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Introducción

• Agricultura

• Fuente de sustento

• Contribuye a los ingresos nacionales

• Fuente de materia prima

• Suministro de alimentos y pasto
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Fuente: FAO – UN (Food and Agriculture Organization of the United Nations)

THENKABAIL, P. S.. Land resources monitoring, modeling, and mapping with remote sensing. CRC Press, 2015.



Pedro M. Achanccaray Diaz

Introducción

• Agricultura – Retos

• Reducir impacto ambiental

• Aumento de la demanda de alimentos

• Reducir la brecha de rendimiento (yield gap)
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Fuente: MUELLER, N. D.; GERBER, J. S.; JOHNSTON, M.; RAY, D. K.; RAMANKUTTY, N. ; FOLEY,

J. A.. Closing yield gaps through nutrient and water management. Nature, 490(7419):254, 2012.
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• Agricultura – Soluciones

• Mapear tipos de cultivos y área cultivada

• Inventarios sobre cultivos

• Predicción de rendimiento

• Monitoreo de actividades agrícolas
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Introducción

• Agricultura – Teledetección (Remote Sensing)

• Gran cobertura

• Alta frecuencia y repetitivo

• Costo relativamente bajo

• Resoluciones espaciales

• Bajo, medio y alto
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Source: European Space Agency – ESA 

(https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-1/observation-scenario)
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Introducción

• Teledetección (Remote Sensing)

14

Sensor Pasivo Sensor Activo

Composición RGB de imagen Sentinel-2A 

adquirida el 19 de Junio, 2018 en Bahia, Brazil

Banda C, SAR, polarización VH, imagen Sentinel-1A 

adquirida el 19 de Junio, 2018 en Bahia, Brazil
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Multi-temporal CRF
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• Potencial de Asociación

• Random Forest + atributos de textura (GLCM)

• CNN usando cada imagen

• CNN usando el stack de todas las imágenes

• Potencial de Interacción Espacial

• Modelo Contrast-sensitive Potts

• Potencial de Interacción Temporal

• Información de especialistas sobre transiciones posibles
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Potencial de Interacción Espacial

Modelo Contrast-sensitive Potts

donde:

valor medio del cuadrado de

controla la influencia relativa de los términos dependientes e independientes de los 
datos.
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Potencial de Interacción Temporal

Conecciones de orden mayor
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Dataset

Campo Verde

• Mato Grosso, Brasil

• 14 Sentinel-1A / 5 Landsat 8 

• Desde Octubre 2015 hasta Julio 2016

• Train/Test: 20% / 80%
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Disponible en: 
http://www.obt.inpe.br/agricultural-database/campoverde/

http://www.obt.inpe.br/agricultural-database/campoverde/
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Configuración Experimental

• Random Forest (RF): 250 arboles, profundidad máxima 25

• Sentinel-1A (SAR)

• Correlación, homogeneidad, media y varianza (GLCM)

• Direcciones: 0º, 45º, 90º y 135º, ventanas de 3 × 3

• 2 polarizaciones: VV y VH

• Dimensión de vector de atributos: 32

• Landsat 8 (Optical)

• Bandas: 1, 2, 3, 4, 5, 6 y 7

• NDVI

• Dimensión de vector de atributos: 8
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Configuración Experimental

• Convolutional Neural Network (CNN):
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Configuración Experimental

• Para el CRF

• Inferencia

• Óptimo que maximiza 

• Sum-product Loopy Belief Propagation (LBP)

• Métricas

• Overall Accuracy (      ) y average 
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Sequence length: 7

Acquisition date: 14 Feb

Type of Image: SAR
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CNN single image
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CNN single image

CNN image stack
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Introduction of the SIP
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Introduction of the TIP
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Conclusiones

• Campo Verde: 85% Overall Accuracy y 68% average F1-score.

• Variantes basadas en CNN (single image y image stack) obtuvieron mejores resultados que

sus correspondientes usando Random Forest y atributos de textura (GLCM).

• Cada potencial del CRF adicionó mayor información de contexto: espacial y temporal,

mejorando la clasificación

• La adición de conexiones de mayor orden ayudó a corregir algunas parcelas que fueron

erróneamente clasificadas.
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