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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Motivacion

El avance de la tecnologia en los ultimos afios ha abarcado diferentes disciplinas,
incluida la agricultura. La identificacion de coberturas terrestres se ha convertido en un
aspecto importante a la hora de realizar monitoreo, ademds de aportar informacion a la
hora de gestionar recursos y servir de soporte a la toma de decisiones. La Agricultura de
Precision (AP) ha comenzado a aplicar la tecnologia de la informacion y la comunicacion
en todas las areas de la disciplina [1]. De este modo, se ha convertido en una herramienta
fundamental para lograr un manejo adecuado del suelo y sus cultivos, teniendo en cuenta
su variabilidad dentro de un lote [2]. Esto permite adaptarse a las exigencias de la
agricultura moderna en el manejo dptimo de grandes superficies [3].

La gran cantidad de datos (Big Data) que este sector genera a través de la tecnologia
requiere de la introduccidon de técnicas especificas que permitan operar y obtener de ellos
informacion. Para extraer dicha informacion a partir de estos datos se requiere de Machine
Learning (ML), que engloba un conjunto de técnicas que hacen posible el aprendizaje
automatico a través del entrenamiento con grandes volimenes de datos.

El Sensado Remoto (RS) [4], que incluye imagenes de satélite, genera una gran
cantidad de datos para la AP. El uso de técnicas de ML puede aplicarse a todo tipo de
datos, incluidos los generados por la RS para obtener informacion [5] [6].

Como se puede ver en Lary et al. [5] la aplicacion de las técnicas de ML a la RS es
relativamente nueva y limitada, abarcando diferentes campos de aplicacion y ejemplos [7].
También, en D. Marcos et al. [8], se puede encontrar la contribucion que el procesamiento
digital de imagenes puede dar a estos dos tipos de trabajos anteriores. Asi es que basandose
en técnicas de ML en RS se pueden obtener mapas de clasificacion, prediccion, seleccion y
extraccion de caracteristicas, entre otras cosas [9]-[11], aportando de este modo a la AP.
También, como mencionan A. Gonzélez-Sanchez et al. [12] y S. Veenadhari et al. [13], se
podria implementar el monitoreo del suelo, los cultivos y el clima para proporcionar un
sistema de soporte a la toma de decisiones. También podria ser capaz de aprender, entre
otras cosas, a predecir el rendimiento de los cultivos o, como indican S. Dimitriadis et al.
[14] a determinar tratamientos especificos para los cultivos, como el riego, la aplicacion de
fertilizantes o pesticidas para diferentes partes del suelo.

Entre las diferentes técnicas de ML que se encuentran en la literatura, aquellas en las
que se hard hincapié son las relacionadas con RS. Teniendo en cuenta las mas recientes, se
destacan algunas de las mas utilizadas [15] Semi-Supervised Learning, Deep Learning
(DL) y Active Learning (AL). En las técnicas de ML con Aprendizaje Supervisado (LS),
como Support Vector Machine (SVM) o Deep Learning (DL), todas las muestras o datos



tienen que estar etiquetadas. Deep Learning (DL) es muy utilizado en la actualidad
inclusive en el area de RS y agricultura a distancia [16][17]. La dificultad que presentan
este tipo de algoritmos supervisados como SVM o DL es que la gran cantidad de datos
generados por los sensores remotos hoy en dia, dada la alta resolucion espacial y espectral,
hace que el etiquetado de datos para los algoritmos sea una tarea dificil y que consume
muchas horas de trabajo. Ademas se le agrega que en el caso concreto de la agricultura, se
requiere que dicho etiquetado sea realizado por expertos en la materia. E1 DL, como
mencionan Kamilaris & Prenafeta-Boldu [16], requiere en muchos casos grandes conjuntos
de datos etiquetados o cientos de imagenes. Este problema hace que a menudo estos
algoritmos pueden aplicarse a un conjunto de datos pequeio. En contraparte a estas
técnicas existen alternativas como el Active Learning (AL) [18], que es una técnica de
Semi-Supervised Learning (SSL) que pretende obtener un rendimiento de clasificacion
satisfactorio con un menor nimero de muestras etiquetadas y que ademas explota la
interaccion continua con el clasificador [7][19]. Este construye conjuntos de datos de
entrenamiento eficientes, mejorando iterativamente el rendimiento del modelo permitiendo
obtener resultados similares a los de una técnica de SL con un menor costo de etiquetado.
Esto permite un reentrenamiento constante del algoritmo, la explotacion de los datos y
reduce el coste del etiquetado. Las muestras a etiquetar se seleccionan mediante una
heuristica para que sean lo suficientemente representativas como para mejorar el modelo y
luego seran etiquetadas por un experto [18].

1.2. Definicion del problema

El presente trabajo surge como una busqueda de desarrollo de una herramienta que
permita a instituciones o entidades ligadas a la actividad agrondémica obtener una
clasificacion de cultivos dentro de la region del noroeste de la provincia de Buenos Aires
de manera simple y rapida. En base al estudio de como trabajaban entidades como el
Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria Estacion Experimental Agropecuaria
Pergamino (INTA EEA Pergamino) en relacion al relevamiento de cultivos que se
sembraban en la region es que surge la idea de abordar esta tematica, buscando por un lado
objetivar el trabajo realizado, mejorar los resultados que estos obtienen, simplificar la tarea
lo que permite un ahorro de tiempo y por ultimo comenzar a incorporar otros cultivos que
en el relevamiento que estos realizan no se identifican. Sumado a ello, al no contar con una
descripcion de los lotes de la region hace que la separacion entre cultivos sea dificultosa
para las técnicas de clasificacion que utilizan, lo que lleva en muchas ocasiones a
confusiones por parte del algoritmo.

Es decir que esta investigacion surge a partir de la dificultad que estos tienen para
poder realizar un relevamiento de los cultivos, y el area cultivada dentro de la region,
donde las herramientas y técnicas utilizadas insumen mucho tiempo, en muchos casos
tienen dificultades, y ademas emplean muchas imagenes a lo largo de la evolucion del
cultivo y requiere de la utilizacion de imagenes con indices de vegetacion. Donde para el
abordaje del trabajo se utilizaron algunas de las tecnologias y técnicas mencionadas en el



apartado anterior.

La particularidad de este desarrollo radica en cuatro aspectos fundamentales; en
primer lugar, se trabaja con imagenes Landsat cuando muchos trabajos se realizan con
imagenes hiperespectrales, multitemporales o multifuentes [20][21]. Al trabajar con
imagenes de este satélite, se dispone de una menor cantidad de datos que en otros casos
como por ejemplo en [22], que utiliza imagenes hiperespectrales donde dispone de una
resolucion de 200 bandas espectrales que aportan informacion. Esta ultima tiene una mayor
resolucion espectral si se compara con Landsat 8, que solo dispone de una resolucion de 11
bandas de las cuales 6 son las bandas que aportan informacidn relevante para los cultivos.
En segundo lugar, para las pruebas de clasificacion se utiliza una imagen de una sola fecha
pero dentro de un rango de fechas determinado, que son las que los especialistas
consideran que alli se pueden distinguir los cultivos a evaluar. La decision de no utilizar
imagenes multitemporales radica en que se busca verificar que se puede obtener un buen
clasificador para estos cultivos con una sola imagen con el objetivo final de intentar
simplificar la posterior utilizacién del clasificador por parte del usuario final. El tercer
aspecto a destacar es que se aplica a una region donde este tipo de algoritmos no ha sido
muy estudiado hasta la actualidad. Existen algunos trabajos sobre la cobertura en nuestro
pais, pero se aplican en otras regiones, a diferentes coberturas, utilizando imagenes
multitemporales y con diferentes indices de vegetacion [23]. Y el ultimo aspecto a tener en
cuenta es que entre los cultivos a clasificar hay variedades de dos de los cultivos a
clasificar. Es decir, se pretende discriminar el maiz en tres clases: Maiz de Primera, Maiz
Tardio y Maiz de Segunda (de Doble Cultivo), y la soja en dos clases: Soja de Primera y
Soja de Doble Cultivo (de Segunda), ademas de Sorgo y Agua. El principal reto es que son
variantes de los mismos cultivos y tienen la misma firma espectral.

En la Figura 1 que se muestra a continuacion se pueden observar las firmas
espectrales que se obtuvieron de una de las imagenes donde en la linea de color se grafico
la mediana para dicho cultivo y con el sombreado del color se grafico el desvio estandar.
Asi se puede destacar que hay poca diferencia entre las firmas de variantes entre un mismo
cultivo.
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Figura 1 - Grafico de firma espectral de los cultivos

Es importante sefialar que, en el caso del maiz, la Gnica diferencia entre el Maiz de
Primera y el Maiz Tardio es la fecha de siembra, donde el Maiz Tardio se siembra mas
tarde que el Maiz de primera. En el caso del Maiz de Segunda, se trata de un maiz que, al
igual que el Maiz Tardio, fue plantado en una fecha posterior al Maiz de Primera y ademas
fue sembrado después de la cosecha de un cultivo de invierno. Es decir, previamente el
mismo afio en el mismo lote hubo un cultivo de invierno, en contraste con el Maiz de
Primera y el Maiz Tardio, donde durante el afio no hubo cultivo de invierno y en su lugar
hubo suelo desnudo. En cuanto a la soja, la Soja de Primera y la Soja de Segunda al igual
que el maiz, las fechas de siembra difieren, la Soja de Segunda se plant6 en una fecha
posterior a la Soja de Primera y ademas se plant6 después de un cultivo de invierno.

Durante las primeras pruebas, se detecto la dificultad de distinguir el Maiz Tardio del
Maiz de Segunda. Debido a que, por un lado son el mismo cultivo y por el otro también
pueden ser sembrados en las mismas fechas. Sumado a esto, las empresas cerealeras que
venden granos realizan modificaciones genéticas en sus semillas (hibridos) con el objetivo
de obtener mas y mejores rindes, lo que provoca que el mismo tipo de cultivo plantado en
la misma fecha responda, crezca y se desarrolle de manera diferente. En la Figura 2
utilizando un esquema de falso color, donde las bandas de color RGB estan representadas
por R=Banda 4, G=Banda 5 y B=Banda 3, se puede observar, dentro del recuadro amarillo,
que un lote con dos hibridos de Maiz de Segunda diferentes, plantados en la misma fecha
se reflejan (observan) de forma diferente.



Figura 2 - Lote sembrado con dos hibridos del mismo cultivo de Maiz de Segunda

De las pruebas preliminares utilizando el mismo clasificador que se utilizaron en las
pruebas que se describen posteriormente, se obtuvo la matriz de confusion de la Figura 3.
Que muestra la dificultad para diferenciar ambas clases, Maiz Tardio y Maiz de Segunda.
Debido a esta dificultad para separar ambas clases, se ha decidido que estos cultivos,
durante las pruebas realizadas hasta el momento, aparecen unificados como un tnico tipo
de cultivo (cobertura).

Matriz de Confusién
Maiz Maiz Tardio Maiz de Segubda
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Figura 3 - Matriz de confusion de clasificacion para el Maiz, Maiz Tardio y Maiz de
Segunda utilizando SVM

1.3. Objetivos

El presente trabajo tiene como objetivo explorar diferentes técnicas de AL aplicadas
a RS en comparacion con SVM para lograr un clasificador de diferentes cultivos de verano



en el Noroeste de la provincia de Buenos Aires, Argentina. Mas especificamente, la region
de estudio que se ha utilizado comprende campos de los partidos de Junin, Rojas y
Chacabuco, que forman parte de la llamada "Pampa Himeda", una de las regiones mas
relevantes en la produccion agricola y menos estudiada con este tipo de técnicas.

Lo que se considera relevante del objetivo, es por una parte la aplicacion de este tipo
de técnicas sobre una unica imagen satelital del sensor Landsat. Por otra parte los tipos de
cultivos que se estudian (Maiz, Soja y Sorgo) incluyendo ademas variaciones de un mismo
cultivo.

1.4. Estructura del resto del informe

En el capitulo 2 se realiza un marco tedrico respecto a Remote Sensing,
desarrollando qué es, como se realizan las capturas de las imagenes y qué es lo que éstas
capturan. Se define qué es un espectro electromagnético, qué es la resolucion espectral, los
indices de vegetacion, la resolucion radiométrica, la resolucion espacial, y la resolucion
temporal.

En el capitulo 3 se realiza una revision de cudles son las diferentes técnicas de ML
existentes y se realiza un resumen de cudles son las técnicas de ML que en la bibliografia
consultada se destacan en la aplicacion en imagenes de RS. Ademas se presenta la técnica
(active learning) que se aplicara en el presente trabajo, la técnica Support Vector Machine
hasta las diferentes heuristicas que se utilizan y cudles son las métricas de evaluacion que
se utilizan para evaluar el desempeiio.

A partir de la problematica a abordar, del marco teodrico, y las técnicas a utilizar
descriptos en el capitulo 1, 2 y 3, es que en el capitulo 4 se define, en primera instancia,
con qué dataset se trabajard y de qué modo fue preparado para ser utilizado en los
algoritmos. Se describe ademdas con qué clasificador y qué heuristicas de decision del
algoritmo se trabajara en el algoritmo de active learning descrito en el capitulo 3. A
continuacion se presentan todas las pruebas realizadas con dicho dataset y los resultados
obtenidos de la aplicacion de los algoritmos.

En el capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo realizado y cudles son las
expectativas a futuro con el presente trabajo.

Finalmente, se listan las referencias bibliograficas. También se incluyen dos anexos,
respectivamente con los Resultados Estadisticos y Matrices de Confusion, con el fin de
detallar todos los resultados de las pruebas realizadas.

Capitulo 2. Remote Sensing

2.1. Definicion



Remote Sensing (RS) es el campo de la ciencia que estudia y modela los procesos
que ocurren en la superficie de la tierra y su interaccion con la atmosfera [4]. RS refiere al
proceso de relevamiento a distancia de caracteristicas fisicas de una zona de interés
mediante la medicion de la radiacion que los objetos reflejan. Donde este relevamiento se
realiza con cémaras especiales que pueden capturar dicha energia y que pueden estar
montadas sobre un satélite, un avion, un drone o una plataforma terrestre. Dependiendo de
la informacion que se desea obtener de los datos sensados va a ser la plataforma y el
sensor que se utilice para realizar el relevamiento. Donde existen muchas aplicaciones
donde estas plataformas y sensores se combinan para obtener una informacidon mas
detallada de lo que se desea observar [24] [25].

No es lo mismo la utilizacion de una plataforma terrestre, un drone, un aviéon y un
satélite por dos aspectos diferentes. Por un lado la altura a la que se realiza la observacion,
como se puede ver en la Figura 4, es claro que utilizar una plataforma terrestre permite
tener una mayor cercania de lo que se quiere capturar. Y el otro aspecto a tener en cuenta
es el sensor que se utilice para realizar la observacion, ya que estos poseen diferentes
caracteristicas como: una resolucion espectral, una resolucion radiométrica, una resolucion
espacial y una resolucion temporal.

Figura 4 - Métodos de sensado con diferentes alturas

2.2, Espectro electromagnético

Antes de entrar en los detalles de las caracteristicas de los sensores se debe describir
qué es lo que se captura en los sensores y para ello se hace una analogia con qué es lo que



observan a diario con nuestros 0jos. Asi es que lo que ven no es mas que lo que reflejan los
objetos dentro de la luz visible, la cual es una de las tantas formas de energia
electromagnética que existen sobre la tierra. Dentro de las mas conocidas se encuentran la
luz ultravioleta, los rayos X y las ondas de radio entre otras. Dichas energias, como se
representa en la Figura 5, se propagan en forma de ondas electromagnéticas, es decir que
viajan a la velocidad de la luz con una forma sinusoidal y arménica. Cumpliendo con la
ecuacion basica de onda:

c=vl (D

donde c es la constante de la velocidad de la luz (3 X 10® m/s), v es la frecuencia y 1 es la
longitud de onda.

Campo Eléctrico
A

A= Longitud de onda

Distancia

Campo Magnético
V = Frecuencia

Figura 5 - Onda electromagnética compuesta por una onda eléctrica sinusoidal (E) y una
onda magnética similar (M) en angulo recto, perpendiculares al sentido de propagacion.

En base a estas caracteristicas es que existe un rango o espectro de ondas
electromagnéticas, las cuales podemos agruparlas por su longitud de onda medidas en
micrémetros ((m).

