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Resumen

La actividad agricola es una de las actividades econdmicas mas importantes de nuestro pais,
por lo cual es, y ha sido de importancia el desarrollo de conocimiento que permita disefiar
estrategias para maximizar la productividad de los cultivos, reduciendo los costos y el

impacto ambiental.

Una herramienta utilizada con este objeto es la teledeteccion satelital la cual ha sido
ampliamente estudiada en distintas partes del mundo. Su aplicacién comienza en la década
del 70 y se ha mantenido en constante crecimiento. En los Gltimos afios el avance tecnologico
en los sensores satelitales ha permitido obtener informacién mas precisa, y las mejoras
computacionales tanto a nivel de hardware como de software permite hoy analizar el gran
volumen de datos que la teledeteccion siempre ha generado, desde una perspectiva diferente.

Con la informacion obtenida de las iméagenes satelitales, se han definido diferentes indices
relacionados con la productividad de los cultivos, siendo uno de los mas utilizados el NDVI
(indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada). Este indice es derivado de informacion
captada por sensores remotos y esta asociado a la fraccion de la radiacion solar absorbida

por las plantas.

Uno de las aplicaciones del Big Data en las ciencias agronémicas es la que utiliza la
informacion obtenida mediante teledeteccidn satelital, la cual a partir de la politica de Datos
Abiertos iniciadas por la NASA (National Aeronautics and Space Administration) y la ESA
(European Spatial Aeronautics) en los afios 2013 y 2017 respectivamente, esta disponible
mas alla de las areas gubernamentales, representando una oportunidad para generar
conocimiento, tanto en el &mbito académico, como en el sector publico y privado.

En este trabajo se seleccionara una zona de la region pampean, dada la densidad de las areas
sembradas en la regién, dentro de las imagenes satelitales disponibles del satélite Landsat 8
de la NASA. A partir de las imagenes obtenidas se calculara el NDVI para cada pixel, con
el objeto de clasificar el area seleccionada mediante el método de aprendizaje automatico de

clasificacion no supervisado de K-medias.
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Introduccion

La actividad agropecuaria, de las que forman parte las producciones agricolas tiene un rol
preponderante en el engranaje de la economia argentina, siendo una actividad competitiva,
generadora de empleo tanto en el &mbito estatal como privado, aportando al PBI y con una

importante contribucion tributaria.

Con los avances tecnologicos y la capacidad del productor de adaptarse e innovar, la
produccidn agraria ha tenido un crecimiento sostenido, tanto por la expansion de la frontera
agricola como de la mejora en los rendimientos por hectarea. EI censo agropecuario 2018
realizado por INDEC (Instituto nacional de Estadisticas y Censos) ha relevado que un 21 %
de las hectareas de nuestro pais corresponden a superficie implantada con algin cultivo,

correspondiendo estas mayoritariamente a la region pampeana. (INDEC,2019).

En las ltimas dos décadas ha habido una evolucion de las principales producciones agricolas
dandose los principales crecimientos en la produccién de soja, maiz y trigo, Si bien la soja
ha tenido una caida en los ultimos dos afios, continGa siendo la que mayor rentabilidad
representd para el sector (Bosa de Cereales, 2019), y la de mayor contribucién tributaria.
(FADA, 2019).

En la region pampeana norte, uno de los departamentos de mayor produccion de soja, es Rio
Cuarto en la provincia de Cdérdoba, la cual ha representado el 27% del total del pais en la
campafa 2018/19 (Bolsa de Cereales de Cordoba, 2019).

La incorporacion de la informacion que brinda la teledeteccion satelital en las ciencias
agronomicas tiene su origen en la década del 70, donde también se definieron los primeros
indices relacionados con la productividad. Uno de los mas utilizados es el indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDV1) también Ilamado indice Verde (Rouse, et al,
1973). Este indice es derivado de informacidn captada por sensores remotos, y esta asociado
a la fraccion de la radiacion solar absorbida por las plantas. Por este motivo, existe una fuerte
relacion del indice verde con algunas caracteristicas de la vegetacion como por ejemplo la
biomasa, el indice de area foliar o la productividad, entre otras. EI conocimiento y
seguimiento temporal de la cobertura vegetal, la informacién de prondsticos evolutivos de

la vegetacion, los pronosticos meteorologicos y la zonificacion de eventos destacables



resultan fundamentales en el proceso de toma de decisiones para el manejo adecuado y
sustentable de los agroecosistemas y los recursos naturales.

En los ultimos afios los avances tecnoldgicos en los sensores satelitales han permitido
obtener informacion mas precisa, y las mejoras computacionales tanto a nivel de hardware
como de software permite hoy realizar el analisis del gran volumen de datos que la

teledeteccion siempre ha generado, desde una perspectiva diferente.

Por otro lado, la politica de Datos Abiertos iniciadas en el afio 2013 por la NASA y en el
afio 2017 por la ESA, permite la disponibilidad de esta informacion no solo a organismos
gubernamentales o militares. Esta apertura ha posibilitado a los distintos paises poner a
disposicion de sus ciudadanos informacion georreferenciada relacionada con otros
indicadores econdémicos. En nuestro pais algunos de los organismos publicos que utilizan
informacion satelital aplicada a la actividad agropecuaria para obtener tanto un mapeo de la
cobertura del suelo como indices de productividad, entre otros usos, son el INTA (Instituto
nacional de tecnologia Agropecuaria), la Bolsa de Cereales de Buenos Aires, de Cordoba,

de Santa Fe, y el Ministerio de Agricultura, Ganaderia y Pesca.

El ultimo censo agropecuario llevado a cabo por INDEC fue realizado mediante dispositivos
de captura movil, lo que permitié incorporar por primera vez un modulo geogréfico, que
ayudo al censista tanto a ubicarse en campo como a mejorar la visual de la cobertura del
suelo (INDEC, 2019).

Las iméagenes satelitales mas usadas por los organismos gubernamentales son las del Landsat
8 de la NASA, Sentinel 2 (Satelite) de la ESA, y complementariamente el SPOT (Satélite
Para la Observacion de la Tierra) desarrollado por el CNES (Centro Nacional de Estudios
Espaciales francés) en colaboracién con Bélgica y Suecia. Las imagenes del SPOT pueden
encontrarse o ser requeridas en nuestro pais en el portal de la CONAE.

Dentro del ambito académico la disponibilidad de esta informacion permite plantear
diferentes lineas de investigacion, entre las que podrian mencionarse las relacionadas con la
productividad en las actividades agropecuarias, la tributacion agropecuaria en base a la

productividad, la sustentabilidad del suelo, contaminacion ambiental, entre otras.

Dentro del dmbito privado existen también diferentes propuestas que le permiten al

productor agrénomo gestionar y monitorear su campo de manera remota a través de
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imagenes satelitales provistas por la NASA, ESA, CONAE vy en algunas iniciativas mas
costosas por drones. Algunas de estas propuestas digitalizan los diferentes puntos del campo,
identifican y realizan un mapeo de la variabilidad del terreno, para asi poder elegir la mejor
estrategia para maximizar el rinde, reducir los costos y el impacto ambiental. Estas
aplicaciones son utilizadas también por las compafias aseguradoras de la actividad

agropecuaria.

En este contexto el objetivo del presente trabajo es clasificar mediante el método no
supervisado de K-medias un area sembrada a partir del NDVI obtenido mediante
teledeteccion satelital de la region de Rio Cuarto, provincia de Cordoba en Argentina.

El enfoque del estudio es cuantitativo, y exploratorio descriptivo, correspondiendo a un
disefio transversal. Para cumplimentar el objetivo planteado se selecciond a partir de las
imagenes satelitales disponibles del Landsat 8 en el catdlogo de la Comision Nacional de
Actividades Espaciales (CONAE) y de la United States Geological Survey (USGS) del
periodo enero-marzo de 2019 una imagen que contuviese la zona de interés. Estas imagenes
satelitales son de acceso libre, previo registro y aceptacion de los términos y condiciones de
uso, en las paginas de la CONAE y USGS.

Se considerd este periodo por ser la época de mayor vigorosidad de la planta de soja, dado
que, en nuestro pais, y en general en el hemisferio sur la siembra oscila entre el mes de
septiembre y el mes de diciembre, siendo la cosecha entre los meses de marzo y mayo.
Para cumplimentar con el objetivo planteado se obtuvo una imagen satelital que contuviese
la region de Rio Cuarto, a partir de esta imagen obtenida se selecciond un éarea del
departamento de la que se contaba con informacion de la cobertura del suelo (IDECOR,
2019), se calculd el NDVI para cada pixel del area seleccionada y luego se realizo la

clasificacion mediante K-medias (Hastie, T 2001).

