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Abstract. La obtencidn de informacién geogréfica de usos y coberturas del suelo
(LULC) es crucial para el monitoreo espacio-temporal de la actividad agricola y
de sus efectos sobre el ambiente. En este marco, el objetivo del trabajo fue
comparar la performance de Google Earth Engine (GEE) y del complemento
Semi-automatic Classification Plugin (SCP) dentro de QGis para clasificar
LULC en imagenes multiespectrales Sentinel-2. Los modelos fueron aplicados a
una region del centro-sur del sistema de Ventania, en el suroeste de la provincia
de Buenos Aires, Argentina y validados con informacion medida in situ. Los
resultados indican que ambos modelos son capaces de clasificar LULC con una
precision entre 77.6 % y 97.8%, habiendo obtenido mejores resultados con GEE.
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1 Introduccion

Los usos y coberturas del suelo (LULC, por sus siglas en inglés) constituyen un factor
relevante en diversos procesos ambientales dado que ejercen influencia sobre la
dindmica hidrica [1, 2, 3], la pérdida de suelo fértil frente a la erosion hidrica [4, 5] y
la contaminacidn del suelo y del agua [6, 7]. Es asi que, contar con informacion sobre
sus cambios a lo largo del tiempo y sus potenciales efectos sobre los ecosistemas y el
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bienestar humano resulta fundamental para guiar los procesos de toma de decisiones y
planificacion territorial [8, 9]. Su relevancia se evidencia, por ejemplo, en las iniciativas
de distintos paises y regiones del mundo vinculadas a la creacion de inventarios de los
usos y coberturas del suelo como Corine Land Cover, desarrollado por Copernicus
Land Monitoring Service y el National Land Cover Database (NLCD), confeccionado
por el U.S. Geological Survey (USGS). En Argentina, pueden mencionarse los
esfuerzos del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria (INTA) para el desarrollo
de mapas nacionales de cultivos desde el afio 2018, a través del monitoreo de las
campafas de invierno y verano para los principales cultivos en la zona nlcleo de
actividad agricola [10].

En la actualidad, la obtencién de informacion geogréafica de LULC se realiza a través
de imégenes multiespectrales. El surgimiento de nuevas tecnologias como computacion
en la nube y algoritmos de aprendizaje de maquina han permitido la reduccion del
tiempo de procesamiento de datos a diferentes escalas espacio-temporales. Es por esto
que, el procesamiento digital de imagenes satelitales se ha transformado en una
herramienta para la obtencion de informacién precisa y actualizada para la
caracterizacién de LULC [11, 12 ,13]. Existen multiples antecedentes de estudios que
han abordado comparativamente diferentes algoritmos de clasificacion pixel-base
como méxima verosimilitud, random forest (RF), support vector machine [14, 15, 16,
17]. Otros proyectos han analizado y evaluado diferentes tipos de iméagenes
multiespectrales para la clasificacion de LULC [18, 19]. Sin embargo, no se han
realizado estudios que comparen herramientas para la clasificacion de LULC.

En el campo del procesamiento digital de imagenes satelitales existen modelos basados
en aprendizaje de maquina que pueden estar integrados en complementos en un sistema
de escritorio SIG o en plataformas de cloud computing. Entre las aplicaciones SIG
puede mencionarse el Semi-Automatic Classification plugin (SCP), que se emplea
dentro del entorno de QGis, y tiene como propésito ofrecer un conjunto de herramientas
interrelacionadas para el procesamiento de imégenes raster generando un flujo de
trabajo automatizado y simplificado en la clasificacion de la cobertura del suelo [20].
Ha sido utilizado en diversos estudios, tanto para analizar los algoritmos de
clasificacion disponibles [21] como en estudios aplicados [22, 23].

Frente a la necesidad del acceso y manejo a grandes volumenes de informacion y
herramientas de procesamiento han surgido plataformas que facilitan la realizacion de
inventarios de LULC en grandes regiones. Una de las plataformas més utilizadas para
este fin es Google Earth Engine (GEE). GEE es una plataforma para el procesamiento
de las imagenes satelitales a partir de servicios de cloud computing, lo que permite
acceder de manera rapida y sencilla a una gran coleccidn de imagenes multiespectrales
[24]. Su uso extendido se fundamenta en que posibilita el acceso libre y procesamiento

Memorias de las 53 JAIIO - CAI - ISSN: 2451-7496 - Pagina 2



CAl, Congreso Argentino de Agroinformatica

de grandes conjuntos de datos [25]. Esto se evidencia en los multiples estudios en los
que ha sido utilizado [26, 27].

