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Resumen. El monitoreo espacial de zonas agricolas es de fundamental importan-
cia para la toma de decisiones econdmicas, sociales y politicas. El objetivo de
este trabajo es obtener un modelo de clasificacion supervisada de cultivos de ve-
rano mediante técnicas de aprendizaje de méquina a partir del uso de imégenes
multiespectrales. La region elegida es el centro-sur del sistema de Ventania, en
el sudoeste de la provincia de Buenos Aires, Argentina. Para la implementacion
del modelo basado en Random Forest (RF) se utilizé informacién de bandas e
indices espectrales obtenidos a partir de imagenes Sentinel 2 en la plataforma
Google Earth Engine (GEE). En el modelo obtenido la precision global supera el
94%, donde se pudo discernir con una gran fiabilidad los cultivos de maiz, sorgo,
girasol y pastizales. Estos resultados iniciales demuestran ser una valiosa herra-
mienta para la gestion agricola y la implementacion de GEE facilitd la automati-
zacion de todo el proceso, reduciendo los tiempos de trabajo.

Keywords: Sistemas de monitoreo, imagenes satelitales, Agricultura, aprendi-
zaje de maquina.

1 Introduccion

Argentina, se ha convertido en los Gltimos afios en uno de los maximos exportadores
de granos a nivel mundial [1]. La produccién de granos esta enfocada principalmente
en cultivos de soja, maiz, trigo y cereales y hubo un incremento de 45 a 212 millones
de toneladas entre 1990y 2021 [2]. En el partido de Tornquist de la provincia de Buenos
Aires los principales cultivos destinados para la siembra son el trigo, el maiz, la cebada
y la avena. Estos representan el 40% de su superficie, aproximadamente unas 150.000
Ha [3]. Debido a la actividad agricola en el pais, es de fundamental importancia contar
con caracteristicas descriptivas e informacion espacial de la superficie sembrada. Esta
informacion es aplicable para la estimacion de rendimientos o estados fenoldgicos de
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los cultivos que sirvan de apoyo a la toma de decisiones de actores econémicos, sociales
y politicos.

A nivel mundial se han realizado diversos esfuerzos para la gestion de informacion
de cultivos en diversas escalas espacio-temporales. En 1992 el U.S. Geological Survey
(USGS) realizé el territorio de los Estados Unidos el National Land Cover Database
(NLCD) y desde el 2001 se actualiza cada 5 afios. Para su creacion dispone imagenes
Landsat de 30m de resolucion. EI NLCD proporciona caracteristicas de la superficie
terrestre (zona urbana, agricola, forestal), porcentaje de superficie impermeable y cu-
bierta de la copa de los arboles [4]. En Canada, el primer inventario por parte del Ca-
nada's Land Cover del Centre for Remote Sensing (CCRS) se llevo a cabo en el afio
2000, con una actualizacion del catalogo cada 5 afios y el dltimo disponible es del afio
2020. A diferencia del NLCD, ofrece una clasificacion de 30 clases de uso y cobertura
del suelo mediante el uso de imagenes satelitales Landsat con resolucién de 30 m [5].
Por otra parte, el Corine Land Cover (CLC) por Copernicus Land Monitoring Service
ha llevado a cabo inventarios suelos para Europa para diferentes instancias, y es en el
afio 2018 donde se utilizaron imagenes Sentinel-2 con una resolucion de 10 m [6]. Esto
ofrecié una mejor resolucidn espacial y se elaboré un inventario de clasificacién de més
de 40 clases, siendo uno de los mas detallados para su territorio. En los ultimos afios,
Latinoamérica se ha sumado con proyectos de monitoreo satelital. En México, el Mo-
nitoring Activity Data donde desarrolla un inventario forestal y de suelos. En Colombia,
el monitoreo de bosques y recursos forestales por medio del Instituto de Hidrologia,
Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM). El Centro de Informacion de Recursos
Naturales (CIREN) de Chile realiza monitoreo del uso actual del suelo y estudia la
erosion. Brasil posee el proyecto de mapeo anual de uso y cobertura del suelo (Map
Biomas), el cual produce mapas anuales de uso y cobertura del suelo [7]. En particular,
en Argentina, el Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA) desarrollé ma-
pas de cultivos para las principales areas agropecuarias del pais [8]. Los indices son
derivados de imégenes satelitales Landsat de 30 m de resolucién y las muestras de en-
trenamiento y validacién fueron obtenidas a partir de relevamientos a campo e infor-
macién complementaria. Se realizaron para campafia de invierno y de verano. Los ma-
pas se actualizan cada afio e incluyen las campafias 2018/2019, 2019/2020, 2020/2021
y 2021/2022.