1. El manejo de grandes voliumenes de datos en las ciencias agronémicas
obtenidos mediante teledeteccion a partir de la politica de datos
abiertos de las agencias espaciales

La teledeteccidn satelital ha producido siempre un gran volumen de datos, pero es a partir

de las politicas de datos abiertos llevadas a cabo por la NASA y la ESA que la posibilidad

de contar con esta informacion se abre a todos los organismos publicos, privados y a los
6



ciudadanos en general. Por otro lado, los avances a nivel de hardware y software, las nuevas
formas de almacenar y procesar los datos hacen posible el procesamiento y andlisis de esta
informacién. La combinacion de estos factores representa una oportunidad y un desafio en
el ambito de las ciencias agrondmicas tanto para obtener, a partir de los indices relacionados
con la productividad, un mapeo y mejor conocimiento de los suelos cultivados, como para
predecir su productividad.

En este apartado se parte de la definicion de Big Data y como ha impactado en el desarrollo
de las ciencias agronémicas, particularmente a partir de las politicas de datos abiertos de las
principales agencias espaciales.

Luego se describe la aplicacion de la teledeteccion en agronomia, en particular el uso del
NDVI como un indicador de la productividad.

Finalmente se hace referencia a la oportunidad que ha significado la politica de Datos
Abiertos llevada a cabo por la NASA y la ESA para mejorar la toma de decisiones
relacionadas con la productividad en agronomia, y se ejemplifica con casos tanto del &mbito

publico como privado en nuestro pais.

1.1 Definicion de Big Data y su aplicacion en las ciencias agronomicas

Existen diferentes usos y definiciones para el término Big Data, e infinidad de publicaciones
que intentan su descripcion desde distintos puntos de vista. Diferentes estudios mencionan
que el término fue utilizado por primera vez en una publicacion de investigadores de la
NASA en 1997 (Cox & Ellsworth, 1997), en el resumen los autores mencionan “Los objetos
de Big Data son solo eso, objetos de datos individuales (o0 conjuntos) que son demasiado
grandes para ser procesados por algoritmos estandar y el software en el hardware que se

tiene disponible”.
En el ano 2001, Lanyn, en una publicacion para Meta Group en referencia a la “cantidad de

datos” que empezaban a surgir en las transacciones de los e-commerce, utililiza las 3 Vs, del
Big Data “Volumen, Velocidad y Variedad” (Laney, 2001). Pero es en el afio 2012 donde la
consultora Gartner (que habia adquirido Meta Group) publica en su estudio anual Hype
Cycle for Big Data (Gartner, 2012), la popularizada definicion de Big Data basada en las

tres Vs, “'un gran volumen, velocidad o variedad de informacion que demanda formas



costeables e innovadoras de procesamiento de informacion que permitan ideas extendidas,

toma de decisiones y automatizacion del proceso”.

A estas primeras 3 Vs del Big Data, algunos autores han agregado otras dos, veracidad y

valor. Podemos resumirlas, citando a distintos autores, como:

Volumen: a partir del afio 2012 el crecimiento de los datos es exponencial esperando para el
afio 2020 aproximadamente 7 zettabytes solo en USA (Gantz, 2012). En cada instante se
estan generando distintos tipos de datos, estructurados y no estructurados a partir de una
mayor pluralidad de fuentes, incluidos los clics en Internet, las transacciones moviles, el
contenido generado por el usuario y las redes sociales, asi como el contenido generado
intencionalmente a través de redes de sensores o transacciones comerciales como consultas
de ventas y transacciones de compra (Lehrer, Wieneke, & Otros, 2018). A partir de la
teledeteccion satelital se genera un gran volumen de datos, si bien en la actualidad no
podemos hablar de “gran volumen” a partir solo de una imagen determinada de una region,

pero si de un ensamble de imagenes, y de una serie de ellas en el tiempo.

Velocidad: Para muchas aplicaciones, la velocidad de creacion de datos es aun mas
importante que el volumen. La informacién en tiempo real o casi en tiempo real hace posible

que una empresa sea mucho mas agil que sus competidores (Brynjolfsson & McAfee, 2012).

Variedad: los datos son de diferente tipo, estructurados y también no estructurados como
texto, datos de sensores, audio, video, secuencias de clics, archivos de registro y mas.
(Muley, 2018)

Veracidad: las fuentes de datos deberian ser confiables, para quienes toman las decisiones
en las empresas menciona Muley en su publicacion del afio 2018 (Muley, 2018) “La
confianza juega un mayor rol en la ciencia de datos y, por lo tanto, la integridad de los datos

es una dimension central”.

Valor: Muley tambien menciona en el mismo articulo que los datos se tratan como el “nuevo
petroleo” dado que los conocimientos a los que se puede llegar a partir de ellos son muy
valiosos, por eso algunas instituciones modernas ven a sus datos como un repositorio de
activos. (Muley, 2018).



Big Data tiene aplicacion en todas las &reas del conocimiento, y hay infinidad de
investigaciones al respecto no solo en el &mbito académico sino también en los organismos

publicos y en las empresas privadas.

En el caso particular de las ciencias agrondémicas, segun la publicacion de la revista de la
NewAg International (NewAg International, 2017), “la agricultura esta enfrentando una
revolucion con la integracion de herramientas y sistemas de decisiones potenciados por Big
Data. El gran volumen de datos, entre otras aplicaciones, se esta utilizando para aumentar la
eficiencia y al mismo tiempo disminuir el impacto sobre el medioambiente. La capacidad
computacional moderna ha permitido aumentar la capacidad de recolectar, intercambiar,
procesar y sintetizar datos de una forma tal que esta impactando en todo el &mbito agricola,
a nivel de maquinarias, optimizacion de semillas, fertilizantes e insumos, riego y gestion de
de parcelas. Para poder obtener valor del Big Data, la informacion que brindan los datos
debe ser procesada y analizada a tiempo y sus resultados deben estar disponibles para tomar
decisiones en las operaciones agricolas. Los productos basados en métodos de machine

learning seran exponencialmente mejores en la medida que mas usuarios se unan a su uso.”

Uno de los usos del Big Data en agronomia es la que utiliza imagenes satelitales provistas
principalmente por los satélites Landsat 8, Sentinel y SPOT. Estas imagenes satelitales
contienen informacidn que permite construir indices relacionados con la productividad de
los cultivos, por lo cual resultan de utilidad, entre otros usos, para clasificar la cobertura del
suelo, analizar sufrimiento hidrico, predecir productividad y detectar anomalias si las

hubiera.

1.2 NDVI, un indice obtenido a partir de teledeteccion satelital asociado a la

productividad agricola
1.2.1 La teledeteccion satelital y su aplicacion a las ciencias agronémicas

La teledeteccion satelital es la adquisicion de radiacion electromagnética a distancia a traves
de sensores localizados en plataformas moviles, sin que exista contacto material con el
objeto observado, y la trasformacién de los datos obtenidos mediante técnicas de

interpretacion y reconocimiento de superficies (Sobrino, 2000).



La teledeteccion en general, y en particular la satelital, se fundamenta en el hecho de que
todo objeto o cubierta de suelo absorbe, transmite y refleja el flujo de luz que incide en él,
de forma que la proporcion reflejada dependera de la naturaleza del objeto o de la cubierta
iluminada; esta radiacion reflejada y captada por un dispositivo sensible a su registro digital
(sensor) serd la respuesta espectral propia de dicho objeto o cubierta. Este es el principio por
medio del cual, a partir de los colores, formas y texturas, nuestra vision opera para
discriminar diferencias en la interpretacion de fotografias en blanco y negro, y
principalmente en color. El desafio ese encuentra en aquello que cambia pero que no
podemos distinguir a simple vista. EI ojo humano es incapaz de ver longitudes de onda por
debajo del rojo, en el infrarrojo, y son justo esas longitudes en las que las partes verdes de

las plantas vigorosas reflejan mejor la luz.

Una vez obtenida la informacion por intermedio de sensores montados en plataformas, la
porcion de energia electromagnética es digitalizada y convertida en imagenes. La
teledeteccion comprende el tratamiento de esa informacion mediante técnicas desarrolladas
para la obtencion de productos que podran ser analizadas de acuerdo a las distintas
perspectivas de aplicacion.

La clasificacion de escenas satelitales obtenidas mediante teledeteccion consiste en
transformar una imagen pancromatica, multi o hiper espectral en una imagen compuesta por
clases tematicas que luego seran asociadas a coberturas del suelo de interés de acuerdo al
objetivo de estudio (CONAE, 2018).

La utilidad de la teledeteccion en las ciencias agrondémicas ha sido ampliamente estudiada
en distintas partes del mundo (Schomwandt, 2015). Su aplicacion comienza en la década del
70 y se ha mantenido en constante crecimiento. Como ya se ha mencionado, los avances
tecnoldgicos en los sensores satelitales que permiten obtener informacion mas precisa, los
avances a nivel de hardware y software, las nuevas formas de almacenar y procesar los datos
gue se generan, sumado a las politicas de datos abiertos llevadas a cabo por la NASA a
partir del afio 2013 y por la ESA en el afio 2017, ha permitido que no solo las areas
gubernamentales o militares de los paises tengan acceso a la informacion, sino también el
publico en general, lo que ha significado nuevas oportunidades para desarrollar
conocimiento aplicado a las ciencias agrondmicas tanto dentro del &ambito académico, como

en el empresarial.
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1.2.2 Definicion de NDVI1 y su relacion con la productividad

La utilizacion de datos espectrales para evaluar pardmetros de vegetacion se basa en la
reflectancia diferencial de los tejidos fotosintéticos en la porcion rojo e infrarrojo del

espectro electromagnético (Rouse et .al., 1973).