En este contexto, el objetivo del trabajo es comparar la performance de un modelo
entrenado y validado con GEE y SCP de QGis para la clasificaciéon de LULC. En la
seccidn siguiente, se presenta la metodologia y una descripcién del area de estudio.
Posteriormente, se desarrollan los resultados, que incluyen el analisis de las estadisticas
de las clasificaciones y los distintos mapas de LULC obtenidos, asi como de las ventajas
y desventajas de cada plataforma. Finalmente, se presentan las conclusiones.

2 Materiales y métodos

2.1 Area de Estudio

El area de estudio corresponde a un sector de aproximadamente 2500 km? , ubicado en
el centro sur del sistema de Ventania, suroeste bonaerense, entre los partidos de
Tornquist, Coronel Suéarez, Coronel Pringles y Bahia Blanca (Figura 1).
Geomorfoldgicamente, existen dos grandes unidades que caracterizan a la region: la
llanura, con leves contrastes topograficos y desarrollo de suelos aptos para el cultivo y
el Sistema de Ventania dominado por afloramientos rocosos de menos de 1250 m s.n.m.
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Figura 1. Area de estudio

En términos de sus caracteristicas climaticas, se trata de una zona templada seca -
subhUmeda que presenta una variabilidad natural temporal, estacional e interanual en
las precipitaciones, expresada en la sucesion de periodos himedos y secos [28].
Especificamente, el area serrana también posee una condicion de variabilidad de las
lluvias, acentuada por la altura y la orientacién de las laderas [29]. De este modo, la
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sucesion de periodos secos y himedos y sus condiciones extremas impactan
negativamente en el sector productivo, principalmente sobre la actividad agricola-
ganadera [30].

Los suelos caracteristicos de la region estan formados por sedimentos loéssicos, lo que
los hace aptos para actividades productivas [31]. Esto se ve reflejado en el perfil de la
region, caracterizado por el desarrollo de agricultura (principalmente cultivo de
cereales) y ganaderia (cria de bovinos). Para el caso en particular del partido de
Tornquist, unidad territorial que corresponde al &rea central del estudio, segun el Gltimo
censo agropecuario [32], cuenta con 414 explotaciones agropecuarias, en la mayoria
de las cuales se lleva a cabo ganaderia bovina. Ademas, el 40% de la superficie censada
fue destinada a cultivos de secano, principalmente forrajeras anuales y cereales.

2.2 Metodologia

En una primera etapa, se crearon dos conjuntos de datos que representan LULC, que se
utilizaron para llevar a cabo la comparacién entre ambas herramientas. EI primero se
obtuvo a partir de relevamiento en campo. Dentro de la recorrida, se identificaron
parcelas por medio de instrumental GPS y fotografias georeferenciadas, reconociendo
las siguientes categorias: maiz (M), pastizal (P), suelo sin cobertura (Sc), sorgo (S) y
girasol (G). Por otra parte, por medio de fotointerpretacion de imagen se identificaron
cuerpos de agua (Ag), afloramiento rocoso (Af) y vegetacion densa (Vd), que incluye
tanto vegetacion arbustiva como arbérea. Para el segundo dataset se unificaron las
clases relacionadas a los cultivos de verano mas comunes en el area de estudio: maiz,
sorgo y girasol. Esto se realizd para evaluar el desempefio de ambas herramientas al
reducir la complejidad de las clases objeto del mapa de LULC, teniendo en cuenta la
similitud espectral entre las clases de cultivos. Las clases de este segundo dataset
fueron: cuerpos de agua (Ag), agricola (A), pastizal (P), suelo sin cobertura (Sc),
afloramiento rocoso (Af) y vegetacion densa (\Vd).

Luego, el procedimiento especifico para llevar a cabo las clasificaciones varié de
acuerdo con las funcionalidades de cada plataforma. En el caso del SCP, se utiliz6 una
Unica imagen Sentinel 2, con nivel de pre-procesado 2A, lo que implica que se
encuentra corregida atmosféricamente y con valores de reflectancia en la parte inferior
de la atmosfera (Bottom Of Atmosphere, BOA). La imagen, que corresponde al dia 20
de febrero de 2023, se recorto a la region de interés (ROI) y posteriormente se crearon
las areas de entrenamiento y validacion en formato poligono con los puntos obtenidos
del relevamiento de campo y la fotointerpretacion de la imagen. El 80% de los puntos
de cada clase se emplearon para el entrenamiento del algoritmo y el 20% restante para
la validacion de la clasificacion. Para la primera clasificacion, el conjunto de
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entrenamiento fue de 492 pixeles y el de validacion de 125. Mientras que para la
segunda, el entrenamiento contd con 586 pixeles y la validacion con 167.