Dentro del espectro y las que se utilizan en RS se encuentran, por una parte la
porcion que es visible por el ojo humano el cual se extiende de 0.4 pym a 0.7 pm donde es
dividido en 3 partes los cuales representan de 0.4 pm a 0.5 um los colores azules (BLUE),
de 0.5 pm a 0.6 um los colores verdes (GREEN) y de 0.6 um a 0.7 um al rojo (RED).
Luego a ambos lados del rango se encuentran rangos electromagnéticos de interés, la zona
ultravioleta (UV) al lado del azul y el rango del infrarrojo (IR) al lado del rojo. Ademas el
rango del IR también es dividido en 3 partes donde de 0.7 um a 1.3 pm se encuentra el IR
cercano (NIR), de 1.3 pm a 3 um el IR medio (shortwave IR o SWIR) y de 3 um a 14 pym
el IR térmico (longwave IR o LWIR). En la Figura 6 se ilustra lo mencionado
anteriormente:



Espectro Electromagnético
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Figura 6 - Espectro electromagnético

Se conoce que el sol es la fuente de radiacion electromagnética mas conocida, sin
embargo, toda materia a temperaturas superiores al cero absoluto (0 K, o -273 C) emite
continuamente radiacion electromagnética. Debido a que los materiales en una escena
reflejan, absorben y emiten dicha radiacion electromagnética de una manera diferente en
funcién de su composicion y forma molecular, es que se puede realizar la adquisicion de
informacion acerca de una escena (o un objeto especifico) a una corta, media o larga
distancia [6]. Es por esto que se considera que los objetos terrestres son fuentes de
radiacion donde la cantidad de energia que irradian depende, entre otras cosas, de la
temperatura de su superficie. Donde dicha radiacion es capturada por un sensor, como por
ejemplo un satélite y enviado a una estacion de recepcion.
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Figura 7 - Elemento que interactan en el sistema de sensado

Como se puede observar en la Figura 7, un sistema de RS necesita de 3 componentes,
una fuente de energia, una superficie terrestre (cobertura) y un sensor que sea capaz de



captar las diferentes ondas electromagnéticas que refleja la superficie.

De la captura dicha radiacion es que resulta una imagen multiespectral, la cual
consiste en una adquisicion simultdnea de imagenes espacialmente co-registradas, en varias

bandas del espectro electromagnético contiguos de una plataforma operada remotamente
[4], [26].

2.3. Firma Espectral

Dependiendo del objeto que se estd observando y la longitud de onda con la que se
incide sobre la superficie del mismo va a ser el modo en que se refleje en el satélite. Para el
andlisis de las coberturas terrestres es relevante analizar como reflejan las superficies en
diferentes longitudes de onda.

Dentro de las longitudes de ondas, se encuentra el espectro visible que incluye las
ondas (bandas) denominadas de color, la banda del azul, verde y roja, que son las que,
combinadas, nos permiten formar el color que el ojo percibe de los objetos. Si se toma
como ejemplo un objeto como una vegetacion verde, tendra mas intensidad de color en la
banda del verde por sobre las bandas del azul y rojo.

Se conoce asi que las coberturas terrestres cuentan diferentes reflectancias
espectrales, las cuales si se las analiza para todas las longitudes de onda conforman una
curva espectral denominada firma espectral. Asi, como se muestra en la Figura 8, se tienen
diferentes firmas espectrales si por ejemplo, lo que se observa es una vegetacion vigorosa,
una vegetacion seca, un suelo sin cultivos, asfalto, construcciones o agua. En las siguientes
figuras podemos observar diferentes firmas espectrales dependiendo de la cobertura.
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Figura 8§ - Curva espectral sobre varias coberturas terrestres

Al analizar la cobertura de vegetacion que es la que se investiga en el presente
trabajo, se observa que en el caso de la vegetacion vigorosa (sana) la parte visible del
espectro se percibe un valle el cual es determinado por los pigmentos de las hojas de las
plantas. La clorofila, por ejemplo, absorbe fuertemente la energia en las bandas de longitud
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de onda centradas en unos 0,45 pum y 0,67 pum. Es por ello que la vegetacion sana se
percibe de color verde debido a la gran absorcion de energia azul y roja por parte de las
hojas de las plantas y a la reflexion relativamente alta de la energia verde. Si una planta
sufre algun tipo de estrés puede cambiar la postura de sus ojos para disminuir la incidencia
del sol o disminuir la produccion de clorofila. Lo cual redundara en una menor absorcion
de clorofila en las bandas azul y roja. En el caso de la banda del NIR la vegetacion sana
aumenta drasticamente su reflectancia respecto a la banda roja. Este rasgo espectral,
conocido como el borde rojo, suele producirse entre 0,68 um y 0,75 pm, donde la posicion
exacta depende de la especie y el estado.

2.4. Indices de Vegetacion
2.4.1. Definicién de indices de Vegetacion

A partir de los valores de reflectancia en diferentes bandas es posible caracterizar el
tipo, la cantidad y el estado de la vegetacion presente en una escena. Debido a que la
cantidad de luz reflejada viene determinada por las propiedades de reflectancia de la misma
y a que la irradiacion solar varia con el tiempo y las condiciones atmosféricas, una simple
medida de reflectancia no es suficiente para caracterizar la superficie de forma repetible.
Para ello existen los denominados indices de vegetacion [27] que combina los datos de dos
o mas bandas espectrales y brinda una medida que puede ser comparable a lo largo del
tiempo.

Como la reflectancia varia con la longitud de onda de la luz se tiene que si del suelo
se trata, la mayor parte de la luz que incide se refleja o se absorbe, dicho de otro modo,
cambia relativamente poco con la longitud de onda. En el caso de la vegetacion, la mayor
parte de la luz en las longitudes de onda del NIR se transmite y se refleja, con poca
absorcion, algo que no sucede con las longitudes de onda visibles, donde predomina la
poca reflectividad [28]. En la Figura 9, se ilustra lo anteriormente mencionado:
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Figura 9 - Firmas espectrales para vegetacion sana, vegetacion seca o enferma, suelo y
agua
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Existen diferentes indices de vegetacion destacados en la bibliografia [29] de los
cuales se destacan aquellos que se utilizan para destacar aspectos referidos a los cultivos
que se encuentran en la argentina, mas especificamente dentro de la provincia de buenos
aires [23].

2.4.2. Normalized Difference Vegetal Index (NDVI)

El indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) propuesto por [30] es uno
de los mas utilizados debido a que permite obtener una medida de la densidad de la
vegetacion. Este indice se basa en la curva espectral que posee una vegetacidn sana
calculando la diferencia entre la banda del rojo visible y la del infrarrojo cercano. Los
valores que arroja el indice varian entre -1 y 1, teniendo al cero como valor aproximado de
donde empieza la ausencia de vegetacion y los valores negativos representan una superficie
que no posee vegetacion. La formula del indice queda expresada del siguiente modo:

NDVI — NIR — RED 2
" NIR + RED

2.4.3. Ratio Vegetation Index (RVI)

El indice de relacion de vegetacion (RVI) desarrollado por [31] brinda una relacion
entre las bandas NIR y RED que son aquellas que brindan informacion acerca de la salud
de la vegetacion. El indice queda representado con la siguiente formula:

RVI = — (3)

2.4.4. Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI)

El indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI) propuesto por [32] es una variacion
del NDVI donde incorpora una constante L relacionada con el suelo, con el objetivo de
minimizar las influencias de las condiciones de ruido que este pueda proporcionar por su
condicion de color, humedad, tipo, etc.. Este indice posee buenos resultados para
determinar suelos con vegetacion de baja, intermedia o alta densidad. Quedando
representado por la siguiente formula:

(NIR — RED)(1 + L)
= 4
SVl NIR + RED + L (4)

2.4.5. Modified Soil Adjusted Vegetation Index (MSAVI)

Este indice propuesto por [33] es una modificacion del SAVI, que busca mejorar la
precision de su antecesor. El cual queda expresado con la siguiente formula:
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2% (NIR + 1) — 2/(2* NIR + 1)2 — 8« (NIR + RED)
2

SAVI = (5)

2.4.6. Enhanced Vegetation Index (EVI)

El indice de vegetacion mejorado (EVI) [34] es un indice que permite tener un
indicador de biomasa en la vegetacion. Separando la sefal proveniente de la vegetacion de
la influencia atmosférica. Tiene ademas coeficientes que permiten realizar dicha separacion
donde dichos coeficientes dependen del sensor que se esté utilizando. La féormula queda
expresada del siguiente modo:

NIR — RED
*
NIR + Cy * RED — C, * BLUE + L

EVI=G (6)

Donde G es el factor de ganancia propio del sensor, L un factor de ajuste o
correccion del suelo y tanto C; como C, son dos coeficientes que permiten realizar una
correccion de los efectos que producen la dispersion atmosférica.

2.4.7. Normalized Difference Moisture Index (NDMI)

El indice de diferencia de humedad normalizada (NDMI) [35] es un indice que
permite resaltar los niveles de humedad que posee la vegetacion, permitiendo reflejar entre
otras cosas el estrés hidrico de los cultivos. Para ello, a diferencia del NDVI utilizar las
bandas espectrales del NIR y el SWIR, quedando del siguiente modo:

NIR — SWIR
NDMI =

ki (7)
NIR + SWIR

2.4.8. Normalized Difference Water Index (NDWI)

El indice de diferencia de agua normalizada (NDWI) [36] tiene como objetivo poder
resaltar las masas de agua, reflejando en menor medida el suelo y la vegetacion. Donde
este utiliza GREEN y NIR permitiendo resaltar la presencia de agua solamente, a
diferencia del NDMI que utiliza NIR y SWIR resaltando la presencia de agua pero en la
vegetacion. La representacion del indice queda representada del siguiente modo:

NDWI — GREEN — NIR (8)
" GREEN + NIR
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2.5. Resolucion espectral y resolucion
radiométrica

En el apartado anterior se expuso que se tiene un espectro electromagnético muy
amplio y que el ojo humano solamente puede percibir una parte de este. Para poder
observar el resto del espectro se necesita de sensores especiales que sean capaces de
detectar dicho espectro y convertirlo en una imagen que sea plausible de ser observada e
interpretada. Esa capacidad que tienen los sensores de capturar un rango del espectro
electromagnético es la que se denomina Resolucion Espectral, es decir, cuanto del espectro
total es capaz de capturar el sensor. Sumado a ello, aparece ademas con qué sensibilidad
detecta dicho rango del espectro el sensor, dicho de otro modo, en cuantos fragmentos es
capaz de dividir y distinguir ese espectro, y transformarlo en una imagen que pueda ser
interpretada. A esa cualidad se la denomina Resolucion Radiométrica, es decir la capacidad
de distinguir diferentes rangos y cada rango representarlo en una imagen.

En la actualidad existen satélites que poseen sensores que tienen diferentes
resoluciones espectrales y radiométricas, asi es que tenemos satélite Aviris [37] con un
sensor que es capaz de detectar desde los 0.4 a 2.5 micrometros (um) pudiendo detectarlo
en 224 rangos o bandas espectrales. O el satélite Landsat 8 [38], que es el que se utiliza en
el presente trabajo, que posee un sensor capaz de detectar desde los 0.43 a 12.5
micrometros (um) en 11 bandas. Estos sensores capturan esos diferentes rangos del
espectro y los representan en una imagen, en otras palabras, cada uno de esas bandas estan
representados en una imagen, entonces si se utiliza el satélite Landsat 8 el satélite entregara
11 imégenes, o dicho de otro modo, entregard una imagen con 11 bandas. Si se utilizara el
satélite Aviris entregaria 224 imagenes, es decir, una imagen con 224 bandas.

Todas las imagenes cuentan con una resolucion que es expresada en pixeles, donde si
una imagen captura un area determinada, estos pixeles representan esa area en forma de
matriz de filas y columnas donde en cada posicion (pixel) de la matriz se le asigna un valor
numérico que representa un valor dentro del rango del espectro capturado. Asi el sensor
recibe una energia incidente que es cuantificada en diferentes niveles de voltajes asociados
los que en forma discreta seran almacenados independientemente en dichos pixeles. Cada
pixel tendra un valor numérico asociado al nivel de intensidad, donde esta intensidad se
obtiene como el producto de una componente de iluminacién y una componente de
reflectancia. La primera consecuencia de las fuentes de iluminacion existentes en la escena
en el momento de la captura. La segunda asociada a las propiedades fisico quimicas
intrinsecas del objeto. En la Figura 10 a continuacion se ilustra el proceso de generacion de
una imagen:
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Figura 10 - Proceso de generacion de una imagen

La cuantificacion de esos valores incidentes en el sensor es otra de las caracteristicas
a tener en cuenta. Esta cuantificacién indica la cantidad de valores distintos que puede
detectar el sensor, cuanto mayor cuantificacion tenga el sensor, mayor detalle para detectar
con mas sensibilidad la energia incidente y por consiguiente una mejor representacion de
los valores de la escena. Esto cominmente se lo denomina “profundidad de color” o
“resolucion en niveles de gris” y como estamos trabajando con elementos digitales es
expresada en cantidad de bits. Por ejemplo un sensor que trabaja en 8 bits, puede
representar 2™ = 256 tonos de grises diferentes, asi a mayor cantidad de bits mayor nivel
de detalle tendra para representar lo que recibe el sensor. En el caso del satélite Landsat 8
trabaja con 16 bits en cada una de sus 11 bandas.

Como los sensores capturan mas de una banda, se puede interpretar como se
menciond anteriormente como una imagen con la cantidad de bandas que el sensor tenga.
Es decir que se podria interpretar como un cubo de imagenes, donde tenemos una imagen

(4] €2

con “x” filas, “y” columnas y “z” bandas como se puede observar en la Figura 11.
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Figura 11 - Caracterizacion de una imagen espectral

2.6. Resolucion espacial

Hasta el momento mencionamos que estos pixeles representan (capturan) una escena
y se les asigna un valor numérico. Pero existe otra caracteristica de los sensores
relacionada a los pixeles que es, cuanto de la escena que se desea capturar representa
espacialmente ese pixel, es decir, un pixel qué area representa de la escena real. Dicho de
otro modo, qué Resolucion Espacial tiene el sensor. Asi dependiendo del sensor estos
indican cual es su resolucion espacial a una cierta distancia estandarizada. De ese modo, si
se cambia la distancia a la que se realiza la captura de la escena mediante un simple calculo
matematico se podria saber qué area real representa cada pixel de la imagen y por ende
cudl es el area total capturada en una imagen.

En el caso de los sensores de las imdgenes satelitales estos se encuentran a una
distancia fija por lo que siempre cuentan con la misma resolucion espacial y en algunos
casos dependiendo del rango del espectro que capturen puede cambiar su resolucidon de una
banda a otra. En el caso del satélite Landsat 8, este posee 1 banda con una resolucion
espacial de 15 m, 8 bandas con una resolucion de 30 m y 2 bandas con resolucion de 100
m.

2.7. Resolucion temporal

El ultimo aspecto a desarrollar sobre los sensores es la Resolucion Temporal, esto es,
con qué periodicidad de tiempo el sensor es capaz de captar la misma escena una o n veces.
En este proceso de barrido de una escena (ver Figura 12), en el caso de los satélites, lo que
define la temporalidad es el ciclo de repeticion orbital que este tenga definido, en
referencia a cada cuanto tiempo vuelve a pasar por el mismo lugar o capturar en una
imagen una zona determinada.
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Paraguay

Figura 12 - Diagrama de captura o barrido de una escena.

En el caso del satélite Landsat 8, la resolucion temporal es de 15 dias, y nuevamente
dependiendo de lo que se busque obtener con estas imagenes se determinard qué satélite
utilizar y con qué resolucion temporal.
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Capitulo 3. Machine Learning

3.1. Definiciones y clasificaciones

3.1.1. Grupos de algoritmos de Machine learning

Dentro de lo que a la IA concierne, se encuentra el Machine Learning (ML), area que
engloba un conjunto de técnicas que hacen posible el aprendizaje automatico a través del
entrenamiento con grandes volumenes de datos. Es decir, ML trata acerca de computadoras
que puedan, mediante diferentes operaciones, aprender y adaptarse en base a la precision
de sus resultados.

Esto requiere definir claramente qué se busca con este tipo de técnicas, asi tenemos
algoritmos que nos permiten hacer una prediccion, es decir entreno un algoritmo para que
aprenda de un conjunto de datos y cuando le llegue un dato nuevo pueda predecir qué es. O
si se busca que un algoritmo aprenda a encontrar, reconocer patrones o extraer informacion
a partir de ciertos datos con el fin de encontrar algo que un humano no podria realizar o
demandaria demasiado tiempo.

Esto es traducido en diferentes tipos de algoritmos, los cuales pueden agruparse en 3
grandes grupos [39]:

o Supervised Learning o Aprendizaje supervisado donde los algoritmos necesitan de
que todos los datos con los que trabajara se encuentren etiquetados, a partir de los cuales se
entrena, y son la base para la realizacion de predicciones o clasificaciones.

o Unsupervised Learning o Aprendizaje No Supervisado, el cual varia respecto al
anterior en que el conjunto de datos que utiliza no se encuentran etiquetados, a partir de lo
cual estos algoritmos no brindan posibles respuestas correctas sino que busca similitudes
entre las caracteristicas de los datos y en base a ello los agrupa.

o Semi-Supervised Learning o Aprendizaje Semi-Supervisado, donde aqui s6lo una
parte del conjunto de datos se encuentra etiquetada y para obtener un resultado del
conjunto no etiquetado, el modelo debe aprender las estructuras para organizar los datos,
asi como a hacer predicciones.

