelacion espacial, mide el grado de asociacion espacial, es decir
rompe con el presupuesto de independencia de las observaciones [144]. Es
una propiedad conocida de los datos espaciales, por la que los valores simi-
lares de una variable en ubicaciones cercanas, daran lugar a conglomerados
espaciales [141]. La autocorrelacion espacial es multidireccional y multidi-
mensional, lo que la hace util para encontrar patrones en conjuntos de datos
complicados [141]. Puede ser medida mediante el indice I de Moran (1950)
o C de Geary (1954).

El estadistico C mide la autocorrelacion de una variable espacial. C no asume
valores negativos. La media y la varianza del indice se obtienen bajo el su-
puesto de normalidad de los datos, o bajo el supuesto de aleatorizacion [144].
En ambos casos se prueba que £(C) = [. Para su interpretacion: C < 1 indica
que en sitios conectados los valores de la variable son similares, C > 1 evi-
dencia que la variable en los sitios conectados asume valores disimiles o dife-
rentes. Para la segmentacion se busca que los valores de C sean mayores a 1.

El indice I de Moran mide la autocorrelacion lineal espacial entre valores
de una variable (Moran, 1950 citado por (24)). Una variable espacial tiende
a asumir valores similares en unidades geograficamente cercanas (Anselin,
2001 citado por [144]). La / de Moran aplicada a imagenes segmentadas cap-
tura como, en promedio, los valores medios de cada segmento difieren de los
valores medios de los segmentos vecinos. A valores bajos de 7, los segmentos
vecinos son estadisticamente diferentes. Entonces un minimo local de este
indice sefala mucha heterogeneidad entre los segmentos y esto se asocia a
limites claros entre objetos. El indice de Moran oscila entre -1 y 1; los valo-
res cercanos a 0 indican baja autocorrelacion espacial, y hacia -1 y 1 indican
autocorrelacion espacial.

3.1.4.3.1. Evaluacién por Suma de Espindola La funcioén objetivo de Espindola et
al., pretende dar cuenta de una combinacion 6ptima de parametros, evaluando
la segmentacion [141]. Es una suma (i. e. sum), donde se busca la combina-
cion de valores bajos de I (segmentos disimiles) y bajos de vp (segmentos
internamente homogéneos), mediante la siguiente ecuacion:



F(upf)=F(up)+F(I) (31

donde las variables fueron previamente normalizadas:

Ko — X

F®) = 3 —Xom

(3.3)

3.1.4.3.2. Evaluacién por F de Johnson Es una medida de precision global de la
segmentacion [143], que permite una evaluacidon no supervisada para opti-
mizar los parametros de la segmentacion. Se calcula mediante la siguiente
ecuacion:

F(I) x Flvp)
— 24
=t ‘ot x F(D+Fivp) (4

donde a es un coeficiente de ponderacion que controla los pesos relativos de
F(I) y F(vp), y donde las variables fueron previamente normalizadas a valores
de 0 a1, con la ecuacion 3.3. Si F = 0 la segmentacion es de baja calidad y si
F =1 es de alta calidad.

Si a =1 indica dar igual peso a AE que a VP, si a = 0,5 da la mitad del peso
a V P (no tan importante que los segmentos sean homogéneos) y si o = 2 du-
plica el peso de V Py la importancia de la homogeneidad intra-segmento. En-
tonces o > 1 son mas apropiados para obtener objetos mas pequenos, propios
de las segmentaciones mas finas (los objetos son similares espectralmente a
su alrededor). Pero si se busca objetos mas grandes y heterogéneos, en una
segmentacion gruesa el a debe ser < 1. Esto le permite adaptarse a los méto-
dos multi-escala de GEOBIA (MS-GEOBIA) [143; 120].

La Suma de Espindola y F' de Johnson son operadores de medicion de opti-
mizacion que pueden trabajar la autocorrelacion espacial (AE) tanto con 7 de
Moran como con la C de Geary [125]; aunque los trabajos originales hacen
mencion unicamente a la I de Moran [141; 143].

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

3.2. Materiales y Métodos

3.2.1. Cadena de procesamiento

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

El primer médulo es de Generacion de Mosaicos o #iling que divide la ima-
gen a procesar en mosaicos. Tiene como funcion generar zonas donde se en-
contraran distintas morfologias de objetos, por eso también se llama segmen-
tacion en zonas morfoldgicas. Se tiene en cuenta que, la division de la imagen
en mosaicos rectilineos presenta problemas para GEOBIA y puede dar lugar
a defectos en el procesamiento sobre las lineas rectas en los limites de los
mosaicos [133]. En esos limites se puede cortar objetos (semanticos) y perder
informacion. Asi mismo al superponer mosaicos rectilineos se multiplica in-
formacion y procesamiento. Por ello se trabaja con una macro-segmentacion
de la imagen basada en las morfologias de los objetos que se pretende dife-
renciar. La misma puede ser obtenida de modo no-supervisado (algoritmos de
segmentacion) o ingresando un vector o raster con dicha division morfoldgica
de interés. De este primer bloque se obtienen tanto el vector como el raster de
zonas morfoldgicas.

El segundo moédulo es la Segmentacion de lotes propiamente y la caracteri-
zacion de los segmentos con estadisticos de la informacion espectral ingre-
sada, la informacion textural generada y las descripcion morfologica de cada
segmento. La salida de este mddulo es un raster de segmentos y un vector de
segmentos, con las caracteristicas extraidas.

El moédulo final de la estructura es de Clasificacion, en donde ingresa el vec-
tor de verdad de campo (con elementos tipo punto) con el que se etiquetan y



extraen los segmentos que contienen VC del vector generado en el modulo
de segmentacion. Los segmentos extraidos ingresan en un esquema de va-
lidaciéon cruzada (de k-iteraciones) para entrenar modelos supervisados no
paramétricos de clasificacion. Las predicciones se realizan sobre todos los
segmentos, y luego se validan, obteniendo métricas de exactitud general y
por clase.

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

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

3.2.1.1. Médulo: Generacion de mosaicos o tiling

De la misma imagen Sentinel-2A (ESA) de 19/02/2019 preprocesada a re-
flectancia superficial del capitulo 2, se selecciond una matriz de 400%400
pixeles, en la que las clases horticultura, agricultura extensiva, construccion,
arboleda, tierra arada y tierra de uso mixto, se encontraron presentes. Se cal-
cul6 el NDVI y la matriz de varianza del mismo en una ventana de 3x3, sobre
la misma se digitalizaron manualmente 2 zonas (Figura 3.3). La zona 1, con
un uso de suelo mayormente horticola, y la zona 2 con un uso de suelo predo-
minantemente agricultura extensiva (maiz y soja). En este capitulo se realiz6
manualmente, dado que el foco estaba en optimizar parametros de la segmen-
tacion a nivel de lote diferenciando morfologia de aquellos con agricultura
extensiva de los horticolas.
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Imagen Satelital.
ENTRADAS /-Vecior de Verdad de Campo.
(inputs)

Generacion de
MOSAICOS

1

SEGMENTACION
+

Caracterizacion de
Segmentos

1

CLASIFICACION

-Division del area de trabajo en mosaicos (i. e. Zonas Morfologicas).
-Salida Parcial: Vector de Zonas.

-Optimizacidn de los pardametros para segmentacion (segun método).
-Segmentacion Diferencial por Zona Morfoldgica.

-Caracterizacion de los segmentos con estadisticas sobre las entradas
y medidas morfologicas.

-Salida Parcial: Vector de Segmentos con caracteristicas.

-Ingesta de Verdad de Campo.
-Validacién Cruzada (k-iteraciones).
-Clasificacidn (distintos modelos supervisados y votacion)

-Raster Clasificacién
-Vector de Segmenios caracterizados y clasificados
-Mafnices de confusiton y métricas de exactitud,

Figura 3.2: Arquitectura modular propuesta para GEOBIA.

Figura 3.3: Zonas Morfoldgicas: divide la optimizacién de pardmetros en el proceso de segmentacidn.

3.2.1.2. Médulo: Segmentacion

3.2.1.2.1. Fuente de datos para segmentacién La discusion en torno a qué dato
o conjunto de datos fueron utiles para segmentar, dependi6é de dos grandes
cuestiones: disponibilidad y utilidad. Respecto a una amplia disponibilidad
de datos (espectrales o texturales) se observo cuales son mas ttiles segun los
algoritmos usados (més o menos eficientes con imagenes VHR o multiespec-
trales, ruidos, datos con poco contraste, etc.) y junto al trabajo realizado de



optimizacion de pardmetros para poder mejorar los resultados. En esta tesis,
se trabajo con informacién multiespectral y textural. Se realizaron pruebas
con distintas combinaciones de datos disponibles, hasta encontrar aquella que
resultd mas 1til a los fines de identificar lotes horticolas.

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

Texturas estadisticas de primer orden en el 4mbito espacial:

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

* Entropia (ENT): Esta medida analiza la aleatoriedad. Es alta cuando los
valores de la ventana en movimiento son disimiles. Es baja, cuando los
valores estan cerca de 0 o 1,es decir, cuando los pixeles de la ventana local
son uniformes (Figura 3.4 (b)).

» Diferencia de Entropia (DE) (Figura 3.4 (c)).

* Suma de Entropia (SE) (Figura 3.4 (d)).

* Varianza (VAR): Una medida de la variacion del tono gris dentro de la
ventana en movimiento (momento de segundo orden alrededor de la me-
dia) (Figura 3.4 (e)).

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

* Suma de Varianza (SV) (Figura 3.4 (g)).
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Texturas estadisticas de segundo orden en el ambito espacial:

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

* Momento de Diferencia Inversa (IDM, también llamado Homogeneidad):
Esta medida se relaciona inversamente con la medida de contraste. Es una
medida directa de la homogeneidad local de una imagen digital. Los valo-
res bajos se asocian a una baja homogeneidad y viceversa (Figura 3.4 (1)).

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

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

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

* Coeficiente de Correlacion Méaxima (CCM) (Figura 3.4 (m)).

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



(b) Entropia (c) DE

(e) Varianza

(&) SV (h) ASM (i) IDM
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Figura 3.4: Medidas texturales disponibles en el médulo r.texture de GRASS sobre la zona de estudio, ventana 5X5 sobre NDVI




CLASIFICACION DE ZONA HORTICOLA BASADA EN GEOBIA
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Figura 3.5: Capas de informacion espectral y textural generadas para segmentar y/o clasificar.

Las segmentaciones resultantes se evaluaron tanto visualmente, como analiti-
camente (valores de funciones de optimizacion F' [143] o sum[141]) y fueron
seleccionados para mostrar los resultados de 5 combinaciones de datos. En la
Tabla 3.2 se enumeran las bandas espectrales, indices, y medidas texturales
de cada conjunto de entrada de datos para segmentar.



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

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

IDM (Figura 3.5(h))
5 B,G,RyNIR NDVIy NDWI VARIANZA (Figura 3.5(k))
Varianza Media-Umbral (Figura 3.5(1))

* Se utilizaron las bandas azul (B ~ 493 nm), verde (G ~ 560 nm), rojo (R ~ 665 nm), infrarrojo cercano (NIR ~
833 nm) con 10 m de resolucion espacial, y 4 bandas estrechas en el dominio espectral de borde rojo de vegetacion
VNIR (B5 ~ 704 nm, B6 ~ 740 nm, B7 ~ 783 nm, B8a ~ 865 nm) y 2 bandas infrarrojas de onda corta, mas anchas
(SWIR1 ~ 1610 nm y SWIR2 ~ 2190 nm) remuestreadas a un pixel de 10 m.

** Solo las bandas de mayor resolucion espacial R, G, B, NIR de la imagen (10 m/px)

+ Las 13 medidas texturales calculadas sobre el NDVI con una ventana movil de 5x5 (Figura 3.4))

3.2.1.2.2. Algoritmos, pardametros y optimizacion Con el fin de identificar lotes
mayores a 1 ha sobre la imagen Sentinel-2 (10m/px), se trabajo con algorit-
mos de crecimiento y fusion de regiones aplicables a GEOBIA, Mean Shift
y Region Growing. Se usé la implementacion de los mismos en el modulo
i.segment[140] de GRASS [146].

Se establecieron los pardmetros minimos y maximos de cada algoritmo (ta-
mafo minimo de objeto, umbral de similitud, r) para fijar los rangos de valo-
res de prueba, y luego optimizar. El minimo se fijé tras un primer resultado
que arrojo una sobre-segmentacion (comparada a la deseada por el usuario),
el maximo en cambio, es aquel que genera una sub-segmentacion (objetos
de distinta clase en un mismo segmento). Dichas pruebas empiricas se si-
guieron bajo las sugerencias de Momsen [147] que recomienda iniciar con
un valor bajo (ej. 0,01) para el umbral. El tamafio minimo se establecio del
mismo modo, afiadiendo al criterio del tamafio de objeto que se pretende y la
capacidad de computo disponible que fue medida por el tiempo que tom¢ el
procesamiento. Por ende se trabajo con un tamafio minimo de entre 10 pixeles
(1 ha) y 100 pixeles (10 ha), para las distintas pruebas. Establecer el tamafo
minimo es muy importante dado que los algoritmos de regidn creciente itera-
ron hasta alcanzarlo, y siguieron si otro parametro lo permitia.
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Lennert [148]] menciona que el umbral se escala al rango de todos los datos
de entrada (i.e.,toda la imagen), no a la region donde opera el algoritmo (que
puede ser solo una porcion de estudio o interés’ ). Esto permitio la aplicacion
del mismo umbral a las subregiones o zonas morfologicas, asegurando que
este umbral tenga el mismo significado en toda la imagen [148]. El umbral
entonces definid esa distancia maxima (que asigno al valor umbral = 1) a par-
tir los datos de toda la imagen de 400 x 400 pixeles. Luego, el algoritmo seg-
menta las zonas morfologicas (reinterpretadas como regiéon computacional)
parametrizado con ese umbral. Esto hace al umbral comparable entre zonas,
y permite la optimizacion (con las Sum de Espindola o la F de Johnson) del
mismo por zona.