Un aspecto comun entre los programas llevados a cabo para generar inventario de
suelos es el uso de la teledeteccion, donde mediante informacion provista de sensores
remotos, se adquieren iméagenes de alta resolucion, son procesadas e interpretadas para
extraer informacidn de las diferentes coberturas presentes en el suelo [9]. Las misiones
satelitales proporcionan imagenes Gpticas multiespectrales de alta resolucién donde re-
gistran la radiacion reflejada por la superficie del planeta de manera periddica, sistemé-
ticay objetiva a lo largo de extensas superficies. Todas estas ventajas y facilidades a la
hora de la adquisicién de las imagenes, hace que el sensado remoto sea considerado
como una alternativa cada vez mas viable para la obtencién de informacién precisa y
actualizada para la caracterizacién de cubiertas vegetales [10, 11, 12, 13].

Sumado a esto, en los Gltimos afios en el campo de la informética han surgido nuevas
tecnologias, como la computacion en la nube y en paralelo, aprendizaje de maquinas
(machine learning), que han hecho que se disminuyan costos de infraestructura asf
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mismo tiempos de procesamiento y evaluacion. Estas tecnologias permiten el acceso y
procesamiento de grandes volimenes de datos en diferentes escalas espacio-tempora-
les. Google Earth Engine (GEE) es una plataforma de desarrollo para el andlisis y pro-
cesamiento de datos geoespaciales que cuenta con un catalogo de imagenes satelitales
gratuitas de varios petabytes, el cual es posible usar gratuitamente [14]. Ademas, posee
una plataforma que permite generar algoritmos para el procesamiento de la informacion
satelital. GEE es utilizada ampliamente para diferentes areas que van desde la agricul-
tura, areas forestales, monitoreo de superficie de humedales [15, 16, 17, 18, 19].

El objetivo de esta investigacion es obtener un modelo de clasificacion supervisada
de cultivos de verano mediante técnicas de aprendizaje de maquina. A partir del uso de
iméagenes multiespectrales del satélite Sentinel 2. Para ello se tomara como procesa-
miento la plataforma Google Earth Engine para el sector centro sur del sistema de Ven-
tania, en el sudoeste de la provincia de Buenos Aires, Argentina. De esta manera se
mejoraria la resolucidn espacio — temporal y se sumarian otras coberturas a las clasifi-
cadas por el INTA (suelos sin cobertura, zonas de afloramiento de roca y cuerpos de
agua).

2 Materiales y Métodos

2.1  Area de estudio

El &rea de estudio corresponde al sector centro sur del sistema de Ventania, ubicado
entre los siguientes partidos, oeste de Tornquist, sur del partido de Coronel Suérez, este
de Coronel Pringles y el norte de Bahia Blanca. Los mismos estan ubicados en el sur-
oeste de la provincia de Buenos Aires, Argentina (Fig. 1). Aqui se superponen dos uni-
dades geomorfoldgicas que le dan caracteristicas singulares a esta region sur de la gran
Ilanura chaco-pampeana argentina: la llanura caracterizada por la ausencia de fuertes
contrastes en su topografia y desarrollo de suelos apto para el cultivo y el Sistema de
Ventania caracterizado por afloramientos rocosos cuyas alturas no superan los 1250 m
s.n.m.