Estas técnicas pueden ser aplicadas a todo tipo de datos, entre los cuales podrian ser
los generados por las tecnologias utilizadas en la AP. Una de las tecnologias relacionadas a
la misma es el Sensado Remoto o Remote Sensing (RS), dentro del cual se encuentran las
imagenes satelitales.

Un aspecto importante a tener en cuenta es que estos algoritmos trabajan sobre un
conjunto de datos, donde estos poseen una gran relevancia, si el conjunto de datos no es
representativo del problema que se desea abordar mediante estas técnicas, los resultados
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obtenidos no seran los esperados. Se desarrollard con mayor profundidad este aspecto en el
proximo capitulo.

3.1.2. Machine Learning aplicado a Remote Sensing

Dentro de las diferentes técnicas de ML que se encuentran, aquellas en las que se
hard hincapié son las relacionadas con RS. Teniendo en cuenta las mas recientes, se
destacan las cinco mas utilizadas [6], entre las cuales se encuentra la ya mencionada Semi-
Supervised Learning. Las restantes técnicas son:

e Manifold Learning o Aprendizaje Colector, encargada de buscar la visualizacion y
comprension de datos de alta dimension de un modo viable a través del mapeo de datos de
alta dimension a otro de una menor.

o Transfer Learning o Aprendizaje de Transferencia, que permite que los dominios,
tareas y distribuciones de datos utilizados en el entrenamiento y en el test sean diferentes.
A veces existe una tarea de clasificacion en un dominio de interés, pero solo se dispone de
datos suficientes de formacion en otro dominio, donde los tltimos datos pueden estar en un
espacio de caracteristicas diferentes o poseer una distribucion de datos diferente. En tales
casos, la transferencia de conocimientos, si se hace correctamente, mejoraria en gran
medida el rendimiento del aprendizaje, evitando costosos esfuerzos de etiquetado de datos
[40].

o Structured Learning o Aprendizaje Estructurado, que pertenece a un tipo de
Supervised Learning y estudia los casos donde los espacios de salida son estructuras
complejas, como por ejemplo, la prediccion de multiples etiquetas (uso y cobertura del
suelo a la vez), o secuencias de imagenes multitemporales [6].

e Active Learning o Aprendizaje Activo (AL), técnica que constituye un caso
especial de Semi-Supervised Learning y tiene como objetivo la construccion de conjuntos
de entrenamiento eficientes, mejorando de manera iterativa el rendimiento del modelo. AL
parte de un conjunto de datos etiquetados para el entrenamiento y luego mediante una
heuristica determinada va definiendo la incertidumbre de algunos datos para lo cual
necesita de la interaccion de un experto haciendo que éste determine la etiqueta que le
corresponde. A partir de la repeticion de dicho procedimiento es que se obtienen resultados
deseados con una cantidad de datos etiquetados menor que si se utilizara una técnica de
Supervised Learning. Es decir, AL explota la interaccion con el usuario, disminuyendo al
mismo tiempo el error.

3.1.3. Active Learning: una alternativa a Supervised
Learning

La gran cantidad de datos que generan los sensores remotos en la actualidad, debido
a la alta resolucion tanto espacial como espectral, hacen que el etiquetado de dichos datos
para los algoritmos, por ejemplo de Supervised Learning, sea muy dificil de realizar y que
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demande demasiado tiempo. Sumado a ello, en el caso especifico del agro, se requiere que
dicho etiquetado sea realizado por expertos en la tematica, lo que hace que la obtencion de
dicha cantidad de datos etiquetados, para el entrenamiento de las técnicas, represente todo
un desafio. Debido a esta problematica, en muchas ocasiones, dichos algoritmos terminan
aplicandose solamente sobre un conjunto reducido de datos. En este contexto, AL,
representa una solucion al tipo de inconvenientes mencionados anteriormente.

El objetivo de AL es obtener un rendimiento satisfactorio de clasificacion con un
menor nimero de muestras etiquetadas que las que se utilizan con Supervised Learning,
donde el conjunto de entrenamiento, a menudo, se selecciona al azar o de forma manual y
sin interaccion con el clasificador [18]. Esto permite un reentrenamiento constante del
algoritmo, lo cual posibilita una explotacion de los datos y una reduccion del costo de
etiquetado.

Las técnicas AL requieren un conjunto de datos de 3 partes, el Conjunto de
Entrenamiento o Training Set (CE), el Conjunto de Prueba o Test Set (CP) y el Conjunto
de Candidatos o Candidate Set (CC). Donde algunos datos de este ultimo conjunto, tras la
aplicacion de una heuristica o criterio de seleccion, pasaran a formar parte del conjunto de
entrenamiento [41].

Se toma como punto de partida un conjunto de Datos Etiquetados "L" los cuales se
utilizaran para entrenar el Clasificador supervisado "C", que genera Datos Clasificados a
partir de ese entrenamiento. La técnica continia con el conjunto de Candidatos No
Etiquetados "U", que son los datos de entrada para el Criterio de Seleccion "Q" (heuristico)
el cual determina cudles seran los Posibles Candidatos de los cuales determinarad los
Candidatos Seleccionados. Los que fueron seleccionados por la heuristica deben ser
etiquetados por el usuario experto para afiadirlos al conjunto de Datos Etiquetados y
comenzar de nuevo el proceso. El conjunto de datos no etiquetados que no hayan sido
seleccionados seran considerados como Posibles Candidatos a ser seleccionados por el
Criterio de Seleccion en la nueva iteracion, repitiendo el procedimiento hasta alcanzar los
resultados esperados. El conjunto de Datos No Etiquetados que no fueron seleccionados,
seran considerados como candidatos a ser seleccionados por el Criterio de Seleccion en la
nueva iteracion. En otras palabras, AL aprovecha la interaccion con el usuario y de ese
modo intenta disminuir el error. En la Figura 13 continuacién se expone un diagrama
representativo del funcionamiento mencionado anteriormente.
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Figura 13 - Diagrama de flujo del funcionamiento general de Active Learning

A continuacion se presenta un diagrama representativo del funcionamiento de la

técnica en cuestion:
Algorithm 1: GENERAL PROCEDURE FOR ACTIVE LEARNING
ALGORITHM
Input: Initial labeled training set L
Pool of training samples candidates U

1 repeat
With a Classifier C train a model with current training set L
for each candidate from the pool U do
Evaluate the score with a defined Selection Criteria ¢ (Heuristic)
end
Rank the candidates in U according to the score of the heuristic.
Select the X most interesting samples.
The user assigns a label w to the selected samples.
Add these samples to the training set L.
10 Remove the samples from the pool of candidates U.
11 until stop criteria are reached;

3.2. Maquinas de vectores soporte
(Support Vector Machine — SVM)

3.2.1. Introduccion

WONGOLWON

Para el entrenamiento en cada iteracion pueden ser utilizados varios clasificadores
supervisados. En base a la literatura consultada, se decidio utilizar Maquinas de vectores
soporte o Support Vector Machine (SVM) porque se aplica ampliamente en la clasificacion
de la cobertura del suelo [42], tiene mejores resultados que otras técnicas [43], y no
requiere tantos datos etiquetados como las técnicas de redes neuronales [44].

Los algoritmos de AL que se han implementado utilizan SVM como clasificador, que
fue popularizado por Vladimir Vapnik en 1992 [45] y luego en 1995 actualizado por el
mismo autor [46]. Se utilizan principalmente para construir clasificadores, que a través del
aprendizaje supervisado, distinguen entre diferentes muestras o clases.

Para comprender el funcionamiento de SVM se desarrollard un ejemplo de juguete en
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el que se supondra que se quiere separar dos clases, Cultivo 1 (C;) y Cultivo 2 (C,), donde
ademas se cuenta con dos caracteristicas que permitiran desarrollar un clasificador. Por un
lado se tiene la Altura del Cultivo (x;) y por el otro el Area Promedio de la Hoja (x,), en
el que se asumiran valores numéricos totalmente arbitrarios. Asumiendo los valores
representados en la Figura 14 para cada una de las clases, donde en color rojo se representa
C; y en color verde se representa C,, se debe determinar un modo de separar estas dos
clases para que cuando se quiera evaluar una nueva planta se pueda determinar si pertenece
aC;oC,.
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Figura 14 - Grafico de caracteristicas Altura y Area promedio de la hoja para los dos
cultivos C; y C, del ejemplo de juguete.

Para ello se utilizan las matematicas, ya que se podria definir una frontera de
decision que permita separar estas dos clases a partir de sus dos caracteristicas. Asi se
podria determinar una linea recta que separe ambos conjuntos de puntos, donde una vez
determinada la recta (frontera de decision), cuando aparezca una nueva planta, se evalien
sus caracteristicas en la funcion establecida y esta nos determine a qué tipo de planta
pertenece.
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Figura 15 — Gréfico de una frontera de decision que separe las caracteristicas.

Si se analiza la Figura 15 se puede observar que podria haber otras rectas que
también separen ambas clases de manera correcta, de las cuales se desea determinar
aquella que mejor separe las clases. En la Figura 16 se pueden observar algunas rectas
alternativas que permitan separar las clases.
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Figura 16 - Grafico de multiples fronteras de decision posibles que separe las
caracteristicas.

Se sabe que la determinacion de la mejor frontera de decision depende de los datos
con los que se cuenta a partir de los cuales se determinara la recta, es decir del conjunto de
datos de entrenamiento, si estos son escasos, se encuentran desbalanceados (mayor
cantidad de una clase que de otra) o las caracteristicas utilizadas no son representativos de
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las clases, hara que el clasificador (recta determinada) no sea del todo bueno. Aun teniendo
caracteristicas representativas de las clases existen infinitas rectas para separarlas.

3.2.2. Partes y definicion matematica

Lo que en las figuras se observa como una recta en realidad es un hiperplano. Esto se
debe a que en realidad se busca una frontera de decision pero esta depende de las dos
caracteristicas, es decir que tanto x; como x, pueden variar sus valores. En el caso de la
ecuacion matematica de una recta se tiene:

fx)=mx+»b (9)

Donde el valor de f(x) depende del valor que toma la variable x, en el caso de la
frontera de decision no tenemos una relacién lineal entre ambas sino que ambas, x; y
X, varian, por lo que se debe encontrar una frontera de decision que se encuentre en una
dimension mayor a R?, en este caso R3, donde se podria ver la clase como esa tercera
dimension a determinar. Formalizando lo mencionado sea x y w vectores N dimensionales
x = (%1,%5, e, Xp) ER™ yw = (W, Wy, ..., w,,) € R™ es posible determinar un hiperplano
de decision representado por:

F(x)=w.x+b (10)

w.x+b=0

Se conoce que, asi como la modificacion del valor de m y b en la ecuacion de la
recta se logra modificar la pendiente y ordenada al origen de la misma, lo mismo sucede
con el hiperplano.

Como se observa en la Figura 16 para realizar la clasificacion existen multiples
fronteras de decision que permiten separar las diferentes muestras. Ahora para definir el
criterio con el cual se selecciona ese hiperplano de separacion existen diversos criterios,
como pueden ser el caso de un regresor lineal que se utilizan en las redes neuronales [47] o
las Support Vector Machine (SVM). En el caso de las primeras estas definen un primer
hiperplano aleatorio buscan definir el hiperplano de separacion en base a la minimizacion
del error que dicho comete a la hora de clasificar con datos conocidos (etiquetados). En el
caso de SVM define un hiperplano de separacion con la diferencia que luego busca ajustar
esa frontera de separacion (decision) con el objetivo de que esta sea equidistante de las
muestras a clasificar. En otras palabras, busca la frontera de separacion que es equidistante
a los ejemplos mas cercanos de las clases en estudio y de este modo minimizar el error de
clasificacion.
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Figura 17 - Frontera de decision obtenida con SVM, identificando los vectores soporte
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Figura 18 — Hiperplano (plano) de frontera de decision obtenida con SVM, identificando

Siguiendo con el mismo conjunto de datos, en la Figura 18 se puede observar el
hiperplano de separaciéon para ambas clases que logra realizar separar de manera
equidistante ambas clases en base a sus caracteristicas. En la Figura 17 se puede observar

la proyeccion de ese hiperplano en 2 dimensiones, donde ademds se proyectan los
margenes de separacion.

Si se tiene la ecuacion del hiperplano como:

w.x+b=0 (11)
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siendo esta la frontera de decision, siguiendo con el ejemplo se puede determinar que:
Wl.x1+W2.x2+b=0 (12)

Donde w; y w, son las coordenadas del vector perpendicular al hiperplano como se
puede apreciar en la Figura 19.
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Figura 19 - Frontera de decision con el vector (w;, w,) perpendicular al hiperplano de
separacion

La frontera de decisidn nos determina:

w.x+b<0 (13)

para aquellos elementos que se encuentren a la izquierda de la frontera, en este caso, para
aquellos que pertenecen a C;. Y determina:

w.x+b>0 (14)

para aquellos elementos que se encuentren a la derecha de la frontera, en este caso, para
aquellos que pertenecen a C,.

Se puede observar ademas que los margenes pasan por puntos pertenecientes a las
clases, donde dichos puntos se los denomina Vectores Soporte. Asi, se podria escribir la
frontera de decision teniendo en cuenta los vectores soporte x, y x_, donde si
denominamos a la clase C; con -1y C, con 1 se tiene:
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w.x_+b< -1 (15

como la ecuacion para determinar los elementos de C; y
w.x,+b=>1 (16)

como la ecuacion para determinar los elementos de C,.

Formalizando la ecuacion se tiene que:

y;(w.x + b) = 1{3;; _ 4 ;Ci (17)

1

Quedando la ecuacidn de los vectores soportes como:
yiw.x+b)—1=0 (18)

ya que estos al estar sobre los planos de los margenes se cumple con la igualdad.

Como se menciond anteriormente, el objetivo de SVM es maximizar la distancia
entre el hiperplano de separacion y los valores de entrenamiento de las clases, dicho de
otro modo, intenta que los Vectores Soporte estén lo mas alejados entre si posible ya que
esto ampliara el margen de separacion d. En la Figura 20 se muestra la frontera de decision
detallando el margen d y cada una de las partes que se involucran en el calculo de la
misma.
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Figura 20 - Frontera de decision obtenida con SVM, con todas sus partes.

Analizando la figura tenemos que la distancia del margen es:

d = d+ - d_
donde:
q = X_.W g = Xy W
“ Tl Y T T
de este modo:
Xp W X_W 1
d=d,—d_= - = (xp.w — x_.w)
lwl|  [Iwl] — [Iwl|

Reemplazando la ecuacion 10 en la ecuacion 14 se obtiene:

2

1
d:-——-(l—b+1+b)=|lw||

[Iwl|

Maximizar la ecuacion anterior es lo mismo que minimizar su inversa:

2 vl
argmax ] = argmin ——

(19)

(20)

ey

(22)

(23)

Ahora este problema de optimizacion es abordado con multiplicadores de Lagrange
[48], ya que este permite que a partir de una funcién y sus restricciones de igualdad obtener
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un nuevo problema de optimizacion pero sin las restricciones. Definiendo el Lagrangiano
L(w,b,a):

Lw,b,a) = f(w) +a g(w, b) (24)

En este caso, el problema de minimizacion con restricciones lo convierte en uno
nuevo de minimizaciéon pero sin restricciones. Tomando la ecuaciéon 15 como objetivo
f(w) y la funcién 11 como restriccion g(w, b) se obtiene:

fw) = %Ilwll = %wfw (25)
gw,b) = y(w.x+b)—1=0 (26)

1 !
L(W,b,a)zzw-w—Zai[yi(W.xi+b)—1] (27)

i=1

Donde operando y distribuyendo «; se obtiene:

!
1
L(W,b,a)=§W'W—Zai)’i(w-xi+b)_ai] (28)

donde (xq,¥1), ..., (x;,y;) es el conjunto de datos de entrenamiento que se quiere
separar, | es el nimero de vectores soportes y o = (aq,..,a;) es el vector de
multiplicadores de Lagrange asociado a las restricciones.

De este modo se obtiene un Lagrangiano el cual se debe optimizar, para lo cual
derivando respecto de w y respecto de b, e igualando a 0 se puede obtener un minimo:

l

aL l
ow =w- Z a;yix; =0 ~w= Z a;yiXi (29)
i=1 i=1
L~
3=/, %y =0 (30)

i=1

Reemplazando la ecuacion 21 y 22 en la ecuacion 20 se obtiene

L(a) = —%zl:ai)’ixi Zl: ZI: (31)
j=1 i=1

i=1
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l

U1
1
L(a) = _Ezz a;yiX; 4Yxj + z a;

i=1 j:l i=1
l l
1
L(a) :Zal Ezzal Q;YiYjXi* Xj
i=1 i=1 j=1

Asi se obtiene una funcidon objetivo de minimizacion que solamente depende de los
multiplicadores de lagrange «;. Esto se cumple en los casos en los que los datos pueden ser
separados de forma lineal como se ha mostrado en el caso de juguete.