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

Basado en el rango que se establecid para cada parametro, la herramienta
i.segment.uspo [125] crea una serie de segmentaciones que luego son eva-
luadas usando las funciones de optimizacion F [143] o sum [141]. Esta he-
rramienta permite una optimizacion por zonas morfologicas; dado que “la
presencia de valores extremos atipicos entre los parametros de segmentacion
optimizados es un indicador de que no se debe utilizar un nico parametro
para toda la escena” [125].

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

7 En GRASS GIS se trabaja con region computacional, es decir los rasters son ingresados de manera completa, pero
solo realiza las operaciones en la region computacional definida por el usuario, que puede ser considerada como la
region de interés (ROI). Las salidas de GRASS tienen su contorno y resolucion igual a la de la region computacional
usada. (Notas propias de clase del curso de GRASS Dra. Veronica Andreo).



3.2.1.3. Médulo: Clasificacion de segmentos

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

3.2.1.3.2. Caracterizacion de segmentos Para caracterizar los segmentos se trabajo
con las medidas morfoldgicas de tamafio y forma: area, perimetro, compaci-
dad en comparacion a un cuadrado®, compacidad en coparacion a un circulo’
y dimension fracta'. Se extrajeron ademas estadisticos de los datos espec-
trales y texturales seleccionados (Tabla 3.3) para cada clasificacion: minimo,
maximo, rango, media, desvio estandar, coeficiente de varianza, mediana, pri-
mer cuartil, tercer cuartil, percentil 90.

Tabla 3.3: Combinacién de datos de bandas especirales, indices, y medidas texturales de cada conjunto de entrada de datos usados en los
mejores resultados de clasificacion. Se utilizaron las bandas azul (B ~ 493 nm), verde (G ~ 560 nm), rojo (R ~ 665 nm), infrarrojo cercano (NIR
~ 833 nm), indices de vegetacion NDVI y NDWI, Suma Promedio (SA), Suma de Varianza (SV), Suma de Entropia (SE), Diferencia de Entropia (DE),

Segundo Momento Angular (ASM), Momento de Diferencia Inversa (IDM), Correlacion, Varianza, Entropia, Varianza Media-Umbral y Contraste.

Entradas\Datos Sentinel-2A indices de vegetacion Medidas texturales (de NDVI)
i 10 bandas NDVIy NDWI
.. DE, Varianza (3x3),
" G RyNIR NDVIy NDWI Varianza Media-Umbral (21x21)
SA, SV, SE, DE, ASM, Contraste,
i B,G,RyNIR NDVI y NDWI Correlacion, Varianza, IDM,

Entropia (3x3) y
Varianza Media-Umbral (21x21)

3.2.1.3.3. Verdad de campo y validacién cruzada La verdad de campo usada es aque-
lla descripta en el capitulo 2. La misma fue re-etiquetada a los fines de ob-
tener clases diferenciables y de interés para la resolucion del problema de
“identificar lotes horticolas”, en 6 clases: Horticola, Agricultura extensiva,
Construccion, Arboleda, Tierra de uso mixto y Tierra arada. Dicha verdad
de campo fue tratada con un método de validacion cruzada de k-iteraciones.
Se utilizo el paquete caret del software R para dividir los datos en conjuntos

8 compact— square= 4# J/"area/perin etroh
9 compact- circke= perimetro/ "2 # v r # areah
10 = 2# (log (perimetro)/ log (@rea + 0,001))
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de entrenamiento y validacion. Se seleccionaron 5 subconjuntos (llamados
folds) y 10 iteraciones.

La idea basica de la validacion cruzada de k-iteraciones es que los datos de
muestra se dividen en k subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza
como datos de prueba y el resto (k1) como datos de entrenamiento. El proce-
so de validacion cruzada es repetido durante k iteraciones, con cada uno de
los posibles subconjuntos de datos de prueba. Finalmente se realiza la media
aritmética de los resultados de cada iteracion para obtener un unico resultado.
La validacion es la parte mas importante de la construcciéon de un modelo
supervisado. Para construir un modelo con un buen poder de generalizacion,
se debe tener una estrategia de division de datos razonable, y esto es crucial
para la validacion del modelo [149].

3.2.1.3.4. Modelos de clasificacion y esquema votacién Para la clasificacion se modi-
fico el codigo en software R del modulo v.class.m/R [150], segln los requeri-
mientos de software, que respondieron mejor a los requerimientos de usuario.
Los modelos de clasificacion usados fueron no paramétricos: RF y SVM (ver
capitulo 2). Con los resultados de las clasificaciones de los dos modelos se
empleo un sistema de votacion, ponderado por el kappa de cada modelo y por
su desempefio en la identificacion de clase horticola. El médulo generé un
dato tipo columna de probabilidad de la clase elegida, se modifica el codigo
para rasterizar dicha columna y que la medida de bondad o goodness de clasi-
ficacion acompatie el raster de segmentos etiquetados con cada clase.

3.3. Resultados y Discusiones

3.3.1. Resultado de segmentaciones

Los resultados sobresalientes del esquema de pruebas realizadas son 8. En la
Tabla 3.4 se presenta un resumen de la evaluacion analitica de estos resulta-
dos, donde se describen los diferentes parametros optimizados (tamafios mi-
nimos y umbrales); las funciones de optimizacion usadas; y los distintos datos
de entrada (Tabla 3.2); asi como también los resultados de pruebas con dis-
tintos algoritmos (RG o MS) y los obtenidos de segmentaciones jerarquicas.
Los resultados son presentados también para su andlisis visual, en compara-
cioén con una digitalizacién de segmentos sobre la imagen Sentinel-2A (Fi-



gura 3.6). Dicha segmentacion estima 215 objetos en la escena: en la zona
morfolégica 1 se identificaron 130 objetos (tamafio minimo 40 px, medio
2.820 px, mediana 1.581 px) y en la zona 2, 75 objetos (tamafio minimo 530
px, medio 15.672 px, mediana 10.804 px).La nomenclatura de las pruebas
tiene el siguiente formato:

<algoritmo>_<conjunto de parametros> <entradas de segmentacion> < >
algoritmo: Region Growing (RG) o Mean Shift (MS).
conjunto de parametros: Indicado por un numero (1, 2, 3, 4 0 5) en ellos varia algin para-
metro del ajuste de algoritmo de segmentacion (o, tamafio minimo de segmento, umbral)
o la funcion de optimizacion elegida (F o sum).
entradas de segmentacion: Diferentes fuentes de datos para segmentar (Tabla 3.2).

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

De las pruebas de segmentacion realizadas las que dieron mejores resultados
(visuales y analiticos) son las ultimas tres: RG4 Entrada 3-H (Figura 3.7(f),
Tabla 3.4); RG4 Entrada 4 (Figura 3.7(g), Tabla 3.4) y RG4 Entrada 5-H
(Figura 3.7(h), Tabla 3.4). Fueron analizadas visualmente comparando las
segmentaciones en forma, cantidad y sentido geografico de los segmentos
(con énfasis en la zona 1 de lotes horticolas) respecto de la laboriosa segmen-
tacion manual. La evaluacion analitica se realizo mediante la comparacion de
los resultados de la funcion de optimizacion F' de Jonhson. Para ello se mo-
difico umbrales y tamafios minimos en reiteradas ocasiones, a fin de obtener
resultados de F' superiores a 0,85. Ademas se evalud los tiempos de ejecucion.
Resultaron tres las pruebas de segmentacion elegidas, con las que se continud
el esquema de pruebas de clasificacion.
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Figura 3.6: Segmentacion Manual sobre imagen Sentinel-2A. Identifica 215 objetos totales. Zona 1: 130 objetos (tamafio minimo 40 px,
medio 2.820 px, mediana 1.581 px). Zona 2: 75 objetos (tamafio minimo 530 px, medio 15.672 px, mediana 10.804 px).
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(a) RG 1 Entrada 1 (b) RG 1 Entrada 2
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(2) RG 4 Entrada 4 (245 objetos) (h) RG 4 Entrada 5 -H (275 objetos)

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

Prueba Método  Objetos OPT Umbral Minsize  o/Sum Analisis Visual y Observaciones

ALTA SOBRE-SEGMENTACION
Se ajustd mejor en la zona 2, y las formas de los segmentos tienen sentido geografico (lote agricola

qu Entrada 1 RG 1172 0.61 0,04 20 1 extensivo), los objetos en la zona 2 son internamente ¢ mas homogéneos y disimiles de los otros, en
(Figura 3.7(a)) 0,72 0,04 20 P . . .
términos espectrales. En la zona 1, también sobre-segment0 los lotes horticolas
y encuentra objetos sin sentido (uni6 parcelas horticolas con arboledas o bordes de caminos).
RG1 Entrada 2 0,52 0,04 50 . ALTA SQBRE_SEGMENTAC 10N .
. RG 1144 1 Los objetos estos son de menor tamafio y con menor sentido geografico. Las OPT en zona 1
(Figura 3.7(b)) 0,55 0,02 50 P -, . .
y 2, son los valores mas bajos de las pruebas mostradas, es una segmentacion de baja calidad.
RG2 Entrada 1 091 0.04 80 o SOBRE-SEQMENTACION Con un al pha o
. RG 557 0,01 = 0,1 se otorgd mas peso a la heterogeneidad entre segmentos que a la homogeneidad intra-segmen-
(Figura 3.7(c)) 0,93 0,04 60 . . . .
to, se obtienen objetos mas grandes y heterogéneos que los precedentes.
ALTA SOBRE-SEGMENTACION
RG3 Entrada 1 126 0.04 20 Si bien 10§ V?’lIOTCS’ de umbral, nim. objetos y tamafio minimo son similares a RG1 Entradal,
(Figura 3.7(d)) RG 1327 L44 0,04 20 Sum resulté aun mas segmentada. Los valores sum de zona 1 y 2 son buenos, comparados
g ' ’ ’ con los reportados por Espindola (47). Entonces, es una medida de precision que resulta
escasa como OPT para ponderar uno de los dos factores de la ecuacion, sobre el otro
MS1 Entrada 1 MS 60 0,93 0,01 60 001 ALTA SUB-SEGMENTACION El costo computacional fue mayor en decenas de minutos de proce-
(Figura 3.7(e)) 0,97 0,04 50 ’ samiento respecto de las otras pruebas. Encuentra 60 objetos altamente disimiles de sus vecinos .
Leve SUB-SEGMENTACION
RG4 Entrada 3-H 091 0.18 70 Muy buena segmentacion, pero subdivide los lotes hortlcolgs. 'Larl funcion de optimizacion
(Figura 3.7(1) RG 191 0.92 018 90 0,01 supera el 0,9 para ambas zonas. Se optimizo con
e : ’ ’ F y un o= 0,1 en busco objetos mas
heterogéneos internamente. Se trabajo con una segmentacién JERARQUICA.
BUENA SEGMENTACION
RG4 Entrada 4 RG 241 0,88 0,14 70 001 Los resultados visuales y analiticos son muy buenos. Visualmente es mejor que la anterior
(Figura 3.7(g)) 0,96 0,19 30 ? en la zona 1 (horticola), definiendo mejor los limites de los lotes y acercandose al nimero
de objetos identificados manualmente (215, Figura 3.6).
RG4 Entrada 5-H RG 275 0,93 0,17 80 001 Leve SOBRE-SEGMENTACION Se realiza una segmentacion jerarquica. Genera sobre-segmenta-

(Figura 3.7(h)) 0,96 0,19 45 cion de los bordes de los lotes. Buena definicion de lotes en la zona 1.




3.3.2. Resultados de clasificaciones

Sobre las tres segmentaciones elegidas se aplicaron los tres conjuntos de da-
tos para clasificar (seccion 3.2.1.3.1). Generando asi 9 resultados de clasifi-
cacion (Tabla 3.5). Cabe recordar que cada clasificacion es resultado de la
aplicacion de una votacion entre algoritmos RF y SVM. Cada clasificacion es
nominalizada como:

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

De las 9 clasificaciones, las que mejores resultados fueron SVM i f; RF ii gy
RF i h, por lo que sélo se analizaran y/o mostraran resultados de estas. Las
restantes 6 clasificaciones resultantes no fueron satisfactorias, dado que sus
desempefios fueron inferiores y los resultados visuales no coinciden con los
esperados. Del resultado SVM i f, se observa en la Figura 3.8 (a), una clasi-
ficacion que tiene sentido respecto de lo esperado en la escena. En la matriz
de confusion (Tabla 3.6), las métricas de precision general son buenas y si-
milares a las otras clasificaciones (04 = 0,73 y x = 0,66), pero el desempeio
respecto a la identificacion de la clase Horticola es el mas bajo de las tres
clasificaciones (F'/Score = 0,65).