La fenologia de la vegetacion se define como los ciclos recurrentes de las actividades
bioldgicas estacionales y su relacion con condiciones ambientales y meteorologicas como
temperatura, luz, humedad y tipo de suelo. Los distintos tipos de vegetacion responden de
manera diferente a dichas condiciones. Debido a la absorcion de la clorofila, las hojas verdes
reflejan muy poca luz correspondiente al rojo, mientras que muestran una alta reflectancia

en la zona del infrarrojo cercano.

El NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) es un indice que deriva del cociente
entre la reflectancia del rojo y el infrarrojo cercano: Ir — R/ Ir+R (1) donde Ir es la reflectancia
correspondiente al infrarrojo cercano y R la reflectancia correspondiente al rojo del espectro
electromagnético (Rouse et .al., 1973). Los valores del indice oscilan entre -1 y 1. Los
valores negativos estan relacionados con cuerpos de agua y superficies degradadas por
accion del fuego, mientras que valores positivos mas bajos (cercanos a 0) corresponden a
vegetacion senescente o de baja cobertura. Los valores positivos altos (cercanos a +1)
representan alto contenido de biomasa fotosintética. Se han encontrado fuertes relaciones
entre el NDVI y algunas caracteristicas funcionales y estructurales de la vegetacién como
biomasa, indice de area foliar, cobertura y productividad primaria neta, es por esto que es
uno de los indices més utilizados como indicador de la productividad. En el caso particular
de las investigaciones relacionadas con la productividad de los cultivos, se basan
principalmente en el NDVI como un indicador de la productividad (Deering 1978),
existiendo numerosas publicaciones (Tucker etal., 1980; Quarmby et al., 1993;Doraiswamy
y Cook, 1995; Boken y Shaykewich, 2002; Mkhabela et al., 2005; Moriondo et al., 2007),
las mas recientes han incorporado en su analisis métodos de machine learning (Mellor et.al
,2012; Joshil Raj K, et.al ,2015; Zheng et.al ,2015; Long, L.S., et.al ,2017; Kala, S. et.al
,2018).
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1.3 Datos Abiertos para mejorar la toma de decisiones relacionadas con la

productividad en agronomia

Los conceptos de Big Data y Datos Abiertos estan estrechamente relacionados en el sentido
que la “apertura” de datos ha generado un gran volumen de datos. Los datos abiertos no solo
son generados por los organismos gubernamentales, sino también por empresas privadas que
deciden abrir su informacion.

Para que un dato sea considerado abierto, tiene que tener disponibilidad y acceso, debe poder
ser reutilizado pudiendo incluso ser cruzado con la informacion suministrada por otros datos,
y tiene que garantizar la participacion universal, sin discriminacién con las areas de
actuacion, personas 0 grupos.

En octubre de 2015, durante la cumbre de la Alianza para el Gobierno Abierto (AGA) que
se realiz6 en México, fue presentada oficialmente la “Carta Internacional de Datos abiertos”.
Esta carta es una iniciativa multilateral y colaborativa, que ha sido apoyada por gobiernos,
entre los que se encuentra nuestro pais, organizaciones de la sociedad civil, sector privado y
expertos en la materia (Open Data Charter). Esta postula que los “Datos abiertos son datos
digitales que son puestos a disposicion con las caracteristicas técnicas y juridicas necesarias
para que puedan ser usados, reutilizados y redistribuidos libremente por cualquier persona,

en cualquier momento y en cualquier lugar.

Establece seis principios basicos y amplios, que pueden ser de gran utilidad, tanto para
aquellos gobiernos que ya establecieron una politica de datos abiertos como para aquellos
que aun no han comenzado. Los 6 principios para que un dato sea considerado abierto son:
1) abiertos por defecto, 2) oportunos y exhaustivos, 3) accesibles y utilizables, 4)
comparables e interopeorables, 5) con el objeto de mejorar la gobernanzay

la participacion ciudadana y 6) para el desarrollo incluyente y la innovacion.

Nuestro pais, firmante de este acuerdo promulgo6 en el afio 2016 la Ley de Acceso a la
Informacion Publica, que establece que la informacion en poder del Estado debe ser
accesible para todas las personas y estar disponible en formatos electrénicos abiertos para
facilitar su circulacion y redistribucion, y mediante el decreto 117/2016 el gobierno nacional
impulso el “Plan de Apertura de Datos”. Con este fin puso a disposicion de las ciudades y
provincias una serie de pasos a seguir para que puedan comenzar una politica de datos

abiertos. (Presidencia de la Nacién-Ministerio de Modernizacién, s.f.). En el mismo portal
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se postula que “Datos Abiertos es una iniciativa global, ligada a las politicas de Gobierno
Abierto. Se trata de un medio que posibilita un mejor conocimiento del funcionamiento del

gobierno, el fortalecimiento del rendimiento de cuentas y la mejora de la vida en ciudadania”.

Respecto de la apertura de datos de los organismos publicos hay que tener en cuenta que
“No todos los datos publicos son o pueden ser abiertos.” Los datos publicos son aquellos
que los organismos del Estado generan y/o administran para el cumplimiento de sus misiones
y funciones. El acceso a la informacién publica es un derecho reconocido en el pais por la
Ley 27275/16, que contempla diferentes principios para fomentar la publicidad de toda la
informacion poseida y generada por el sector publico.

No todos los datos publicos pueden o deben publicarse (algunos estan protegidos por
legislacidn especifica que lo prohibe o regula) y un dato publicado no es abierto si no cumple
con las condiciones de la seccion anterior.

Existen normativas que protegen determinados datos publicos en casos particulares. Estas
situaciones que en el marco de las politicas de acceso se toman como excepciones, al
implementar una iniciativa de datos abiertos debemos contemplarlas.

Las normativas nacionales al respecto son, Ley de proteccion de datos personales 23.526/00,
Ley del Sistema Estadistico 17.622/68, Ley de Procedimiento Fiscal 11.683 y Ley de
Propiedad Intelectual 11.723/33.” (Presidencia de la Nacién-Ministerio de Modernizacion,
s.f.)

La apertura de los datos llevada a cabo por la NASA se encuadra dentro de las politicas de
datos abiertos llevada a cabo por el gobierno de los Estados Unidos la cual en parte se
encuentra plasmada en diferentes documentos publicados por la Casa Blanca (White house
2014).

En nuestro pais en el portal de Datos Abiertos del Ministerio de Agricultura Ganaderia y
Pesca, del INTA, la Bolsa de cereales de Cordoba, la Bolsa de cereales de Buenos Aires, por
citar algunos ejemplos, es posible obtener informes, series numéricas relacionada con la

actividad agropecuaria e informacion georreferenciada.

Esta informacion disponible, en el caso particular de las ciencias agronomicas representan
una oportunidad y un desafio de innovacion. Como se mencion0 anteriormente, contar con
la informacidn satelital de un area de interés en el tiempo, mas la informacién histérica de

otras fuentes, permite entre otras aplicaciones analizar la variabilidad del terreno, para asi
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poder elegir la mejor estrategia para maximizar el rinde, reducir los costos y el impacto

ambiental

2. Metodologia y datos utilizados para clasificar la cobertura del suelo a
partir del NDVI

En este apartado se describen los pasos seguidos para cumplimentar los objetivos planteados,
relativos a la obtencion de los datos y su posterior procesamiento en el software libre R (R
Core Team,2019)

En el apartado 2.1, se justifica la eleccion de la zona en el departamento de Rio Cuarto en
la provincia de Cordoba y el dia seleccionado. Seguidamente en el apartado 2.2 se describen
los pasos seguidos para la obtencion de la imagen satelital dentro del catalogo de imagenes
disponibles del Landsat 8 de la NASA que contuviese la zonay el periodo del afio de interes,
y finalmente en el apartado 2.3 se describe el procesamiento de la imagen obtenida y

posterior calculo del NDVI.

2.1 Determinacion de la zona y periodo de analisis
La soja es el principal cultivo de Argentina no sélo por la produccion, sino por la superficie
ocupada. Nuestro pais es el tercer productor de soja después de Estados Unidos y Brasil,

siendo las provincias de Buenos Aires, Cordoba y Santa Fe las de mayor produccion interna.