Si ahora se tiene un conjunto de datos como los que muestra la Figura 21, ya no se
puede utilizar un plano recto para poder separarlos.
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Figura 21 - Grafico de caracteristicas Altura y Area promedio de la hoja para los dos
cultivos C; y C, del ejemplo de juguete, en este caso con datos no separables linealmente.

En ese caso, si se utilizaran las férmulas desarrolladas anteriormente para SVM se
obtendria una frontera de decision como la que se muestra en la Figura 22 y Figura 23,
donde se observa que no se obtiene una separacion 6ptima de las clases.
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Figura 22 — Frontera de decision obtenida con SVM lineal para un conjunto de datos no
separables linealmente.
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Figura 23 — Hiperplano (plano) frontera de decision obtenida con SVM lineal para un
conjunto de datos no separables linealmente.

Por ese motivo es que, cuando los datos no pueden ser separados de forma lineal, es
necesario que la frontera de decision tenga otra forma que pueda adaptarse a los datos, para
lo cual se necesita utilizar funciones especiales llamadas kernels [49]. En la Figura 24 se
muestra una posible frontera de decision no lineal.
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Figura 24 — Frontera de decision no lineal arbitraria

3.2.3. Frontera de decision no lineal

Para determinar cudl es la frontera no lineal a utilizar y ademas que esta sea Optima

se necesitan hacer algunas modificaciones a las definiciones establecidas en las ecuaciones
anteriores.

Se conoce que, basado en el producto escalar (punto) del espacio de Hilbert [50], es
posible transformar el vector de entrada n-dimensional x en un vector de caracteristicas N-
dimensional a través de la eleccion de una funcion vectorial N-dimensional.

O(uw) - 0(v) = K(u,v) (32)

@: R™ —» RV

A partir de lo cual se puede construir un separador lineal de N dimensiones w y b
para el conjunto de vectores transformados:

®(xi) = (Dl(xi)' (DZ(xi)' ""@N(xi)r [ = 1! ,l (33)

Es decir, en lugar de tener directamente el vector de caracteristicas, se tiene una
funcion vectorial @ aplicada sobre el vector de caracteristicas:

fx)=w-0(x)+»b (34)
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De este modo, se puede convertir la funcidon que originalmente era lineal en otro tipo
de funciones. Ahora si se realiza el mismo calculo aplicando el Lagrangiano de la ecuacion
21 reemplazando x por @(x) en el calculo de la ecuacion 22 se obtiene lo siguiente:

l

w = Z a;y; D(x;) (35)

i=1

Reemplazando la ecuacion 28 en la ecuacion 27:

l

f(x) = Z a;y;P(x;) - O(x) + b (36)

i=1

Si se hace una analogia con la ecuacion 25 de Gilbert, se tiene:

K(x;,x) = 00x;) - 0(x) (37)

Asi, se puede observar que en K se puede utilizar una funcion no lineal y de este
modo salvar la ecuacion para que la frontera de decision pueda adaptarse a las
caracteristicas de los datos. A partir de esto, el Lagrangiano de la ecuacion 24, quedaria del
siguiente modo:

! 1 1o ! Lol
L(x) =Zal ZZZ a;a;y;y;0; =Zal ZzaianinK(xi'xj) (38)

i=1 i=1j=1 i=1 i=1j=1

N|H

Siguiendo el ejemplo anterior, se podria obtener una frontera de decision como se
puede observar en la Figura 25, donde ésta es mas optima que la definida de manera
arbitraria en la figura anterior.
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Clasificador de cultivos
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Figura 25 - Funcion de separacion con un kernel no lineal

De este modo, con dicha funcion K, denominada kernel, se puede transformar la
SVM lineal en una SVM donde su frontera de decision se pueda adaptar a los datos si estos
no fueran lineales. Existen diversas funciones kernel muy utilizadas en la bibliografia [51].

3.2.4. SVM Kernels

Dentro de la bibliografia consultada se encuentran diferentes kernel, el mas basico y
el que primero se ha definido es el Kernel Lineal:

K(xi,x-) =xx +cC (39)

Para cuando los datos no pueden ser separados linealmente como se ha mencionado
anteriormente se necesita utilizar otro tipo de kernel. A partir de esto es que surge el Kernel
Polinémico, donde se puede especificar el grado d del polinomio que se quiere utilizar,
siendo d > 1:

K(xix) = (xi % + ©)¢ (40)

Se puede utilizar una funcion exponencial como lo hace el Kernel Radial Basis
Function (RBF) el cual es uno de los mas populares y utilizados debido a su capacidad de
parametrizacion y ajuste de las curvas que se quieren utilizar:

K(xi:xj) — e_y”xi_JCjHZ (41)

siendo y > 0.
Otro que utiliza una funcion exponencial es el Kernel Gaussiano:
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= [lxi=x;j|[?
K(xl-,xj) =e 2072 (42)
Por ultimo, un kernel que es utilizado en las redes neuronales como funcion de
activacion es el Kernel Sigmoideo:

K(xi,xj) =tanh(x; x; + ¢) (43)

3.3. Heuristicas

Como se menciond anteriormente, el algoritmo de AL requiere de heuristicas o
criterios de seleccion de nuevos candidatos a ser incorporados en el conjunto de
entrenamiento, es decir, pasan de estar en el conjunto de Posibles Candidatos a ser
incorporados al conjunto de Candidatos Seleccionados. Luego de esta seleccion el
especialista en la tematica debe etiquetar dichos candidatos que pasan a ser parte de los
Datos Etiquetados. A continuacion se presentan diferentes criterios de seleccion Q
(heuristicas) de candidatos que se implementaron. La determinacion de las heuristicas se
realizé en base a la literatura consultada [22] [52] [53].

3.3.1. Random sampling (AL-RS)

Se considera que una buena medida de comparacion que permita evaluar el
rendimiento de las demadas heuristicas es que la seleccion de dichos candidatos a ser
etiquetados se seleccionen al azar. Es decir que AL-RS, como su nombre indica, selecciona
los candidatos sin utilizar ningin criterio particular es decir toma del conjunto de
candidatos ciertos datos totalmente al azar. Tiene la ventaja de que al no utilizar criterio
alguno el costo de realizar la seleccidon es mucho menor que el de las demas heuristicas.

3.3.2. Margin sampling (AL-MS)

También encontrado en la literatura como Most Ambiguous, Binary Level
Uncertainty o SVMsypre, €s una heuristica de seleccion de candidatos perteneciente a la
familia de large margin based heuristics, que trata de incorporar al conjunto de
entrenamiento las muestras mas susceptibles de cometer errores de clasificacion por parte
de una SVM ya entrenada. Esta selecciona los candidatos en base a la minimizacion de la
siguiente formula:

Xus = arg min {min |f (x;, )|} (44)

donde f (x;, w) es la distancia de la muestra al hiperplano definido para la clase w.

Para establecer qué elementos deben incorporarse al conjunto de entrenamiento, se
mide la distancia entre todas las muestras del conjunto candidato y los hiperplanos de la
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SVM que determinan donde se encuentran los individuos de cada una de las clases . Las
muestras mas cercanas a los limites de decision (hiperplanos) de la SVM serdn las mas
propensas a ser clasificadas erroneamente. Por ello, la heuristica las seleccionaréd para que
sean clasificadas por un experto y pasen a formar parte del conjunto de entrenamiento.

La heuristica parte de asumir que el espacio de muestras es lo suficientemente
simétrico o balanceado, caracteristica que no siempre cuenta el conjunto de datos. La
heuristica prevé que si se tiene dentro del conjunto de candidatos una clase que es la que
mas dificultades tiene el modelo para distinguir va a tender a incorporar dichos elementos.
En el caso de que haya una o mas clases con dificultades puede llevar a que una predomine
en detrimento de la otra, sobre entrenando una dejando de lado las demas.

En el caso de este trabajo, se utiliza una configuracion one-vs-one, a diferencia de la
fuente referenciada que utiliza one-against-all. Ambas difieren en que la primera requiere
un clasificador binario para cada par de clases posible, por lo cual el nimero de pares

nn-1)

totales es para un problema de clase n. En contraste, la segunda utiliza un

clasificador binario que separe cada clase de las restantes, teniendo n clasificadores, siendo
n el nimero de clases. Segun las pruebas experimentales realizadas por [54], one-vs-one es
superior a one-against-all € incluso a all-at-once.

3.3.3. Multiclass Level Uncertainty (AL-MCLU)

MCLU también pertenece a la familia de large margin based heuristics y utiliza las
dos clases mas probables o mayor confianza. Este selecciona los candidatos en base a la
diferencia entre la distancia al margen para las dos clases mas probables:

Xuerw = argxmeig (e} (45)
donde
fle)™ = max f(xp0) — max f(x;w)

siendo w + la clase mas probable o que posee mayor confianza. Para establecer los
elementos que se incorporan al conjunto de entrenamiento, mide la distancia entre todas las
muestras del conjunto candidato y los hiperplanos de la SVM que determinan donde se
encuentran los individuos de cada una de las clases w. Para cada muestra calcula la
diferencia entre las distancias de las dos clases mas probables, que son las dos distancias
mayores, tomando las de menor diferencia para incorporarlas al conjunto de entrenamiento.
Cuando la distancia entre estas dos clases es menor, indican que estas muestras estan cerca
de la frontera de decision que las separa y por ende alli la incertidumbre es mayor, lo que
indicaria que existe una mayor probabilidad de que se tengan errores de clasificacion.
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3.3.4. Breaking Ties (AL-BT)

BT pertenece a la familia de algoritmos Posterior Probability Based que utiliza la
estimacion de la probabilidad posterior para seleccionar un nuevo candidato. Dado que la
probabilidad posterior brinda una referencia de la confianza de la asignacion de la clase. Se
trata de utilizar la probabilidad condicional p(y;* = w]|x; ) para predecir una determinada
clase para cada candidato x; e U, y y;" = max, .y f(x;, ). En la literatura [22] se
propone la estimacion de Platt [55]:

1
1+ e(Af(xpw)+B)

p(yi" = wlx;) = (46)

pero en el presente desarrollo se utilizard la estimacion de para multiclase de Wo
[56], donde siendo (py, ..., Pn) = (Py(y11%), ... , Py(yulx)) define que la probabilidad p;
se deriva de:

Di
p; + p;

pij = Py(yil{lyey;}) = (47)

A continuacion, para establecer qué elementos deben incorporarse al conjunto de
entrenamiento, calcula, para todas las muestras del conjunto de candidatos, la probabilidad
de pertenecer a cada una de las clases. Para cada muestra, calcula la diferencia entre las dos
mayores probabilidades y luego toma aquellas en las que la diferencia es menor. Una
diferencia menor indica que la incertidumbre de la clasificacion es mayor y por lo tanto es
mas propensa al error.

Xucrw = arg min {max{p(y;" = wlx)} — max {p(y;" = wlx)} (48)

weN w e N\w+

3.3.5. Margin Sampling Orthogonal (AL-MSO)

Las anteriores heuristicas no tienen en consideracion que las muestras que se
incorporen al conjunto de entrenamiento no sean demasiados similares, dicho de otro modo
no consideran que las muestras incorporadas sean lo mas diversas posible. Contar con
diversidad en las muestras que pertenecen a la misma clase a la otra de entrenar un modelo
puede llegar a aportar valor, siempre dependiendo de como sea la distribucion de las
muestras pertenecientes a cada clase. La heuristica AL-MSO tiene por objetivo lo
mencionado anteriormente, donde para elegir la nueva muestra a incorporar utiliza una
medida que le indique dicha diversidad. Mejorando en cierto modo la dificultad que
contaba AL-MS de sobre entrenar con una misma clase y que el entrenamiento se realice
de un modo desbalanceado. La heuristica parte de que una medida de diversidad se
maximiza cuando los hiperplanos asociados a las muestras son ortogonales. Si como se
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menciona en el apartado 3.2.1, se tiene que x; y X; son las representaciones del espacio de
entrada de dos muestras candidatas, entonces requerimos un valor bajo para K (xl-, xj), que
es el valor que toma el kernel SVM para este par datos. Como por Hilbert se menciond que
se tiene que O(x;), (Z)(xj) son los vectores de caracteristicas de x;, x; y si todas las datos de

los vectores en el espacio de entrada son perpendiculares al hiperplano, entonces esta
condicion adicional corresponde a un requisito de (cuasi) ortogonalidad entre @(x;) y

(Z)(xj) (ya que K(xl-,xj) = 0(x;) - @(xj))-

Para medir dicha la heuristica deberia calcular una medida del angulo entre los
candidatos en el espacio de caracteristicas, lo cual lo hace computacionalmente costoso es
por eso que se utiliza lo anteriormente mencionado. La formula puede describirse del
siguiente modo:

Xnao = arg_ mip , {max K (x, x)} (49)

€

siendo S el subconjunto de datos seleccionados por AL-MS.

3.4. Métricas de Evaluacion

Las técnicas de ML que fueron mencionadas anteriormente requieren de alguna
métrica que proporcione una medida para determinar qué tan buenas estas son, y que
ademas puedan ser comparadas entre si cuando se aplican a un mismo conjunto de datos.
Estas métricas permiten, a la hora de aplicar de este tipo de algoritmos de ML, no solo
tener una medida de qué tan buenos son las diferentes técnicas aplicadas sobre los datos
que se estan evaluando sino que permiten ademas analizar el modelo utilizado con el fin de
ajustar los parametros que este tenga.

En todos los casos, como se trata de una técnica supervisada se necesita contar con lo
que se denomina Verdades de Campo o Ground Truth (GT) que son las que luego
permitiran cotejar si el valor al que esta arribando el algoritmo es correcto o no. Es decir
que por un lado se tendréan los datos y asociado a esos datos cudl es el valor correcto que se
espera obtener luego de que esos datos pasen por el algoritmo lo que se denomina el dato
etiquetado.

Existen diferentes tipos de métricas para los distintos tipos de algoritmos de ML
existentes, en el caso del presente trabajo se mencionan las que aplican a las técnicas
supervisadas y mds utilizadas en la literatura consultada [57]. A continuacion se describen
las métricas que se consideraron en el presente trabajo orientando el desarrollo de las
mismas a problemas de clasificacion con multiples clases.

3.4.1. Matriz de confusion

La matriz de confusion es una tabla que muestra el resultado de la clasificacion de un
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conjunto de datos, mostrando por un lado la clasificaciéon obtenida y contrastandola con la
clasificacion que debia obtener segun la verdad de campo. Es decir, muestra la cantidad de
datos que fueron precedidos correctamente y la cantidad que lo ha hecho de manera
erronea, mostrando ademas en aquellas que se equivoco con qué otra etiqueta la confundio.
De este modo aporta un valor significativo ya que nos permite ajustar el modelo con el que
estemos trabajando o en su defecto operar con los datos de entrada en pos de ayudar a la
técnica a que logre diferenciarlas de manera correcta. Asi, en las filas de la tabla se indican
los valores Predichos por el algoritmo y en las columnas los verdades de campo, teniendo
en la diagonal los valores que coinciden entre la prediccion y el valor esperado (la etiqueta
de los datos). Estas cantidades pueden ser indicadas con la cantidad de valores reales, es
decir si se utilizaron 100 datos de una clase C;, en la columna si se suman todas las
clasificaciones se encuentra un total de 100 elementos clasificados. Cabe destacar que en la
literatura puede que se encuentren los valores de las filas y columnas invertidas,
encontrando en las columnas las verdades de campo y en las filas los valores de la
clasificacion. A continuacion se muestra en la Tabla 1 una matriz de confusion para el
caso de la utilizacion de dos clases.

Tabla 1 - Tabla de verdad de ejemplo

Valor Real
Clases C; C,
Valores Gy 69 12
Predichos c, 6 3

Asimismo esta cantidad puede verse reflejada en modo de porcentaje como en la
Tabla 2, donde cada celda contiene el porcentaje referido a las cantidades predichas para
esa clase. Dicho de otro modo, en la celda se encuentra el porcentaje en referencia al total
de elementos de esa clase es decir al total de esa columna.

Tabla 2 - Tabla de verdad de ejemplo con valores porcentuales

Valor Real
Clases C, c,
Valores Gy 69/72=0.92] 12/15=0.8
Predichos C, 6/72=0.08 | 3/15=0.2

Ahora se debe establecer qué es cada una de las partes de esta tabla de verdad ya que
los valores reflejados en esta matriz de confusion son los que se utilizan luego en las
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siguientes métricas.

Si se observa la matriz en la diagonal encontraremos los valores que coinciden el
valor real con el valor Predicho. Si lo que se estd analizando es qué tan bien funciona el
algoritmo para la prediccion de la clase C4, la celda de la diagonal en la que coinciden los
dos C; se lo considera como Verdadero Positivo o True Positive (TP). Ahora la otra celda
de la diagonal en el que coinciden C, como el valor predicho es correcto pero se esta
analizando C; se la considera Verdadero Negativo o True Negative (TN). Luego, los
valores que fueron predichos como C, pero en realidad eran de la clase C;, se lo considera
como Falso Negativo o False Negative (FN). Por tltimo los valores predichos como C; que
en realidad eran C; se los considera como Falso Positivo o False Positive (FP). Esto se
puede observar en la Tabla 3.