La segunda clasificacion exhibida: RF'ii g, en la Figura 3.8 (b), resulta la mas
consistente en cuanto al analisis visual (respecto de lo esperado en la escena,
Figura 3.6). Presenta un mayor equilibrio entre las métricas de precision gene-
ral (04 =0,75 y x = 0,64) y la identificacion de la clase Horticola. Esta tltima
medida es la mayor de las tres clasificaciones, reportando un F/Score = 0,77
(Tabla 3.7). Resulta interesante rescatar que el mejor desempefio de la clasifi-
cacion se obtuvo al incorporar las capas de textura (DE, Varianza y Varianza
Media-Umbral) y reducir las bandas espectrales solo a Verde, Roja, Infrarrojo
Cercano (NIR), respecto de los otros conjuntos de datos (seccion 3.2.1.3.1).

La tercer clasificacion mostrada: RF'i h, (Figura 3.8 (¢)) es la peor en el anali-
sis visual de las tres elegidas (siendo la mejor de las tres obtenidas a partir de
la segmentacion RG4 Entrada 5-H). Si bien la métrica de precision global k es
la mejor, y su OA levemente menor a RF'ii g (04 =0,74 y « = 0,67), lo que se
tomo en cuenta es la especifica de clase Horticola F'/Score = 0,76 (Tabla 3.8).
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Tabla 3.5: Esquema de pruebas de 9 clasificaciones, a partir de 3 segmentaciones seleccionadas (f, g, h) y 3 conjuntos de fuentes
de datos de clasificacin (i, i, iii).

Segmentaciones
RG4 Entrada 3-H (f) RG4 Entrada 4 (g) RG4 Entrada 5-H (h)
SVMi f RFig RFih
Datos de
entrada para RFiif RFiig RF ii h
clasificar
RF iii f RFiii g RFiii h

Tabla 3.6: Matriz de confusion de clasificacion SVM i f de Figura 3.8(a) (25 remuestreos, repetidos 10 veces). Las entradas son recuentos
porcentuales promedio de clases a través de las re-muestras. 0A = 0,73 ; kappa 1 0,66

Referencia
L Tierra . - . . . Total
Prediccion ) Arboleda Construccion Extensivo Horticola — Mixto .
Arada Prediccion
Tierra Arada 2,7 0 0,1 0 1,3 0 4,1
11 22 2 1,2 1
Arboleda 0 s ’ 09 0. ? 6
Construccion 0 1,3 10,2 0 3,1 2,6 17,2
Extensivo 0 0 0 27,9 0 0 27,9
Horticola 43 0 3 0 17,7 2,8 27,8
Mixto 1,2 0 1,9 0,2 0,9 2,8 7
Total Referencia 8,2 12,8 17,4 29 23,2 9,4 100
0,76
Recall 0,33 0,9 0,59 0,96 ? 0,3
4
Precision 0,66 0,72 0,59 1 0.6 0,4
0,65
F1 Score 0,44 0,8 0,59 0,98 : 0,34




Tabla 3.7: Matriz de confusion de clasificacion RF ii g de Figura 3.8(b) (25 remuestreos, repetidos 10 veces). Las entradas son recuentos
porcentuales promedio de clases a través de las re-muestras. 0A = 0,75 ; kappa i 0,64

Referencia
Prediccion };1;1:12 Arboleda Construccion  Extensivo Horticola ~ Mixto Pre{l?iﬂén
Tierra Arada 48 0 0 0 1,7 1,1 7,6
Arboleda 0 9,1 3,6 0 0,3 1,3 14,3
Construccion 0 1,3 11 0 23 1,7 16,3
Extensivo 1,1 0 0 25,6 0,2 0 26,9
Horticola 33 0,9 3 0 19,9 0,6 27,7
Mixto 0,8 0,9 0,2 1,1 0 42 7,2
Total Referencia 10 12,2 17,8 26,7 24,4 8,9 100 :

Recall 0,48 0,75 0,62 0,96 0,82 0,47

Precision 0,63 0,64 0,67 0,95 0,72 0,58

F1 Score 0,54 0,69 0,64 0,95 0,77 0,52

Tabla 3.8: Matriz de confusion de clasificacion RF i h de Figura 3.8(c) (25 remuestreos, repetidos 10 veces). Las entradas son recuentos
porcentuales promedio de clases a través de las re-muestras. 0A = 0,74 ; kappa 1 0,67
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Referencia
Prediccion 111252 Arboleda Construccion Extensivo Horticola ~Mixto Preti(i)zilién
Tierra Arada 6,5 0 0,3 0 1 0 7.8
Arboleda 0 6,9 3.8 2,2 0 0,5 13,4
Construccion 0,8 2,9 8,7 0 0,3 0,4 13,1
Extensivo 0 2,1 0 29,8 0 0 31,9
Horticola 33 0,1 24 0 173 2,1 25,2
Mixto 0 1,2 0,1 1 1,7 4,6 8,6
Total Referencia 10,6 13,2 15,3 33 20,3 7,6 100
Recall 0,61 0,52 0,57 0,9 0,85 0,61
Precision 0,83 0,51 0,66 0,93 0,69 0,53
F1 Score 0,7 0,51 0,61 0,91 0,76 0,57
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3.3.3. Discusion de resultados

La mejor clasificacion GEOBIA resulta RF ii g, Figura 3.8(b). Esta se com-
para con la metodologia de clasificacion del capitulo 2 “clasificacion espec-
tral-textural por pixel” (sobre esta porcion de la escena y con el re-etiquetado
de la verdad de campo), presentada en la Figura 3.9. Ambas se evaluan vi-
sual y analiticamente, los resultados visuales con GEOBIA responden mejor
a identificar lotes horticolas y disminuyen la sobre-estimacion de la clase
Horticola respecto de la clasificacion por pixeles siguiendo el método del ca-
pitulo 2. Al comparar los resultados analiticos generales de las clasificaciones
(GEOBIA versus Espectral Textural de PIXEL) el mayor k fue de GEOBIA
con 0,64 y la otra obtuvo k = 0,6. Si se analizan y comparan las métricas de
exactitud solo de clase Horticola, la clasificacion GEOBIA resulta F/Score
= 0,77 frente a Espectral-Textural de Pixel F'/Score = 0,79 (Tabla 3.7 y Tabla
3.9). Vlachopoulos et al. (153) clasificaron avena, maiz y cebada comparando
GEOBIA y clasificacion basada en pixeles (PBIA). En promedio, la precision
de la clasificacion general que alcanzaron con PBIA fue ligeramente inferior
a aquella con GEOBIA (97,06% frente a 97,49%).



(a) SVM i f (191 objetos)

A

RF_Clasificacion 241 segmentos.
I Tierra Arada/Extensivo.
I Arboleda

' Construccion

(b) RF ii g (241 objetos)
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(c) RF i h (275 objetos)

Figura 3.8: Clusificaciones votadas segin cada segmentacion elegida y distintas fuentes de datos.
En base a imagen Sentinel-2A del 19/02/2019 de Cérdoba.
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Tabla 3.9: Matriz de confusion de la clasificacion Random Forest (RF) espectral-textural per pixel sobre muestra 400400 px de Sentinel-2. Las
entradas son recuentos porcentuales promedio de clases a fravés de las re-muestras (25 remuestreos, repetidos 10 veces). 0A = 0,69 ; kappa < 0,6

Referencia
Prediccion Ticrra Arboleda Construccion  Extensivo Horticola ~ Mixto T‘?tal. ;
Arada Prediccion
Tierra Arada 2,86 0 0 0 2,86 0 5,70
Arboleda 0 8,57 0 0 0 2,86 11,43
Construccion 0 5,71 8,57 0 2,86 0 17,14
Extensivo 0 2,86 0 17,14 0 2,86 22,86
Horticola 0 0 2,86 0 28,57 2,86 34,29
Mixto 2,86 2,86 0 0 0 2,86 8,58
Total Referencia 5,70 20 11,43 17,14 34,29 11,44 100
Recall 0,5 0,43 0,75 1 0,75 0,25
Precision 0,5 0,75 0,5 0,75 0,83 0,33
F1 Score 0,5 0,55 0,6 0,86 0,79 0,28

Llaman la atencion los resultados analizados solo por las métricas. El k obte-
nido (0,64) es inferior a los reportados por la clasificacion del capitulo 2 (k =
0,86, en Tabla 2.9), y levemente superior al k = 0,6 de la clasificacion de pixel
realizada en esta escena. Esta ultima clasificacion surge del re-etiquetado en
6 clases, siguiendo la metodologia propuesta en el capitulo 2. Sin embargo,
estas métricas deben ser analizadas a la luz de la relacion muestra/poblacion
sobre la que se evaluan en cada clasificacion. Es decir, que esos k estan repor-
tados sobre una proporcion de andlisis de la imagen, y estas nos dan mayor
representatividad en el esquema GEOBIA dado que trabaja con objetos y no
pixeles, como se ve en la Tabla 3.10.

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

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




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

El resultado elegido RF ii g, obtenido mediante la cadena de procesamiento
(Anexo B) es fruto de una segmentacion de region creciente a partir de 4 ban-
das espectrales de Sentinel-2, que luego fue clasificado por un modelo Ran-
dom Forest alimentado con 3 bandas espectrales, 5 indices y texturas. Dicha
clasificacion obtuvo una precision general de O4 = 0,75 y un k = 0,64; espe-
cificamente la clase Horticola alcanz6 un F1Score = 0,77. Dichos resultados
se comparan con trabajos recientes similares. El trabajo referente de Grippa
et al. [125] en Burkina-Faso obtuvo una precision general de O4 = 0,81 y
= 0,79; trabajaron con la clase ‘vegetacion y suelo desnudo mixto’ similar a
la horticola buscada en esta tesis, ellos lograron un F'/Score = 0,56. Especifi-
camente sobre vegetales, Lebourgeois et al. [152] obtiene un F'/Score = 0,57,
mediante un esquema combinado de clasificacion de RF y GEOBIA para el
mapeo de la agricultura en pequea escala sobre una serie temporal simulada
Sentinel-2, VHRS y DEM. Recientemente Su & Zhang (2020) [122] clasi-
ficaron una Worldview-2 de resolucion espacial 2m, con RF y GEOBIA e
identificaron una clase ‘vegetales’ (compuesta por campos con zucchini o to-
mate o repollo) alcanzaron una 0A = 0,91 y un F1Score = 0,61 para vegetales.
Ademas aportan una discusion interesante entorno a la ampliacion automatica
de muestras de entrenamiento, seflalandola como una limitante de las clasifi-
caciones GEOBIA. Tian ef al. (146) aplicaron GEOBIA a una serie temporal
de ALOS PALSAR (banda L, alta resolucion) alcanzaron una O4 = 0,76 y
especificamente en la clase vegetales una precision de 0,7. Siguiendo la pro-
puesta de este estudio, a futuro los datos de SAOCOM (Banda L) podrian
sumar informacion de relevancia para clasificaciones horticolas. Si bien los
resultados de precision general de la clasificacion son inferiores a las refe-
rencias, la pre cision alcanzada al identificar horticultura es prometedora y
muestra un adelanto respecto de los trabajos de GEOBIA actuales.
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Segmentacion Region Growing (241 objetos) Clasificacion Random Forest (de pixel)
Clasificacién Random Forest (OA=0,75 ; kappa=0,64) (OA=0,69 ; kappa=0,6)
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**Datos para Clasificacion (ii):

“Estadisticas ESPECTRALES y TEXTURALES de los segmentos: [0 Teerra Arada/Extensivo

-> Fuentes: Bl Arboleda
Bandas Verde, Roja, NIR, NDVI, NDWI, DE, Varianza y Varianza Media- - Construccion
Umbral. rm—

-> Estadisticos: min, max, range, mean, stddev, coeff_var, median, | Extensivo
first_quart, third_quart, perc_90. I Horticola
*Estadisticas MORFOLOFICAS de los segmentos: 7] Mixto

area, perimetro, compactacion_circulo, compactacién_cuadrado y fd.

Figura 3.9: Clasificacion GEOBIA versus clasificacion Espectral-Textural de Pixel. Sobre escena Sentinel-2A (19/02/2019),
del periurbano de Cérdoba Capital (zona de El Quebrachal).

Se discute a futuro la posibilidad de usar métodos automatizados de amplia-
cién de muestras de entrenamiento para el abordaje de todo la interfaz ru-
ral-urbana, asi como la necesidad de seleccion de variables y sobre todo la
clasificacion GEOBIA sobre una serie temporal de Sentinel-2, para alcanzar
mayores exactitudes en la prediccion. Estos estudios indican que RF tiene
un rendimiento de clasificacion de vanguardia para el mapeo de campos de
cultivo basado en objetos [125; 122; 151; 152]. Un campo no explorado y
limitante en la cadena de procesamiento seguida es que RF es capaz de cuan-
tificar la importancia de las caracteristicas, lo cual es crucial en OBIA, ya que
existen varios tipos de caracteristicas basadas en objetos que contienen no
solo informacion espectral y de textura, sino también sefiales geométricas y
contextuales [122].



