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Resumen

En México la caña de azúcar es un cultivo de gran importancia comercial y

económica. Uno de los principales problemas al cual se enfrentan los productores

de caña de azúcar es como mejorar el rendimiento del cultivo. Con el fin de contri-

buir a la solución del problema, en este estudio se presentan un método constituido

por dos procesos para monitorear el cultivo de caña de azúcar basado en el uso

de datos del sensor MultiSpectral Instrument a bordo del satélite Sentinel-2. El

primero trata sobre identificar las etapas fenológicas de cultivos de caña de azúcar

utilizando diversos ı́ndices de vegetación y el ı́ndice de área foliar como carac-

teŕısticas que describen la fenologia del cultivo. Para el desarrollo de este método,

se evaluaron los métodos de clasificación: k-Nearest Neighbors, Random Forest,

Support Vector Machine y Näıve Bayes ; los resultados fueron validados utilizando

la técnica de validación cruzada con k = 10 iteraciones. Los resultados indican

que es posible identificar las etapas fenológicas del cultivo de caña de azúcar con

un F −measure = 0.923 utilizando el clasificador Random Forest, siendo éste el

que mejor se ajusta al proceso de identificar etapas de crecimiento de cultivos de

caña de azúcar. El segundo proceso trata de identificar anomaĺıas mediante el uso

de perfil de referencia basado en el Índice de Vegetación Perpendicular (PVI, por

sus siglas en inglés) y el ı́ndice de área foliar (LAI, por sus siglas en inglés). Para

probar ambos procesos, se han definido dos áreas de estudio. Por un lado, seleccio-

namos una zona con control detallado del cultivo, sobre la que hemos definido el

perfil de referencia. Por otro lado, seleccionamos un área de prueba para detectar

áreas anómalas en el cultivo. Las pruebas mostraron que desde el d́ıa 0 al 60, la

caña de azúcar en el área de prueba estuvo mayormente dentro del rango con el

perfil de salud, y en el d́ıa 120, alcanza el crecimiento máximo más rápido que el

perfil de salud; a partir de este d́ıa el área de prueba comenzó a mostrar algunas

deficiencias. Por tanto, se concluye que es posible determinar las áreas con alguna

deficiencia en el cultivo de caña de azúcar a través del método propuesto.

Palabras clave: Fenoloǵıa, Anomaĺıas, Sentinel-2.



In Mexico, sugarcane is a crop of great commercial and economic importance.

One of the main problems sugarcane producers face is how to improve crop yield.

In order to contribute to solving the problem, this study presents a method con-

sisting of two processes to monitor the cultivation of sugarcane based on the use

of data from the sensor textit MultiSpectral Instrument on board the Sentinel

satellite. 2. The first one deals with identifying the phenological stages of sugarca-

ne crops using various vegetation indices and the leaf area index as characteristics

that describe the phenology of the crop. For the development of this method, the

following classification methods were evaluated: textit k-Nearest Neighbors, tex-

tit Random Forest, textit Support Vector Machine and textit Näıve Bayes; the

results were validated using the cross-validation technique with k = 10 iterations.

The results indicate that it is possible to identify the phenological stages of sugar-

cane cultivation with an F −measure = 0.923 using the textit Random Forest

classifier, this being the one that best fits the process of identifying growth stages

of sugar cane crops. The second process tries to identify anomalies by using a refe-

rence profile based on the Perpendicular Vegetation Index (PVI) and the Leaf Area

Index (LAI). To test both processes, two study areas have been defined. On the

one hand, we select an area with detailed crop control, on which we have defined

the reference profile. On the other hand, we select a test area to detect abnormal

areas in the crop. The tests showed that from day 0 to day 60, the sugarcane in

the test area was mostly within the range with the health profile, and on day 120,

it reached the maximum growth faster than the health profile; From this day on

the test area began to show some deficiencies. Therefore, it is concluded that it

is possible to determine the areas with some deficiency in the cultivation of sugar

cane through the proposed method.

Keywords: Phenology, Anomalies, Sentinel-2.
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2.3.2.1. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada
(NDVI) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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3.1.2. Fenoloǵıa en cultivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
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3.2. Anomaĺıas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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2.2. Firma espectral de la vegetación (green vegetation), suelo (soil) y
agua (water). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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Caṕıtulo 1

Introducción

La caña de azúcar, llamada también Saccharum officinarum L., es una gramı́nea

originaria de Nueva Guinea; se cultivó por primera vez el Sureste Asiático y la

India occidental alrededor del año 327 d.de C., se introdujo en Egipto alrededor

del año 647 d.de C. y alrededor de un siglo más tarde a España (755 d.de C.).

Desde ese momento, el cultivo de la caña de azúcar se expandió a la mayoŕıa de

las regiones tropicales y sub-tropicales, a México llegó alrededor del año 1522 en la

época de la conquista, de esta manera la primera plantación se realizo en el estado

de Veracruz, estableciéndose posteriormente los primeros ingenios azucareros en

las partes cálidas del páıs como consecuencia de la colonización (CONADESUCA,

2015).