Por otro lado, para la clasificacion supervisada en GEE se empled la coleccion
“COPERNICUS/S2_SR” que recoge las imagenes Sentinel 2 (S2) con nivel 2A de pre-
procesado. La coleccion fue acotada segun el porcentaje de nubosidad del 5% a partir
de un recorte de la ROl y el intervalo de tiempo de adquisicién de las imagenes se
establecid entre el 20 de diciembre de 2022 y el 20 de febrero de 2023. Se calcularon
los valores medios del mosaico de imagenes obtenido a partir de la ROI, ya que al llevar
a cabo este proceso, la imagen resultante no se vera afectada por los valores atipicos
[33, 34]. Ambos datasets se dividieron en dos subconjuntos de datos, en donde el 20%
del total de la muestra corresponde a la informacion de validacion y el 80% se utiliz6
para entrenamiento a partir de los puntos obtenidos durante el relevamiento de campo
y la fotointerpretacion. Quedando 152 y 646 pixeles, respectivamente para la primera
clasificacion, mientras que la segunda, donde las clases de cultivos se unificaron en una
denominada agricola, el dataset para validacién y entrenamiento se compuso de 324 y
1360. Ademas, los datos para entrenar y validar el modelo fueron seleccionados de
forma aleatoria y se balancearon las clases.

Para el desarrollo del modelo se utilizo el Code Editor de GEE, el cual esta basado en
una IDE que usa el lenguaje para la APl JavaScript. El algoritmo usado para la
clasificacion supervisada basada en pixeles fue Random Forest (RF)
(ee.Classifier.smile-RandomForest) ya que, para este tipo de clasificacién, es el que
permite obtener mejores resultados, especialmente en relacién con la identificacion de
diferentes cultivos [35]. Para ambas herramientas, el RF fue utilizado con 300 arboles
y las ramificaciones de acuerdo a la recomendacion teérica de la raiz cuadrada del
namero de clases objetivo. Para la primera clasificacion fue de un valor de 3 y para la
segunda de 2.

En ambas plataformas se utilizaron las bandas S2 e indices espectrales que se muestran
en la Tabla 1, los cuales son relevantes para la clasificacién de cultivos. Una vez
obtenidos los cuatro mapas de LULC, se calcularon los indicadores de la calidad
tematica, que permite evaluar el procedimiento realizado y su calidad en el resultado
final. Por dltimo, se compararon la precision total (%), el coeficiente Kappa, la
precision del productor (PA%) y la del usuario (UA%).
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Tabla 1. Bandas e indices espectrales empleados para la clasificacion

Nombre Significado Formula Fuente

B5 Band Roja (Red Edge -
1)

B8 Banda Infrarrojo -
cercano (NIR)

BSI indice de Suelo ((Red+SWIR1) — (NIR+Blue)) / [36]
Desnudo ((Red+SWIR1) + (NIR+Blue)) (1)

NDBI indice de areas (SWIR1 — NIR) / (SWIR1 + NIR) [37]
construidas de (2
diferencia normalizada

PVR Relacion de vigor (Green — Red) / (Green + Red) (3) [38]
fotosintético

NDVI indice de vegetacion de  (NIR —Red) / (NIR +Red) (4) [39]
diferencia normalizada

NDWI Indice de diferencia (Green — NIR) / (Green + NIR) [40]

Normalizada agua

()

3 Resultados y discusion

En la clasificacion de ocho categorias (Tabla 2), tanto con SCP como con GEE, la
mayor superficie se encuentra ocupada por el pastizal, aunque con una diferencia de
182.7 km?2. Otra de las diferencias mas importantes se observa en la identificacion del
sorgo, que ocupa una mayor superficie en la clasificacion obtenida con el SCP. En la

figura 2 se muestran la distribucion de los LULC en ambas clasificaciones.

Tabla 2. Superficies ocupadas por LULC en la clasificacion de ocho categorias.