Es una zona climatica templada seca - subhimeda que esté4 caracterizada por una
sucesion de ciclos hiumedos y secos que se manifiesta en variaciones temporales, esta-
cionales e interanuales de los montos de precipitacion [20]. Este &mbito serrano tam-
bién posee una condicién de variabilidad de las lluvias que se acentla por la alturay la
orientacion de las laderas [21]. De este modo, la sucesidn de periodos secos y himedos
y sus condiciones extremas impactan negativamente en el sector productivo, principal-
mente sobre la actividad agricola-ganadera [22].

Los suelos caracteristicos de la cuenca estdn formados por sedimentos loéssicos, es-
tos son aptos para actividades productivas y por ello, en mayor medida el area de estu-
dio esta vinculada con la agricultura. En cuanto a las actividades econémicas que ca-
racterizan al area, el desarrollo de agricultura (principalmente cultivo de cereales) y
ganaderia (cria de bovinos). Esto define el perfil productivo de la region. Para el caso
en particular del partido de Tornquist, unidad territorial donde se localiza el area central
del estudio, predominan las actividades de agricultura por sobre las de ganaderia. La
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actividad que se desarrolla en la estancia, donde se realizan las mediciones pluviomé-
tricas, es representativa de los suelos y del funcionamiento productivo del area.

62.1°0 61.8°0

38.1°S
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{1 Limite municipal

38.4°S

Fig. 1. Area de Estudio: Centro Sur del Sistema de Ventania en la Provincia de Buenos, Argen-
tina. En rojo se muestran las transectas de las coberturas del terreno obtenidas mediante el rele-
vamiento in situ.

2.2 Modelo de clasificacion

Frente a la disponibilidad de imagenes multiespectrales, en este trabajo se utilizaron
las iméagenes Sentinel-2 distribuidas por la Agencia Espacial Europea (ESA). En el caso
del 4rea de estudio, este programa ofrece una mayor disponibilidad de imagenes espa-
cio-temporales. Ya que el periodo de revisita es de 10 dias entre los satélites 2A y 2B.
Sumado a esto, el sensor Multi-Spectral Instrument (MSI), esté disefiado para posibili-
tar la deteccidn de vegetacién con una resolucién espacial de 10 0 20 m. La metodologia
de trabajo siguié mediante 3 etapas, que se describen a continuacién:

Etapa 1:

Para el procesamiento de las imagenes satelitales se utilizaron los servicios de cloud
computing provistos por la plataforma de GEE. Lo que permiti6 acceder a los datos
satelitales de 13 bandas espectrales que incluyen bandas en el rango del visible, infra-
rrojo cercano y medio. El dataset empleado es la coleccion “COPERNICUS/S2_SR”
que recoge las imagenes Sentinel 2 con nivel 2A de pre-procesado. Donde estan corre-
gidas atmosféricamente y con valores de reflectancia en la parte inferior de la atmésfera
(Bottom Of Atmosphere, BOA). Esta coleccion fue acotada segln el porcentaje de nu-
bosidad a partir de un recorte del &rea de estudio, para este caso corresponde al 5%y el
intervalo de tiempo se acot6 para el mes de marzo 2023 donde se realiz6 la campafia de
relevamiento de cultivos.
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En esta etapa, se obtuvo una imagen de la zona de estudio representada por un mo-
saico de imagenes medianas. Los valores de reflectancia en las imagenes medianas no
son afectados por valores atipicos [23, 24]. A partir de esta imagen, se priorizan algunas
bandas e indices espectrales que se consideran importantes en la obtencion de cobertu-
ras de suelo [25, 26, 27].