México es uno de los principales productores de caña de azúcar a nivel inter-

nacional, ocupando el quinto lugar en su producción. Esta planta se cultiva en

más de 130 páıses a nivel mundial. (López-Vázquez et al., 2016). Los mayores

sembradios se concentran en seis regiones: Noroeste (estado de Sinaloa), Paćıfico

(estados de Nayarit, Jalisco, Michoacán y Colima), Centro (estados de Puebla y

Morelos), Noreste (estados de Tamaulipas y San Luis Potośı), Golfo (estados de

Veracruz, Oaxaca y Tabasco) y Sur (estados de Chiapas, Campeche y Quintana

Roo) (CONADESUCA, 2013).

Según el Comité Nacional para el Desarrollo Sustentable de la Caña de Azúcar

(CONADESUCA, 2007), en el estado de Jalisco, 39 municipios cultivan caña de

azúcar, siendo el mayor productor el municipio de Tala. En la tabla 1.1 se listan

1



Caṕıtulo 1 Introducción 2

los municipios que cultivan caña de azúcar en Jalisco.

Tabla 1.1: Municipios del estado de Jalisco en los que se cultiva la caña de
azúcar.

Acatlán de Juárez Ahualulco del Mercado Etzatlán San Juanito E.
Amatitlán Ameca Gómez Faŕıas San Marcos
Atoyac Autlán de Navarro Hostotipaquillo San Mart́ın H.
Casimiro Castillo Cocula La Huerta Sayula
Cuautitlán de Garćıa El arenal Magdalena Tala
El Grullo El Limón Pihuamo Tamazula
Tecalitlán Tequila Tlajomulco Tonaya
Teocuitatlán de Corona Teuchitlán Tonila Tuxcacuesco
Tuxpan Villa Corona Villa Purificación Zacoalco
Zapopan Zapotiltic Zapotitlán de V.

Jalisco es de los principales estados que producen la caña de azúcar, en 2018

en conjunto con Veracruz aportaron 28.3 millones de toneladas; esto es, 50.6 % del

total nacional. La caña de azúcar se utiliza principalmente en la elaboración de

azúcar, mediante la obtención del jugo de sus tallos. Además, algunos subproduc-

tos de la industria azucarera como por ejemplo, el bagazo, la melaza o la miel,

son utilizados como insumos fundamentales para otras industrias, por ejemplo, la

utilización de la melaza como elemento principal en la producción del alcohol, el

bagazo en la industria del papel y en la producción de enerǵıa eléctrica.

La industria azucarera tiene gran impacto económico en México, ya que a través

de ella se generan empleos directos e indirectos. La ley de desarrollo rural susten-

table reconoce a la caña de azúcar como un cultivo fundamental en México y

ordena atender los requerimientos de investigación de cada sector integrante de

la agroindustria de la caña de azúcar para garantizar una agroindustria rentable,

competitiva y sustentable. En 2017, CONADESUCA creó y publicó la Agenda

Nacional de Investigación, Innovación y Transferencia de Tecnoloǵıa de Caña de

Azúcar, en la que se detallan restricciones tecnológicas de la cadena de valor de la

agroindustria de la caña de azúcar, donde se destacan: (1) Bajos rendimientos de

campo, (2) Degradación del suelo, (3) Excesivo uso de agroqúımicos, (4) Fertiliza-

ción qúımica sin considerar necesidades espećıficas del cultivo, ciclo y clima. Estas

restricciones afectan directamente a los productores que no disponen de las herra-

mientas tecnológicas necesarias para garantizar que sus cultivos rindan conforme

a las demandas de la industria (CONADESUCA, 2019). Por lo tanto, es de vital

importancia el comprender como las plantas responden y perciben a su entorno

y los cambios morfológicos y anatómicos que se presentan durante su desarrollo.
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Para poder identificar estos cambios es de vital importancia el reconocer las dife-

rentes etapas fenológicas de la planta, pues esto permite reconocer etapas cŕıticas

las cuales pueden ayudar al desarrollo de medidas para mejorar el rendimiento del

cultivo de caña de azúcar en campo (Endres et al., 2018).

Después del primer corte (socas), se identifican tres etapas fenológicas en caña

de azúcar: (1) brotación y amacollamiento, (2) rápido crecimiento y (3) maduración

(Aguilar Rivera, 2015); ver la Figura 1.1 modificada desde (McCollam, 2018). Un

problema reiterado en el cultivo de caña de azúcar, es que existen productores los

cuales no tienen un registro exacto de la fecha de corte, por lo cual, comúnmente se

ignora la etapa fenológica en la que se encuentra el cultivo de caña, lo que dificulta

el crear medidas agŕıcolas que ayuden a mejorar el rendimiento en campo.