Tabla 3 - Tabla de verdad indicando cada parte de la misma

Valor Real
Clases C; (Positive) | C, (Negative)
Valores C; (Positive) TP FP
Predichos C, (Negative) FN TN

Si expresamos esta misma tabla pero con los porcentajes tenemos la Tabla 4:

Tabla 4 - Tabla de verdad indicando cada parte de la misma expresada en valores

porcentuales
Valor Real
Clases C; (Positive) | C, (Negative)

TP FP
C; (Positive) _— _—
Valores TP+ FP FP+TP

Predichos ' FN TN
C, (Negative) _— _—
FN+TN TN +FN

Ahora si se tienen mas de dos clases se debe reconsiderar esta tabla teniendo en
cuenta una redistribucion de los valores definidos anteriormente, teniendo en estos casos
mas de un valor para el TN, FP y FN. Si se quiere evaluar la clase Cy, se tendria algo
expresado como en la Tabla 5.

Tabla 5 - Tabla de verdad indicando cada parte de la misma para un problema multiclase
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Valor Real

Clases C C, Co. | Con | Cy

Cy N TN | TN FN TN | TN

C, N TN | TN FN TN | TN

N N N FN ™N N
Valores

Predichos

Cy FP FP FP TP FP FP

C,i | IN | IN | TN | FN | TN | TN

¢, | IN| IN| TN | FN | TN | TN

3.4.2. Exactitud o Accuracy

El Accuracy es una de las métricas mas comunes y utilizadas de todas, la cual mide
la cantidad de casos que el modelo predijo correctamente y lo expresa como un porcentaje.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN

Accuracy = (50)

Uno de los factores que se debe tener en cuenta con esta métrica es que puede llevar
a resultados que no reflejen lo que esta sucediendo con el modelo que se esta evaluando.
Si se toma el ejemplo que se ha mostrado en la Tabla 1 el resultado que se obtiene es:

. 69+3
Ay = 9 +3+6+12

0.8 (51

En este caso se puede observar que el accuracy tiene un valor alto, pero oculta que su
funcionamiento no es bueno para clasificar la clase C,. Sumado a esto el desbalance en la
cantidad de muestras entre las clases, donde se tiene mas cantidad de muestras evaluadas
para la clase C; que la clase C, hace que pueda llevar a errores de interpretacion del
modelo.

Una alternativa a esto es, en lugar de utilizar la matriz con las cantidades de
muestras, utilizar la matriz con los porcentajes Tabla 4, de este modo la férmula quedaria:

TP TN
TP+ FP 'TN + FN (52)

2

Balanced Accuracy =

41



siguiendo el ejemplo:

69

3
+ 092+0.2 112
Balanced Accuracy = 69+6 > 3tiz_ > =—= 0.56

(53)

Como se observa del resultado, éste refleja un poco mejor qué tan bien estd
funcionando el modelo pero nuevamente nada nos dice acerca de qué sucede con cada una
de las clases intervinientes.

3.4.3. Precision o Precision

Una métrica que permite observar qué sucede con cada una de las clases es la
precision, que brinda un valor de referencia teniendo en cuenta los valores de los FP. Dicho
de otro modo, permite destacar cuando el costo de los FP es alto, utilizando los valores que
el modelo predijo como esa clase que se estd evaluando. La métrica permite para una clase
predicha determinar cuantas de los valores predichos como esas clases son correctas y
cuantas no. A continuacion se detalla la féormula y en la Tabla 6 los atributos que
interactian en la formula:

TP

Precision = m

(54)

Tabla 6 — Tabla de verdad resaltando en rojo los elementos utilizados en Precision

Valores
Predichos

Valor Real
Clases C; (Positive) | C, (Negative)
C; (Positive) TP FP
C, (Negative) FN TN

3.4.4. Exactitud o Recall

Otra métrica que considera las clases es el Recall que tiene en cuenta los FN, es decir
esta métrica permite ver para un valor de verdad qué cantidad de valores fueron predichos
de manera correcta y cuantos no. Permite determinar del total de elementos de una clase,
cuadntos de estos clasificoé de manera correcta y cuantos no. A continuacion se detalla la
formula y en la Tabla 7 los atributos que interactuan en la formula:

TP

Recall = TP+—F1V

(55)
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Tabla 7 - Tabla de verdad resaltando en rojo los elementos utilizados en Recall

Valor Real
Clases C; (Positive) | C, (Negative)
Valores C; (Positive) TP FP
Predichos
C, (Negative) FN TN

Se puede observar que el Recall es lo que se utiliza en la formula del Balanced
Accuracy con el TP y el TN, o de otro modo el Recall para C; y el Recall para C,, la cual
podria ser reescrita del siguiente modo:

Recall;, + Recall,

5 (56)

Balanced Accuracy =

3.4.5. Medida F o F1-Score

Esta métrica brinda una media armonica entre Precision y Recall, lo que brinda una
buena medida de referencia cuando se tienen desbalance entre las clases.

2 Precision - Recall
F1 — Score = =2

. 57
Precision=! + Recall~1 Precision + Recall (57)
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Capitulo 4. Pruebas y Resultados

4.1. Dataset y estructura de los datos

El objetivo del presente trabajo es la aplicacion de algoritmos AL para la
clasificacion de cultivos de verano en el noroeste de la provincia de Buenos Aires mediante
el uso de imagenes del satélite Landsat 8. Los cultivos de verano que se siembran en la
region son el maiz, la soja y el sorgo, siendo los dos primeros los principales y mas
extendidos. La region también cuenta con grandes lagunas y rios que la atraviesan, por lo
que algunas parcelas son adyacentes a estas grandes concentraciones de agua y muchas de
ellas contienen tierras bajas donde el agua de lluvia suele acumularse.

Las imagenes utilizadas en el trabajo se han descargado del sitio web del Servicio
Geoldgico de los Estados Unidos [38] las cuales se tomaron del sensor Landsat 8 en la ruta
226 y la fila 084, zona que abarca el area de estudio, comprendiendo el distrito de Junin,
Rojas y Chacabuco, dentro de la provincia de Buenos Aires.

La imagen espectral que cubre parte del noroeste de la provincia de Buenos Aires
tiene 2615 por 2519 pixeles y de las 11 bandas espectrales que cuenta Landsat solamente
se utilizaron 6 bandas de reflectancia (azul, verde, rojo, infrarrojo cercano, infrarrojo de
onda corta 1, e infrarrojo de onda corta 2) con 30 metros de resolucion espacial. Luego, se
analizaron algunos indices de vegetacion para destacar aspectos de las diferentes
coberturas teniendo en cuenta la region [23], con el objetivo de aportar datos que sirvan de
ayuda al algoritmo. A partir de alli, se determind el uso de cuatro indices de vegetacion
Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), Indice de Vegetacion Ajustado
al Suelo (SAVI), Indice de Vegetacion Mejorado (EVI), e Indice de Humedad de
Diferencia Normalizada (NDMI), que se afiadieron como bandas a la imagen Landsat.

El estudio se baso en los cultivos de verano sembrados durante el afio 2019; se trata
de cultivos para la temporada 2019-2020. Consultando con los expertos se determind que
el rango de fechas dptimas para la deteccion de cultivos de verano en esta region es desde
mediados de enero hasta finales de febrero, ya que en esas fechas algunos cultivos estan
pasando de la floracion a la senescencia. Dado que las imagenes Landsat tienen una
frecuencia de 16 dias entre imagenes del mismo sitio, se han obtenido 3 imagenes en ese
periodo. Una imagen es del 25 de enero de 2020, la otra es del 10 de febrero de 2020 y la
ultima del 26 de febrero de 2020. Para la verdad de campo, se consulté a 6 productores
locales y se realizd un recorrido por los diferentes campos tomando nota del cultivo
plantado.

Las imagenes contienen diferentes coberturas terrestres, lagunas, bajos y edificios.
En esta primera instancia, estas edificaciones fueron excluidas de la clasificacion e
identificadas como fondo por estar compuestas por diferentes elementos, no respondiendo
a un patrén especifico, lo que dificulta su clasificacion.

Para la verdad de campo, se consultd a los productores locales y se realizd un
recorrido por diferentes campos tomando nota del cultivo plantado. La Tabla 8 muestra las
6 clases de cobertura del suelo utilizadas en la verdad de campo y el nimero de muestras
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de cada una de ellas. Alli se puede observar que la cantidad de cultivos de Sorgo que se
identificé es menor que el resto de las coberturas del suelo porque el Sorgo es menos
frecuente que el resto de los cultivos en esta region.

Dado que las imagenes Landsat tienen una frecuencia de 16 dias entre las imagenes
del mismo sitio, se han obtenido 3 imagenes en ese periodo. Y las imagenes contienen
diferentes coberturas terrestres, lagunas, tierras bajas y edificios. En este primer caso, estos
edificios fueron excluidos de la clasificacion e identificados como fondo. En la Figura 26
se muestra un recorte de una de las imagenes landsat utilizadas con un esquema de color
RGB y con algunas de las verdades de campo dibujadas en forma de poligonos.

Tabla 8 - Coberturas, siglas y cantidad de muestras de la verdad de campo

Cobertura Sigla Nuimero de Muestras
Background BG (No Clase) 6.492.999

Maiz MZ 10.088

Soja SB 16.731

Soja de Segunda DS 13.187

%&;idzi(()ie Segunda y Maiz DM 33.108

Sorgo SG 1.758

Agua WT 19.314

El armado del conjunto de datos para su utilizacion en el algoritmo consta de dos
partes, la imagen espectral y una imagen del mismo tamano, pero con las Verdades de
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Campo o Ground Truth (GT) o etiquetas como se ilustra en la Figura 27. Dicho de otro
modo, la imagen espectral puede ser vista como un cubo de imagen donde las filas y las
columnas son las dimensiones de la imagen y la profundidad son cada una de las bandas
espectrales (imagenes de las bandas espectrales). Y una imagen con la misma cantidad de
filas y columnas donde se encuentran las verdades de campo. Cada pixel de la imagen
espectral con los valores de cada sus bandas conformara el vector de caracteristicas sobre
el cual los algoritmos de ML intentaran encontrar patrones.

Imagen Espectral Etiquetas Imagen de Verdades de Campo
BG|BG |BG|BG|BG|BG|Ds| DS | DS | DS | BG
Background (BG) BG |MZ |MZ|MZ |BG |BG | DS | DS | DS | DS | BG
Maiz (MZ) BG | MZ |MZ|MZ | BG | BG | BG | BG | BG | BG | BG
|  Soja(sB) BG|BG |SB | SB | SB|SB|BG|BG | BG | BG | BG
——— Soja de Segunda (DS) #B&.BG (SB | 5B | SB | SB | BG |DM | DM [DM | DM
i ——— Maiz de Segunda y Maiz BG|BG[SB | SB | SB | SB |BG |DM | DM |DM DM
Tardio (DM) BG | BG | BG | BG | BG | BG | BG | DM | DM | DM | DM
Sorgo (SG) BG | BG | SG | 5G | SG | SG | BG |DM | DM | DM | DM
Agua (WT) BG |BG |SG | 5G| SG |SG|BG|WT | WT |WT |WT
BG |BG|SG|5G|SG |SG|BG|WT | WT |WT |WT
BG |BG |BG|BG|BG |BG|BG|WT | WT |WT |WT
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Figura 27 — Descripcion de las partes del conjunto de datos.

Para la construccion de dicho dataset se ha utilizado la herramienta QGIS [58] donde
se ha procesado la imagen descargada, llevandola a las dimensiones establecidas y se ha
realizado el etiquetado de la imagen que luego ha derivado en una nueva imagen de las
mismas dimensiones que la Landsat. El agregado de las bandas con los indices de
vegetacion se ha realizado posteriormente durante el desarrollo, realizando el célculo y
agregando las nuevas bandas a la imagen.

4.2. Division del dataset y pruebas

La imagen espectral utilizada en el presente trabajo es un cubo de dimensiones 2519
pixeles (fila) por 2615 pixeles (columna) por 10 bandas que se ha redimensionado a una
matriz, convirtiendo las filas por columnas en 6.587.185 pixeles (fila) y manteniendo las
10 bandas (columnas). De los 6.587.185 pixeles del conjunto de datos, se descartaron los
que estaban etiquetados como fondo, debido a que como no poseen una clase especifica de
cobertura contienen una firma espectral que puede ser muy variada, lo que hace muy dificil
su clasificacion. En total 6.492.999 pixeles pertenecientes al fondo se han quitado,
quedando un conjunto de datos de 94.186 pixeles a utilizar.

El criterio para la seleccion del conjunto de entrenamiento inicial ha sido tomar una
determinada cantidad de pixeles de cada una de las clases para equilibrar el clasificador
inicial. Para ello se han realizado diferentes pruebas, llegando a un minimo de 5 pixeles por
clase (unos 30 pixeles de entrenamiento) para construir el conjunto de entrenamiento. La
cantidad se ha determinado teniendo en cuenta el objetivo de la técnica, que es tener que
etiquetar la menor cantidad de pixeles para obtener un resultado 6ptimo. Posteriormente, se
ha definido que el 30% del total de pixeles del conjunto de datos se utiliza en el conjunto
de entrenamiento y el 70% restante de pixeles para el conjunto de entrenamiento y los
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candidatos.

A lo largo del trabajo se realizaron diferentes pruebas, donde se utilizaron los
algoritmos mencionados anteriormente, SVM vy algoritmos AL como AL-RS, AL-MS, AL-
MSO, AL-BT y AL-MCLU, aplicados a imagenes Landsat de 3 fechas diferentes. En
primer lugar, se defini6 el tamafio del conjunto de entrenamiento inicial que necesitan los
algoritmos AL que luego se ha ido incrementando utilizando algiin criterio particular
(heuristica). Después de diferentes pruebas, se determiné que se obtenia un buen
clasificador de partida utilizando un minimo de 5 pixeles etiquetados por clase. Es decir,
con n=5 se ha obtenido un clasificador que con un Overall Accuracy (OA) entre el 65% y
el 80% dependiendo de la heuristica.

Cuando se evalu6 el rendimiento de los algoritmos a partir de este n, se ejecutaron
=150 iteraciones del algoritmo AL, incorporando a través de la heuristica primero 10
pixeles en cada iteracion, y luego, i=75 iteraciones pero con 20 pixeles en cada iteracion.
Con cada una de estas combinaciones se ejecutaron un total de 3 instancias para cada
algoritmo AL con sus diferentes heuristicas AL-RS, AL-MS, AL-MSO, AL-BT y AL-
MCLU. Todo esto hace un total de 50 ejecuciones, 10 para AL-RS, 10 para AL-MS, 10
para AL-MSO, 10 para AL-BT, 10 para AL-MCLU y 10 para SVM. Como el conjunto de
datos tenia 3 imagenes de diferentes fechas, se realizaron un total de 150 ejecuciones.

Otro aspecto a determinar fue si se utiliza un conjunto de datos balanceado o no, es
decir, si los algoritmos eran entrenados con la misma cantidad de etiquetas para cada clase
o si se utilizaron las clases con el numero de etiquetas que se obtuvieron. Esto no
solamente para el conjunto de entrenamiento sino también para el conjunto de test.

En la prueba realizada, al haber una cantidad significativamente menor de etiquetas
del cultivo de sorgo, se decidio balancear el nimero de muestras de cada clase del conjunto
de datos. Asi, en la division del conjunto de datos que quedo establecida, el 30% del
conjunto de prueba tenia la misma cantidad de etiquetas para todas las clases. Y lo mismo
se hizo con el 70% que incluia el conjunto de entrenamiento y el conjunto de posibles
candidatos a elegir por la heuristica. Esto redujo el nimero total de 94.186 pixeles
etiquetados a 10.548 pixeles (1.758 pixeles, que es el nimero que tiene Sorgo, para las 6
clases), dejando 7.383 pixeles para el entrenamiento y los candidatos, y unos 3.165 pixeles
para la prueba.

El software desarrollado para los algoritmos fue escrito para python 3.7 [59] y
utilizando bibliotecas como Scikit-Learn [60] para probar los algoritmos de machine
learning.

4.3. Resultados

El resultado de la clasificacion de cada una de las imagenes Landsat de las tres
fechas seleccionadas a lo largo de todas las iteraciones puede verse en la Figura 28. En ella
se muestran las pruebas realizadas para cada fecha con un conjunto de entrenamiento
inicial de 5 pixeles por clase. Donde, en el eje x, se muestra la cantidad de muestras
etiquetadas en cada iteracion y, en el eje y, el porcentaje de precision obtenido para cada
una de estas cantidades de muestras. El grafico muestra todas las variantes probadas,
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mirando lo que ocurrid en los extremos del nimero de iteraciones, es decir cuando =75 y
cuando i=150.