Tabla 1. Bandas e indices espectrales obtenidos para la clasificacion

Nombre Significado Formula Fuente
B5 Band Roja (Red) - -

B8 Banda Infrarrojo cercano (NIR) - -

BSI indice de Suelo Desnudo ((Red+SWIR) — (NIR+Blue)) / [28]

((Red+SWIR) + (NIR+Blue)) (1)
indice de &reas construidas de di-

NDBI ¢ i e (SWIR - NIR) / (SWIR + NIR) (2)  [29]

PVR Relacién de vigor fotosintético (Green —Red) / (Green + Red) (3)  [30]
indice de vegetacion de diferencia

NDVI normalizada (NIR —Red) / (NIR +Red) (4) [31]
NDWI ;r;clijlace de diferencia Normalizada (Green — NIR) / (Green + NIR) (5)  [32]
Etapa 2:

Al plantear una clasificacion de coberturas es necesario disponer de una base de da-
tos in situ que sirva tanto para el entrenamiento como para la validaciéon del modelo
clasificador. En este caso se tomaron una serie de parcelas cuya clase de cobertura fue
identificada en campafias que se llevaron a cabo en el terreno mediante un grupo de
expertos. Para la obtencién de la informacion, el recorrido comprende de 2 transectas
de 20 km cada una (Fig. 1). Por medio de instrumental GPS se identificaron y relevaron
las parcelas con las clases de suelo sin cobertura (Sc), pastizal (P), maiz (M), sorgo (S),
girasol (G). Por otro lado, se cre6 un mosaico RGB de una imagen Sentinel 2 obtenida
para el mes de marzo. Mediante fotointerpretacion se identificaron cuerpos de agua
(AQg), afloramiento rocoso (Af) y vegetacion del tipo arbustiva, arbérea como vegeta-
cién densa (Vd). Para ambos casos se trazaron los diferentes poligonos a partir del re-
levamiento de las 9 clases. El entrenamiento y validacion del modelo fue a partir de una
imagen stack creada con las bandas e indices espectrales definidos en la etapa 1.

La muestra se dividi6 en dos conjuntos de datos: uno correspondiente al de entrena-
miento y el otro al de validacion. Para la seleccion del conjunto de datos de validacion
en donde el 20% del total de la muestra corresponde a la informacion de validacion y
el 80% se utilizé para entrenamiento quedando 402 y 1502 respectivamente. Ademas,
los datos para entrenar y validar el modelo fueron seleccionados de forma aleatoria.

Para el desarrollo del modelo se utilizé el Code Editor de GEE, el cual esté basado
en una IDE que usa el lenguaje para la APl JavaScript. El algoritmo usado para la cla-
sificacion supervisada basada en pixeles es Random Forest (RF) (ee.Classifier.smile-
RandomForest), pues segun la revision literaria realizada es el mas usado y con mejores
resultados, obteniendo la mejor exactitud temética para la adquisicién de informacién
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agropecuaria [33, 34, 35, 36]. Los parametros utilizados en el algoritmo RF son 600
arboles debido a que presentaron el mejor rendimiento de la clasificacion y el nimero
de ramificaciones fue establecido de acuerdo a la recomendacion teérica la raiz cua-
drada del nimero de clases objetivo dando un valor de 3 [37].

Una vez obtenida la imagen clasificada, se obtuvieron los indicadores de la calidad
tematica, esta evaluacion de fiabilidad permite evaluar el procedimiento realizado y su
calidad en el resultado final. Se utilizaron las métricas mas representativas a la hora de
clasificar una cobertura del suelo, corresponden a porcentaje de clasificacion del mapa
general, calidad del productor, calidad del usuario y el indice kappa (k), este Gltimo
debido a que no posee sesgo derivado de los errores de omision y comision. Los ante-
riores indicadores son derivados de la matriz de confusion generada a partir de la com-
paracion del resultado de la clasificacion y la muestra definida para la validacion. La
clasificacion final se selecciona a partir de la revision de los indicadores de exactitud
tematica junto a una validacion visual aleatoria de las coberturas clasificadas.

Etapa 3:

La imagen final clasificada se exporta a Google drive para que se aplique un post-
procesado por medio del software ArcMap 10.3.1 eliminando pixeles aislados o el ruido
de la salida de la imagen clasificada por medio del proceso Majority Filter.