Figura 1.1: Principales etapas fenológicas de la caña de azúcar.
Modificada desde (McCollam, 2018)

En los últimos años, se ha popularizado el uso de veh́ıculos aéreos no tripula-

dos para el desarrollo de aplicaciones agŕıcolas mediante el registro de la enerǵıa

electromagnética que interactúa con los cultivos con los cuales es posible identifi-

carlos, delinearlos y distinguirlos, esto se conoce como teledetección. Comúnmente,

las propiedades de los cultivos en términos de sus niveles asociados de enerǵıa elec-

tromagnética son recolectados por sensores montados en plataformas aéreas lo que

brinda la oportunidad de capturar grandes áreas geográficas con una sola observa-

ción o escena. Espećıficamente, las plataformas espaciales como los satélites tienen

la ventaja de que las áreas geográficas de interés se revisan en un ciclo regular,

lo que facilita la adquisición de datos que revelan condiciones cambiantes en estas

áreas a lo largo del tiempo. A partir de la década de los 70, se han desarrollado

nuevos sensores con mejoras en la resolución espectral, espacial y radiométrica, lo

que ha permitido enriquecer el conocimiento de la tierra. el Instrumento Multies-

pectral (MSI, por sus siglas en inglés) es uno de los sensores más actuales y fue
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desarrollado por la Agencia Espacial Europea (ESA, por sus siglas en inglés), este

sensor es capaz de capturar imágenes en 13 bandas distintas del espectro electro-

magnético, con resoluciones de las capturas de 10, 20 y 60 metros. El MSI viaja a

bordo de los satélites Sentinel-2 1(A y B), ambos satélites son idénticos y viajan

en la misma órbita, con una separación de 180 grados entre si con la finalidad de

lograr una cobertura y una descarga de datos óptimos. Cada cinco d́ıas los satélites

cubren todas las superficies terrestres, grandes islas y aguas costeras (Delegido et

al., 2018). Gracias a sus prestaciones estos satélites han tenido un gran impac-

to en la comunidad, contribuyendo significativamente al estudio y desarrollo de

aplicaciones agŕıcolas, siendo preferido a otras plataformas de datos ópticos.

En este trabajo de tesis, se desarrolló un sistema de software que utiliza imáge-

nes proporcionadas por el sensor MSI del satélite Sentinel-2, con las que se carac-

terizan las diferentes etapas fenológicas de la caña de azúcar mediante el uso de

ı́ndices de vegetación con la finalidad de identificarlas. Adicionalmente se presenta

un método para identificar anomaĺıas en el cultivo de la caña de azúcar a través

de un perfil de salud construido con el Índice de Vegetación Perpendicular (PVI,

por sus siglas en inglés) y el Índice de Área Foliar (LAI, por sus siglas en inglés).

Para la detección de anomaĺıas se utilizaron dos áreas de estudio con condiciones

similares de sistemas de riego y plantación de caña de azúcar. Por un lado, selec-

cionamos una zona con control detallado del cultivo, de la que tenemos definido

el perfil sano. Por otro lado, seleccionamos un área de prueba para detectar posi-

bles áreas anómalas en el cultivo. El área de prueba fue monitoreada durante la

temporada 2019-2020.

1.1. Planteamiento del problema

La ley de desarrollo sustentable de la caña de azúcar publicada en el diario

oficial de la federación (DOF 22-08-2005), ordena atender los requerimientos de

investigación de los sectores integrantes de la industria de la caña de azúcar para

garantizar que esta sea rentable, competitiva y sustentable. Su marco operativo se

establece en el Programa Nacional de la Caña de Azúcar (PRONAC, 2014-2018).

Con fundamento en lo anterior, CONADESUCA, en 2017, desarrolló y publicó

1https://sentinel.esa.int/web/sentinel/missions/sentinel-2



Caṕıtulo 1 Introducción 5

la agenda nacional de investigación, innovación y transferencia de tecnoloǵıa de

caña de azúcar (CONADESUCA, 2017), en su trabajo se detallan alrededor de 18

restricciones tecnológicas de la cadena de valor de la agroindustria de la caña de

azúcar en campo, donde se destacan:

Bajos rendimientos de campo.

Degradación del suelo.

Excesivo uso de agroqúımicos.

Fertilización qúımica sin considerar necesidades espećıficas del cultivo, ciclo

y clima.

Estas restricciones afectan al eslabón mas débil de la cadena, los productores,

los cuales no cuentan con productos tecnológicos que contribuyan a disminuir la

brecha tecnológica (Legazpi, Rangel, y Núñez, 2017). Espećıficamente en el estado

de Jalisco, esta problemática se ve reflejada en el rendimiento en campo, pues desde

2015 no se alcanza el máximo histórico que fue de 98.79 t/ha, además de que este

máximo histórico está por debajo del peor rendimiento del estado de Puebla que es

de los estados con mejor rendimiento en campo del páıs (CONADESUCA, 2019).

Es por esto la importancia de identificar anomaĺıas del desarrollo vegetativo de la

caña de azúcar.

Las diferentes técnicas de percepción remota satélital pueden brindar un apoyo

a los productores para identificar los efectos de los limitantes tanto de variedades,

clima, suelo y plagas en grandes extensiones de cultivos y a bajo costo (Gerritsen,

Bernal, y Rodŕıguez, 2019).

1.2. Justificación

En México la caña de azúcar es uno de los principales cultivos. En el 2018, Ja-

lisco fue uno de los principales estados productores, que en conjunto con Veracruz

aportaron 28.3 millones de toneladas; esto es, 50.6 % del total nacional. La caña de

azúcar se utiliza principalmente en la obtención de azúcar, mediante la extracción
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del jugo de sus tallos, y de los principales subproductos de la industria azucarera

que son la melaza y el bagazo, representan la materia prima para diversas indus-

trias, por ejemplo, la melaza es utilizada para la producción de alcohol y en la

industria del papel el bagazo es utilizado como materia prima (Romero, 2012).