3.4. Conclusion

El resultado elegido de clasificacion fue RF ii g, partiendo de una segmen-
tacion RG4 Entrada 4, es una interpretacion de la escena con un muy buen
desempefio analitico y visual. Dicho resultado de clasificacion Random Fo-
rest requirid 3 bandas mas 5 indices espectrales y texturales (ver seccion
3.2.1.3.1, ii). La misma surgio6 de la segmentacion de 241 objetos a partir de
region growing sobre las entradas de 4 bandas de Sentinel-2 (Entrada 4: G,
R, NIR y SWIR2, ver seccion 3.2.1.2.1) y con parametros a = 0,01, tamafio
minimo y umbral optimizados. La eficiencia de uso de los datos de entrada
y el tiempo de ejecucion del proceso de segmentacion, es también evalua-
do positivamente. Del analisis visual se desprende que con la aproximacion
GEOBIA se logran mejoras importantes en cuanto a la identificacion de lotes
(especialmente horticolas) y a la eliminacion del “efecto sal y pimienta” al
interior de los mismos.

Se alcanzo el objetivo de explorar la herramienta GEOBIA y se disponibilizo
un producto operacional que responde con mayor precision a jDonde? se
producen las hortalizas. La sucesién automatizada parte de una imagen sate-
lital, genera indices espectrales y filtros texturales. Se definié los algoritmos,
los datos fuente para cada instancia y pardmetros 0ptimos. Se logra segmentar
la imagen en lotes agricolas en una zona periurbana, con espacial énfasis en
los campos horticolas, lo que permite su identificacion y caracterizacion.

Vale la pena resaltar que no solo deben evaluarse métricas generales y par-
ticulares de precision, sino también los resultados esperados (el patréon de
distribucion de clases), mediante el analisis visual. Asimismo el resultado
GEOBIA, claramente mejora la representatividad de las métricas de precision
al incrementar la relacion muestra/poblacion, sin necesidad de incrementar
las (costosas y poco accesibles) salidas a campo.

Al comparar la precision, de las clasificaciones de cobertura y uso de suelo,
alcanzada con GEOBIA frente a las clasificaciones basadas en Pixel, se obser-
va una tendencia positiva que indica a GEOBIA como un método innovador
con mucho futuro para la clasificacion de cultivos horticolas, especialmente
en el Instituto “Mario Gulich”. Hoy ambos abordajes alcanzan la misma pre-
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cision evaluados en la deteccion de horticultura, teniendo en cuenta que el
abordaje de pixel cuenta con ya més de cincuenta afos y GEOBIA apenas
unos veinte. Este futuro de GEOBIA implica mas pruebas, uso de otras plata-
formas de datos y mayor capacidad de computo. Esta tesis apuesta al futuro
de las clasificaciones GEOBIA y logra ubicarlas competitivamente respecto a
las clasificaciones basadas en pixel, que se encuentran en su mejor momento.



Capitulo 4

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

4.1. Introduccion

En este capitulo se exploran datos de sensado remoto de alta resolucion espa-
cial a los fines de responder a la pregunta de investigacion ;Qué se produce?,
es decir una clasificacion de cobertura de detalle que indique especies horti-
colas en produccion. Para ello se usa un vehiculo aéreo no tripulado (VANT)
con una camara multiespectral de resolucion submétrica (Parrot Sequoia+t),
también llamadas VHRI por su nombre en inglés very hight resolution ima-
ges. La utilizacion de VANT o drones, con sensores a bordo y el procesamien-
to de las imagenes adquiridas representan un nuevo desafio técnico/cientifico
que sera abordado en este capitulo. A fin de caracterizar el uso y cobertura
de suelo intra-lote horticola se planifica y ejecutan vuelos programados, y se
procesan las imagenes submétricas multiespectrales obtenidas.

4.1.1. VANT en Agricultura

Los Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANT) son vehiculos aéreos piloteados
de forma remota, que tienen un papel importante en los sectores de defensa
y actualmente en el &mbito civil y comercial. Se utilizan en una serie de apli-
caciones que estan revolucionando muchos servicios publicos, incluyendo
monitoreo en tiempo real, bisqueda y rescate, encuestas de vida silvestre,
servicios de entrega, cobertura inalambrica y agricultura de precision, topo-
grafia y mapeo, teledeteccion aérea, entre otras para diversas industrias, como
petroleo y gas, construccion, plantas de energia y ferrocarriles.

Los VANT, (o UAV por sus siglas en inglés), también denominados comun-
mente drones, son la plataforma sobre la que se puede montar un sensor para

VI4OdD N9 vAvsvd VIOOLLYOH VNOZ 4d NOIOVOIIISVID




CLASIFICACION DE ZONA HORTICOLA BASADA EN GEOBIA

observacion remota (camara). En el ambito académico, un perfil bibliografico
del Remote Sensing Open Access Journal, reporta Vehiculo Aéreo No Tripu-
lado (VANT)! como la palabra clave mas influyente entre 2009 y 2018 [154].
En los ultimos tiempos, los VANT se hicieron cada vez mas populares en la
agricultura de precision (131). Se estima que el 80% del uso doméstico de los
VANT en los Estados Unidos se destina a la teledeteccion de cultivos y a la
agricultura de precision [156]. La tecnologia de teledeteccion basada en los
vehiculos aéreos no tripulados esta siendo utilizada para la prediccion del ren-
dimiento [157], en especial las imagenes de infrarrojo cercano (NIR) en detalle,
ayudan a determinarlo y alertar las situaciones de estrés del cultivo [156]. En
especial se detectan aquellos estrés debidos a deficiencias de agua y nutrientes,
enfermedades y plagas [158]. El objetivo de la agricultura de precision es opti-
mizar el uso del agua, los nutrientes, los plaguicidas y los herbicidas mediante
la gestion de los campos de cultivo en lugares especificos (i.e. sitio especificos).
Proveer dicha informacién a nivel cultivo (en detalle y en el momento), en teo-
ria, ayuda a disminuir el uso de insumos, reduciendo asi el costo asociado con
la produccion, optimizando el agua y reduciendo los impactos ambientales de
la sobre-fertilizacion y la amplia aplicacion de pesticidas.

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

A pesar de sus potencialidades, los VANT atn no han visto un uso generali-
zado por parte de los agricultores y los usuarios finales para el uso en agri-
cultura de precision de forma rutinaria. Muchos de los proyectos en curso se
limitan a una prueba de concepto o demostracion de tecnologia. Capacidades
para su adopcion por la industria agricola y los agricultores para el monitoreo
sanitario de los cultivos y el disefo de planes de tratamiento dptimos y espe-
cificos para cada lugar no se han desarrollado completamente. Esto se debe a
dos razones principales: en primer lugar, no se ha abordado suficientemente

1 El reporte menciona la palabra clave como “UAV”, por sus siglas en inglés.



la cuestion de la exactitud y fiabilidad de los datos de teledeteccion para de-
terminar el estrés de las plantas debido a la deficiencia de agua y nutrientes.
En segundo lugar, el sistema general es muy complicado y costoso para los
agricultores o usuarios finales, ya sea para su uso diario o rutinario [156].
Los VANT pueden equiparse con una amplia gama de sensores de imagen
utiles para describir de forma fiable la variabilidad espacial en los diferentes
cultivos. Las cdmaras RGB y multiespectrales son los sensores mas utilizados
en aplicaciones agricolas de precision. La camara Parrot Sequoia+, usada en
esta tesis, adquiere iméagenes en el espectro visible (RojoVerde-Azul (RGB))
con un sensor, y también con otros sensores multiespectrales, capta el infra-
rrojo cercano (NIR), borde rojo (Red Edge), rojo (Red) y verde (Green). Las
imagenes multiespectrales de teledeteccion en el infrarrojo cercano son utiles
para caracterizar el estado vegetativo de los cultivos a través del computo de
indices espectrales, tales como el Indice de Diferencia de Vegetacion Norma-
lizada (NDVI) ampliamente utilizado y correlacionado con la biomasa y la
actividad fotosintética [157].

En este estudio se operativiza un VANT, se investiga el uso de las imagenes
provenientes del sensor montado en el VANT (Parrot Sequoia+). Se determi-
na especies horticolas cultivadas a partir de la segmentacion y clasificacion
de imagenes agricolas. Generando la linea base para una futura estimacion de
biomasa. Se detalla el instrumento (VANT) y la imagen empleada, asi como
la metodologia adoptada y los analisis realizados en el presente estudio.

4.2. Materiales y Métodos

El sistema de sensado remoto basado en VANT debe tener caracteristicas
tales como costo efectivo, produccion rapida, operacion facil por parte del
personal local y buena precision geométrica [156; 160]. El sistema const6 de:

* una plataforma aérea (eBee SQ), tipo ala fija,

* una camara digital con 5 sensores para la captura de la escena (Parrot
Sequoia+t),

* procesamiento de datos con fotogrametria digital: estructura de algorit-
mos de movimiento y SIG de cddigo abierto gratuito para visualizacion.
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Este sistema tiene la capacidad de producir imagenes con una resolucion es-
pacial <10 cm, medir el drea de la parcela, evaluar el stock individual de plan-
tas, entre otras aplicaciones. El producto bésico del sistema es el ortomosaico
de la escena. Los ortomosaicos permiten una interpretacion visual, como la
estructura de los arboles individuales, la densidad de la planta y el area limite
de la parcela. Con otro equipamiento topografico de campo se podria generar
un DEM con el que se podria evaluar la informacion de altura de los arboles
y la topografia del terreno con una alta precision.

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

Las plataformas aéreas se dividen por su sustentacion en: ala fija o multiro-
tor. Se estudio la operacion y puesta a punto del VANT de tipo ala fija para
la teledeteccion horticola. La aeronave estd compuesta por un cuerpo central
que tiene dos alas y una sola propela o hélice. Cuando esta en el aire, las
dos alas generan elevacion que compensa el peso, permitiendo a la aeronave
continuar en vuelo. Los VANT de ala fija son aerodindmicamente mas esta-
bles, tienen mayor autonomia de la bateria, que garantiza un tiempo de vuelo
prolongado, permitiendo una cobertura de areas de estudio extensas. El ins-
trumento usado es eBee SQ, una plataforma de vuelo creada para portar una
camara multiespectral Parrot Sequoia+ (Figura 4.1).

La plataformamide 110cm,ypesal,lkg.

La propulsion es una hélice eléctrica, EB%E

que activa un motor sin escobillas. Tiene
un radio de enlace de 3 km y las alas se
desmontan para su transporte. La veloci-
dad de crucero nominal es de 40 a 90
km/h, presenta una resistencia al viento
de hasta 45 km/h, con una autonomia de

. . Figura 4.1: Plataforma aérea
vuelo de 55 minutos, lo que permite cu- de ala fija usada, eBee SQ.

brir mas de 200 hectareas en un unico

vuelo, a una altura superior a los 120 metros. Realiza multitud de activida-
des en vuelo, basadas en un esquema de decisiones e inteligencia artificial
(IA) a bordo, analiza los datos mediante la unidad de medicidn inercial y el
GPS de a bordo, que optimiza todos los aspectos del vuelo del eBee SQ
(Figura 4.2).



Estabilizadores Verticales

Hélice

Zoom Camara Sequoia+

Sensor de Brillo Solar

Green

Mear infrared
Red-edge
RGE

Pitot (anemémetros)
Antena Radio Link

Camara Sequoia+

Figura 4.2: Plataforma eBee SQ en detalle.

La camara Parrot Sequoia+ consta de cuatro sensores: infrarrojo cercano,
borde rojo, rojo y verde), més un sensor RGB. Con ello puede capturar ima-
genes multiespectrales y RGB en un solo vuelo en forma simultanea. Cada
sensor monocromatico tiene una resolucion de 1,2 megapixel (Mpx) en banda
estrecha y sincronizada. Cada imagen multiespectral tiene 1280%960 pixeles.
Ademas, la cdmara RGB captura fotos de 16 Mpx con una definicion de
4608%3456 pixeles. Un resumen de sus caracteristicas radiométricas se pre-
senta en la Tabla 4.1, asi como la interseccion de las bandas espectrales con
la reflectancia de la vegetacion en la Figura 4.3. La plataforma tiene en su
parte superior un sensor de brillo solar orientado hacia arriba, que permite
la correccion de la sefial para obtener imagenes precisas radiométricamente,
independientemente de las condiciones de luz.

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

Banda Verde Rojo Borde Rojo Infrarrojo Cercano
Longitud de onda 550 nm 660 nm 735 nm 790 nm
Ancho de banda 40 nm 40 nm 10 nm 40 nm
Definicion 1,2 Mpx 1,2 Mpx 1,2 Mpx 1,2 Mpx

VI4OdD N9 vAvsvd VIOOLLYOH VNOZ 4d NOIOVOIIISVID




CLASIFICACION DE ZONA HORTICOLA BASADA EN GEOBIA

Luz Visible

A
v

0.7

0.6

05

0.4

Green

03

Reflectancia (%)

02 1

0.1 4

T T T
400 500 600 700 800 900
Longitud de Onda (nm)

Vegetacion Sana ... Planta EStresada s Suelo Desnudo

Figura 4.3: Grdfica representativa de reflectancia de vegetacion e inferseccion con resolucion radiométrica Parrot Sequoia+.