La produccién de soja en la provincia de Cordoba en la campafia 2018/19 alcanzé las
14.970.100 toneladas, representando el 27% del total del pais, que de acuerdo con el
Ministerio de Agricultura, Ganaderia y Pesca se produjeron mas de 55 millones de toneladas.
Esto sucedi6 principalmente por el importante aumento ocurrido en el rendimiento, ya que
la superficie se mantuvo practicamente igual al afio pasado (solo un 1% mas). El rendimiento
promedio ponderado fue de 37,6 qg/ha, siendo de 5 quintales superior a la media nacional
(Bolsa de Cereales de Cdrdoba, 2019).

La provincia de Cérdoba provee informacion detallada de la cobertura de su suelo (IDECOR,
2019) con mapas de coberturas obtenidos mediante trabajo en campo y teledeteccion
satelital.

A partir de esta informacion de la cobertura de suelo, y la disponible en la Bolsa de Cereales

de la misma provincia pudo determinarse un area con siembra mayoritariamente de soja 18
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km al norte aproximadamente de Adela Maria en el departamento de Rio Cuarto. ( (Bolsa
de Cereales de Cordoba, 2019) .

Para determinar el periodo, se tuvo en cuenta que en Argentina el cultivo de la soja en secano
comienza entre los meses de septiembre y diciembre (siembra tardia, generalmente para la
soja de segunda, luego del trigo), siendo entonces el periodo febrero-marzo el de mayor

vigorosidad de la planta.

2.2 Obtencion de la imagen satelital

Existen distintos satélites que permiten obtener imagenes terrestres, entre los mas utilizados
en la actualidad para los analisis de cobertura digital se encuentra el Landsat 8, con dos
sensores, uno de ellos, Oli (Operational Land Imager) permite obtener mediciones en el
infrarrojo cercano (CONAE, 2016). El Landsat 8 es un satélite de observacion terrestre
estadounidense lanzado el 11 de febrero de 2013. Es el octavo y ultimo a la fecha del
proyecto Landsat operado por la NASA y el Servicio Geoldgico de los Estados Unidos
(United States Geological Survey, USGS) desde 1972. (NASA, 2015). El Landsat 8 tiene
una revista cada 16 dias, una resolucion de 30m x30 m, y barre un area de aproximadamente
190 km de ancho y 180 km de alto (USGS, 2015)

Para la obtencion de la imagen satelital, se busco en el catalogo de la CONAE en forma
interactiva una imagen del Landsat 8 del periodo enero-marzo de 2019 que contuviese al
departamento de Rio Cuarto. Para acceder a este catadlogo es necesario un registro previo y
aceptacion de los términos y condiciones.

A partir de esta busqueda interactiva se pudo determinar que una imagen con menos del 20%
de nubes (para poder asegurar visibilidad de la zona) para el periodo y region de interés
correspondia al dia 12 de marzo de 2019.

Para acceder a las 11 bandas del satélite Landsat 8, una de las formas es a partir de la pagina
de United States Geological Survey (USGS, s.f.), previo registro y aceptacién de los
términos y condiciones de uso. Luego de realizado el registro, se puede seleccionar laimagen
de interés poniendo directamente el nombre de la region, en este caso Rio Cuarto (es posible
hacerlo en espafiol), luego se selecciona el rango de fechas de interés, el satélite, en este caso
se seleccionaron las imagenes del Landsat 8 con sus dos sensores Oli (Operational Land

Imager ) y Tiers (Thermal infrared sensor ) y se pidio a lo sumo un 20% de nubes.
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Dentro de las opciones disponibles estan las imagenes “LandsatLook”, estos son archivos
optimizados para la interpretacion visual y no se recomienda su utilizacion para
procesamiento; mientras que “Level 1 GeoTiff data Product” contiene imagenes
georreferenciadas y corregidas en el terreno, estas son las adecuadas para un posterior
procesamiento y andlisis (CONAE, 2018). Antes de descargar la imagen, que comprimida
en formato “tar” tiene un tamario aproximado de 1.65 GB, puede visualizarse para corroborar

el porcentaje de nubes y que corresponda a la regidn buscada,

Una vez descargada la imagen al descomprimirla se obtienen 11 archivos, 9 de formato TIFF
(Tagged Image File Format), y 2 correspondientes a los metadatos que contiene informacion
de fecha, hora, latitud y longitud de la zona. El nombre del archivo comprimido y luego la
primera parte del nombre de cada una de las bandas corresponde a la plataforma, el sensor,
path-row, y el afio y dia juliano, de adquisicion. Descomprimidas, cada una de las bandas
tienen un tamafio aproximado de 113 MB salvo la banda 8 que tiene un tamafo de 453 MB.
El formato Tiff permite el procesamiento de las imagenes satelitales en diferentes softwares

especificos y otros no especificos como Pythony R.

2.3 Procesamiento de la imagen satelital y calculo del NDVI

Una vez obtenidas las 11 bandas de la imagen se realizé un primer procesamiento en SOPI
(Software de procesamiento de imagenes) desarrollado por la CONAE.

Este primer andlisis descriptivo permitio observar la region de interés, y decidir el apilado
de bandas adecuado para visualizar la imagen de acuerdo a nuestro interés de clasificar la
cobertura del suelo.

La interpretacion visual es una parte fundamental de la teledeteccion, dado que nos permite
observar caracteristicas biofisicas y fenoldgicas de los diversos usos y coberturas del suelo.
La reflectancia como se mencion6 anteriormente es la energia que refleja una cobertura del
total de energia que recibe del Sol, toma valores entre 0 y 1, pero suele expresarse también
como porcentaje, por ejemplo, una reflectancia del 20% para un cultivo, significa que refleja
el 20% de la energia solar incidente. La reflectancia espectral es la medida para una longitud
de onda determinada, nos permite definir la respuesta espectral de una cobertura. En una
imagen, cuanto mas alto (e intenso) es el valor del pixel de una determinada cobertura, mayor

reflectancia presentara en determinada zona del espectro (CONAE, 2018).
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A partir de la interpretacion de las firmas espectrales y de la disponibilidad de bandas de las
misiones satelitales, es posible observar la respuesta espectral de los usos y coberturas y
relacionarlas con variables biofisicas. Existen diferentes combinaciones de bandas y su
utilizacion dependera del fendmeno en estudio. Por ejemplo, para visualizar vegetacion se

utiliza una combinacion de bandas que incluyan la del rojo e infrarrojo cercano.

El posterior procesamiento de las imégenes se realiz6 en R 3.6.1 con las librerias raster
(Hijmans, 2019), dplyr (Wickham et.al. ,2019), sp (Pebesma, E.J., R.S. Bivand, 2005) y
rgdal (Bivand, et.al, 2019), con un script realizado para tal fin (Hijmans R., 2019) (Ver
Apeéndice).

Para visualizar las imagenes se realizaron 3 apilados de bandas distintos (Figura 1).

Figura 1
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Como nuestro objeto es clasificar la cobertura del suelo a partir de NDVI, se continud el
analisis con el apilado de las bandas 4 (infrarrojo cercano),5 (infrarrojo de onda corta) y 3

(rojo), dado que permite tener una apreciacion visual de las areas cultivadas.

Se definié un poligono aproximadamente 18 km al norte de Adela Maria en el departamento
de Rio Cuarto, determinando su posicion de acuerdo con la longitud y latitud en Google
Maps.

Para poder extraer de la imagen satelital este poligono se lo definié como un “objeto
espacial” con las mismas coordenadas geograficas que la imagen obtenida del Landsat 8

(Apéndice, Figuras 1y 2).
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La Figura 2 corresponde a la region seleccionada. La imagen pixelada obtenida permite
observar distintas coberturas del suelo. Las zonas con verde més claro deberian

corresponderse con las zonas donde los cultivos presentan mayor vigorosidad.

Figura 2
Region de interés
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Luego para la regién seleccionada se obtuvo para cada pixel el valor de NDVI operando

entre las bandas 5y 4 de acuerdo a la formula (1) del apartado 1.2.

3. Clasificacion y analisis de la cobertura del suelo a partir del NDVI

Distintas investigaciones han establecido que existe una relacion entre el NDVI1 y el nivel de
productividad, si bien no es el Unico determinante. Clasificar a partir del NDV1 y analizar
los valores obtenidos es de importancia para evaluar la cobertura del suelo, y detectar, si las
hubiera, zonas donde el crecimiento del cultivo podria presentar problemas, dado que se
obtendria un valor de NDVI inferior al esperado.

En este apartado, en 3.1 se comienza realizando un analisis descriptivo del NDVI,

seguidamente en 3.2 se aplica el método de Kmedias para clasificar el NDVI, considerando
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de 3 a 20 clusters. Finalmente, en 3.3 se describe brevemente en que consiste el método de

K medias, su implementacion en R y se presentan los resultados obtenidos mas relevantes.

3.1 Analisis descriptivo del NDVI
Para el area seleccionada, de acuerdo a la resolucion del Landsat 8 el nimero de pixeles es
de 186847; como nos interesa un mapeo del suelo, a partir del NDVI, se trabaj6 con el total
de pixeles.
La Tabla 1, muestra las medidas resumen para el NDVI calculado.