Dada a la fuente importante de materia que proporciona la caña de azúcar

a diversas industrias, especialmente la agroindustria azucarera que es de suma

importancia en la economı́a de México, pues representa una importante fuente

de empleos directos e indirectos(CONADESUCA, 2015). CONADESUCA en 2017

creó y publicó la agenda nacional de investigación, innovación y transferencia de

tecnoloǵıa de caña de azúcar, en donde se reúne la mayoŕıa de los requerimientos

tecnológicos y económicos del cultivo, que se consideran deben ser atendidos con

el objetivo de alcanzar el mayor potencial de desarrollo de la caña de azúcar, pues

en los últimos años el rendimiento en campo del cultivo de caña apenas creció en

un 2.4

1.3. Objetivos

A continuación, se describe el objetivo general y los objetivos espećıficos.

1.3.1. General

Diseñar, implementar y validar un sistema de software que estime anomaĺıas

en el desarrollo fenológico del cultivos de caña de azúcar como método de alerta

temprana sobre los deficientes en suelo o en cultivos que afecten la productividad

de los productores del estado de Jalisco.

1.3.2. Objetivos espećıficos

Identificar las diferentes etapas fenológicas del cultivo de caña de azúcar

utilizando ı́ndices espectrales.
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Caracterizar las diferentes etapas fenológicas para la caña de azúcar utili-

zando ı́ndices espectrales para determinar el perfil fenológico de referencia

para el calculo de las anomaĺıas en el desarrollo vegetativo del cultivo.

Validar la metodoloǵıa propuesta para el monitoreo de anomaĺıas en caña

de azúcar en el estado de Jalisco para el periodo 2019-2020 como estudio de

caso.

1.4. Estructura del trabajo

El caṕıtulo 2 de Marco teórico tiene como objetivo el introducir los conceptos

básicos que enmarcan el presente trabajo de tesis, con la finalidad de presentar los

conocimientos indispensables para comprender el desarrollo de este.

En el caṕıtulo 3 de Metodoloǵıa y materiales se expone la metodoloǵıa diseñada

e implementada para el monitoreo de la caña de azúcar. Se presentan 2 procesos que

son identificación de las etapas fenológicas e identificación de anomaĺıas, aśı como

los materiales y herramientas utilizadas para el procesamiento de las imágenes en

el software.

El capitulo 4 de Resultados muestra los resultados logrados para cada uno de

los procesos incluidos en el software, para ello se eligieron 2 zonas en las cuales se

efectuaron los ambos procesos.

Por ultimo en el caṕıtulo 5 de Conclusiones se muestra las conclusiones obteni-

das del funcionamiento y resultados del software desarrollado, además de presentar

futuras mejoras y añadidos para robustecer el estudio.
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Marco teórico

2.1. Caña de azúcar

La caña de azúcar es una gramı́nea la cual pertenece al genero Saccharum, esta

crece con forma de tallos o macollos los cuales se propagan por partes vegetativas

(en forma asexual) (Van Dillewijn, 1951), es una planta con producción alta de

hojas y tallos, en su etapa de madurez tiene la mitad de su biomasa en forma

de fibra y azúcares. Según CONADESUCA (2015) la caña de azúcar se puede

clasificar de la siguiente manera.

Reino: Plantae; Division: Magnoliophyta; Clase: Liliopsida; Subclase: Comme-

linidae; Orden: Poales; Familia Poaceae; Subfamilia: Panicoideae; Tribu: Andro-

pogoneae; Genero: Saccharum; Especie: S. officinarum L.

2.1.1. Etapas fenológicas del cultivo

El ciclo plantilla de la caña de azúcar se caracteriza por un desarrollo vegetativo

de duración variable, ya que este es dependiente de factores como la variedad y

la influencia del clima. La duración del cultivo hasta la cosecha dura desde 14

a 17 meses. La planta de caña de azúcar en este ciclo pasa por cuatro etapas:

8
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germinación y/o emergencia, amacollamiento o ahijamiento, rápido crecimiento y

maduración.

Mientras que el desarrollo después del primer corte (socas) tiene un periodo de

duración de 11 a 13 meses, en la cual se pueden distinguir tres etapas: brotación y

amacollamiento, rápido crecimiento y maduración, ver figura 1.1. A continuación,

se describe cada una de estas etapas fenológicas según Romero (2012):

Germinación y emergencia. La germinación es la etapa en la que se da lugar

al crecimiento de los órganos primordios latentes en la yema a un estado activo de

crecimiento y desarrollo. La duración de esta etapa suele variar, comienza entre

los 7 a 10 d́ıas después de la siembra. El crecimiento se prolonga hasta los 35 d́ıas.

Amacollamiento o ahijamiento.

Esta etapa inicia cerca de los 35 a los 40 d́ıas después de la siembra, se carac-

teriza por el brote de diversos tallo a partir de las articulaciones nodales que se

encuentran en la base de los tallos primarios.

Rápido crecimiento. En esta etapa se presenta una gran acumulación de masa

seca, además la planta alcanza su máxima área foliar, es decir, mayor cantidad de

hojas. La formación y elongación de la caña se presenta con mayor rapidez en

esta etapa. En esta fase el cultivo expresa la máxima respuesta a los factores

ambientales y de manejo.