En los graficos se puede ver que para esta cantidad de iteraciones (estos valores de 1)
el resultado ha convergido. También puede observarse que AL-BT es la que mejor
funciona en comparacion con el resto de las heuristicas. Del resto de las heuristicas se
destaca que AL-RS es la segunda que mejor funciona y en algunos casos, dependiendo de
la fecha y el tamafio de muestras que se agregan en cada iteracion no presenta diferencias
significativas con AL-MSO y AL-MCLU. La heuristica AL-MS, al contrario de lo
observado en la bibliografia [23], es la que peor funciona para este conjunto de datos.

La Tabla 9 y la Tabla 10 muestran el OA de cada clasificador en las 3 imagenes
para las diferentes fechas con 150 iteraciones y 10 nuevos pixeles por iteracion, y 75
iteraciones y 20 nuevos pixeles por iteracion respectivamente. Se puede observar que AL-
RS y AL-BT muestran los mejores resultados. Ademas, a continuacion se muestran los
resultados obtenidos de la matriz de confusion al aplicar SVM, AL-RS, AL-BT, AL-
MCLU, AL-MS y AL-MSO a cada una de las imagenes. En ella se puede observar la
precision para cada una de las clases y ver el buen funcionamiento de los clasificadores
para estas clases.
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Figura 28 - Overall accuracy para cada heuristica con (a) (¢) (e) 150 iteraciones y 10
nuevos pixeles por iteracion (b) (d) (f) 75 iteraciones y 20 nuevos pixeles por iteracion.

Tabla 9 - Media de OA para cada fecha con cada uno de los clasificadores con 150
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iteraciones y 10 nuevos pixeles por iteracion

Classifier 2517 anuary 2Q2O 10 Februa;y 2920 26 Febmgry 2920
Instancias (i) Instancias (i) Instancias (i)
il i2 i3 il i2 i3 il i2 i3

SVM 9476 % 94.41% 94.06% |[93.43% 93.62% 94.25% | 94.44% 93.68% 94.15%
AL-RS 91.44% 92.64% 90.27% |[89.79% 90.17% 90.84% | 91.66% 92.51% 90.87 %
AL-BT 95.73% 9536% 94.82% [93.02% 92.92% 93.05% | 9428% 94.00%  93.65%
I\A/[IE;LU 92.73% 90.14% 91.34% |[89.07% 91.72% 89.51% | 89.32% 88.47% 89.35%
AL-MS 8528% 81.07% 83.7% 74.47% 78.64% 80.92% | 83.70% 73.78%  76.56 %
AL-MSO | 89.19% 89.0% 91.66 % | 89.7% 9229% 90.21% | 88.97% 8534% 87.93%

Tabla 10 - Media de OA para cada fecha con cada uno de los clasificadores con 75
iteraciones y 20 nuevos pixeles por iteracion.

Classifier 2517 anuary 2(?20 10 Februgry 2920 26 Februqry 2920
Instancias (i) Instancias (i) Instancias (i)
il i2 i3 il i2 i3 il i2 i3
SVM 94.88% 94.79% 9498% |[93.71% 93.78% 9431% | 94.79% 94.57%  94.00 %
AL-RS 91.28% 9239% 92.70% | 89.42% 90.08% 89.98% | 91.18%  90.68 %  90.84 %
AL-BT 9498%  94.66% 94.85% | 93.84% 9327% 93.84% | 93.36% 92.83% 93.43%
AL-MCLU | 88.47% 91.63% 92.67% | 92.51% 91.03% 89.86% [ 92.1% 84.08% 92.86 %
AL-MS 82.46% 7855% 76.08% | 76.27% 79.87% 79.81% | 83.73% 76.56% 85.81%
AL-MSO [92.89% 93.24% 9191% | 92.8% 90.68% 89.38% | 83.57% 88.88% 87.87%

Si se analizan las tablas anteriores parece indicar que los mejores resultados se
encuentran en la imagen del 25 de Enero de 2020, donde se encuentran los valores de OA
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mayores. En base a las métricas establecidas anteriormente, se evalta si estos valores de
OA son significativos si se analiza como funciona el clasificador para cada una de las
clases que se quiere representar. Para ello se evaltian las métricas Precision, Recall y F1-
Score para cada una de las clases, con cada una de las heuristicas, en cada una de las
imagenes, en las 2 diferentes tipos de iteraciones y en las 3 corridas de cada algoritmo.
Estas métricas se han resumido en diversas tablas y debido a que la cantidad de datos a
mostrar es significativa se muestran solamente las dos mejores corridas. Estas se ven
reflejadas en la Tabla 11 y en la Tabla 12, y el resto de los resultados se encuentran en el
Anexo 1 - Resultados Estadisticos. De aqui en adelante los resultados de la heuristica AL-
MS no se han de mostrar debido a que el desempeiio estd muy alejado del resto, aunque el
resultado de las evaluaciones de esta se pueden observar en los anexos.
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Tabla 11 - Media de OA para cada fecha con cada uno de los clasificadores. Con 75 iteraciones y 20 nuevos pixeles por iteracion

Etiqueta 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020
SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MSO
Precision  Recall ~ FI-Score | Precision  Recall ~ FI-Score | Precision  Recall — FI-Score | Precision  Recall — FI-Score | Precision  Recall — FI-Score
MZ 89.39% 94.13% 91.7% | 90.34% 90.51% 90.43% | 89.01% 93.56% 91.23% | 82.89% 89.02% 85.84% | 854% 88.64% 86.99 %
SB 9498% 9336% 94.16% | 872% 9545% 91.14% | 94.48% 94.12% 943% | 9459% 92.8% 93.69% | 953%  96.2% 95.75%
DS 95.67% 96.21% 9594% | 96.98% 91.29% 94.05% | 97.71% 96.96% 97.33% | 96.24% 96.97%  96.6% | 96.14% 94.50% 9531 %
SG 96.76 % 96.39% 96.58% | 95.12% 92.41% 93.74% | 96.56% 96.02% 96.29% | 97.86 % 95.26% 96.54% | 97.51% 96.77% 97.14%
WT 99.05% 99.43% 99.24% | 98.28% 97.72%  98.0% | 99.43% 99.62% 99.53% | 99.05% 99.24% 99.15% | 99.62% 99.43% 99.53 %
DLM 9427% 9034% 92.26% | 89.16% 88.83% 88.99% | 92.93% 89.58% 91.22% | 86.0% 82.73% 8433% | 85.69% 83.9% 84.78%
Accuracy 94.98 % 92.70 % 94.98 % 92.67 % 93.24 %
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Tabla 12 - Media de OA para cada fecha con cada uno de los clasificadores. Con 150 iteraciones y 10 nuevos pixeles por iteracion

Etiqueta 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020
SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MSO
Precision  Recall  Fl-Score | Precision  Recall  FIl-Score | Precision  Recall  FIl-Score | Precision  Recall =~ FI-Score | Precision  Recall — FI-Score
MZ 87.78% 9527% 91.37% | 85.36% 90.53% 87.87% | 92.74% 94.5%  93.61% | 86.59% 833% 8491% | 87.21% 72.35% 79.09 %
SB 9439% 9583% 95.1% | 96.4% 91.29% 93.77% | 95.07% 95.07% 95.07% | 9529% 9583% 9556% | 95.83% 95.83% 95.83 %
DS 95.64% 95.64% 95.64% | 93.52% 9583% 94.66% | 95.29% 96.02% 95.65% | 94.61% 964%  955% | 96.23% 96.77%  96.5%
SG 98.05% 9545% 96.74% | 9439% 9583% 951% | 98.1% 9754% 97.82% | 98.07% 9621% 97.13% | 959% 97.72%  96.8%
WT 99.24% 99.43% 99.34% | 97.21% 99.05% 98.12% | 99.06% 99.43% 99.24% | 98.68% 99.24% 98.96% | 99.81% 99.24%  99.53 %
DLM 94.05% 8691% 90.34% | 89.23% 833% 86.16% | 94.17% 91.86% 93.0% | 83.18% 8539% 84.27% | 76.44% 88.05% 81.83%
Accuracy 94.76 % 92.64 % 95.73 % 92.73 % 91.66 %

53




En las tablas anteriores se puede determinar qué clases etiqueta mejor el clasificador,
pudiendo observar con el Recall cuantos pixeles de cada clase etiquetd correctamente. De
ahi se observa por ejemplo que en la imagen del 25 de Enero con la configuracion de 150
iteraciones sumando de a 10 pixeles con la heuristica AL-BT posee un OA de 94.98%, sin
embargo el Precision que indica que en la clase MZ es de 89.01%. Indicando que de todos
los pixeles que se han clasificado como MZ el 89.01% estaban etiquetados correctamente.
Y ademas que el Recall o Balanced Accuracy para la clase DLM es 89.58%, es decir que
de todas los pixeles que eran de la clase DLM el 89.58% estaban bien clasificados.

Dentro de las métricas queda establecer las matrices de confusion, las cuales
permiten determinar, no solamente cudl es el Accuracy para cada una de las clases sino
ademas nos brinda informacion acerca de qué clases el clasificador es propenso a confundir
con que otra. En las matrices de confusion de las Figura 29, Figura 30 y Figura 31
muestran qué tan bueno es el clasificador para cada una de las clases, donde la columna
muestra el Valor Real o Verdad de Campo y la fila las Valores Predichos o Etiquetas
Predichas. Aunque los clasificadores tienen un OA aceptable, aqui se puede observar para
qué clases el clasificador funciona mejor, en qué clases no funciona tan bien, e incluso
analizarlo por fechas. En este caso se muestran las matrices de confusion de SVM y AL-
BT que es la heuristica que mejor funciona en base a los resultados mostrados
anteriormente. De estas se reflejan las dos mejores corridas con las dos configuraciones,
para todas las fechas y el resto de las matrices de confusion se encuentran en el Anexo 2 -
Matrices de Confusion.
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Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25SVM iter 150 px 10 i0

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25SVM iter 75 px 20 i0

MZ  SB DS SG ~ WT DM Mz SB DS SG ~ WT DM
Mz JEEE] 0.006 0.008 0.004 | 0.021 | mz JOEEGN 0.008 0.004 0.011 0.004  0.038
0.8 0.8
SB - 0.011 0.004 0.002  0.008 | SB 4 0.002 0.002 | 0.013
T DS{0.002 0.021 | 06 T D5 0.008 0.009 0.6
@ @
g g
£ sG{0.025 0.006 | 04 £ sG{0.015 0.011 04
wT { 0.002 0.002  0.000 WT 0.004 0.000 0.002
0.2 0.2
DLM{ 0.087 | 0.015 | 0.021 0.008 DLM- 0.065 0.030 0.013 0.009
0.0 0.0

Predicted label

(a)

Predicted label

(b)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25BT iter 150 px 100 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25BT iter 75 px 20 i0

Mz SB DS SG  WT DLM Mz SB DS SG WT DM
Y& 0.945 0.004 0.008  0.004 0.030 | Mz JCEGH 0.015 0.000 0.006 0.002 0.042 |
0.8 0.8
SB A 0.015 0.008 | 0.002 0.013 | SB 0.019 0.000 0.015 t
T Ds{0.008 0.009 | 0.6 T DS{0.008 0.004 | 06
@ ©
S 3
£ sc{0.013 0.002 | 04 £ 5G4 0.017 0.008 | o
wT{ 0.004 0.000 0.000 WT{ 0.004 0.000 0.000
0.2 0.2
DLMA 0.038 0.008  0.028 0.004 DLM4 0.070 0.015 0.011 0.008
0.0 0.0

Predicted label Predicted label
(©) (d)

Figura 29 - Matriz de confusion para la imagen del 25 de enero de 2020 con un conjunto de
entrenamiento inicial de 5 pixeles por clase (30 pixeles en total). (a, ¢) 150 iteraciones y 10
nuevos pixeles por iteracion (b, d) 75 iteraciones y 20 nuevos pixeles por iteracion.

55



Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_115VM iter 150 px 10 i2 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11SVM iter 75 px 20 i2

MZ SB DS SG WT DLM MZ SB DS 5G wT DLM
MZ JUAEE] 0.008 0.019 0.006 0.013 ¢ MZ JeAeLil 0.011 0.006 0.008 0.002 | 0.025 |
0.8 0.8
SB 1 0.025 0.015 0.000 0.009 - SB 0.015 0.000 | 0.004 +
F Dsq0.021 o008 | [N °° T Ds{0.021 0.006 | [ 06
K} I}
g S
£ sG{0.013 0.036 | | |oa £ sG{0.025 0.051 F || o4
WwT 4 0.006 0.000 0.006 WT 4 0.006 0.002 0.000
0.2 0.2
DLM 4 0.038 | 0.015 0.008 0.021 pLM4 0.028 0.015 0.004 0.032
0.0 0.0
Predicted label Predicted label
(a) (b)
Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11BT iter 150 px 10 i2 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11BT iter 75 px 20 i2
Mz SB DS 5G WT DLM MZ SB DS 5G WT DLM
i 0.937 0.013 0.019 | 0.004 0.021 MZ JeRcEll 0.011 0.011 0.015 0.004 0.019 ¢
0.8 0.8
SB 4 0.027 0.017 | 0.000 0.015 | SB 4 0.015 0.000 0.006
T Ds{0015 o011 | [ °° g Ds{0.017 0.004 | 8] 06
o o
g g
£ sG{ 0.030 0.021 } 0.4 £ sG{0.027 0.025 | 04
WT 4 0.004 0.002 0.004 WT 4 0.009 0.000 0.004
0.2 0.2
DLM4 0.057 0.008 0.006 0.040 pLM4 0.038 0.013 0.006 0.027
0.0 0.0
Predicted label Predicted label

(© (d)

Figura 30 - Matriz de confusion para la imagen del 10 de febrero de 2020 con un conjunto
de entrenamiento inicial de 5 pixeles por clase (30 pixeles en total). (a) 150 iteraciones y
10 nuevos pixeles por iteracion (b) 75 iteraciones y 20 nuevos pixeles por iteracion.
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Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26SVM iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26SVM iter 75 px 20 i0
Mz SB DS SG WT DLM [r4 SB DS SG wT DLM

vz JUCEELY 0.013 0.009 0.004 0.006 0.013 | Mz 0.006 0.002 0.002 0.004  0.015
0.8 0.8
sB{ 0.015 KN 0.004 0.000  0.006 SB - 0.015 |
T Ds{0.006 | 0.080 0.004 | 06 T Ds{0.004 0.008 - 0.6
= K|
g g
g sG{0.017  0.006 0.006 | o4 g sG{o0011 0.002 | 04
WT+ 0.000  0.004 0.002 0.000 wT { 0.006 0.000 0.000
0.2 0.2
DLM{ 0.032 | 0.015 | 0.023 0.004 DLM{ 0.023 0.011 0.015 0.006

0.0

0.0

Predicted label ' Predicted label
(a) (b)
Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26BT iter 150 px 100 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26BT iter 75 px 20 i0

Mz SB DS 5G WT DLM MZ SB Ds SG WT DLM

MZ JRriel 0.013 | 0.004 0.000 | 0.006 0.004 MZ 0.008 0.004 0.008 0.011 ¢

5B 0.021 [EUCEN) 0.004 | 0.000 0.013 | SB - 0.082 0.006 0.000 0.011 |

T Ds{0.002 0121 0.000 0.009 | [§]°° T Ds{0.004 0.013 | 0.6
= =

E E

£ sG{0.008 0.009 0.002 04 £ 5G4 0013 0.000 | 0

WT+ 0.002 0.006 | 0.000 WT 4 0.006 0.000 0.000

DLM4 0,027 0.017 0.017 0.004 | 0,000 DLM4 0.025 0.017 0.015 0.009

0.0
Predicted label Predicted label

(c) (d)
Figura 31 - Matriz de confusion para la imagen del 26 de febrero de 2020 con un conjunto

de entrenamiento inicial de 5 pixeles por clase (30 pixeles en total). (a, ¢) 150 iteraciones y
10 nuevos pixeles por iteracion (b, d) 75 iteraciones y 20 nuevos pixeles por iteracion.

0.0

De los resultados obtenidos se desprende que, en la imagen del 25 de enero, el
clasificador tiene un peor desempeio al clasificar la clase DLM y en algunos casos tiende a
confundirla con la clase MZ. Lo cual tiene sentido debido a lo mencionado al principio, ya
que estos son el mismo cultivo con la particularidad de que los lotes con DLM durante el
afo tuvieron otro cultivo previamente o fueron sembrados mas tarde que los lotes con DM.
En el caso de la imagen del 10 de febrero se observa que el clasificador tiene un mejor
desempefio con la clase DLM aunque sigue teniendo dificultades para separarla de MZ. En
la ultima imagen, del 26 de febrero, se observa que el clasificador funciona mejor para la
clase DLM vy ya no tiene las dificultades que poseia antes pero ahora tiene problemas para
distinguir entre SB y DS. Al igual que con las otras dos clases estas dos clases pertenecen
al mismo cultivo, donde ¢l lote donde fue sembrado DS durante el afio tuvo otro cultivo
previamente lo que llevd ademas a que fuera sembrados mas tarde que SB.