Tabla 1: Medidas descriptivas de NDVI

Minimo | M&ximo | Media | Mediana | Rango Desvio MAD
0.096 0.650 0.624 0.539 0.554 0.102 0.093

Las Figuras 3y 4 corresponden al histograma y boxplot del NDV1. respectivamente. A partir
del analisis descriptivo realizado puede observarse una distribucion asimétrica a izquierda,

con presencia de valores atipicos.

Figura 3 Figura 4
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Los valores de NDVI se encuentran en un rango entre 0.1 y 0.65, siendo la mayoria de los

mayores a 0.5 indicando un nivel alto de vigorosidad, esto es de esperar dado que
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corresponde a una zona con cultivo principalmente de soja, y al periodo elegido de mayor
vigorosidad de la planta.
De acuerdo con la clasificacion de NDV1 los valores mas bajos corresponderian a zonas con

vegetacion senescente o de baja cobertura (Tabla 1, Anexo).

El Figura 5 corresponde al gréfico por default de R, que realiza un mapeo de la zona a partir

del valor de NDVI de cada pixel.

Figura 5
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Para poder realizar este mapeo se combina la informacion de la capa raster con los valores
calculados de NDVI, con la capa vectorial con los datos georreferenciados del area de
estudio. Las coordenadas de la capa vectorial son las que permiten identificar la region.

En este grafico puede observarse como ya se menciono que el NDVI toma valores entre 0.10
y 0.65. El color preponderante en la region es el verde en distintas tonalidades, cuanto més

intenso, es mayor el valor del indice.
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Como se menciond anteriormente, los que valores positivos més bajos podrian corresponder
a vegetacion senescente o de baja cobertura y los mas altos representan un alto contenido de

biomasa fotosintética.
3.2 Clasificacion del NDVI mediante el algoritmo de K- medias

Como hemos mencionado diversas investigaciones relacionadas con la productividad de los
cultivos, se basan principalmente en el NDVI como un indicador de la productividad.

El machine learning, aprendizaje automatico o aprendizaje de méaquinas es el subcampo de
las ciencias de la computacion y una rama de la inteligencia artificial, cuyo objetivo es
desarrollar técnicas que permitan que las computadoras “aprendan”. En muchas ocasiones
el campo de actuacion del aprendizaje automético se solapa con el de la estadistica
inferencial, ya que las dos disciplinas se basan en el andlisis de datos. Sin embargo, el
aprendizaje automatico incorpora las preocupaciones de la complejidad computacional de
los problemas. De acuerdo al abordaje de los problemas se lo clasifica en aprendizaje
supervisado y no supervizado (Hastie et. al, 2001). En el aprendizaje supervisado, el objetivo
es predecir el valor del output en funcidon de distintas variables medidas; mientras que, en el
aprendizaje no supervisado, no existe un output y el objetivo es describir las asociaciones y
patrones entre un conjunto de medidas de entrada. Dentro de los métodos de aprendizaje no
supervisado que permiten resolver problemas de clasificacion, y que se aplicard en este

trabajo, se encuentra el de K medias (k-means) (Hastie et. al, 2001).

3.2.1 Meétodo de K-medias

Uno de los métodos de andlisis de cluster (cluster analysis) mas utilizados en la préctica es
el método de K-medias (K-means).

El término cluster analisis (usado por primera vez por Tryon, 1939) se refiere a diferentes
métodos para agrupar objetos de tipo similar en categorias. Es una técnica de analisis
exploratorio que intenta ordenar diferentes objetos en grupos de manera que los objetos
dentro de cada grupo estan mas estrechamente relacionados entre si que con los que estan en
diferente grupo. En los Gltimos afios estos métodos forman parte de los llamados métodos

de aprendizaje automatico de clasificacion no supervisada.
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El anélisis de cluster se usa para encontrar estructuras en los datos sin proveer una
explicacion ni interpretacion, solo “descubre” estructura en los datos, es luego el analista
quien debe interpretar los posibles motivos de esa estructura.

Para poder realizar esta segmentacion o agrupamiento es necesario establecer una medida de

semejanza entre dos objetos (o de desemejanza).

El algoritmo de las K-medias es uno de los mas populares iterativos descendentes métodos
de cluster, y es usado cuando todas las variables son del tipo cuantitativo, y se considera
como medida de desemejanza la distancia euclidea.

Luego para un total de N puntos a asignar a K cluster (K < N), el criterio es asignar las N
observaciones a los K clusters de modo que dentro de cada cluster el promedio de las
diferencias de cada observacién a la media del cluster, definido por los puntos del cluster,
sea minima.

Es decir, el procedimiento tiene como objetivo minimizar la suma de cuadrados dentro de
clusters, lo que equivale a asignar cada elemento al cluster en el que la distancia a la media
del cluster es minima. Como input se requiere el nimero k de clusters y la matriz de datos.
El algoritmo consiste en los siguientes pasos:

1. Particionar los objetos en k clusters iniciales.

2. Reasignar cada item de la lista de a uno por vez al cluster de cuyo centroide (media) se
encuentre mas cerca. Recalcular el centroide del cluster que recibe el item y del cluster que
pierde el item.

3. Repetir el paso 2 hasta que no haya mas reasignaciones.

En este trabajo, para cada pixel obtuvimos el valor de NDVI, por lo cual los datos son

unidimensionales, luego la distancia euclidea es el médulo de la diferencia.

3.2.2 Implementacion en R

Para clasificar la zona seleccionada mediante el algoritmo de K-medias, se trabajé con el
total de los pixeles. Se utilizé la funcion kmeans de R (R Core Team, 2019) considerando
un maximo de 500 interacciones, y el algoritmo de Lloyd (Lloyd, 1982). Esta funcion
informa como una “medida de la calidad” de la clasificacion obtenida el valor porcentual del

cociente entre la suma de cuadrados entre los cluster (SSBC) y la suma de cuadrados total
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(SSTC), este valor podria considerarse con el porcentaje de variabilidad explicada por la

clasificacion.

Para determinar el nimero de clusters, se aplicod el método heuristico del “codo”, para esto
se aplico la funcion kmeans considerando de 1 a 20 clusters, para cada una de las
clasificaciones se consider0 la suma de cuadrados “intra-clusters” (SSWC) para determinar

graficamente cuando comienza a mantenerse constante.

De acuerdo con el resultado obtenido se analizaron los resultados de las clasificaciones
obtenidas mediante el método de K-Medias considerando de 5 a 20 clusters. Para cada una
de estas clasificaciones se realiz6 ademas del mapeo de la region clasificada, el grafico de
los boxplots en paralelo del NDV I en cada uno de los clusters obtenidos. Para complementar
los resultados se realiz6 ademas un analisis descriptivo, de NDVI dentro de cada cluster.

Para el caso de datos unidimensionales existe un meétodo alternartivo, basado en
programacion dinamica propuesto por Wang y Song (Wang, 2011). Esta propuesta esta
implementada en R. Se realiz6 la clasificacion mediante este algoritmo obteniéndose

resultados similares.

Dada la presencia de valores atipicos, algunos valores muy bajos respecto de la mayoria, se
aplicé el algoritmo de clustering CLARA (Clustering Large Applications) (Kaufman and
Rousseeuw,1990) los resultados obtenidos también fueron similares a los obtenidos con el
algoritmo kmeans, incluso considerando 20 clusters los resultados obtenidos fueron mejores

con k-means en el sentido de la separacion de los grupos.

3.3 Resultados obtenidos a partir del procesamiento y analisis de los datos.

Para determinar el nimero de clusters a considerar se aplico el método heuristico “del codo”.
Con los resultados obtenidos mediante el método de K-medias considerando de 1 a 15
clusters, se construyd la Figura 5, que muestra la suma de cuadrados intra-cluster, en funcion
del namero de clusters. Puede observarse que a partir de 5 clusters (donde se forma el

“codo”) no hay una alta variacion en los resultados de la suma de cuadrados intra-cluster
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Figura 5
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A partir de los resultados obtenidos y teniendo en cuenta la clasificacion de NDVI (Anexo,
Tabla 1), se compararon los resultados obtenidos considerando 5, 7, y 9 clusters. Los graficos
6 7 y 8, muestran los resultados obtenidos correspondientes al mapeo de la region
considerada y los boxplots en paralelo.

Puede observarse en los boxplots de la Figura 6, 3 clusters con valores de NDVI mayor a
0.5, un cluster con valores menores que 0.3, y dos cluster con valores entre 0.3 y 0.5, que de
acuerdo a la clasificacién de NDVI, seria conveniente separar. Para esta clasificacion el valor
porcentual del cociente entre la suma de cuadrados entre los cluster (SSBC) y la suma de
cuadrados total (SSTC) es 95.80%.