Maduración. En la etapa de maduración, la planta de caña de azúcar da paso

al proceso de śıntesis y acumulación de sacarosa en los tallos. Esta etapa tiene una

duración aproximada de dos a tres meses.

Cosecha. La cosecha se realiza entre los 11 y 16 meses desde el inicio de la

plantación. En este punto los tallos dejan de desarrollarse, las hojas se marchitan

y caen, la corteza de la capa se vuelve quebradiza. Generalmente se quema la

plantación para eliminar la maleza que dificulta la recolección y corte de la caña,

aśı como posibles plagas (ratas de campo, v́ıboras, tuzas, etc.) que pudiesen causar

daño a los cortadores.
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2.2. Teledetección

La teledetección se define como la adquisición de información sobre un objeto a

distancia mediante el uso de sensores (instrumentos capaces de captar la radiación

electromagnética) localizados en plataformas móviles como un satélite, esto sin

que exista contacto material entre el objeto o sistema observado y el observador.

Según Sobrino (2001), la teledetección tiene como objetivo el reconocer las carac-

teŕısticas de la superficie terrestre y de los fenómenos que tienen lugar en ella.

Esto mediante los datos captados por el sensor. Existen tres elementos principales

en la teledetección, los cuales son:

Un instrumento o sensor para observar y obtener información del objeto.

Una plataforma para sostener el instrumento.

Un objeto a observar.

Otro elemento importante en la teledetección es la transformación de los datos

captados por el sensor en magnitudes f́ısicas en información útil.

2.3. Espectro electromagnético

Según Ordóñez (2012) a la corriente saliente de enerǵıa de un origen con es-

tructura de ondas electromagnéticas se le define como radiación electromagnética.

Esta radiación puede provenir de fuentes naturales o artificiales. El espectro elec-

tromagnético es el conjunto de todas las frecuencias (número de ciclos de la onda

por unidad de tiempo) posibles a las que se produce radiación electromagnética,

De esta manera, el ĺımite teórico inferior del espectro electromagnético es cero (no

existen frecuencias negativas) y el teórico superior es infinito. En la figura 2.2 se

puede observar el rango de las longitudes de onda. Cada objeto en el planeta tiene

una manera de interactuar con el espectro de manera diferente (firma espectral).
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Figura 2.1: Comparación de longitud de onda del espectro electromagnético.
Fuente:(CESAR, 2018)

2.3.1. Firmas Espectrales

Los distintos rangos del espectro electromagnético

La enerǵıa que llega a la superficie terrestre (por absorción, reflexión, o trans-

misión), define la firma espectral particular de cada objeto o superficie en los

distintos rangos que se encuentran en el espectro electromagnético (Hernández y

Montaner, 2009). La firma espectral es muy utilizada en procesos de análisis de

imágenes.

En la figura 2.3 se pueden observar las firmas espectrales de tres elementos,

soil, green vegetation y water. Las firmas de estos elementos tienen una variación

distinta en el espectro visible (1, 2 y 3), pero la firma de la vegetación tiene mayor

interacción en el infrarrojo cercano (4), por lo que el uso de esta banda es de gran

relevancia en el estudio de los cultivos (Rodriguez Ramirez, 2019).
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Figura 2.2: Firma espectral de la vegetación (green vegetation), suelo (soil) y
agua (water).

Fuente:(ESA, 2018)

2.3.2. Índices de Vegetación

Un ı́ndice de vegetación se define como la combinación algebraica de algunos

de los rangos del espectro electromagnético (bandas en sensores multiespectrales),

estos permiten realzar un fenómeno o la respuesta biológica del cultivo (Sanseechan

et al., 2019).

A continuación se muestran algunos de los ı́ndices mas utilizados.

2.3.2.1. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI)

El NDVI representado en la Ec. 2.1, fue presentado por Rouse (1974). Este

ı́ndice representa la relación de las diferencias en las reflectividades para la banda

del infrarrojo cercano (NIR) y la banda roja (RED).

NDV I =
(NIR−RED)

(NIR +RED)
(2.1)

NDVI disminuye efectos topográficos y produce una escala lineal de medición
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que va de –1 a 1. Esta normalización, reduce el impacto de la degradación de

calibración del sensor y la influencia de los efectos atmosféricos. El valor cero

indica aproximadamente áreas en donde comienza la falta de vegetación, los valores

negativos indican áreas faltas de vegetación. Los valores muy bajos de NDVI,

del orden de 0.1, comúnmente indican áreas arenosas, rocosas o nevadas. Valores

de 0.2 a 0.3 suelen indicar zonas con pasturas naturales o arbustos. Despues de

estos valores de NDVI, se encuentran los niveles que indican zonas con praderas

o cultivos, según el valor obtenido Yao et al. (2018). NDVI tiene la desventaja de

ser sensible a la reflectancia del suelo sobre el que se sitúa la planta, esto limita su

potencial de discriminación, lo cual representa un problema bastante grave para

cuando la cubierta vegetal analizada es menor al 50.

2.3.2.2. Índice de Vegetación ajustado al Suelo (SAVI)

El ı́ndice SAVI presentado en la Ec. 2.2, es usado para corregir la influencia

del brillo del suelo en áreas donde la cobertura vegetativa es baja en el ı́ndice

NDVI. Con la finalidad de reducir el impacto del brillo del suelo presente en el

ı́ndice NDVI, el ı́ndice SAVI obtiene los efectos del suelo en el NDVI por medio

de la constate L = 0.428 que toma valores de 0 a 1 inversos a la densidad de la

vegetación (Huete, 1988).