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

4.2.2. Plan de vuelo y procesamiento

Como se menciono, eBee SQ cuenta con un piloto automéatico programado
con TA a bordo. Requiri6 realizar el plan de vuelo y cargarlo a la com-
putadora de abordo previamente. En este plan de vuelo, se establecieron
pardmetros como: altura maxima, radio de vuelo, centroide, se planificé el
despegue y aterrizaje (dado que el VANT de ala fija precisa una plataforma
lineal), y se resalto la region que a mapear. Se realizaron misiones mul-
ti-vuelo. En las mismas, se importaron los datos de elevacion y se generd
un modelo digital de superficie (DSM), que permite realizar vuelos mas
seguros y precisos en el terreno. El programa con el que se disefia y opera
la plataforma fue eMotion®, es un software de gestion de vuelo (o estacion
en tierra) de un avion no tripulado, ver Figura 4.4.



Figura 4.4: eMotion®, software de gestion de vuelo de VANT

Para establecer los parametros se tuvieron en cuenta las restricciones legales
de de Argentina (cada pais tiene la suya y siguiendo el marco internacional).
La legislacion vigente es Resolucion ANAC 527/2015, Ley 25.326 — Dispo-
sicion 20/2015 y Ley 27.161 — EANA (Empresa Argentina de Navegacion
Acérea S.E.). A nivel internacional el primer antecedente es el analisis circular
328 —anexo 190 de la Organizacion de Aviacion Civil Internacional (OACI).
Ademas de establecer los parametros segln las restricciones legales, el viento
y las condiciones meteoroldgicas son un dato indispensable a la hora del di-
sefio del vuelo. A los fines de prever la factibilidad del vuelo, se disponen de
multiples paginas web de consulta e incluso aplicaciones para moviles, como
la que se ilustra en la Figura 4.5, que permite conocer condiciones meteorolo-
gicas (especialmente viento que influye sobre la direccidon de vuelo, y orien-
tacion de la pista de despegue y aterrizaje), combinadas con las restricciones
legales de espacio aéreo, que limita el area y altura de vuelo.
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Figura 4.5: UAV Forecast, aplicacion mévil para corroborar condiciones de vuelo con VANT.

En términos del equipamiento o hardware, se requirié una computadora con
procesador intel core i7, con 8 GB 0 mas de RAM, el software usado corre en
Windows. El instrumental debe verificarse antes de comenzar el vuelo, con
una lista de chequeos minimos del buen funcionamiento y recepcion de senal
de las partes que componen al VANT (plataforma, camara, conexion, estacion
terrena).En cuanto a los sensores multiespectrales de Parrot Sequoia+, se ca-
libraron radiometricamente para mediciones consistentes y son compatibles
con RTK?/ PPK? para resultados georreferenciados precisos. La calibracion
radiométrica se requiere cada vez que se inicia un vuelo, se realiza mediante
tomas a unas tarjetas de calibraciéon como se muestra en la Figura 4.6.

2 RTK (Real Time Kinematic) o navegacion cinética satelital en tiempo real, es una tecnologia de correccion GPS en
tiempo real de los datos de ubicacion cuando el VANT esta capturando fotogramas del area de estudio, RTK necesita
de una conexion base ademas de conexion WIFI.

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



4.2.3. Imagenes Parrot Sequoia+

Del vuelo se obtuvieron imagenes del sensor RGB en formato JPEG y de
los sensores multiespectrales (MSP) en formato TIFF. Mediante eMotion®
se gener? el crudo donde las imagenes fueron georreferenciadas (Figura 4.7)
y se les adjuntd un metadato con la informacion de camara, latitud, longi-
tud, y los angulos (alabeo, giro y cabeceo). Datos con los que el programa
Pix4Dmapper® Ag/Pro (licencia INTA) realiz6 la correccion geométrica de
las imagenes (Figura 4.8). Pix4D® es un software de procesamiento automati-
co de imagenes terrestres y aéreas adquiridas por un VANT, que convierte los
fotogramas en mosaicos georreferenciados y modelos 3D [161].

Las imagenes captadas por el eBee SQ con sus metadatos, fueron procesadas
con el software Pix4D®, y ofrecidé como resultado una nube de puntos (de uso
interno del programa) y los ortomosaicos de cada banda MSP (Figura 4.9),
RGB (Figura 4.10 (a)) e incluso el indice NDVI (Figura 4.10 (b)). La odome-
tria del vehiculo se utilizo para en el proceso automatico para estimar la posi-
cioén de cada nueva imagen que se incluye en el mosaico y, por lo tanto, hacer
coincidir las caracteristicas presentes en las areas superpuestas de las image-
nes. La navegacion y la adquisicion de iméagenes se realizan de forma autono-
ma, con una ruta preestablecida en la que se define un conjunto de puntos de
referencia (ver seccion 4.2.2). Las imédgenes se obtienen mientras el eBee SQ
se mantiene flotando en cada punto de ruta, después de un giro de hélice, que
le permite avanzar en la direccion y sentido preestablecido por el usuario. Los
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mosaicos construidos, constan de la informacion proporcionada por un mo-
dulo GPS a bordo del VANT sobre la posicion desde donde se adquiere cada
imagen, como muestra la Figura 4.11.

(d) Imagen Cruda NIR

Figura 4.7: Imagen multiespectral cruda por banda, tomada por Parrot Sequoia+, sobre campo horticola en Cordoba Capital.
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Figura 4.8: Observacion de los metadatos de las imdgenes del vuelo.



(a) Imagen Cruda GREEN (b) Imagen Cruda RED

(c) Imagen Cruda RED EDGE (d) Imagen Cruda NIR

Figura 4.9: Ortomosaico del vuelo por banda, tomada por Parrot Sequoia-+, sobre campos horticola en Cérdoba Capital.
4.2.4. Segmentacion imagen multiespectral Parrot Sequoia+

Sobre un vuelo que cubrid un area de 37,3 ha, se segmenta y clasifica un
lote horticola de 7,8 ha. Se trabajo con las imagenes ortorectificadas multies-
pectrales (MSP) sobre la base de la arquitectura presentada en el capitulo 3.
Es decir, se propone la identificacion de objetos geograficamente relevantes;
la caracterizacion de los mismos con sus estadisticos espectrales y variables
morfoldgicas; y finalmente el etiquetado de los mismos con su clase.

El primer mddulo ejecutado de la cadena de procesamientos fue la identifica-
cion automatica de zonas morfoldgicas (a diferencia del capitulo 3, que fue
manual), mediante el médulo i.cutlines de GRASS*, con un algoritmo de seg-
mentacion por deteccion de bordes, Canny (apartado 3.1.4.1.1). Este fue pa-
rametrizado de forma tal, que permiti6 obtener mosaicos de tamafios mayores
a los tamafos de objetos que se pretendian identificar, y al mismo tiempo

4 https://grass.osgeo.org/grass78/manuals/addons/i.cutlines.html
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que fuesen de un tamafio propicio para que el procesamiento de los mosaicos
grandes no necesitara de mucho tiempo. Se encontraron 10 mosaicos o zonas
morfoldgicas en el area de prueba (Figura 4.12).

Para la segmentacion, a nivel de lote, se probaron distintas fuentes de datos y
parametros para optimizarla, se ejecuto un algoritmo de crecimiento y fusion de
regiones Region Growing (RG) (apartado 3.1.4.1.2). Se opt6 por éste dado que
Mean Shift (MS) presentd mayores costos computacionales en el capitulo 3, y
con las imagenes obtenidas de altisima resolucion espacial, la cantidad de datos
era ain mas grande. La optimizacion de los pardmetros se realiz6 mediante el
modulo i.segment.uspo de GRASS [148], basado en F (ver apartado 3.2.1.2.2).

s

(a) Ortomosaico RGB (2,79cm/px) (b) Ortomosaico MSP (RGB: NIR, R, G)
(10cm/px)

4

(c) Ortomosaico NDVI

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

(RG) (apartado 3.1.4.1.2). Se opto por éste dado que Mean Shift (MS) presen-
td mayores costos computacionales en el capitulo 3, y con las imégenes obte-
nidas de altisima resolucion espacial, la cantidad de datos era alin mas grande.

La optimizacion de los parametros se realizo mediante el modulo i.segment.
uspo de GRASS [148], basado en F (ver apartado 3.2.1.2.2).



Los distintos grupos de fuentes de datos para segmentacion fueron los si-
guientes:

(a) G, R, RE, NIR

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

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

(d) RGB (sensor RGB)

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

o
K
=

» moses Ot 02 o E

Figura 4.11: Puntos georreferenciados de capturas de la cémara Parrot Sequoia+.
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Figura 4.12: Area de vuelo sobre zona horticola (Cordoba) y drea de prueba (cuadrado rojo), subdividido en 10 zonas morfoldgicas.
Sobre imagen RGB (2,79cm/px) de Parrot Sequoia+.

() G, R, RE, NIR + NDVI + NDWI (idem “b”’) con menor tamaiio minimo
adm?y 15m?
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De las primeras pruebas preliminares realizadas con los 5 sensores, se con-
cluyo que no pudieron usarse RGB y MSP juntas debido a una deformacion
geométrica de las RGB, que no permitieron una buena corregistracion. Por
ello se procedi6 a trabajar con las imagenes MSP y se realizo s6lo una prueba
con la imagen RGB.

4.2.5. Clasificacion imagen Parrot Sequoia+

4.2.6. Verdad de campo

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

4.2.7. Separabilidad de clases sobre imagen multiespectral de Parrot Sequoia+

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

5 KoBo Toolbox es una aplicacion de software de codigo abierto y gratuita, disefiada para realizar investigacion
con el apoyo de dispositivos méviles. KoBo Toolbox consta de varios programas: KoBo Form para el disefio de las
encuestas, KoBo Collect para su aplicacion mediante dispositivos mdviles, KoBo Sync para la transferencia de las
encuestas, una vez aplicadas, a la computadora para su procesamiento. Ademas, de otras herramientas que pueden
ser consultadas en https:/www.kobotoolbox.org/.



4.2.8. Caracterizacion de los segmentos

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

() G, R, RE y NIR

(d) Hinojos
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(e) Poscosecha (f) Tierra Arada (g) Siembra/Trasplante (h) Construcciones ‘
} ¥ b * %
l - ‘ L t
FrTre. =
(1) Arboleda () Camino (k) Sombra (l) Lechugas
Mantecosas

(M) Lechugas (n) Chauchas (1) Alcauciles
Repolladas

Figura 4.13: Imdgenes sobre coberturas objetivos. Sensor RGB 2,79cm/pixel de cdmara Parrot Sequoia+. Zoom escala 1:10. (a)Brassica
oleracea var. capitata f. rubra, (b) Brassica oleracea var. italica, (c) Beta vulgaris var. cicla, (d) Foeniculum vulgare Mill. var. dulce, (e)
Rastrojo, (f) Suelo labrado, (I) y (m) Letuca sativa L., (n) Phaseolus vulgaris L., (fi) Cynara scolymus L
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(IT) G, R, RE, NIR, NDVI y NDWI

(ITI) G, R, RE y NIR + 5 Texturas: Contraste, Homogeneidad (IDM), Medi-
das de informacién de correlacion (MOC), Suma Promedio (SA) y Suma de
Varianza (SV)

(IV) Aplicar Mascara de Tierra en G, R, RE, NIR. La mascara de tierra arada,
se realizo mediante una clasificacion no supervisada (kmeans) y se elimina-
ron pixeles de tierra desnuda, tierra arada, caminos, ver Figura 4.14.

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

Sobre estas fuentes de datos se calculan los estadisticos espectrales y los des-
criptores morfoldgicos (ver apartado 3.2.1.3.2).

4.2.9. Clasificacion de los segmentos

La clasificacion es el Gltimo modulo de la cadena de procesamiento plantea-
da en seccion 3.2.1, en el esquema de votacion planteado en el capitulo 3 se
sumo k vecinos mds cercanos (knn por sus siglas en inglés, k-nearest neigh-
bors) a fin de probar otro algoritmo de aprendizaje automatico no paramétri-
co. La mejor clasificacion se eligio en funcion del valor de K obtenido por la
validacion cruzada de 10 iteraciones y 5 carpetas. Se recurrié a un esquema
de segmentacion en areas pequefias y posterior clasificacion para evitar el
problema de perder la representacion de un objeto. Dado que para entrenar y
luego validar el modelo, cada clase no puede ser representada por un objeto
unico. En términos generales, siempre es mejor un poco de sobre-segmenta-
cion que se corrige al clasificar, y no, sub-segmentacion que no tiene correc-
cion posible [163].



Figura 4.14: Madscara de suelo desnudo sobre imagen multiespectral Parrot Sequoia+.
Composicion RGB = Infrarrojo Cercano, Rojo y Verde. Zonas morfolégicas demarcadas en rojo.