Si se analizan todas las métricas se puede determinar que en el caso de estas
imagenes, el OA es una métrica que tiende a representar bien los resultados obtenidos
debido a que cuando se realizd un andlisis de las demds métricas estas indicaban que los
resultados eran buenos. De las demés métricas se desprende que una clase pueda no tener
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un desempefio similar o cuente con una diferencia significativa con el resto de las clases.
Pero esto no sucede con otros casos donde el OA es menor pero el Accuracy entre clases es
mas homogéneo.

4.4. Discusion

La clasificacion de la cobertura del suelo mediante datos de RS requiere el uso de
una gran cantidad de datos etiquetados. El reto de encontrar un buen clasificador de
cultivos de verano en la region del Noroeste de la Provincia de Buenos Aires a partir de la
utilizacion de pocos datos etiquetados, que simplifique y facilite el uso por parte del
experto fue lo que motivo la realizacion de este trabajo. Donde se utilizaron técnicas de AL
sobre 3 imagenes satelitales Landsat de diferentes fechas con el objetivo de obtener un
buen clasificador de dichos cultivos.

En el presente trabajo se pudo comprobar que la técnica AL-BT es la que mejor
resultado tiene en las métricas aplicadas dentro de las heuristicas de AL desarrolladas,
teniendo un desempefio de OA mayor al 1% con respecto a las deméas y una mejor
performance en la mayoria de las métricas evaluadas por clase. Cuando se analiza en
comparacion con SVM, en la imagen del 25 de Enero en particular el desempefio de AL-
BT fue mejor, mientras que en las demas imagenes el desempefio de se aproxima teniendo
un OA con una diferencia menor al 1% a excepcion de una sola iteracion.

Con respecto a las demds métricas, AL-RS, AL-MCLU y AL-MSO, tienen un
desempetio similar en las imagenes de las dos primeras fechas y AL-RS es mejor en la
imagen de la ultima fecha.

En el caso de AL-MS, a diferencia de los resultados encontrados para otros conjuntos
de datos en la literatura, el rendimiento fue en todo momento peor, con una diferencia
significativa en las métricas en comparacion con el resto de las heuristicas. También se
observa que en las primeras etapas del algoritmo, con pocas iteraciones o pocos pixeles
etiquetados, AL-BT tiene un mejor rendimiento y ya en esas primeras etapas logra
diferenciarse del resto.

Si se analizan los resultados en base a las fechas de las mismas, en general se
obtuvieron mejores resultados en las imagenes del 25 de Enero y en el 26 de Febrero,
destacandose la primera apenas por encima. Si se analiza ademas las dos configuraciones
utilizadas se observa que, con la configuracion de 150 iteraciones con 10 pixeles agregados
por iteracion, se obtiene un mejor clasificador que con la configuracion de 75 iteraciones
con 20 pixeles agregados por iteracion.

De los diferentes analisis realizados anteriormente se observa que con las técnicas
AL se alcanza un buen rendimiento en comparacion con SVM, observando que en todos
los casos la diferencia porcentual entre ambos no supera el 1%. Ademas, con AL se reduce
el coste de etiquetado ya que, como se puede observar en las pruebas realizadas, se
necesitan un total de 1530 pixeles para obtener un buen rendimiento frente a SVM con
7383 pixeles en el mejor de los casos. Es decir, con AL con estos datos y con las clases
balanceadas, se puede conseguir un clasificador con un rendimiento similar al de SVM,
pero con un coste mucho menor, principalmente en cuanto al coste de etiquetado de las
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clases por parte del experto. Todo esto hace que AL sea una buena alternativa para la
clasificacion de este tipo de cultivos en esta region del pais.
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Capitulo 5. Conclusiones

5.1. Conclusiones

En el presente trabajo se probaron diferentes algoritmos de AL sobre imagenes
Landsat para la clasificacion de la cobertura terrestre en el noroeste de la provincia de
Buenos Aires en Argentina. Para estas técnicas de AL, se analizaron cinco ejemplos de
seleccion heuristica recomendados en la literatura para aplicaciones de RS: AL-BT, AL-
MS, AL-MSO, AL-MCLU y AL-RS.

La aplicacion de estas técnicas a imagenes de satélite Landsat con diferentes fechas
permitid obtener un clasificador de cultivos de verano para esta region con una precision
comparable a la obtenida con SVM. Podemos concluir que mediante la utilizacion de AL-
BT y con unos pocos pixeles etiquetados, se pueden obtener resultados similares a los que
se obtienen con SVM vy toda la imagen etiquetada, con la particularidad de que se trataba
de clasificar variedades de los mismos cultivos. Ademas, esto se aplica a una sola imagen
multiespectral, lo que lo hace més simple en comparacion con otras técnicas que requieren
imagenes multitemporales o hiperespectrales. Los resultados obtenidos permiten hacer con
menos trabajo un clasificador preciso, pudiendo convertirse en el futuro en una herramienta
util en la toma de decisiones para los expertos del sector.

5.2. Trabajo futuro

El trabajo realizado hasta el momento es parte del trabajo realizado para una tesis
doctoral para un Doctorado en Ciencias Informaticas de la Universidad Nacional de La
Plata, en el cual se busca obtener una herramienta que permita obtener un clasificador de
cultivos que sea rapido y simple de utilizar, a partir de este tipo de técnicas de AL aplicado
a datos propios de coberturas e imagenes de RS de la region

El objetivo de las pruebas futuras por un lado, se espera realizar pruebas con mas
conjuntos de datos, incorporando imagenes de otros afos con el fin de estudiar coémo las
variaciones climaticas y los cambios en las fechas de siembra de los cultivos pueden
afectar a la hora de obtener un buen clasificador. Ademas estudiar la posibilidad de
incorporar mas clases al conjunto de datos, afladiendo coberturas como girasol, suelo
desnudo, bosques, construcciones o rutas.

En lo que a las técnicas de ML respecta se buscara continuar con el estudio de
técnicas y heuristicas para lograr modificaciones que mejoren los resultados obtenidos
hasta el momento. Se considera que la incorporacion de técnicas de procesamiento digital
de imagenes puede aportar a la mejora de éstas técnicas.
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Capitulo 7. Anexos

Anexo 1 - Resultados Estadisticos

Tabla 13 - Resultados de las métricas con todas las heuristicas, para la imagen del 25 de Enero, con 20 pixeles agregados por iteracion

25 January 2020

25 January 2020

25 January 2020

25 January 2020

25 January 2020

25 January 2020

Etiqueta SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MS AL-MSO
Precisio Recall FI- | Precisio Recall Fi- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall Fl-
n Score n Score n Score Score n Score n Score
MZ 189.39% 94.13% 91.7% [90.34 % 90.51 % 90.43 %|89.01 % 93.56 % 91.23 %[ 82.89 % 89.02 % 85.84 %|74.92% 88.99% 81.35%| 85.4% 88.64% 86.99 %
SB  |94.98% 93.36% 94.16%| 87.2% 95.45% 91.14%(94.48% 94.12% 94.3% |94.59% 92.8% 93.69 % |72.11 % 92.05% 80.87 %| 953% 96.2% 95.75%
DS  ]95.67% 96.21 % 95.94 % [96.98 % 91.29 % 94.05%|97.71 % 96.96 % 97.33 %(96.24 % 96.97 % 96.6% [90.49% 74.0% 81.42%]96.14% 94.50 % 95.31 %
SG  [96.76 % 96.39 % 96.58 %[95.12% 92.41 % 93.74 %[ 96.56 % 96.02 % 96.29 %|97.86 % 95.26 % 96.54 % |85.78 % 73.11 % 78.94%|97.51 % 96.77 % 97.14%
WT  199.05% 99.43% 99.24 % ]98.28 % 97.72% 98.0% [99.43 % 99.62 % 99.53 %]99.05 % 99.24 % 99.15 %[99.22 % 96.97 % 98.08 %99.62 % 99.43 % 99.53 %
DLM (94.27 % 90.34% 92.26 %|89.16 % 88.83 % 88.99 %[92.93 % 89.58 % 91.22 %] 86.0% 82.73 % 84.33%|78.42% 69.64 % 73.77 %[85.69% 83.9% 84.78 %
Acc;rac 94.98 % 92.70 % 94.98 % 92.67 % 82.46 % 93.24 %
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Tabla 14 - Resultados de las métricas con todas las heuristicas, para la imagen del 25 de Enero, con 10 pixeles agregados por iteracion

Etiqueta 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020 25 January 2020
SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MS AL-MSO
Precisio Recall Fl- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall Fi- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fl-
n Score Score n Score Score n Score Score
MZ 87.78 % 95.27 % 91.37 % 85.36 % 90.53 % 87.87 %|92.74% 94.5% 93.61 %([86.59 % 83.3% 84.91%[65.71 % 82.77% 73.26 %|87.21 % 72.35% 79.09 %
SB 94.39% 95.83% 95.1% | 96.4% 91.29% 93.77 %|95.07 % 95.07 % 95.07 %[95.29 % 95.83 % 95.56 %[91.28 % 89.2% 90.23 %]95.83 % 95.83 % 95.83 %
DS 95.64 % 95.64 % 95.64 %193.52% 95.83 % 94.66 %|95.29 % 96.02 % 95.65 %[94.61 % 96.4% 95.5% [89.07 % 92.79 % 90.89 %]96.23 % 96.77 % 96.5 %
SG 98.05% 95.45% 96.74 %9439 % 95.83% 95.1% | 98.1% 97.54% 97.82%[98.07 % 96.21 % 97.13 %|[93.18 % 93.18 % 93.18 %| 95.9% 97.72% 96.8%
WT 99.24 % 99.43 % 99.34 %1 97.21 % 99.05 % 98.12 %[ 99.06 % 99.43 % 99.24 %[ 98.68 % 99.24 % 98.96 %[99.04 % 97.72 % 98.38 %] 99.81 % 99.24 % 99.53 %
DLM |94.05% 86.91 % 90.34%89.23 % 83.3% 86.16%|94.17% 91.86% 93.0% [83.18% 85.39% 84.27%[76.23 % 55.98 % 64.55%)]76.44 % 88.05% 81.83 %
Accuracy 94.76 % 92.64 % 95.73 % 92.73 % 85.28 % 91.66 %
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Tabla 15 - Resultados de las métricas con todas las heuristicas, para la imagen del 10 de Febrero, con 20 pixeles agregados por iteracion

Etiqueta 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020
SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MS AL-MSO
Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fi- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall F1- | Precisio Recall Fl-
Score n Score Score Score n Score Score
MZ 191.24% 94.88% 93.02%]| 81.9% 90.13% 85.82%(89.19% 93.93% 91.5% |92.69 % 88.83% 90.72%)78.96 % 86.15% 82.4% |89.82% 93.74% 91.74 %
SB  [93.48% 95.08% 94.27 % |87.87 % 90.53 % 89.18 %[92.31 % 93.36 % 92.83 %[93.09 % 92.03 % 92.56 % [69.73 % 87.69 % 77.68 % | 92.6% 87.86 % 90.17 %
DS [96.69% 94.12% 95.38%[92.95% 92.6% 92.78%[95.72 % 93.36 % 94.52%]95.04% 94.5% 94.77 %|76.88 % 85.04 % 80.76 % [ 89.36 % 95.45 % 92.31 %
SG  [93.75% 90.91 % 92.31%89.35% 85.8% 87.54%| 93.5% 92.61 % 93.05%[90.84 % 88.43 % 89.62 % [82.33 % 82.95% 82.64%(92.25% 94.7% 93.46 %
WT [99.81% 98.86% 99.33%|97.85% 94.88% 96.34%|98.11 % 98.48 % 98.3% |98.87 % 99.43% 99.15%|93.76 % 94.12% 93.94%99.04 % 97.91 % 98.47 %
DLM |91.17% 92.03% 91.6% [91.77 % 86.55% 89.08 % [94.51 % 91.29 % 92.87 % |85.09 % 91.86 % 88.34% |81.14 % 43.26 % 56.44 % |94.26 % 87.12% 90.55 %
Accy”rac 94.31 % 90.08 % 93.84 % 92.51 % 79.87 % 92.80 %
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Tabla 16 - Resultados de las métricas con todas las heuristicas, para la imagen del 10 de Febrero, con 10 pixeles agregados por iteracion

Etiqueta 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020 10 February 2020
SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MS AL-MSO
Precisio Recall FI- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall FlI-
n Score Score n Score Score n Score Score
MZ
89.31% 93.55% 91.38%]80.33% 91.29 % 85.46 %|88.37 % 93.74 % 90.98 % |88.81 % 90.15 % 89.47 %]66.25 % 90.72 % 76.58 % |87.05% 91.84 % 89.38 %
SB
94.65% 93.75% 94.2% 196.21 % 91.29 % 93.68 %[94.39 % 92.42% 93.4% |89.29% 93.36 % 91.28 %|84.18 % 75.71 % 79.72 %(93.76 % 88.26 % 90.93 %
DS
94.58 % 95.83% 95.2% |94.33% 94.69 % 94.51 %|[94.61 % 92.99 % 93.79 %]95.02 % 90.34 % 92.62 %|76.22 % 77.08 % 76.65 % |92.71 % 93.94 % 93.32 %
SG
94.08 % 90.34 % 92.17 % |88.43 % 88.26 % 88.34%[91.39% 92.6% 91.99 % |94.18% 85.96 % 89.88 % |88.71 % 71.54% 79.2% |90.89 % 94.69 % 92.75 %
WT
98.3% 98.86% 98.58%196.79 % 97.15% 96.97 %| 98.1% 97.91 % 98.01 %[98.29 % 98.29 % 98.29 %[96.31 % 94.12% 95.2% |99.23 % 97.92 % 98.57 %
DLM
90.93 % 89.37 % 90.14 %] 90.61 % 82.35% 86.28 %[91.76 % 88.64 % 90.17 % |85.74 % 92.23 % 88.87 %|81.58 % 76.33 % 78.86 % |90.53 % 87.1% 88.78 %
Accuracy
93.62 % 90.84 % 93.05 % 91.72 % 80.92 % 92.29 %
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Tabla 17 - Resultados de las métricas con todas las heuristicas, para la imagen del 26 de Febrero, con 20 pixeles agregados por iteracion

Etiqueta 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020
SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MS AL-MSO
Precisio Recall FI- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fi-
Score n Score Score Score Score Score
MZ
94.99 % 97.15% 96.06 % 92.88 % 94.12% 93.5% [90.02 % 95.83 % 92.83 %[93.97 % 94.69 % 94.33 %]90.06 % 90.91 % 90.48 % | 86.88 % 96.77 % 91.56 %
SB
90.17 % 90.34 % 90.26 % | 84.19 % 83.87 % 84.03 %|89.56 % 87.69 % 88.61 % |[81.82% 92.22% 86.71 %| 81.9% 70.4% 75.71 %|79.28 % 74.62 % 76.88 %
DS
90.79 % 91.48% 91.13%(86.25 % 86.74 % 86.5% [89.25% 88.07 % 88.66 %[92.32% 79.89 % 85.66 % [85.36 % 78.41 % 81.74 % |80.54 % 78.41 % 79.46 %
SG
98.65% 97.16% 97.9% |91.88% 96.4% 94.09%97.34% 97.34% 97.34%(95.76 % 98.3% 97.01 %|72.56 % 91.67% 81.0% |95.22% 94.5% 94.86%
WT
98.31% 99.05 % 98.68 %199.61 % 97.73 % 98.66 %|[98.11 % 98.67 % 98.39 %[99.62 % 99.43 % 99.53 %|97.94 % 99.05 % 98.49 %|98.86 % 98.86 % 98.86 %
DLM
95.91% 93.55% 94.72%192.45 % 88.24 % 90.29 %[96.46 % 92.99 % 94.7 % [94.95 % 92.61 % 93.77 %|90.08 % 84.44 % 87.17%]92.07 % 90.15% 91.1 %
Accuracy
94.79 % 91.18 % 93.43 % 92.86 % 85.81% 88.88 %
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Tabla 18 - Resultados de las métricas con todas las heuristicas, para la imagen del 26 de Febrero, con 10 pixeles agregados por iteracion

Etiqueta 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020 26 February 2020
SVM AL-RS AL-BT AL-MCLU AL-MS AL-MSO
Precisio Recall F1- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall FI- | Precisio Recall Fl- | Precisio Recall Fl-
Score Score n Score Score Score Score
MZ 93.15% 95.45% 94.28 %[92.15 % 95.64 % 93.87 %|94.31 % 97.35% 95.81 % 94.6 % 96.21 % 95.4% |76.39 % 96.21 % 85.16 %[90.49 % 97.35% 93.8%
SB 88.62 % 91.65% 90.11 %[84.62 % 89.75 % 87.11 %|84.64 % 92.03 % 88.18 % |[74.12% 79.89 % 76.89 %|82.98 % 74.0% 78.23%|73.21% 81.25% 77.02 %
DS 90.38 % 90.72 % 90.55 %[90.16 % 86.74 % 88.42 %|93.05 % 86.34 % 89.57 %|[76.61 % 71.97 % 74.22%| 76.6 % 90.7% 83.06 %|78.65% 68.5% 73.23%
SG 98.46 % 96.78 % 97.61 %[96.15 % 94.51 % 95.329%]98.84 % 97.16 % 97.99 % | 96.6 % 97.15% 96.88 %|78.39 % 86.72% 82.34 %] 96.8% 97.72% 97.26 %
WT 99.43 % 99.43 % 99.43 %[99.04 % 97.91 % 98.47 %]99.24 % 99.24 % 99.24 %(99.24 % 99.24 % 99.24 %| 99.6 % 95.27 % 97.39 %[99.05 % 98.48 % 98.77 %
DLM [97.02% 92.6% 94.76%]93.53% 90.51 % 92.0% [96.48 % 93.55% 94.99 %|95.46 % 91.67 % 93.53 %[98.43 % 59.28 % 74.0% |96.36 % 90.51 % 93.35%
Accuracy 94.44 % 92.51 % 94.28 % 89.35% 83.70 % 88.97 %
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Anexo 2 - Matrices de Confusion