SAV I =
(NIR−RED)

(NIR +RED + L)
(1 + L). (2.2)

El ı́ndice SAVI esta ajustado a estudios de análisis de vegetación en etapas de

crecimiento inicial o vegetación dispersa (Ren, Zhou, y Zhang, 2018; Ma et al.,

2018).

2.3.2.3. Índice de Área Foliar (LAI)

LAI hace referencia a la cantidad de masa foliar de una cubierta vegetal, por

lo que se trata de un parámetro biof́ısico que por tanto se refiere a la capacidad

de fotośıntesis relacionada con el conjunto de pigmentos de la cubierta vegetal

(Navarro-Cerrillo, 2013). LAI se calcula de la siguiente manera:
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LAI = −
log 0.69−SAV I

0.59

0.91
(2.3)

2.3.2.4. Índice de Vegetación de diferencia normalizada Verde (GND-

VI)

El GNDVI hace referencia a la variación de clorofila en la cubierta vegetal de

un cultivo, este es una variación del NDVI utilizando la banda verde (GREEN) en

lugar de la banda roja. La formula del indice pude observarse en la Ec. 2.4. Este

ı́ndice es utilizado normalmente para identificar el gasto de agua y nitrógeno de la

cubierta vegetal del cultivo (Gitelson et al., 1996).

GNDV I =
(NIR−GREEN)

(NIR +GREEN)
. (2.4)

Los valores obtenidos por dicho ı́ndice van entre -1 y 1. Valores entre -1 y 0

están ligados a la presencia de agua o suelo desnudo (Cárdenas et al., 2018).

2.3.2.5. Índice de Vegetación Perpendicular (PVI)

Este ı́ndice fue desarrollado por Perry Jr y Lautenschlager (1984), con el ob-

jetivo de reducir los efectos causados por el brillo del suelo en cultivos con baja

densidad de vegetación. PVI parte por utilizar la distancia perpendicular desde

cada coordenada de ṕıxel presente en la imagen, hasta la linea del suelo; la ĺınea

del suelo desnudo se obtiene a partir de la reflectividad en el infrarrojo cercano

y el rojo de una serie de ṕıxeles de suelo desnudo localizados en la imagen, el

cálculo se hace mediante un análisis de regresión en el cual la banda roja se toma

como variable independiente y la banda infrarroja como variable dependiente, ver

Ec. 2.5.

PV I =
(aNIR−RED + b)√

(a2 + 1)
. (2.5)
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Donde a es la pendiente de la ĺınea del suelo y b es el gradiente de la ĺınea del

suelo.

De esta manera las zonas sin vegetación serán representadas sobre la ĺınea del

suelo. Si existe cierta cantidad de vegetación, la reflectividad de esa zona en la

banda roja será más baja que la del suelo desnudo, y en el infrarrojo será más

alta, por lo que el punto estará representado alejado de la ĺınea del suelo. Sin

embargo, dado a que el ı́ndice PVI depende de la exactitud con la que se defina

la ĺınea del suelo, este puede exhibir una dispersión elevada. Además, este ı́ndice

sólo debe ser utilizado en imágenes con corrección atmosférica, ya que es sensible

a los cambios atmosféricos.

Sin embargo, debido a que PVI depende de la precisión con que se determine la

ĺınea del suelo, puede presentar una elevada dispersión. Además, este ı́ndice sólo

debeŕıa ser utilizado en imágenes que se han corregido atmosféricamente, ya que

es sensible a los cambios atmosféricos.

2.4. Imágenes Satelitales

2.4.1. Resolución espacial

La resolución espacial define el tamaño mı́nimo de los elementos distinguibles en

una imagen. A menor es el tamaño del ṕıxel, mejor resolución tendrá la imagen y

sera posible discriminar más objetos (Sobrino, 2001). Sentinel-2 captura imágenes

en tres resoluciones distintas, 10, 20 y 60 metros por pixel. La resolución espacial

es un elemento muy importante a la hora de caracterizar la potencialidad de un

sensor, pues define el nivel de detalle que ofrece la imagen.

2.4.2. Resolución espectral

Resolución espectral se refiere al número y ancho de bandas espectrales que

puede captar un sensor. Cuanto más estrechas sean estas bandas mayores será

la resolución espectral (Sobrino, 2001), en la figura 2.3 se ejemplifica los canales
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espectrales del satélite Sentinel-2, en donde el eje y representa en metros, las tres

resoluciones espaciales del sensor y el eje x representa en nanómetros, la longi-

tud de onda central del espectro electromagnético. La radiación electromagnética

(EMR) se define como toda enerǵıa que se mueve a la velocidad de la luz en

un patrón de onda armónica (es decir, todas las ondas están espaciadas igual y

repetidamente en el tiempo). La luz visible (VIS, por sus siglas en inglés), el infra-

rrojo cercano visible (VNIR, por sus siglas en inglés), los infrarrojos de onda corta

(SWIR, por sus siglas en inglés), son algunas de las categoŕıas del EMR. Cuando

un sensor es capaz de registrar radiación electromagnética en diferentes longitudes

de onda se dice que este es un sensor multiespectral. Estos dispositivos cuentan

con caracteŕısticas especiales que se ven reflejados en una buena resolución de las

capturas.