3 Resultados

En los recorridos a campo, se identificaron un total de 10 lotes girasol, 10 lotes de
maiz, 18 lotes de pastizal, 15 lotes de sorgo, 12 lotes de suelo sin cobertura. A partir de
este relevamiento inicial se trazaron poligonos para cada clase. Donde 30 poligonos se
digitalizaron para cada una de las coberturas girasol, maiz, suelo desnudo. Mientras
gue, para pastizales, cultivos de sorgo se digitalizaron 50 poligonos. Para la vegetacién
densa se crearon 30 poligonos y para los cuerpos de agua y afloramiento rocosos de las
sierras se utilizaron una capa de puntos, donde los sets de muestras se conforman con
40 y 180 puntos cada uno. La disparidad en la cantidad de muestras de puntos para la
clase afloramiento, se debe a que era necesario una mayor cantidad de puntos para que
el modelo pueda tener una mejor precisién para poder clasificar estas dltimas clases.

En la tabla 1 podemos observar el resultado de la matriz de confusién que se obtuvo
mediante los datos de validacion y, por otro lado, el desempefio del modelo. Es posible
notar que, en la validacion del modelo, la precision general entregd un valor de 0.94 y
el coeficiente k 0.90. Este ultimo valor indica que hay una alta proporcién de coinci-
dencias para el modelo, dado que el valor supera a 0.80. En general, los valores de
exactitud del productor y consumidor son superiores a 0.68, asegurando una alta pro-
babilidad de aciertos. En la figura 2 se muestra el resultado final de la clasificacion para
el area de estudio.

Para la identificacion individual de los cultivos de maiz, sorgo y girasol se eligié
entre las fechas de floracion de los distintos cultivos y momentos antes a la cosecha, ya
gue es el momento donde mas facilmente se puede identificar cada cultivo para poder
obtener el mejor resultado posible del clasificador. Aun asi, debido a la geografia del
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lugar, el contexto climatico de sequia, los resultados tienden a confundir la clase aflo-
ramiento con suelos desnudos y se omitié generar una clase de zona urbana. Esto es
debido a las caracteristicas particulares de las sierras y su respuesta espectral generaba
confusién entre estas 3 clases, ya que dentro de la zona hay 3 pequefias localidades con
una baja densidad de construccidn. Por otro lado, la clase vegetacion densa que engloba
a la vegetacion arbustiva que se encuentra en los margenes de los diferentes arroyos y
zona de arboles genero cierta confusion con campos en los cuales se encontraba bajo
riego por pivot o tenian una alta densidad de cultivos.

En cuanto a los diferentes cultivos, se pudieron obtener los siguientes resultados: la
mayor superficie ocupada fue maiz con 274 km2, seguido del sorgo con 120 km2 y
girasol con 75 km2. Mientras que el suelo sin cobertura ocupa una superficie de 90 km2
y la clase agua la cual representa en su totalidad la superficie del dique Paso de las
Piedras (DPP) obtuvo una superficie de 28 km2.

Tabla 2. Matriz de confusion resultante del modelo RF a partir de los datos de validacion

Exactitud
A9 M P S S G AT Vg del Usuario
Agua (Ag) 10 0 0 0 0 0 0 0 1.00
Maiz (M) 0 26 1 0 2 0 0 0 0.86
Pastizal (P) 0 1 20 0 0 0 1 0 0.68
Suelo sin cobertura 0 ) 3 16 0 0 ) 0 0.94
(Sc)
Sorgo (S) 0 0 2 0 16 0 1 1 0.88
Girasol (G) 0 0 0 1 0 4 0 0 1.00
Afloramiento rocoso
0 34 1 0.89
(Af) 0 1 3 0 0
Vegetacion densa 0 0 0 0 0 0 0 254 0.99
(Vg)
Exactitid del |, 0 g9 091 070 080 080 087 1.00
productor

Precision general: 0.945
indice Kappa (k): 0.905
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Fig. 2. Resultado de la clasificacion supervisada

A continuacion, en la figura 3 se resaltan 3 regiones con diferentes caracteristicas de
cobertura y uso del suelo. En la primera (Z1) se puede observar la desembocadura del
rio Sauce Grande en el DPP donde sus margenes fueron correctamente clasificados,
pero segun el modelo, en los bordes que siguen al mismo, se encuentran cultivos de
girasol (amarillo), lo cual esta incorrectamente clasificado. Esto se puede deber a que,
en los recorridos que se realiz6 se encontraron pocos lotes de este cultivo. También en
Z1 hay sectores donde la clase suelo desnudo se confunde con la clase afloramiento.