Clase LULC SCP GEE
Suelo 226.89 22297
Sorgo 470.11 252.14
Maiz 205.97 274.07
Girasol 131.13 152.42
Pastizal 824.05 1006.76
Vegetacion densa  69.83 79.52
Agua 26.61 27.28
Afloramiento 465.01 470.95
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Figura 2. Mapas de LULC con ocho categorias obtenidos con A) SCP y B) GEE.

Los estadisticos de calidad de estas clasificaciones (Tabla 3) muestran que ambas
obtuvieron precisiones totales aceptables, siendo superadora la de GEE, que alcanzé un
valor de 93.91%. Los coeficientes Kappa fueron de 0.74 en SCP y 0.93 en GEE. En
cuanto a la PA% y UA%, las performances mas bajas tanto en GEE como en SCP se
observaron a la hora de clasificar pastizal y sorgo, aunque fueron mejores en el caso
del primero. SCP tuvo mejor performance para clasificar suelo sin cobertura mientras
que, GEE fue mejor para clasificar el afloramiento y el cultivo de maiz. Con respecto
al agua, en ambas plataformas se obtuvieron PA% y UA% del 100%.
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Tabla 3. Estadisticos de la clasificacion de 8 categorias segiin GEE y SCP

Esta- Plata-

distico forma Sc M S G P Vvd Af A9
PA SCP 100 66.67 5556 93.33 60 9375 60 100
(%) GEE 9473 9545 90 9230 80.95 100 97.22 100
UA SCP 100 66.67 5882 875 50 9375 66.67 100
(%) GEE 8571 100 90 100 8095 100  97.22 100
;ro?rfi' SCP 7760

E%" GEE 9391

SCP  0.74

Kappa GEE 093

En la clasificacion de seis categorias obtenida por medio del SCP, las superficies de
cada clase (Tabla 4) muestran que al unificar la categoria agricola se observa una
sobreestimacién de la superficie sembrada con respecto a la clasificacion de mayor
complejidad, donde se diferenciaron los principales cultivos de verano de la region bajo
estudio. En contraposicion a lo hallado con SCP, en GEE al reducir a seis clases, se
subestima la superficie agricola. En la figura 3 se muestran la distribucién de los LULC
en ambas clasificaciones.

Tabla 4. Superficies ocupadas por LULC en la clasificacion de seis categorias.

Clase LULC SCP GEE
Suelo 197.70 197.27
Agricola 1027.93 469.6
Pastizal 615.59 1131.28
Vegetacion densa 3543 61.18
Agua 26.66 28.31
Afloramiento 516.29 600.54
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Figura 3. Mapas de LULC con seis categorias obtenidos con: A) SCP y B) GEE.

En la Tabla 5, se presentan los resultados de los estadisticos de calidad de la
clasificacion de seis categorias. Se destaca que la precision y el indice kappa mejoraron
en SCP y GEE al reducir la complejidad de la clasificacion a través de la disminucion
del nimero de clases, especialmente en SCP, pasando de 77.6 % a 87.9%. La
performance mas baja en GEE fue para la clasificacion de la categoria agricola. En el
caso de SCP, las mayores dificultades se observaron en la identificacion del pastizal.
SCP tuvo mejor desempefio que GEE para clasificar suelo sin cobertura y areas
agricolas y fue igual en ambos casos para el agua. GEE fue mejor para clasificar
vegetacion densa, afloramiento y pastizal.
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Tabla 5. Estadisticos de la clasificacion de 6 categorias segiin GEE y SCP

Estadistico  Plataforma Sc A P Vvd Af Ag
PA ScP 95.00 90.16  60.00 81.25 88.00 100
(%) GEE 8823 8571  87.50 100 96.96 100
UA ScP 90.48 87.30  60.00 92.86 89.80 100
(%) GEE 8333 8571 9545 100 94.11 100
Precision Scp 87.88
total
(%) GEE 97.83

ScP 0.84
Kappa GEE 0.95

Es importante destacar que la clasificacion se realiz6 por medio de RF, dado que es el
maés utilizado y con mejores resultados [35]. No obstante, [21] compararon los distintos
algoritmos de clasificacion disponibles en SCP y hallaron que, para su caso de estudio,
el algoritmo de méxima verosimilitud tuvo la mejor performance. Estos autores no
incluyeron en su andlisis RF. Otro punto a considerar es que la precision y el indice
kappa mejoran al reducir la complejidad de la clasificacion, dado que se unificaron las
clases de cultivos que presentan gran similitud espectral. No obstante, si se comparan
las superficies de cada una de las categorias, existen mayores similitudes entre SCP y
GEE en la clasificacion de donde se segregan los diferentes cultivos.