Figura 2.3: Caracteŕısticas de la resolución espacial y espectral de Sentinel-2.
Fuente:(Rivera Caicedo, 2014)

2.4.3. Resolución temporal

Al tiempo que le toma a una plataforma el volver a visitar una ubicación

geográfica especifica se conoce como su resolución temporal. Generalmente, la re-

solución temporal, o tiempo de revisión, se expresa en términos de d́ıas (Khorram

et al., 2012). Por ejemplo, Sentinel-2 entrega datos tomados sobre todas las super-

ficies terrestres y zonas costeras cada cinco d́ıas en condiciones libres de nubes, y

generalmente cada 15-30 d́ıas considerando la presencia de nubes (Rivera Caicedo,

2014).
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2.4.4. Series temporales

Una serie temporal es definida como la reunión de observaciones de una varia-

ble obtenidas secuencialmente en el tiempo (Weigend, 2018). Estas observaciones

generalmente se obtienen en momentos de tiempo equiespaciados. Un ejemplo es

el comportamiento de algún ı́ndice de vegetación o parámetro biof́ısico como el

LAI durante el crecimiento de un cultivo, con la finalidad de monitorizarlo.

2.4.5. Sentinel-2

La misión Sentinel-2 consiste de una constelación de dos satélites en órbita

polar colocados en la misma órbita, en fases de 180o entre śı, en la figura 2.4 se

muestra el diseño de ambos satelites. El objetivo de ambos satelites es monitorear

la variabilidad en las condiciones de la superficie terrestre, con su gran ancho de

franja y alto tiempo de revisión (10 d́ıas en el ecuador con un satélite y 5 d́ıas

con dos satélites en condiciones sin nubes, lo que da como resultado 2-3 d́ıas a

mediados de latitudes).

Una de las ventajas principales de este satélite, es el acceso gratuito a la in-

formación censada, el usuario puede descargar las imágenes capturadas desde la

plataforma de la ESA. Otra de sus ventajas es que ofrece una amplia resolución

espacial en las capturas, que van desde 10, 20 y hasta 60 m, en 13 bandas del

espectro electromagnético (ver tabla 2.1), lo que permite captar mejor los detalles

de la cubierta del planeta.

Figura 2.4: Sentinel-2
Fuente: ESA
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Tabla 2.1: Resolución de las bandas del Sentinel-2

Banda Intervalos de longitud de onda Resolución de ṕıxel

1 443 nm 60 m
2 540 nm 10 m
3 560 nm 10 m
4 665 nm 10 m
5 705 nm 20 m
6 740 nm 20 m
7 783 nm 20 m
8 842 nm 10 m
8a 965 nm 20 m
9 940 nm 60 m
10 1375 nm 60 m
11 1610 nm 20 m
12 2190 nm 20 m

Aprovechando el tipo y calidad de datos brindados por el programa Copernicus,

empresas y universidades desarrollan herramientas para utilizar esta información y

poder ofrecer servicios y generar conocimiento sobre la cubierta vegetal del planeta.

2.5. Aprendizaje Automático

2.5.1. Regresión

El análisis de regresión crea modelos matemáticos que examinan la relación de

una variable dependiente con una o más variables independientes. Estos modelos

se pueden utilizar para predecir respuestas a valores no observados y/o futuros de

las variables independientes (James et al., 2013).

2.5.1.1. Smoothing Splines.

Las smoothing splines son estimaciones de funciones, f̂(x) obtenidas de un con-

junto de observaciones ruidosas yi del objetivo f(xi), con el objetivo de equilibrar

una medida de bondad de ajuste (De Boor et al., 1978). Estas proporcionan una
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forma suavizar datos ruidosos en una serie. El ejemplo más conocido es el cubic

smoothing spline, pero existen muchas otras.

2.5.1.2. Cubic smoothing spline.

Esta regresión se basa en ajustar una función polinomial de grado 3 entre

cada dato de tal manera que haya un equilibrio entre este ajuste y una suavidad

especificada (De Boor et al., 1978).cubic smoothing spline es la clase de funciones

que minimiza la Ec. 2.6.

1

n

n∑
i=1

{Yi − f (xi)}2 + λ

∫
f

′′
(x)2 dx (2.6)

2.5.2. Clasificación

La clasificación trata los problemas de identificar elementos en una de K clases.

Las variables se pueden caracterizar como cuantitativas o cualitativas (también co-

nocidas como categóricas). Las variables cuantitativas toman valores numéricos.

Los ejemplos incluyen la edad, la altura o los ingresos de una persona, el valor de

una casa, la categoŕıa y el precio de una acción. En contraste, las variables cualita-

tivas toman valores en una de K clases o categoŕıas diferentes. A continuacion se

presentan algunos de los clasificadores mas utilizados en el área de la teledetección.

k-Nearest Neighbors. Dado un entero positivo k y una observación de

prueba x0,el clasificador KNN identifica primero los puntos k en los datos de

entrenamiento que están más cerca de x0, representados por N0. Luego estima la

probabilidad condicional para la clase j como la fracción de puntos en N0 cuyos

valores de respuesta son iguales a j (James et al., 2013).