Puede observarse en los boxplots de la Figura 7, 3 clusters con valores de NDVI mayor a
0.5, un cluster con valores menores a 0.3, un cluster con valores entre 0.3y 0.4 y un cluster
con algunos valores menores que 0.4 y otros mayores que de acuerdo a la clasificacion de
NDVI, seria conveniente separar. Para esta clasificacién el valor porcentual del cociente
entre la suma de cuadrados entre los cluster (SSBC) y la suma de cuadrados total (SSTC) es
97.68%.
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Figura 6: Clasificacion con 5 clusters
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Gréfico 7: Clasificaciéon con 7 clusters
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Puede observarse en los boxplots del Gréfico 8 que no hay ningun cluster con valores
menores y mayores de 0.4. Para esta clasificacion el valor porcentual del cociente entre la

suma de cuadrados entre los cluster (SSBC) y la suma de cuadrados total (SSTC) es 98.53%.

En las 3 clasificaciones realizadas, no se logra separar un cluster con valores menores y
mayores a 0.2. Para lograrlo hay que considerar 20 clusters, pero se pierde la separacion
lograda con 9 clusters con punto de corte 0.4. Esta dificultad se debe a la presencia de valores

atipicos, algunos valores muy bajos respecto del resto.
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Figura 8: Clasificacion con 9 clusters
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Teniendo en cuenta que se tiene conocimiento de la cobertura estimada del suelo (IDECOR
2018), se considera adecuada para la region analizada considerar 9 cluster. Las tablas 1y 2
del Apéndice muestran respectivamente los datos de la clasificacion obtenida considerando

9 clusters y el andlisis descriptivo de NDVI para cada uno de estos.

A partir del analisis realizado, para la region de interés, donde tenemos un conocimiento
previo de que se trata de zonas con plantaciones de soja mayoritariamente, hemos obtenido
como era esperable valores de NDVI mayores a 0.5 mayoritariamente.

Conclusion
Este trabajo se ha estructurado de la siguiente manera. Luego de la introduccion, en el

apartado 1, se han desarrollado los conceptos y su aplicacion a la agronomia de Big Data,
NDVI obtenido mediante teledeteccién satelital y datos abiertos. Estos tres conceptos se
articulan entre si como ha sido mencionado, dado que una de las aplicaciones del Big Data
en agronomia es a partir de la informacion que se obtiene por teledeteccién satelital,
mediante la cual es posible calcular el indice NDVI relacionado con la productividad de las
areas cultivada; y es a partir de las politicas de datos abiertos llevadas a cabo por las

principales agencias espaciales, que esa informacidn esta disponible para el publico en
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general, representando un desafio y oportunidad de generar conocimiento en las ciencias

agronomicas tanto en el ambito académico con en el sector pablico y privado en particular.

En el segundo apartado se ha desarrollado la metodologia para cumplimentar el objetivo
planteado en este trabajo de obtener una clasificacion de areas sembradas a partir del NDVI.
Con este objeto se ha seleccionado como zona de interés a analizar el departamento de Rio
Cuarto en la provincia de Cérdoba por ser una de las zonas de la region pampeana con mayor
area cultivada, principalmente de soja. Se ha elegido para el andlisis la cobertura del suelo
con cultivo de soja dado que junto con el maiz y el trigo representan el mayor porcentaje de
la produccion de granos del pais. La informacion disponible en el portal de la Bolsa de
Cereales de Cdrdoba y los mapas interactivos desarrollados por IDECOR para la misma
provincia, ha permitido establecer dentro del departamento plantaciones agricola con soja.
Como la siembra de soja se realiza principalmente entre septiembre y diciembre, una de las
etapas de mayor vigorosidad de la planta deberia darse entre los meses de enero y marzo, es
por esto por lo que se ha seleccionado dentro del catalogo disponible de las imagenes del
Landsat 8 de la NASA la imagen del 12 de marzo de 2019. Esta imagen ha sido seleccionada
por contener a la regién de interés, encontrarse en el periodo de mayor vigorosidad del
cultivo y tener un porcentaje de nubes inferior al 20%, lo que ha permitido una correcta
visualizacion de esta. Con la imagen obtenida se ha procesado y extraido la informacion de
sus capas vectoriales, 1o que ha permitido georreferenciarla, y las capas raster con la
informacion de las bandas que ha permitido calcular para cada pixel de la regién

seleccionada el valor de NDVI.

Finalmente, en el apartado 3, a partir de los valores de NDVI obtenidos se ha realizado un
analisis descriptivo que ha posibilitado observar que los valores de NDVI en la regién de
interés se han encontrado entre 0.10 y 0.65; y se ha obtenido la clasificacién de la region y
su mapeo mediante el método de clasificacién de K medias considerando 9 clusters.

De acuerdo con el objetivo planteado se ha podido clasificar con un alto valor de
performance la zona sembrada seleccionada a partir del NDVI.

Por lo mencionado anteriormente este trabajo ha permitido tomar conocimiento de las bases
de datos satelitales disponibles, y de las herramientas que permiten su procesamiento. Dentro
de los softwares que permiten el procesamiento de las imagenes satelitales y su posterior

andlisis se ha elegido trabajar con el software libre R. El codigo que se ha utilizado tanto
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para el procesamiento como analisis posterior ha sido incorporado al Apéndice de este

trabajo como parte de la transferencia de este.

Por otro lado, ha posibilitado reflexionar sobre el acceso a los datos abiertos y la privacidad
de los datos utilizados. Si bien en este trabajo no se han involucrado personas, si, la posesion
de personas individuales o sociedades. La disponibilidad de los datos a tal fin deberia estar
anonimizada de manera que, si bien a partir de la imagen es posible identificar una region
geogréficamente, que esta identificacion no pueda ser cruzada con otra informacion, como
por ejemplo la nomenclatura catastral, que permita la identificacion de las personas o

sociedades propietarias de la tierra.

Ha permitido pensar en futuras lineas de trabajo de investigacion, que involucren desde lo
metodoldgico, la adquisicion de una serie de imagenes de una misma region con el objeto
de plantear modelos para estimar la productividad y detectar anomalias. Por otro lado, como
se ha sido mencionado, la actividad agropecuaria es una de las que mayor porcentaje aporta
a la tributacion, por lo cual, en relacion con la politica tributaria, otra linea seria analizar un
escenario posible que permita establecer un valor de “renta presunta” a la actividad agricola
proporcional a la productividad, estimada mediante métodos de machine learning a partir del
NDVI.

Si bien ha sido estudiado que el NDVI guarda una fuerte relacion con la productividad, no
es el Unico indicador, por lo cual otras variables, consideradas de acuerdo con la zona
geografica, el tipo de suelo, de cultivo, deberian ser contempladas en el analisis y prediccion

de la productividad.
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Anexos

Tabla 1:Clasificacién de NDVI:

Los valores de NDVI corresponden a los propuestos por Merg et al. (2011)

Clasificacion Valor
Nubes y agua (NA) <0.01
Suelo sin vegetacion (SV) 001-01
Vegetacion ligera (VL) 01-02
Vegetacion mediana (VM) 02-04
Vegetacion alta (VA) >04

Apéndices

Figura 1: Identificacion en Google Maps de la zona de interés.
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Figura 2: Seleccion de la zona de interés:
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La tabla 1 muestra los datos de cada uno de los clusters

Tabla 1: Datos del cluster

Cluster | Tamafio | Centroide | SSWC
1 11265 0,434 2,913
2 6343 0,238 6,262
3 25802 0,605 2,430
4 53472 0,633 2,375
5 18773 0,492 3,221
6 29280 0,531 2,979
7 25392 0.563 2,710
8 6538 0,314 2,853
9 9982 0,380 2,882

SSWC: es la suma de cuadrados intra-cluster

La Tabla 2 muestra el analisis descriptivo de NDVI1 en cada cluster ordenados en forma

ascendente.

MAD: es la desviacion absoluta mediana
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CV : el el coeficiente de variacion porcentual.

Tabla 2: Anélisis descriptivo de NDVI

Cluster Minimo Maximo Media Mediana Desvio MAD cv
2 0,096 0,276 0,238 0,247 0,031 0,025 13%
8 0,276 0,347 0,314 0,316 0,021 0,027 7%
9 0,347 0,407 0,380 0,382 0,017 0,021 4%
1 0,407 0,463 0,434 0,433 0,016 0,020 4%
5 0,463 0,512 0,492 0,494 0,013 0,015 3%
6 0,512 0,547 0,531 0,532 0,010 0,012 2%
7 0,547 0,584 0,561 0,561 0,010 0,012 2%
3 0,584 0,619 0,605 0,607 0,010 0,011 2%
4 0,619 0,650 0,633 0,633 0,007 0,007 1%

Figura 3: Clasificacion K medias con 20 clusters
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Scripten R.