4.3. Resultados

4.3.1. Segmentacién imagen Parrot Sequoia+

Para la optimizacién de parametros se realizaron multiples pruebas, se pre-
sentan aqui aquellas que resultaron concluyentes y que acercan discusiones
respecto de la cadena de procesamiento. Se presenta un resumen de la evalua-
cion analitica y visual en la Tabla 4.2.

En las tres primeras pruebas presentadas, se optimizaron los parametros de
forma tal que se obtuvieran objetos de tamafios minimos en un rango de entre
40m? y 100m? (Figura 4.15 (a, b y ¢)). En la prueba en RGB (d), se redujo
el area de procesamiento y debio restringirse el tamafio de objeto requerido,
dado que la capacidad de computo disponible era limitante, los resultados se
muestran en la Figura 4.15 (d), obteniendo tamafios minimos de ~ 2m?. En las
ultimas dos pruebas presentadas, el tamafio minimo de objeto se redujo, dada
la necesidad de tener una cantidad estadisticamente suficiente de objetos para
entrenar y validar. Result6 de trascendental importancia considerar que los
objetos en la imagen no sean los Unicos de su clase (ej. Invernadero y Acelga),
dado que afectd a los modelos en la clasificacion (que precisan objetos de
entrenamiento y otros de validacion).
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A

(e) 287 objetos (elegida) (f) 1556 objetos

Figura 4.15: Segmentaciones de imagen obtenidas por Parrot Sequoia+. Cada segmenta-
cion responde a un grupo de pardmetros y fuentes de datos (inputs) diferente.



Segun el andlisis visual (segmentos obtenidos sobre los esperados), los re-
sultados de la funcién de optimizacion (£ de Jonhson), y especialmente del
tiempo empleado por el ordenador en segmentar el area, se eligieron las
segmentaciones (b) en base a [G, R, RE, NIR, NDVI, NDWI] (Figura 4.15
(b)), y la segmentacion (e) con los mismos datos de entrada que (b) pero con
un menor tamafio minimo de objeto (Figura 4.15 (e)).

Tabla 4.2: Resultados de pruebas de segmentacidn con Parrot Sequoia-+. Detalle de nmero de objetos, tiempo de ejecucion, promedio
de pardmetros y medida de optimizacion. Objetos: nimero de objetos identificados; F de Jonhson: funcion de optimizacion y bondad
general; Minsize: tamafio minimo de objeto (m2).

Prueba Objetos  F de Jonhson Umbral Iv?l?lszl)ze Tien(lﬁ(;{(:islzjfscsl;cién Va\l/(i);illzilén
RG (a) 215 0,98 0,36 55 05:23:57,5 sub-segmenta
RG (b) 186 0,99 0,35 60 06:27:56,2 Buena

RG (¢) 180 0,96 0,36 53 04:40:28,3 sub-segmenta
RG (d) 278* 0,99 0,42 2 03:04:26 sobre-segmenta
RG (e) 287 0,97 0,25 39 02:22:39,2 Buena

RG (f) 1556 1 0,18 3,5 2:29:44.4 sobre-segmenta

*objetos identificados en un area de 5.000 m?
4.3.2. Clasificacion imagen Parrot Sequoia+

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

VI4OdD N9 vAvsvd VIOOLLYOH VNOZ 4d NOIOVOIIISVID




CLASIFICACION DE ZONA HORTICOLA BASADA EN GEOBIA

Tabla 4.3: Métricas globales de precision de las clasificaciones (mds votados) segdn las distintas fuentes de datos de GEOBIA VANT.

Métricas de

Precision RF(e)(I) RF(e)(II) RF(e)(IIT) RF(e)(IV) RF(b)(I)
OA 0,63 0,62 0,66 0,53 0,58
K 0,56 0,55 0,6 0,45 0,48

Otra forma de evaluar las clasificaciones, fue en base métricas basadas en el
poder de cada clasificacion de acertar a los objetos de cada especie horticola,
es decir, no una métrica general de desempefio, sino una especifica para Hor-
ticola (OA horticola y k horticola). Se presentan los resultados de las clasifi-
caciones RF(e)l, RF(e)Il, RF(e)(III) pre-seleccionadas, en la Tabla 4.4.

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

Meétricas de

Precision Horticola L) RE(e)(AD) LG
OA horticola 0,68 0,67 0,69
K horticola 0,57 0,56 0,58

Las métricas, tanto globales como especificas de las clases horticolas, dan
mejores resultados en la clasificacion RF(e)(III) es decir aquella surgida a
partir de G, R, RE, NIR + NDVI + NDWI (segmentacién de 287 objetos,
con un tamafio minimo de 39m?) y la caracterizacion de los objetos en base a
G, R, RE, NIR + 5 medidas de textura: Contraste, Homogeneidad (IDM),
Medidas de informacion de correlacion (MOC), Suma Promedio (SA) y
Suma de Varianza (SV). Se presenta la matriz de confusion de las 12 clases,
surgida del re-muestreo del conjunto de entrenamiento/validacion, Tabla 4.5.
Los modelos de clasificacion votados son RF, pero muestran resultados (OA4 y
K) competitivos con SVM, sin embargo las métricas de knn fueron inferiores
a sus competidores en todas las pruebas (en Anexo 5 se muestran los detalles
de los modelos y resultados).



Tabla 4.5: Matriz de confusién de clasificacion elegida RF(e)(111). OA global 0,66; kappa 0,6. OA horticola 0,69; kappa horticola 0,58.
Referencia (verdad de campo re-muestreadas)

Prediccion 2 < Total

. o . Pos- I
Construccion Arboleda Caminos Sombra Brocoli ! Repollo Acelga Hinojo Siembras Invernadero
cosecha

Prediccion

Tierra Arada [IZENRS 04 0,6 23 03 00 00 00 0,0 0,0 12 0,7 29,1
Construccion [0 0,1 0,0 0,1 00 00 00 00 0,0 0,0 0,0 0,0 02
Arboleda [ 0,1 6,9 23 04 00 09 00 04 0,4 0,0 0,0 11,8
Caminos [N 12 2,1 6,8 00 01 08 00 0,0 0,0 0,9 0,1 14,2
Sombra [0 0,0 0,0 04 55 00 00 00 0,0 0,0 03 0,0 6,2
Brocoli 0,0 0,0 0.0 00 00 49 08 17 0,0 0,7 0,6 0,0 8,7
Poscosecha KO0 0,0 1,0 0.7 00 18 83 17 04 03 04 0.0 146
Repollo 0,0 0,0 0,0 0,0 00 00 05 0.6 0,0 0,5 0,1 0.0 1,7
Acelga 0,0 0,0 0,0 00 00 00 00 00 0.0 0,0 0,0 0,0 0,0
Hinojo 0,0 0,0 0,0 0,0 00 00 00 0,0 0,0 0.8 0,0 0,0 08
Siembras KOS 0,0 0,4 0,7 04 02 06 00 0,0 0,4 8.8 0,1 12,1
Invernadero KON 0,0 0,0 00 00 00 00 00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
Total
rerorencia TEGH 1.8 10 133 66 70 119 40 0.8 3.1 123 0.9 99.4
Recall 0,9 0,1 0,6 0,5 08 07 07 02 0,0 03 0,7 0,0
Precision  [KK 0,5 0,6 0,5 09 06 06 04 NAN 10 0,7 NAN
FlScore [RES) 0,17 0,6 05 085 065 065 027 NAN 046 0,7 NAN

4.4, Discusion y Conclusiones

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

Random Forest (b)(287 objetos)

i
[ Siembras/Transplantes
W invernadero

Random Forest (3)(186 objetos]

[ Siembras/Transplantes
B overnagers

(d) RE(b)(D)

A

Random Forest (c)(287 objetos)
0A0,66; kappa 0,6
Tierra Arada
B Construccion
[ Arboleda/Borde

iembras/Transplantes
[ Invernadero

(e) RE(e)(III) elegida

Figura 4.16: Mapas de cobertura y cultivos de lote horticola en la ciudad de Cordoba, correspon-
dientes a distintas clusificaciones de segmentos, en imdgenes de alta resolucion espacial (10cm/px),
segln distintas fuentes de datos.



En una busqueda concerniente a procesamiento GEOBIA para imagenes VHRI
(capturadas por un sensor en un VANT) con fines horticolas®, Scopus arrojo
solo 14 resultados, 7 de los cuales fueron publicados en 2020, indicando un
futuro promisorio de esta linea de trabajo. En el presente capitulo, se logra un
desempefio de deteccion de cultivos horticolas de OA4 Horticola = 0,69. Espe-
cificamente, la identificacion de un cultivo en periodo de cosecha,

como Brocoli, alcanzé un F'IScore = 0,65, operando con la una camara Parrot
Sequoia+ montada en un eBee SQ y operativizando una cadena de procesa-
miento basada en GEOBIA (seccion 3.2.1). Con otros cultivos como Repollo,
Hinojo o Acelga se debe trabajar 4un mas en la caracterizacion o correcta sin-
cronizacion de fenologia diferencial y sensado remoto. Sin embargo deSouza
et al. [164], reportan una identificacion en cafa de azicar, con un R? de 0,97 de
precision, contando con una plataforma y sensores de similares caracteristicas,
un esquema de OBIA en software eCognition® usado para diagramar las lineas
de cultivos, en una etapa de pre-procesamiento; para evitar la “entre linea” no
cultivada de suelo desnudo. Si bien la influencia del suelo desnudo o tierra, en
la respuesta espectral de los cultivos horticolas, es importante, el uso de una
mascara de suelo (valor cero al pixel suelo desnudo), en este estudio no mejord
los resultados de segmentacion ni de caracterizacion de los segmentos para
su clasificacion en clases de cultivos. Esto indica que el camino de mejora en
deteccion de cultivos horticolas y mapeo de rendimiento, debe continuar hacia
la deteccion de lineas de cultivo y célculo de biomasa.

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

Si bien los datos aportados por las texturas y variables de contexto, resultaron
obsoletos en el médulo de segmentacion, estos arrojaron los mejores resul-

6 Busqueda: (UAV OR DRONE) AND (GEOBIA OR OBIA) AND (horticultural OR horticulture OR vegetables).
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tados al usarse para caracterizar los objetos. Es un aporte de las texturas que
también se resalta en el trabajo de Dang ef al. [168], quien con un esquema de
CNN detecta dafio de Fusarium en rabano a partir de imagenes VANT.

Las bases para seguir con las lineas de trabajo futuras estan bien sentadas y las
capacidades adquiridas. El camino hacia la segmentacion de lineas de cultivo
y plantas individuales de especies horticolas en contextos de diversidad de va-
riedades, junto con modelos de estimacion de biomasa y la deteccion de stress
de los cultivos, seran las bases para la construccion de mapas de rendimiento
horticola y del servicio de abastecimiento de alimentos frescos.



Capitulo 5

Conclusion

Este trabajo de tesis explora las herramientas de sensado remoto disponibles
y de libre acceso para el estudio/caracterizacion de la actividad horticola en
la regién alimentaria de proximidad a la ciudad de Cérdoba (i.e., area periur-
bana), a fin de responder preguntas clave para el ordenamiento y planifica-
cion territorial, en donde la produccion de alimentos es de trascendental im-
portancia. La actividad horticola como aprovisionadora de alimentos y otros
servicios ecosistémicos, es valuada en tanto se responde ;Ddonde?, ;Qué? se
produce; sentando las bases de informacion necesaria para responder a futuro
el (Cuéanto?, mediante modelos de rendimiento.

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

Aun asi, la GRS en horticultura tiene un futuro prometedor en cuanto a sen-
sores y plataformas de mayor resolucion, imagenes de libre acceso (ej. Senti-
nel-ESA y Landsat-NASA), sensores montados en vehiculos aéreos no tripu-
lados (VANT), la potencia del procesamiento computacional, fusién de datos,
y mayor acceso a grandes bases de datos digitales (series temporales de rendi-
mientos y condiciones meteorologicas). Sumado al contexto de la seguridad
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humana con el enfoque de las necesidades alimentarias y la gestion territorial,
el uso de la tecnologia geoespacial en la horticultura aporta una nueva pers-
pectiva para analizar y estudiar la horticultura.

El segundo capitulo se orientd a buscar herramientas de procesamiento de
informacion espacial con las que responder ;Dénde se produce?, se trabajo
en particular con técnicas de clasificacion para identificar uso horticola. Este
trabajo, a diferencia de los estudios locales [22] y [23], identifica y caracteri-
za la clase Horticola desde un enfoque espectral, integrado a la informacion
de contexto de cada pixel, y especialmente desde una perspectiva de detec-
cién automatizable de esta cobertura. La construccion de caracteristicas de
contexto con distintos tamafios de ventanas moviles, junto a la informacion
espectral, se procesaron en un esquema de clasificacion supervisada no pa-
ramétrica (RF) que arroj6 un mapa de alta definicion espacial (10m/px) con
una precision general de O4 = 0,89 y un indice k = 0,86. En dicha clasifica-
cion, se utilizoé un analisis jerarquico para resolver la sobre-estimacion de la
superficie con cultivos horticolas, logrando una precision en la deteccion de
clase Horticola de F/Score = 0,9 con una superficie de 1649 ha y clase de
Superficies cubiertas (uso horticola) de F/Score = 0,89 en 839 ha. La so-
bre-estimacion se debia, basicamente, a que las caracteristicas espectrales y
texturales de la horticultura que se mezclan con los bordes de otros tipos de
coberturas y la edificacion de baja densidad.