Por otra parte, si se comparan los resultados con los obtenidos por el INTA para la
campafia 2022/2023 [41], el mapa arrojé una precision total del 76% y un coeficiente
Kappa de 0.63 para la zona XI (Sudoeste de Buenos Aires - Sur de La Pampa), que
contiene al &rea de estudio. Si bien la leyenda empleada en este producto presenta
diferencias con respecto a la utilizada en este trabajo, es posible realizar algunas
comparaciones. En principio, en la clasificacién del INTA, no identifica superficie
ocupada por sorgo y aquellas clasificadas como cultivo de maiz, girasol y como suelo
sin cobertura son inferiores a las detectadas por las clasificaciones realizadas en GEE
y SCP, presentadas en este trabajo. De esta manera, los resultados obtenidos empleando
estas dos herramientas poseen mayores similitudes entre si, si comparamos con
respecto al inventario nacional de cultivos que provee el INTA. Con respecto a la
categoria de pastizal, no se realizan comparaciones debido a que en el mapa nacional
de cultivos se encuentra incluida dentro de la clase “no agricola”, que ademas incluye
afloramiento y zonas urbanas, entre otras. Es asi que se plantea que para la zona XI,
especificamente para el centro sur del sistema de Ventania donde se localiza el area de
estudio del presente trabajo, podria ser necesaria una subdivisién que permita mejorar
la representacion de sus caracteristicas en futuros inventarios de cultivos.

En términos del uso y funcionalidades de las herramientas empleadas en el anélisis

presentado, se identificaron algunos puntos a tener en cuenta para la eleccién entre
ellas. EI SCP no requiere de conocimientos en programacion y, siendo que se utiliza
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dentro de QGIS, s6lo demanda conocimientos en el manejo de SIG. En SCP, la
totalidad del proceso de clasificacién puede llevarse a cabo dentro de QGIS y posee
una interfaz mas amigable y con mayores funcionalidades que GEE para obtener
productos finales, como cartografia tematica. No obstante, en GEE la totalidad de la
clasificacion se realiza de forma automaética. Esto, sumado al procesamiento en la nube,
hace que se reduzcan los tiempos necesarios para obtener el producto final. Por este
motivo, GEE favorece la realizacién de multiples pruebas que permitan alcanzar los
valores 6ptimos de las distintas variables involucradas en la clasificacion. GEE permite
mejorar las clasificaciones, por ejemplo, a través de la aleatorizacion de la seleccion de
los subconjuntos de muestras para entrenamiento y validacion, mientras que, en el SCP,
si bien es posible seleccionar aleatoriamente las mismas, el proceso es estatico.
Asimismo, GEE permite realizar una coleccion de imagenes de un periodo dado para
obtener los valores medios de la ROl y asi, evitar que los resultados se vean afectados
por valores atipicos, en cambio, SCP solo permite realizar la clasificacion con una Gnica
imagen. Finalmente, ambas plataformas son de acceso libre y poseen una gran
comunidad de apoyo que facilita su uso y la solucion de problemas que pudieran surgir
en el proceso de clasificacion.

4 Conclusiones

A partir del andlisis realizado, se puede concluir que tanto GEE como SCP permiten el
procesamiento de imagenes satelitales y la obtencidn de informacion geogréafica de usos
y coberturas del suelo con resultados aceptables en términos estadisticos. La precisién
total de las clasificaciones vari6 entre 77.60 % y 87.88 % en SCP y entre 93.91% y
97.83% en GEE. En ambos casos, las estadisticas mejoran al reducir la complejidad de
las clasificaciones, unificando las clases con grandes similitudes espectrales, lo que
facilita su identificacion.

La eleccién de GEE o del SCP como herramientas para la realizacion de clasificaciones
de LULC dependera principalmente del objetivo final y necesidades del trabajo, asi
como del usuario de la herramienta. En el caso de usuarios con conocimientos generales
en SIG, que requieran ocasionalmente mapas de LULC para diversas aplicaciones, el
SCP permite obtener resultados aceptables sin demandar tiempo de formacion en
herramientas especificas, como las necesarias para la utilizacion del GEE. No obstante,
GEE permite la automatizacion del proceso y la reduccion de los tiempos de
procesamiento, por lo que puede ser més (til para aplicaciones de monitoreo de los usos
y coberturas del suelo y sus cambios en el tiempo, tanto para el sector agricola como
para la gestion territorial.
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