#Esta sintaxis fue escrita para el procesamiento y analisis de imagenes Landsat 8 pero dado
que

#se trabaj6 con archivos con extension tif, puede utilizarse para imagenes Sentinel, revisando
la definicion de cada banda

#Referencia
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#Spatial Data Science with R

#https://rspatial.org/

#Created by the GFC for the Innovation Lab for Collaborative Research on Sustainable
Intensification

#License: CC BY-SA 4.0 --- Source code on github

#© Copyright 2016-2019, Robert J. Hijmans

# Se cargan las librerias necesarias para el procesamiento de los datos,
# si no fueron instaladas hay que instalarlas previamente
install.packages("'raster")

install.packages("'sp™)

install.packages("dplyr")

install.packages("rgdal™)

library(raster)

library(sp)
library(dplyr)
library(rgdal)

#EI directorio esta fijado en la carpeta que contiene la carpeta "Datos"

#Cada una de las bandas fue guardada en la carpeta Datos,

#y se le cambid el nombre a cada archivo.tif con el nombre de la banda

# Se leen los raster con las bandas necesarias para graficar a color real y falso color

#Cada una de las bandas de la imagen "descargada™ del Landsat 8 fue renombrada como
Bandai i=1,...11

# Para realizar el andlisis se le asigné un nombre a las bandas de interés

#Solo se trabajo con 3 bandas, el trabajo con las restantes bandas es similar

# Blue

b2 <- raster('Datos/Bandaz2.tif')
# Green

b3 <- raster('Datos/Banda3.tif')
# Red

b4 <- raster('Datos/Banda4.tif")
# Near Infrared (NIR)

b5 <-raster('Datos/Banda5.tif")

#Chequeo de algunos datos de las bandas
crs(b2)

ncell(b2)

dim(b2)

res(b2)

crs(b3)

ncell(b3)

#Para poder visualizar es necesario hacer un apilado adecuado de bandas
#stack es para apilar las bandas
#Color real
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landsatRGB <- stack(b4, b3, b2)
plotRGB(landsatRGB, axes = TRUE, stretch = "lin", main = "Color Real )

#Falso color compuesto visualizando verde

landsat453<-stack(b4, b5, b3)
x11() #Para no cerrar el gréafico anterior
plotRGB(landsat453, axes = TRUE, stretch = "lin", main = "Falso color compuesto™)

#Falso color compuesto visualizando rojo

landsat543<-stack(b5, b4, b3)
x11()
plotRGB(landsat543, axes = TRUE, stretch = "lin", main = "Falso color compuesto™)

#A partir de ahora se trabajo con la combinacion de bandas 453
#Chequeamos el tipo de archivo

showDefault(landsat453)

#Extraemos del archivo "RasterStack™ landsat 453 la region de interes

#Previamente seleccionamos la region de interés

#Las coordenadas de Google Maps no son las mismas, armanos el poligono y luego
cambiamos el crs

#Se arman las 4 esquinas del poligono armado en sentido antihorario, en este caso se
seleccion6 un rectangulo

loncha <-  ¢(-33.416156, -33.416156,-33.517468, -33.517468)#coordenadas
correspondiemtes a la longitu

latcba<- c(-63.968872,-64.126873,-64.126873,-63.968872)#coordenadas correspondientes
a la latitud

verticescba<-cbind(latcba,loncba)

#Para armar un archivo de tipo vectorial, es necesario asignarle un crs, en este caso el de
Google maps dado que

#es de donde se tomo la informacion

policba<- spPolygons(verticescba, crs= CRS('+init=epsg:4326"))

#Chequeamos que el tipo de objeto construido sea "SpatialPolygons"
showDefault(policba)

#Asignamos nombre al crs del archivo raster
crslandsat<-crs(landsat453)
#Cambiamos el crs para que tenga el mismo del archivo de tipo raster

policbalandsatcba<-spTransform(policba, crslandsat)
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#Chequeamos el cambio
crs(polichalandsatcha)

#Vemos que tipo de objeto hemos creado
showDefault(policbalandsatcba)

#Graficamos el poligono superpuesto sobre la imagen
plot(policbalandsatcba,border="red’, col="transparent’, lwd=3, add=TRUE)

#Nos interesa la informacién de ese rectangulo
#Primero extraemos el rectangulo con la sentencia crop del paquete raster
#EI poligono que extraemos es policbalandsatcba

Region<-crop(landsat453, policbalandsatcba)

#Vemos de que tipo de objeto se trata

showDefault(Region)

head(Region)

data.class(Region)

#Es un objeto de tipo RasterBrick

#La informacion que extrajimos es el valor de cada banda

#Podemos guardar este objeto como archivo convirtiendolo en un data frame
write.csv2(as.data.frame(Region),"Region453.csv")

#Graficamos la region seleccionada

x11()

plotRGB(Region, axes = TRUE, stretch = "lin", main ="")
title( "Regidn de interés™)

#Para cada pixel de la regién de interés calculamos el NDVI, también se puede calcular
#el NDVI para toda la imagen y luego extraer la region de interés

names(Region)

#En Landsat 8 (chequear el nimero de banda si

#Banda 5 es NIR

#Banda 4 es Red

ndvi <- (Region[['Banda5]] - Region[['Banda4']]) / (Region[['Banda5]] +
Region[['Banda4])

data.class(ndvi)

#Es de tipo RasterLayer

#Chequeamos dimension, resolucin y crs

dim(ndvi)

res(ndvi)

crs(ndvi)

ncell(ndvi)

ncell(Region) # Los objetos ndvi y Region tienen que tener el mismo nudmero de pixeles
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#Realizamos el grafico de la region de interés "mapeada” de acuerdo al NDVI

x11()
plot(ndvi, main = 'Region-NDVI-Landsat8")

T T R R R
#Analisis descriptivo de los valores obtenidos de NDVI#

T T R R R
#Para trabajar con los valores de NDVI tenemos que extraer sus valores
#Usamos getValues

ndvir <- getValues(ndvi)

#es un vector con los valores de NDVI de cada pixel

#Chequemos la longitud

length(ndvir)

#lbservamos los primeros valores

str(ndvir)

#Obtenemos medidas resumen de posicion y de dispersion
summary(ndvir)

sd(ndvir)

mad(ndvir)

# Boxplot e Histograma

x11()

boxplot(ndvir, col="green", main="Boxplot de NDVI", ylab="NDVI")
x11()

hist(ndvir, col="green" xlab="",ylab="Frecuencia absoluta",main="Histograma de NDVI")
HHHHHH R

#Clasificacion no supervisada #

HHHHHHH R HHH R R

#Kmeans

#Para trabajar con los valores de NDVI tenemos que extraerlos sus valores
#Si ya no fue hecho antes

#ndvir <- getValues(ndvi)

#es un vector con los valores de NDVI de cada pixel

#Hacemos kmeans

#Trabajamos con todos los pixeles

#Para todo el subconjunto

#Fijamos una semilla, para generar los mismos centroides

#Hacemos el grafico para aplicar el "método del codo" y determinar el nimero de clusters

set.seed(255)
wcss <- vector()
for(i in 1:20){
wcss[i] <- sum(kmeans(na.omit(ndvir), centers = i, iter.max = 500, algorithm="Lloyd")
$withinss)

}
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#Una vez calculados los valores de WCSS en funcion de la cantidad de centroides k, vamos
a graficar los resultados:

library(ggplot2)

ggplot() + geom_point(aes(x = 1:20, y = wcss), color = 'blue’) +
geom_line(aes(x = 1:20, y = wcss), color = 'blue’) +
ggtitle("Método del Codo™) +
xlab('Cantidad de Centroides k') +
ylab('Suma de cuadrados intracluster’)

#De acuerdo a este métdo seria adecuado trabaja con un minimo de 5 clusters
#Se consideran entonces

#5 Clusters

set.seed(255)

kndviclusterb<- kmeans(na.omit(ndvir), centers = 5, iter.max = 500, algorithm="Lloyd")
# Se genera un objeto de tipo kmeans

data.class(kndviclusterb)

# Con setValues "fijamos" los valores de ndvi en cada cluster
kndvir5 <- setValues(ndvi, kndvicluster5$cluster)
#Es un objeto RasterLayer

data.class(kndvir5)

#Otra forma es:

#kndvir5 <- raster(ndvi)

#values(kndvirb) <- kndvicluster5$cluster
#kndvirs

#Hacemos el grafico por default

x11()

plot(kndvir5, main = 'K Medias- clusters')

#Podemos hacer el gréafico y boxplt en paralelo para cada cluster

x11()

par(mfrow=c(1,2))

plot(kndvir5, main ="K Medias -5 clusters”,col=rainbow(5) )
boxplot(ndvir~as.factor(kndvicluster5$cluster),col=rainbow(5),
xlab="",ylab="NDVI",main="NVDI por cluster")

#Analisis descriptivo de NDVI por cluster

tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster5$cluster),summary)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster5$cluster),sd)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster5$cluster),mad)

#7 Clusters
set.seed(255)
kndvicluster7<- kmeans(na.omit(ndvir), centers = 7, iter.max = 500, algorithm="Lloyd")
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# Se genera un objeto de tipo kmeans
data.class(kndvicluster7)