Como sub-producto de interés del capitulo 2, se deriva el proceso por el cual
se identifica la zona de interfaz urbano-rural, que permite ser aplicado en otros
periurbanos para detectar y cuantificar esa zona. La Mdscara de Escala de
Interfaz Rural-Urbana, permiti6 detectar y especializar el trabajo de identifi-
cacion de los procesos que ocurren en el llamado periurbano de una ciudad. Se
destaca que si bien las métricas analiticas resultan convincentes, la validacion
con otras fuentes e incluso la mirada experta sobre el mapa generado, es de
caracter esencial para definir si una clasificacion es ttil o no. Este dominio
experto es necesario en la evaluacion de todos los productos generados.

El siguiente paso en esta trayectoria de mapeo horticola es el uso del analisis
de imagenes basado en objetos geograficos (GEOBIA) para la identificacion
y extraccion de lotes horticolas en la escena periurbana. En el tercer capi-
tulo, se logré implementar una cadena de procesamiento completa, basada
en software libre que incluye la segmentacion, caracterizacion y clasifica-



cion de segmentos. Se detectaron los objetos lotes horticolas, se describieron
espectral, textural y morfoldgicamente, resultando en una clasificacion con
precision general de O4 = 0,75 y un « = 0,64, sobre una relacion muestra/
poblacion del 60%. Se concluy6, también, sobre los mejores resultados de los
algoritmos de region creciente y fusion (RG) y la funcion de optimizacion (F
de Jonhson). La cadena de procesamiento y su optimizacion resultan prome-
tedores para la aplicacion en todo el 4rea y en otras zonas horticolas, dado que
todas las medidas de caracterizacion de los lotes permiten informar sobre el
parcelamiento es decir la cantidad y tamafios de los lotes (y su modificacion
en el tiempo), de una zona. Este parcelamiento, es una medida que resulta im-
portante en cuestion de distribucion de recursos estratégicos y escasos como
el agua de riego comunitario.

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

En continuidad con el abordaje GEOBIA, se trabajé con imagenes de altisi-
ma resolucion espacial (VHRI, con pixeles de 10 cm). A fin de aproximar una
herramienta como respuesta a ;Qué se produce?, logrando identificar cultivos
horticolas con una precision de 0,69 y un x_horticola = 0,58. En especial Bro-
coli (en cosecha) alcanza un F/Score = 0,5. El capitulo 4 demuestra que el
abordaje de GEOBIA es aplicable y eficiente en el procesamiento de VHRI y la
identificacion de coberturas horticolas, disminuye el tiempo de computo de la
clasificacion por disminucion de datos a procesar (paso del andlisis de pixel a
objeto). Sin embargo debe tenerse en cuenta que el tiempo de computo necesa-
rio para la segmentacion es costoso y depende directamente del tamaio de los
objetos que se pretende generar, es decir, a mayor tamafio de objeto, mayor es el
tiempo de computo, lo mismo si los rangos de optimizacién son muy amplios.
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CLASIFICACION DE ZONA HORTICOLA BASADA EN GEOBIA

Sobre los resultados y experiencia adquirida en las metodologias exploradas
el camino hacia la segmentacion de lineas de cultivo y plantas individuales
de especies horticolas, en contextos de diversidad de variedades, junto con
modelos de estimacion de biomasa y la deteccion de stress de los cultivos,
seran las bases para la construccion de mapas de rendimiento horticola y del
servicio de abastecimiento de alimentos frescos. En trabajos futuros, en la
aproximacion al ;qué se produce?, se incorporara la informacion hiperespec-
tral para la identificacion de especies horticolas, es decir las firmas espectra-
les relevadas a campo de 27 especies horticolas.

A lo largo del trabajo se han cumplimentado los objetivos especificos. Se
generaron procedimientos automatizables para clasificaciones basadas en
pixeles sobre la produccion horticola, incorporando caracteristicas de con-
texto. Se logr6é implementar una cadena de procesamiento para generar una
clasificacion basada en objetos de un area horticola con diversas especies.
Finalmente se han programado vuelos con VANT, pre-procesado imagenes
de altisima resolucion espacial, explorado también informacion textural, mor-
fologica de objetos. Asi mismo, se logré un método para identificar de zona
de interfaz rural-urbana (i.e., periurbanos), deteccion de lotes y especies de
cultivos horticolas.

Mas alla de los resultados obtenidos en términos cuantitativos, el desarrollo
de la tesis ha significado un avance significativo de la autora en términos de
cadenas de procesamiento automatizado con enfoques tanto de pixeles como
de segmentos que seran de suma utilidad tanto en lo profesional como para las
instituciones (INTA y CONAE) que dieron soporte a la realizacion de esta tesis.
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MEJORES VALORES DE AJUSTE
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RESUMEN DE LOS RESULTADOS DEL REMUESTREO

Call:
summary.resamples(object = resamps.cv)
Models: svmRadial, rf

Number of resamples: 50

Accuracy
Min Ist Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
svmRadial 0,3888889 0,5 0,5835913 0,5730123 0,6315789 0,7647059
rf 0,5 0,6875 0,7295322 0,7476835 0,8308824 0,9411765
Kappa
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. N
svmRadial 0,258427 0,3816517 0,4818376 0,4657396 0,5401808 0,6950673
rf 0,3793103 0,6086127 0,6660056 0,6839838 0,7898319 0,9264069
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ANEXO B

Detalles de Cadena de Procesamiento GEOBIA

La arquitectura o cadena de procesamiento GEOBIA propuesta para la identi-
ficacion de lotes de uso horticola y cultivos horticolas, esta escrita en codigo
Python 2.7 para ser ejecutada en forma operativa'. La misma incluye funcio-
nes de GRASS GIS 7.6 (56)* y R 3.4.4 (120). Esta es una modificacion en
base a la presentada por Grippa, et al., 2017 (57). La arquitectura propuesta
se muestra en el diagrama de flujo de la Figura B.1; las modificaciones radi-
can en las nuevas entradas (inputs), incorporacion de procesos intermedios y
salidas (outputs), asimismo se optimiza el trabajo con vectores y se obtiene
métricas y productos en los tipo de archivos deseados.

El esquema de trabajo planteado opera con software e iméagenes satelitales
de acceso libre (Sentinel-2, ESA) y con imagenes de alta resolucion espacial
(Parrot Sequoia+t). El procesamiento requiere un nivel de computo medio de
acuerdo al tamafio de escena que se pretende trabajar. Se oper6 en Linux en un
computador con procesador intel core 17 8th Generacion, con 8 GB de RAM.

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

2 Los modulos y add-ons utilizados en GRASS son r.neighborhoodmatrix, i.segment.hierarchical, i.segment.stats,
i.segment.uspo.

3 En R se utiliza la libreria caret, sf, rgdal.
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DETALLES DE CADENA DE PROCESAMIENTO GEOBIA
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Figura B.1: Diagrama de cadena de procesamientos GEOBIA. Modificado de Grippa, et al. 2017 (57).



ANEXO C

GEOBIA_Parrot Sequoia+
Detalle de modelo de clasificacion RF(e)(111) elegida

MEJORES VALORES DE AJUSTE

svmRadial sigma C
4 0,01027441 2
Srf mtry

4 36

Sknn k

10 23

RESUMEN DE LOS RESULTADOS DEL REMUESTREO

Call:
summary.resamples(object = resamps.cv)
Models: symRadial, rf, knn

Number of resamples: 50

(IID(F) I NOIOVOIAISVTIO 4d OTAAOW 4d ATTV.LAA

Accuracy N
Min Ist Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

svmRadial 0,5227273 0,6363636 0,673913 0,6646047 0,6971689 0.8

rf 0,5217391 0,6285389 0,6666667 0,6639564 0,7111111 0,8666667

knn 0,2826087 0,3478261 0,3913043 0,3849018 0,4222222 0,4772727

Kappa
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

svmRadial 0,4317343 0,5686724 0,6070414 0,6004039 0,6370044 0,7614841

rf 0,4368392 0,5574613 0,6022553 0,6026422 0,6621213 0,8417351

knn 0,1365188 0,1918926 0,2574179 0,2471752 0,2905503 0,3594937




MATRICES DE CONFUSION REMUESTREADAS

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

referencia
prediccion Tierra Construccion  Arboleda Cami- Som- qu- Poscosecha Repo- Acelga  Hinojo  Siembras
Arada nos bra coli llo
Tierra Arada 23,8 0,9 0,6 2,7 0,9 0 0,3 0 0 0.4 1,5
Ccig‘:‘“w' 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboleda 0,3 0 6,4 1,2 0,9 0 0,6 0 0 0 0
Caminos 1,5 0,8 1,9 7,6 0 0 0,6 0 0 0 0,8
Sombra 0 0 0,4 0,4 48 0 0 0 0 0 0
Brocoli 0 0 0 0 0 4,7 0,7 2 0 0,8 0
— Poscosecha 0 0 1,3 0,5 0 2.4 8,8 1,8 0,9 1 0,6
—
= Repollo 0 0 0 0 0 0 0 0,1 0 0 0,2
=
m Acelga 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
~
! Hinojo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.8 0
24
Z. Siembras 1,1 0 0,5 0,8 0 0 1 0 0 0 9.4
It
8 Invernadero 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
<
9 Accuracy (average) : 0.6644
=
w $rf
< Matriz de confusién de validacion cruzada (25 veces, repetida 10 veces)
d (las entradas son el promedio porcentual de los recuentos de células en las muestras)
m . .
A prediccion Tierra Construccion  Arboleda  Caminos  Sombra Brocoli Poscosecha  Repollo  Acelga Hinojo Siem-
O Arada bras
E Tierra
A And 23,6 0.4 0,6 2,3 0,3 0 0 0 0 0 1,2
o
S Conse 0 0.1 0 0.1 0 0 0 0 0 0 0
52
(O Arboleda 0.4 0,1 6,9 23 0.4 0 0,9 0 0.4 0.4 0
E Caminos 2,2 1,2 2,1 6,8 0 0,1 0,8 0 0 0 0,9
j Sombra 0 0 0 0,4 5.5 0 0 0 0 0 0,3
E Brocoli 0 0 0 0 0 49 0,8 1,7 0 0,7 0,6
Q Poscosecha 0 0 1 0,7 0 1.8 8,3 1,7 0.4 0,3 0,4
Repollo 0 0 0 0 0 0 0,5 0,6 0 0,5 0,1
Acelga 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hinojo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,8 0
Siembras 0,5 0 0.4 0,7 0,4 0,2 0,6 0 0 0,4 8.8
Invernadero 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Accuracy (average) : 0.6636

Invernadero

0,9

[S]

o © © © © © o © °© o

Invernadero

0,7

o © © °© o o

0,1



$knn
Matriz de confusion de validacion cruzada (25 veces, repetida 10 veces)
(las entradas son el promedio porcentual de los recuentos de células en las muestras)

prediccion Z:dram Construccion ~ Arboleda  Caminos ~ Sombra Brocoli Poscosecha  Repollo  Acelga Hinojo Ei:‘sn- ]d?r,gma—
2;‘3: 244 12 04 69 19 0 0 0 0 04 8.2 07
g‘(’,)':tmc' 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Arboleda 0 0 4,7 2,3 1,2 38 4.4 1.4 0,1 1 1,6 0
Caminos 2 0,5 1.8 32 24 0,6 1.8 03 0 0 2,1 0,2
Sombra 03 0 04 04 0.9 03 04 0 0 0 03 0
Brécoli 0 0 0,3 0 0 0,1 0,3 0,2 0,1 0 0 0
Poscosecha 0 0 33 03 0,1 24 5 2 0,7 1,6 0,1 0
Repollo 0 0 0 0 0 0 0,1 0 0 0 0 0
Acelga 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Hinojo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Siembras 0 0 0,1 0,3 03 0 0 0 0 0 0,1 0
Invernadero 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Accuracy (average) : 0.3844
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DETALLE DE MODELO DE CLASIFICACION RF(E)(III)

RESULTADOS DETALLADOS DE VALIDACION CRUZADA

3he 3k ok sfe e ok s she sk ok sfe s ok sfeske sk sk st sk ok sfeske sk skoskeok skosiokok

svmRadial

sigma C Accuracy  Kappa AccuracySD KappaSD
1 0,01027441 0,25 0,5168329  0,4088477 0,04387365 0,05357096
2 0,01027441 0,5 0,578473  0,4908308 0,05012581 0,06149804
3 0,01027441 1 0,6389921  0,5677788 0,05904825 0,07059609
4 0,01027441 2 0,6646047  0,6004039 0,05235813 0,06231992
5 0,01027441 4 0,6581394  0,5934555 0,060847 0,07234401
6 0,01027441 8 0,6419107  0,5746834 0,06588503 0,07846643
7 0,01027441 16 0,6356445 0,5683144 0,06973495 0,08224671
8 0,01027441 32 0,6396877  0,5734732 0,07211077 0,08501963
9 0,01027441 64 0,6374923  0,5710308 0,07131562 0,08415508
10 0,01027441 128 0,6374923  0,5710308 0,07131562 0,08415508
$rf

mtry Accuracy Kappa AccuracySD KappaSD
1 2 0,6533766 0,5875403  0,05901205 0,07086499
2 13 0,6599559  0,5975973  0,0593462 0,06978827
3 25 0,6604597  0,5984457 0,06443995 0,07556141
4 36 0,6639564 0,6026422 0,06667832 0,07859284
5 48 0,6629988 0,6017829  0,06377402 0,07458662
6 59 0,6576756 0,5954107 0,06591117 0,0777362
7 71 0,663022  0,6018777 0,06133327 0,07212128
8 82 0,6576545  0,5956157 0,06281565 0,07381018
9 94 0,6589396 0,5970219 0,06396763 0,07541877
10 106 0,6625888 0,6013107 0,06267161 0,07337084
$rknn

k Accuracy  Kappa AccuracySD KappaSD
1 5 0,3530078  0,2302187  0,05017917 0,05845133
2 7 0,3552502  0,2300135  0,05475378 0,06549494
3 9 0,3587197  0,2299329  0,04463883 0,053918
4 11 0,3645465  0,2347706  0,04834177 0,05788525
5 13 0,3645966  0,2326428  0,0449316 0,05363515
6 15 0,3714852  0,2403173  0,05836263 0,07001669
7 17 0,3816575  0,2500983  0,05599629 0,06893345
8 19 0,37844 0,2438807  0,04960556 0,05936706
9 21 0,3799743  0,2426636  0,04646723 0,05534747
10 23 0,3849018  0,2471752  0,04740212 0,05678864



Acronimos

CETT
CONAE
cv
ESA

FAO

GEOBIA

GRS

NDWI

MAIE
ms
0-AUPA
oms

RF
RG
SIG

SNAP

SVM

VANT

Centro Espacial Teofilo Tabanera.
Comision Nacional de Actividades Espaciales.
Cinturén Verde, area de produccion de alimento de proximidad a la ciudad.