A continuacion se muestran todos los resultados de las matrices de confusion para
cada una de las heuristicas, aplicados a las imagenes de las diferentes fechas y con las dos
configuraciones por iteracion 150 iteraciones adicionando 10 px por iteracion y 75
iteraciones con 20 px por cada iteracion. En todos los casos se muestran las mejores
corridas de las instancias ejecutadas.
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Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25BT iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020 _01_25BT iter 75 px 20 i0

MZ SB Ds SG WT DLM MZ SB DS SG WT DLM
MZ JORESE 0.009 0.004  0.008  0.004 0.030 } MZ SORECM 0.015 0.000 0.006 0.002 0.042 -
0.8 0.8
SB 0.008  0.002 0.013 SB 0.015
T DS{0.008 06 3 DS 0.004 | [§F06
f=} o .
mo ©
@ v
E =1
~ 5Gq0013 0.4 = SG- 0.008 | 0.4
WT 0.004 W 0.000
02 0.2
DLM 7 0.038 EI0284R0/004 DLM{ 0.070  0.015  0.011 | 0.008
0.0
Predicted label Predicted label 00
(a) (b)
Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11BT iter 150 px 10 i2 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11BT iter 75 px 20 i2
Mz SB DS SG WT DLM MZ SB DS SG WT DLM
MZ SRyl 0.006 0.013  0.019 | 0.004 0.021 MZ BOREEN 0.011  0.011 | 0.015 0.004 0.019 -
0.8 0.8
SB 1 SB A
= 0.6 — 0.6
L Dsq 2 DSH
o ©
2
= SG1 04 £ SGH 0.4
WT 4 WT A
0.2 0.2
DLM 1 0!006ROICAD DLM - 0.006 | 0.027 | 0.004
0.0
Predicted label Predicted label 00
(c) (d)
Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26BT iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26BT iter 75 px 20 i0
MZ SB DS SG WT DLM MZ SB DS SG WT DLM
MZ JAyEN 0.013 0.004  0.000  0.006 0.004 p MZ BOREYl 0.019 0.008  0.004 0.008 0.011 ¢
0.8 0.8
SB 1 SB 0.011
3 D5 0.6 T DS 0.013 | 0.6
s ]
g y
F 5G1 0.4 £ SGA 0.000 0.4
WT 1 WT A 0.000 9 r
0.2 0.2
DLM 1 CIULA 0008 DLM{ 0.025 | 0.017 | 0.015 | 0.009 | 0.006
0.0
Predicted label 0.0

Predicted label
(e) )
Figura 32 — Matrices de confusion para las imdgenes de todas las fechas con ambas
combinaciones de iteraciones para la heuristica AL-BT.
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Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25MCLU iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25MCLU iter 75 px 20 i0

MZ SB DS SG WT  DLM Mz SB DS SG WT  DLM
Mz JOK:EEN 0.006 0.004 0.009 0.006 0.142 | mz JOREE] 0.004 0.008 0.006 | 0.265 |
0.8 0.8
SB 4 (LT 0.017 0.002 0.000 0.002 - SB - 0.023 0.008 0.000 0.013 |
T DS{0.004 0011 QKL 0.000 0.021 } 0.6 T DS{0.009 0.085 | 0.6
= o
] o
£ 5G4 0017 0.009 0.000 0.4 Z sG{0027 0.009 | 1,4
WT4 0.004 0.004 0.000 wT 4 0.008 0.992
0.2 0.2
DLM -[EEUSEN0. 01 70034 3110:008 DLMA 0.119 0.008  0.027 0.009 0.000
0.0
Predicted label Predicted label oo
(a) (b)
Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11MCLU iter 150 px 10 i2 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11MCLU iter 75 px 20 i2
MZ SB DS SG WT  DLM Mz SB DS SG WT  DLM
mz JOKEEE 0.004 0.027 0.008 0.004 0.065 | Mz JORE 0.049 0.019 0.006 0.061 |
0.8 0.8
584 0.009 EUEEH 0.008 0.000 0.015 | SB - 0.017 0.009 0.000 0.009 |
— 0.6
T DS{0.021 0.152 JUEHE 0.000 0.004 | T DS 0.013 0.002 0.000 0.006 f 0.6
o
= ©
] o
£ s5G{0.021 0.009 0.000 0.4 E sG4 0.019 0.011 0.008 0.055 | 0.4
WT{ 0.008 | 0.000 0.000 02 WT4 0.004 0.002 0.000 (EEEN 0.002
B 0.2
DLM4 0.032 | 0.013 0.009 0.030 DLM{ 0.038 0.008  0.002 0.032 0.004
0.0
Predicted label Predicted label e
(© (d)
Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26MCLU iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26MCLU iter 75 px 20 i0
MZ SB DS SG WT  DLM Mz SB DS SG WT  DLM
Mz JOECEYA 0.021 0.008 0.006 0.004 0.015 [Y¥& 0.928 0.006 0.008 0.004 0.002 |
0.8 0.8
SB 1 SB - 0.059 0.008 0.002 0.038 |
— 0.6
g Dsq 3 Ds{0.013 0.008 0.000 0027} [B%°
o ]
3 g
= SG1 0.4 £ sG{0.008 0.009 0.006 | 0.4
WT wT{ 0.011 0.002 0.004 0.000
0.2 0.2
DLM 0.081 0.019 pM{ 0.042 0011 0.011 0.021
Predicted label o0 0.0

Predicted label
(e) ®
Figura 33 - Matrices de confusion para las imdgenes de todas las fechas con ambas
combinaciones de iteraciones para la heuristica AL-MCLU.
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Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25MS iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25MS iter 75 px 20 i0

MZ SB DS 5G WT DLM Mz SB DS SG WT DLM
MZ k¥l 0.038 0.015 0.002 0.006 | 0.112 MZ ORI 0.013 0.009 0.002 0.006 0.080
0.8 0.8
SB A 0.028 0.045 0.002 | 0.006 | SB 0.920 0.013
_ 0.6
T Ds5{0015 0002 0.049 | 3 Ds{0.009 0.080 | 06
o ]
S <
= SGA0.036  0.019 0.008 0.4 £ sGq0.025 0.013 | 0.4
wT4 0.023  0.000 0.000 0.000 oz WT 4 0.015 0.000  0.002
| . 0.2
DLM 4 0.332 0.027 0.066 0.015 pwmd 0.218  0.009 0.049 0.027
- 0.0
Predicted label 0.0

Predicted label
(b)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11MS iter 75 px 20 i2

(a)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11MS iter 150 px 10 i2

MZ SB DS SG WT DLM MZ SB DS SG WT DLM
MZ Rl 0.000 0.025 0.027 0.019  0.023 Mz JONEPE 0.004 0.065 0.009 0.000  0.180
0.8 0.8
SB - 0.019 | 5B 0.032 |
_ 0.6 0.6
3 DSt 0.006 + T DS 0.023
] o
o o
g g
2 sG- 0.118 0.4 Z 561 0.159 04
WT 1 0.000 0.004 02 W 4 0.000 0.006
- 0.2
DLMA4 0.133 | 0.040 0.025 0.036 DLM{ 0.066  0.047 0.064 0.059
0.0
Predicted label 0.0

©

Predicted label

(d)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26MS iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26MS iter 75 px 20 i0

MZ  SB DS SG WT DM (Y74 SB DS SG  WT DLM
Mz 0.006 0.002 0.021 0.002  0.008 | vz JOELEN 0.049 0.008 0.038 0.011 | 0.051
0.8
0.8
SB - 0.002 sB 4 0.023
— 0.6
T DS 0.000 | % DS/ 0.034 06
] o
© ©
] g
2 sGA 0.000 | 0.4 Z sG| 0.008 04
WT+ CODON000 WT 0.000 | 0.004
0.2
0.2
DLMA4 0.027 | 0.070 0.140 0.170 DLM{ 0.066 0.008 0.030 0.047
Predicted label oo 0.0

(e)

Figura 34 - Matrices de confusion para las imdgenes de todas las fechas con ambas

combinaciones de iteraciones para la heuristica AL-MS.

76

Predicted label

®




Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25MSO iter 150 px 10 i0
Mz

r& 0.805

SB

DS

0.009

SG4 0.017

True label

0.009

DLM 4 0.178

SB

DS SG WT

DLM

0.006

0.000

0.023

0.000 0.008  0.002 0.180

0.013  0.004 0.015

0.000 0.046
[OR:L1: 0.000

0.034 0.008 | 0.000

Predicted label

(a)

0.0

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11MSO iter 150 px 10
Mz

SB

DS SG WT DLM

i2

r& 0.888 0.008 0.015 0.002 0.074 -
0.8
SB 0.027 0.008 0.002 0.019 |
_ 0.6
T DS 0.044 0.000 0.008
©
g
E sG{0.025 0.002 0.002 0.000 0.156 04
wT{0.011 0.000 0.000 0.006
0.2
DLM{ 0.025 0.025 0.008 0.034
0.0

Predicted label

©

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26MSO iter 150 px 10
Mz

r& 0.973

SB

DS 0.011

True label

0.006

0.013

DLM 4 0.027

SB

DS SG WT DLM

0.000

0.000

0.011

0.008 0.002 | 0.002 0.002

0.136 0.004 0.000 0.002

0.008  0.002 0.021

0.006 0.002 0.009

0.000 0.002 0.000

0.036 0.017

Predicted label

(e)

0.0

i0

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25MSO iter 75 px 20 i0
Mz

Mz RO 0.006 0.002

SB

DS 4 0.011

True label

0.021

SG A

0.006

DLM 4 0.072

SB

DS 5G

WT

DLM

0.009

0.000

0.013

0.004

0.002

0.025

0.006 0.000

0.004 0.000

0.002 0.002

0.011 0.002 0.120

0.013

0.015

0.004

0.000

Predicted label

(b)

0.0

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11MSO iter 75 px 20 i2
Mz

SB

DS 5G

WT

DLM

MZ JUR:EES 0.017 | 0.038 0.019 0.008 0.025 }
0.8
SB 0.023 0.000 0.019 f
T DSq0.013 0002 0000 0013 [ %6
1+
3
£ sG{0.011 0.011 0.006 0.040 | 04
WT+ 0.006 0.000 0.000 0.002
0.2
DLM{ 0.051 0.019 0.008 0.049 0.002
0.0

Predicted label

(d)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26MSO iter 75 px 20 i0
Mz

MZ JRELE]

SB

DS 4 0.011

True label

0.008

SG A

0.008

DLM 4 0.027

SB

DS 5G

WT

DLM

0.025

0.587

0.299

0.008

0.002

0.004

0.009

0.348

0.663

0.002

0.000

0.078

0.002 0.000

0.006 0.000

RISl 0.000

0.019 0.004

0.004 0.009 0.009

0.028

0.021

0.017

0.000

Predicted label

®

0.0

Figura 35 - Matrices de confusion para las imdgenes de todas las fechas con ambas
combinaciones de iteraciones para la heuristica AL-MSO.
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Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25RS iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020 _01_25RS iter 75 px 20 i0

MZ SB DS SG WT DLM MZ  SB DS SG  WT DM
Mz JOELEN 0.017 | 0.006 0.021 0.009 0.038 Mz JOEEDE 0.019 0.008 0.011 0.008  0.065
0.8 0.8
SB 0.042 0.013  0.002 0.009 S8+
T Ds{0.009 06 T DsH 06
o
® K]
: g
& 5670025 0.4 £ SGq 0.4
WT{ 0.011
WT +
02 0.2
DLM{ 0.116 0.015 0.019 DLM | 0.019  0.009
0.0
Predicted label 0.0

Predicted label
(a) (b)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11RS iter 150 px 10 i2 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11RS iter 75 px 20 i2

MZ SB DS 5G WT DLM MZ SB DS 5G WT DLM
MZ JUAslEl 0.004 0.021 0.030 | 0.015 0.017 MZ Rl 0.017 0.019 0.009 0.013 | 0.040
0.8 0.8
SB 1 SB A
_ 0.6 0.6
o DS T DS
o
= ®
3 g
~ SG 0.4 = SGH 0.4
WT 4 ]
0.2 wr 0.2
DLM - 0.000 0.061 DLM 4 0.013 0.068
0.0
Predicted label 0.0

Predicted label

(c) (d)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26RS iter 150 px 10 i0 Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26RS iter 75 px 20 i0

MZ SB DS 5G WT DLM MZ SB DS 5G WT DLM
MZ REY 0.006 0.002 | 0.011 0.047 MZ JREYN 0.019 0.004 0.008 0.004 0.025
0.8 0.8
SB 1 SB
_ 0.6 _ 0.6
@ DS o DSH
® s
3 g
F SG 0.4 = SGH 0.4
WT 4
WT 4
02 0.2
DLM A 0.019 0.017 DLM 4 0.028 0.023
0.0
Predicted label 0.0

Predicted label
(e) )
Figura 36 - Matrices de confusion para las imagenes de todas las fechas con ambas
combinaciones de iteraciones para la heuristica AL-RS.
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Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_255VM iter 150 px 10 i0

Mz SB DS SG WT  DLM
W& 0.953 0.006 0.008 0.004  0.021 |
0.8
SB - 0.004 0.002 | 0.008 |
T DS 0.002 0.000 0.002 0.021 0.6
(]
g
£ sG40.025 0.011 0.006 | 0.4
WT 1 0.002 | 0.002 0.000 JKLES
0.2
DLM A 0.087 | 0.015 0.021 0.008 0.000
0.0

Predicted label

(a)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11SVM iter 150 px 10

Mz SB DS SG WT DLM
MZ JUAEE] 0.008 0.019 0.006 0.013 -
SB 0.025 0.015 0.000 0.009 -
& Ds+q0.021 0.004 0.000 0.008 -
o
g
= 5G4 0.013 | 0.019 0.004 geRPLE 0.004 0.036 -
WT4 0.006 0.000 0.000 0.006 QUEEER 0.006
DLM4 0.038 | 0.015 0.008 0.021 0.008

Predicted label

©

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_265VM iter 1
Mz

DS WT

SB SG DLM

[Ur& 0.954 0.009 0.004 0.006

SB 1 0.004 0.000

DS 4 0.006 0.004 0.000

True label

0.017 | 0.006 0.968

0.000  0.004 0.002 0.000 gUEEER 0.000

DLM4 0.032 | 0.015 0.023 0.004 0.000

Predicted label

(e)

0.013 |

0.006

0.004

0.006

0.0

50 px 10

0.0

i2

i0

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_01_25SVM iter 75 px 20 i0

MZ SB DS 5G WT DLM
MZ Akl 0.008 0.004 0.011 0.004 | 0.038 |
0.8
SB 1 0.002 0.002  0.013 |
g DS 4 0.008 0.000 0.000  0.009 0.6
]
E
= SGA 0.015 0.015 (UR:L:l 0.000 0.011 | 0.4
WT+ 0.004 0.000 0.000 0.002 geRkER
0.2
DLM4 0.065 0.030 0.013 0.009 0.000
0.0

Predicted label

(b)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_11SVM iter 75 px 20 i2

MZ SB DS SG WT DLM
mz JUCEEN 0,011 0.006 0,008 0.002 | 0025
0.8
SB 0.015 0.000  0.004 |
T Dsq0.021 0.006 0.000 0.006 | [ *€
8
E
E sG{0.025 0.013 (ENEN 0.000 0051 | | |g4
wT{0.006 0.000 0.002 0,000 [UEEE
0.2
DLM{ 0.028 0.015 0.004 0.032 0.000
0.0

Predicted label

(d)

Confusion Matrix Corrida Normalizada 2020_02_26SVM iter 75 px 20 i0

MZ  SB DS SG  WT DLM
vz Pl 0.006 0.002 0.002 0.004 0,015 |
0.8
SB - 0.002  0.000 | 0.015 -
T Ds{0.004 0.004 0.000 | 0.008 - 0.6
2
S
£ sG{o0011 o0.008 0.002 | 04
WwT{ 0.006 0.004 0.000 0.000 JELHE
0.2
DLM{ 0.023 0.011 0.015 0.006 0.009
0.0

Predicted label

®

Figura 37 - Matrices de confusion para las imdgenes de todas las fechas con ambas
combinaciones de iteraciones para la heuristica SVM.
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