# Con setValues "fijamos" los valores de ndvi en cada cluster
kndvir7 <- setValues(ndvi, kndvicluster7$cluster)
#Es un objeto RasterLayer

data.class(kndvir7)

#Otra forma es:

#kndvir7 <- raster(ndvi)

#values(kndvir7) <- kndvicluster7$cluster
#kndvir7

#Hacemos el grafico por default

x11()

plot(kndvir7, main = 'K Medias- 7 clusters")

#Podemos hacer el grafico y boxplot en paralelo para cada cluster

x11()

par(mfrow=c(1,2))

plot(kndvir7, main ="K Medias -7 clusters"”,col=rainbow(7) )
boxplot(ndvir~as.factor(kndvicluster7$cluster),col=rainbow(7),
xlab="",ylab="NDVI",main="NVDI por cluster")

#Analisis descriptivo de NDVI por cluster

tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster7$cluster),summary)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster7$cluster),sd)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster7$cluster),mad)

#9 Clusters

set.seed(255)

kndvicluster9<- kmeans(na.omit(ndvir), centers = 9, iter.max = 500, algorithm="Lloyd")
# Se genera un objeto de tipo kmeans

data.class(kndvicluster9)

# Con setValues "fijamos" los valores de ndvi en cada cluster
kndvir9 <- setValues(ndvi, kndvicluster9$cluster)
#Es un objeto RasterLayer

data.class(kndvir9)

#Otra forma es:

#kndvir9 <- raster(ndvi)

#values(kndvir9) <- kndvicluster9$cluster
#kndvir9

#Hacemos el grafico por default

x11()

plot(kndvir9, main = 'K Medias- 9 clusters')
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#Podemos hacer el gréafico y boxplot en paralelo para cada cluster

x11()

par(mfrow=c(1,2))

plot(kndvir9, main ="K Medias -9 clusters”,col=rainbow(9) )
boxplot(ndvir~as.factor(kndvicluster9$cluster),col=rainbow(9),
xlab=""ylab="NDVI",main="NVDI por cluster")

#Analisis descriptivo de NDVI por cluster

tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster9$cluster),summary)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster9$cluster),sd)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster9$cluster),mad)

#11 Clusters

set.seed(255)

kndviclusterl1<- kmeans(na.omit(ndvir), centers = 11, iter.max = 500, algorithm="Lloyd")
# Se genera un objeto de tipo kmeans

data.class(kndvicluster11)

# Con setValues "fijamos" los valores de ndvi en cada cluster
kndvirll <- setValues(ndvi, kndvicluster11$cluster)
#Es un objeto RasterLayer

data.class(kndvirll)

#Otra forma es:

#kndvirll <- raster(ndvi)

#values(kndvirll) <- kndviclusterl1$cluster
#kndvirll

#Hacemos el gréafico por default

x11()

plot(kndvirll, main = 'K Medias- 11 clusters')

#Podemos hacer el grafico y boxplot en paralelo para cada cluster

x11()

par(mfrow=c(1,2))

plot(kndvirll, main ="K Medias -11 clusters",col=rainbow(11) )
boxplot(ndvir~as.factor(kndvicluster11$cluster),col=rainbow(11),
xlab=""ylab="NDVI",main="NVDI por cluster")

#Analisis descriptivo de NDVI por cluster

tapply(ndvir,as.factor(kndviclusterl1$cluster),summary)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster11$cluster),sd)
tapply(ndvir,as.factor(kndviclusterl1$cluster),mad)

#20 Clusters
set.seed(255)
kndvicluster20<- kmeans(na.omit(ndvir), centers = 20, iter.max = 500, algorithm="Lloyd")
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# Se genera un objeto de tipo kmeans
data.class(kndvicluster20)

# Con setValues "fijamos" los valores de ndvi en cada cluster
kndvir20 <- setValues(ndvi, kndvicluster20$cluster)
#Es un objeto RasterLayer

data.class(kndvir20)

#Otra forma es:

#kndvir20 <- raster(ndvi)

#values(kndvir20) <- kndvicluster20$cluster
#kndvir20

#Hacemos el grafico por default

x11()

plot(kndvir20, main = 'K Medias- 20 clusters")

#Podemos hacer el grafico y boxplot en paralelo para cada cluster

x11()

par(mfrow=c(1,2))

plot(kndvir20, main ="K Medias -20 clusters",col=rainbow(20) )
boxplot(ndvir~as.factor(kndvicluster20$cluster),col=rainbow(20),
xlab=""ylab="NDVI",main="NVDI por cluster")

#Analisis descriptivo de NDVI por cluster

tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster20$cluster),summary)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster20$cluster),sd)
tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster20$cluster),mad)

HHHHHHHHH
#Una forma de resumir la informacion obtenida es: #
HHHHHHHHH

#3 clusters

nc3<-length(kndvicluster3$centers)
n3<-kndvicluster3$size

cent3<-kndvicluster3$centers
perf3<-kndvicluster3$betweenss/kndvicluster3$totss
s3<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster3$cluster),summary)
sd3<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster3$cluster),sd)
mad3<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster3$cluster),mad)
lista3<-list( nc3,n3, cent3, perf3,s3,sd3,mad3)
names(lista3) <-c("Numero de Clusters”, "Tamafio del
"Performance”, "Medidas Resumen","Desvio","MAD")

#5 clusters
nch<-length(kndvicluster5$centers)
n5<-kndviclusters5$size
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cent5<-kndvicluster5$centers
perf5<-kndvicluster5$betweenss/kndvicluster5$totss
sb<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster5$cluster),summary)
sd5<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster5$cluster),sd)
mad5<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster5$cluster),mad)

listab<-list( nc5,n5,cent5, perf5,s5,sd5,mad5)

names(lista5) <-c("Numero de Clusters","Tamafio del cluster",
"Performance”, "Medidas Resumen”,"Desvio","MAD")

nc7<-length(kndvicluster7$centers)

n7<-kndvicluster7$size

cent7<-kndvicluster7$centers
perf7<-kndvicluster7$betweenss/kndvicluster7$totss
s7<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster7$cluster),summary)
sd7<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster7$cluster),sd)
mad7<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster7$cluster),mad)

lista7<-list( nc7,n7,cent7, perf7,s7,sd7,mad7)

names(lista7) <-c("Numero de Clusters","Tamafio del cluster",
"Performance”, "Medidas Resumen","Desvio","MAD")

nc9<-length(kndvicluster9$centers)

n9<-kndvicluster9%size

cent9<-kndvicluster9%centers
perf9<-kndvicluster9$betweenss/kndvicluster9$totss
s9<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster9$cluster),summary)
sd9<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster9$cluster),sd)
mad9<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster9$cluster),mad)
lista9<-list( nc9,n9,cent9, perf9,s9,sd9,mad9)

"Centroides",

"Centroides",

names(lista9) <-c("Numero de Clusters”, "Tamafio del cluster”,"Centroides",

"Performance”, "Medidas Resumen","Desvio","MAD")

ncll<-length(kndviclusterll$centers)

nll<-kndviclusterl1$size

centll<-kndviclusterl1l$centers
perfll<-kndviclusterl1$betweenss/kndviclusterl1$totss
sl1<-tapply(ndvir,as.factor(kndviclusterl1$cluster),summary)
sd11<-tapply(ndvir,as.factor(kndviclusterl1$cluster),sd)
mad11<-tapply(ndvir,as.factor(kndviclusterl1$cluster),mad)
listall<-list( nc11,n11,centll, perfll,s11,sd11,mad1l)

names(listall) <-c("Numero de Clusters","Tamafio del cluster",
"Performance”, "Medidas Resumen","Desvio","MAD")

nc20<-length(kndvicluster20$centers)
n20<-kndvicluster20$size

cent20<-kndvicluster20$centers
perf20<-kndvicluster20$betweenss/kndvicluster20$totss
s20<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster20$cluster),summary)
sd20<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster20$cluster),sd)
mad20<-tapply(ndvir,as.factor(kndvicluster20$cluster),mad)
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lista20<-list( nc20,n20,cent20, perf20,520,5d20,mad20)
names(lista20) <-c("Numero de Clusters”,"Tamafio del cluster”, "Centroides",
"Performance”, "Medidas Resumen","Desvio","MAD")

c(lista3,lista5,lista7,lista9,listall,lista20)

HH TR R
Anexo

HH T
#Clasificacion con CLARA

library(cluster)

#Se realiza solo la clasificacion, no el mapeo de la regién
set.seed(255)

c9<-clara(na.omit(ndvir),k=9,metric ="euclidean")

c9

set.seed(255)

c20<-clara(na.omit(ndvir),k=20,metric ="euclidean")

c20

boxplot(ndvir~as.factor(c9$clustering),col=rainbow(20),
xlab=""ylab="NDVI",main="NVDI por cluster")
boxplot(ndvir~as.factor(c20$clustering),col=rainbow(9),
xlab=""ylab="NDVI",main="NVDI por cluster")
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