Agencia Espacial Europea, por sus siglas en inglés European Space
Agency.

Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricul-
tura, conocida como FAO por sus siglas en inglés.

Analisis de imagenes basadas en objetos geograficos, por sus siglas en
inglés Geographic Object Based Image Analysis.

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

nteligencia Artificial.

Instituto de Altos Estudios Espaciales "Mario Gulich".
Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria.

Indice de vegetacion de diferencia normalizada, conocido como NDVI
por sus siglas en inglés.

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

Maestria en Aplicaciones de Informacion Espacial.

Mean Shift, algoritmo de segmentacion.

Observatorio de Agricultura Urbana, Periurbana y Agroecologia (INTA).

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

Random Forest, algoritmo de clasificacion supervisada no-paramétrica.
Region Growing, algoritmo de segmentacion.

Sistemas de Informacion Geografica. En inglés GIS geographic infor-
mation system.

Plataforma de aplicaciones Sentinel, SNAP por sus siglas en inglés Sen-
tinel Application Platform.

Support Vector Machine, algoritmo de clasificacion supervisada no-pa-
ramétrica.

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

Servicios
Ecosistémicos

GeoTIFF

JPEG

Los Servicios del ecosistema, son recursos o procesos de los ecosis-
temas naturales (bienes y servicios) que benefician a los seres huma-
nos. Incluye productos como el aprovisionamiento de alimentos y
procesos tales como la descomposicion de desechos o la regulacion
biologica de plagas. Su definicion fue formalizada por la Evaluacion
de los Ecosistemas del Milenio (EM) organizada por las Naciones
Unidas en 2005. Un estudio de cuatro afios que involucr6 a mas de
1300 cientificos del mundo entero. Agruparon los servicios ecosis-
témicos en cuatro categorias amplias: aprovisionamiento (como la
produccion de agua y de alimentos), regulacion (control del clima y
de las enfermedades), apoyo (para los ciclos de nutrientes y la poli-
nizacion de cultivos) y cultural (beneficios espirituales y recreativos)
[1]. Si bien vale mencionar que su definicion ain estd en permanente
discusion en ambitos cientificos, en las esferas de la politica publica
y la gestion es esta la definicion que se aplica.

Es un estandar de metadatos de dominio piblico que permite que
informacion georreferenciada sea ajustado en un archivo de imagen
de formato TIFF.

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



ESRI Shapefile ESRI Shapefile (SHP) es un formato de archivo informético propieta-
(SHP) rio de datos espaciales desarrollado por la compaiiia ESRI, quien crea
y comercializa software para Sistemas de Informacion Geografica
como Arc/Info o ArcGIS. Un shapefile es un formato vectorial de al-
macenamiento digital donde se guarda la localizacion de los elemen-
tos geograficos y los atributos asociados a ellos. No obstante carece
de capacidad para almacenar informacion topologica. Es un formato
multiarchivo, es decir esta generado por varios ficheros informaticos.

GeoPackage  Es un formato de datos abierto, no propietario, independiente de la
plataforma y basado en estandares para sistemas de informacion geo-
grafica implementado como un contenedor de base de datos SQLi-
te 3 extendido (*.gpkg). Definido por Open Geospatial Consortium
(OGC)' . Es un formato de datos espaciales, de archivo unico, que
permite el almacenado de datos vectoriales, matrices de datos raster,
atributos alfanuméricos y posibles extensiones. Podemos almacenar
multitud de tipos de geometrias en un mismo archivo .gpkg: Point,
Line, Polygon, MultiPoint, MultiLine, MultiPolygon, Compound-
Curve, CurvedPolygon, MultiCurve y MultiSurface. GeoPackage,
a diferencia de un shapefile, se ha disefiado para almacenar datos
complejos y voluminosos (hasta 140 TB). Ademas los atributos de
las geometrias pueden contener nombres muy largos, almacenando
la topologia. Los GeoPackages son particularmente utiles en dispo-
sitivos moéviles y en entornos de comunicacion en los que hay conec-
tividad y ancho de banda limitados.?

(IID(F) I NOIOVOIAISVTIO 4d OTAAOW 4d ATTV.LAA

1 http://www.opengeospatial.org/standards/geopackage
2 http://'www.geopackage.org/implementations.html




DETALLE DE MODELO DE CLASIFICACION RF(E)(III)

indice de tablas

Tabla 1.1. 20
Tabla 1.2. 29
Tabla 2.1. 40
Tabla 2.2. 48
Tabla 2.3. 50
Tabla 2.4. 50
Tabla 2.5.. 51
Tabla 2.6. 54
Tabla 2.7. 55
Tabla 2.8. 56
Tabla 2.9. 57
Tabla 2.10. 57
Tabla 3.1. 70
Tabla 3.2. 83
Tabla 3.3. 85
Tabla 3.4. 90
Tabla 3.5. 92
Tabla 3.6. 92
Tabla 3.7. 93
Tabla 3.8. 93
Tabla 3.9. 96
Tabla 3.10. 96
Tabla 4.1. 105
Tabla 4.2. 19
Tabla 4.3. 120
Tabla 4.4. 120
Tabla 4.5. 121



indice de Figuras

Figura 1.1: Mapas de cobertura y usos de suelo de lu ciudad de Cordoba y zonas aledafias 21
Figura 1.2: Firma espectral de especies horticolas 26
Figura 1.3: La escala y diversidad de cultivos, de los campos en el drea de interfaz rural-urbano en el periurbano cordobés ...........ccccevevivennenen. 30
Figura 1.4: Fotografia de campos de cultivos horticolas diversos 32
Figura 1.5: Imagen de VANT RGB en un huerto de brécoli 33
Figura 2.1: Area de estudio en el Cinturén Verde de Cérdoba 37
Figura 2.2: Caracteristicas auxiliares 39
Figura 2.3: Mapa con geoposicion de puntos de verdad de campo, canales funcionales del sistema de riego 44
Figura 2.4: Diagrama de flujo de trabajo para generar mdscara de cobertura urbana y dlasificaciones supervisadas 45
Figura 2.5: Diagrama de flujo de trabajo para generar mdscara de interfaz rural-urbana y clasificaciones supervisadas 47
Figura 2.6: Diagrama de flujo de trabajo y método para la obtencion del producto de clasificacion jerdrquica textural-espectral .......cc.cccevevvvenncnen. 49
Figura 2.7: Registro fotogrdfico del recorrido de Verdad de Campo 52
Figura 2.8: Zoom sobre el resultado de la clasificacion Random Forest en contexto urbano 53
Figura 2.9: Clasificacion Random Forest jerdrquica de la mdscara de interfaz rural-urbano 61
Figura 3.1: Esquema de algoritmo Mean Shift, un ciclo o iteracidn n
Figura 3.2: Arquitectura modular propuesta para GEOBIA 78
Figura 3.3: Zonas Morfoldgicas: divide la optimizacion de pardmetros en el proceso de segmentacion 78
Figura 3.4: Medidas texturales disponibles en el modulo r.texture de GRASS sobre la zona de estudio 81
Figura 3.5: Capas de informacidn espectral y textural generadas para segmentar y/o clasificar 82
Figura 3.6: Segmentacion Manual sobre imagen Sentinel-2A 88
Figura 3.7: Resultado de pruebas de segmentacidn, sobre escena Sentinel-2 en periurbano de Cordoba 89
Figura 3.8: Clasificaciones votadas segin cada segmentacion elegida y distintas fuentes de datos 95
Figura 3.9: Clasificacion GEOBIA versus clasificacion Espectral-Textural de Pixel 98
Figura 4.1: Plataforma aérea de ala fijo usada, eBee SQ 104
Figura 4.2: Plataforma eBee SQ en detalle 105
Figura 4.3: Gréfica representativa de reflectancia de vegetacion e inferseccion con resolucion radiométrica Parrot Sequoiat..........cccovvevviiiucnnnne 106
Figura 4.4: eMotion®, software de gestion de vuelo de VANT 107
Figura 4.5: UAV Forecast, aplicacion mévil para corroborar condiciones de vuelo con VANT 108
Figura 4.6: Equipo de trabajo, ejecucidn de vuelo y calibracién radiométrica de los sensores multiespectrales Parrot Sequoia+........ccocceeveiiucnncne 109
Figura 4.7: Imagen multiespectral cruda por banda, tomada por Parrot Sequoia+, sobre campo horticola en Cordoba Capital ..........ccoeeeveiinennncn. 110
Figura 4.8: Observacion de los metadatos de las imdgenes del vuelo 110
Figura 4.9: Ortomosaico del vuelo por banda, tomada por Parrot Sequoia-+, sobre campos horticola en Cordoba Capital..........ccovvceiiiniiiicnnnncns m
Figura 4.10: Ortomosaicos procesados en Pix4D®, de captura con Parrot Sequoia+, sobre campo horticola en Cordoba Capital...........cveeververenrennns 112
Figura 4.11: Puntos georreferenciados de capturas de la cimara Parrot Sequoia+ 13
Figura 4.12: Area de vuelo sobre zona horticola (Cérdoba) y drea de prueba (cadrado rojo) 13
Figura 4.13: Imdgenes sobre coberturas objetivos 115
Figura 4.14: Mdscara de suelo desnudo sobre imagen multiespectral Parrot Sequoia+ 17
Figura 4.15: Segmentaciones de imagen obtenidas por Parrot Sequoia+ 118
Figura 4.16: Mapas de cobertura y cultivos de lote horticola en la ciudad de Cordoba 122
Figura B.1: Diagrama de cadena de procesamientos GEOBIA 142

)
&
>
=
=
t
)
&=
<
O
)
5
=
®)
@)
e3]
@)
=
>
1%
e
@)
>
a
©)
Z
=
jes}
o




COLECCION INVESTIGACION, DESARROLLO E INNOVACION

El O-AUPA impulsa desde 2013 una vision integral, transdiciplinaria 'y
multisectorial en un trabajo de Investigacion-Accién Participativa que
procura aportar a politicas publicas que desarrollen y protejan el area
de regadio, principal abastecedora de alimentos frescos de proximidad
del area Metropolitana de Cérdoba. Para ello, trabaja en red con otras
instituciones publicas, organizaciones, grupos de investigacion del
sistema publico de Ciencia y Técnica, asociaciones de productores,
entre otros.

Herramientas analiticas de valoracién y cuantificacion de la
produccién horticola basada en sensores remotos es un desarrollo
aplicado que estdbamos necesitando para responder a la pregunta
¢Donde y Qué se produce en el Cinturén Verde de Cérdoba? Esta tesis
fue defendida en la Maestria ofrecida por el Instituto Gulich-CONAE y
la Facultad de Matematica, Astronomia y Fisica de la Universidad
Nacional de Cérdoba. Aborda una forma de aproximacién al mapeo
mediante un nuevo algoritmo del periurbano de Cérdoba, donde se
desarrollan multiples actividades que representan diferentes usos de
suelo. Nos brinda la primera imagen integrada de un area que en el
debate académico tiene muchas formas de mencionarse: periurbano,
area rururbana, interfase rural-urbana, borde o frontera urbano-rural,
periferia... Un territorio en estudio que demanda nuevos marcos
tedricos y herramientas para comprenderlo, monitorearlo y definir
acciones sobre él en funcion de generar ciudades y territorios mas
resilientes y sustentables.
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