Por otra parte, Z2 muestra la localidad de Villa Ventana. Esta zona tiene la caracte-
ristica de una muy baja densidad de construccion y una alta cantidad de vegetacion en
forma de cubierta de arboles. Como resultado, la imagen queda clasificada como vege-
tacién densa. La zona de las sierras esta correctamente identificada (blanco) y hay una
clara diferenciacion del pastizal (verde claro). Donde el modelo tuvo confusion fue con
la cobertura girasol (amarillo) el cual aparece de forma incorrecta entre lo que seria en
realidad parte de la red de drenaje temporaria del arroyo del Oro (afluente del rio Sauce
Grande).

Finalmente, en Z3 se focaliza la zona de cultivos. En la imagen RGB se puede ob-
servar el arroyo Naposta Grande y el arroyo del Aguila, estan caracterizados por ser de
intermitentes cubiertos de vegetacion riparia. Esta vegetacion posee una copa que se
puede extender a ambos margenes llegando al centro del cauce, sumado a que ambos
arroyos en ciertos sectores su ancho no supera los 10 metros. Por este motivo, en esas
zonas, el modelo clasificé como vegetacion densa (verde oscuro). Ademas, esta zona
se eligid debido a que hay cultivos bajo riego por pivote y este sistema su caracteristica
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identificatoria es su forma, ya que la siembra es de manera circular. Este tipo de siste-
mas de riegos por su gran densidad de vegetacion y respuesta espectral esta bajo la
misma categoria que los margenes de los arroyos (vegetacion densa). La region Z3
destaca que los campos de cultivos (maiz, girasol, sorgo) se encuentran mapeados co-
rrectamente.

Clasificacion supervisada [l Agua | Pastizal || Sorgo _ Afloramiento
de cultivos de Verano  [Jil] Vegetacion Densa [l Maiz | Girasol [0 Suelo sin cobertura

Fig. 3. Resultados del modelo observando 3 regiones diferentes de la zona de estudio

4 Conclusiones

En el presente trabajo se ha obtenido un mapa de usos del suelo representando los
cultivos de verano del afio 2023 para la zona donde su principal actividad es la agricola.
Se pudo observar que las imagenes Sentinel 2 permitio en gran medida poder discernir
los diferentes usos del suelo con gran exactitud mediante aplicar el modelo RF, el cual
dio una precision global del 94.5%. El modelo utilizado se diferencia del trabajo reali-
zado por el INTA en que se adicionaron coberturas del ambiente serrano (afloramientos
rocosos), cuerpos de agua, suelos sin cobertura y cultivo de sorgo. Estos resultados
iniciales demuestran ser una valiosa herramienta para la gestion agricola ya que es un
paso para estimar en una gran superficie de forma automatica la superficie cosechada.
Un desafio a futuro es poder mejorar el modelo para que la clasificacion separe correc-
tamente los cultivos que utilizan sistemas de riego por pivote de la vegetacion densa.
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Por otro lado, la utilizacion de la plataforma Google Engine, ayud6 a la reduccién

de tiempo en la adquisicion de imagenes satelitales y el procedimiento de ejecucién del
modelo. Lo cual facilité la automatizacion de todo el proceso, reduciendo los tiempos
de trabajo y a futuro permitiria una mejora, si asi se desea en futuros estudios de moni-
toreo de posibles cambios de cobertura del suelo o seguimiento de la fenologia de cier-
tos cultivos claves para la actividad de la zona. Ademas, este tipo de clasificacion, es
un insumo importante para futuros trabajos relacionados con procesos de erosion hi-
drica que se dan en la zona del piedemonte serrano.
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