Random Forest. Random Forest se trata de un algoritmo de clasificación el

cual esta constituido por muchos árboles de decisión. Este metodo de clasificación

utiliza bagging y la aleatoriedad de las caracteŕısticas para construir cada árbol de

decisión para crear un bosque de árboles no correlacionado y cuya predicción por
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comité es más precisa que la de cualquier árbol de decision de manera individual

(James et al., 2013).

Support Vector Machine. Este método de clasificación se basa en encontrar

un hiperplano en un espacio N -dimensional (N - el número de caracteŕısticas) el

cual pueda clasificar claramente los puntos de datos en el vector de caracteŕısticas.

Para separar las clases de puntos de datos, hay muchos hiperplanos posibles que

podŕıan elegirse, el objetivo es encontrar un hiperplano el cual contenga el margen

máximo, es decir, la distancia máxima entre los puntos de datos de cada clase

(James et al., 2013).

Näıve Bayes. Es es un modelo probabiĺıstico de aprendizaje automático que

se basa en el teorema de Bayes. Usando el teorema de Bayes, podemos encontrar

la probabilidad de que ocurra A, dado que B ha ocurrido. Aqúı, B es la evidencia

y A es la hipótesis. La suposición hecha aqúı es que las caracteŕısticas son inde-

pendientes. Es decir, la presencia de una caracteŕıstica particular no afecta a la

otra (Rish y others, 2001).

2.5.3. Métodos de remuestreo

Los métodos de remuestreo consisten en extraer muestras desde un conjunto

de entrenamiento y reajustar un modelo elegido sobre cada muestra para con-

seguir información complementaria sobre el modelo ajustado. Por ejemplo, para

estimar la variabilidad de un ajuste de regresión lineal, se puede extraer repeti-

damente muestras diferentes de los datos de entrenamiento, ajustar una regresión

lineal a cada nueva muestra y luego examinar hasta qué punto difieren los ajustes

resultantes. Tal enfoque permite obtener información que no estaŕıa disponible

al ajustar el modelo solo una vez usando la muestra de entrenamiento original.

A continuación se describen uno de los métodos de remuestreo más utilizados,

Cross-validation Por ejemplo, para estimar la variabilidad de un ajuste de regre-

sión lineal, se puede extraer repetidamente muestras diferentes de los datos de

entrenamiento, ajustar una regresión lineal a cada nueva muestra y luego exami-

nar hasta qué punto difieren los ajustes resultantes. Tal enfoque permite obtener

información que no estaŕıa disponible al ajustar el modelo solo una vez usando la



Caṕıtulo 2 Marco teórico 21

muestra de entrenamiento original. A continuación se describen uno de los métodos

de remuestreo más utilizados, Cross-validation.

Cross-validation. Este método parte por dividir de manera aleatoria el con-

junto de observaciones en k grupos, o pliegues, de aproximadamente la misma

dimensión. El primer pliegue es tratado como un conjunto de validación y el méto-

do se ajustara a los k -1 pliegues restantes. A partir de las observaciones en el

pliegue extendido se calcula el error cuadrático medio, MSE1. Este proceso se

reitera k veces; por cada vez, un grupo diferente de observaciones se trata como

un conjunto de validación. Este proceso da como resultado k estimaciones del error

de prueba, MSE1, MSE2, ..., MSEk. La estimación de k-fold cross-validation se

calcula promediando estos valores (James et al., 2013).

2.5.4. Métricas

Accuracy representa la relación entre el número de predicciones correctas y el

número total de muestras utilizadas (Hackeling, 2017), ver Ec. 2.7.

accuracy =
tp+ tn

ts
(2.7)

donde: tp son los positivos verdaderos, es decir los casos en los que el clasificador

predijo una clase y ésta instancia realmente pertenećıa a esa clase; tn son los

negativos verdaderos, es decir los casos en los que el clasificador predijo que la

instancia no pertenećıa a una clase y esta realmente no pertenećıa a esa clase;

finalmente, ts es el total de instancias del conjunto.

Por otra parte,precision cuya fórmula se muestra en la Ec. 2.8, denota la propor-

ción de casos positivos predichos que son correctamente positivos reales (Powers,

2007).

precision =
tp

tp+ fp
(2.8)

donde fp son los positivos falsos, es decir, los casos en los que el clasificador predijo

una instancia a una clase que no era la correcta.
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El recall es la proporción de casos positivos reales que se predicen correctamente

(Powers, 2007), ver Ec. 2.9.

recall =
tp

tp+ fn
(2.9)

donde fn son los falsos negativos, es decir, las instancias de una clase clasificadas

incorrectamente en otras clases.

Finalmente, el F −measure es una métrica que combina la precision y recall

en la media armónica de estos (Hackeling, 2017), ver Ec. 2.10.

F −measure = 2 ∗ Precision ∗Recall
Precision+Recall

(2.10)
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Antecedentes

3.1. Fenoloǵıa

El uso de plataformas espaciales, como los satélites Sentinel-2 con su alta reso-

lución temporal y resolución espacial, han contribuido significativamente al estudio

y desarrollo de aplicaciones agŕıcolas, mediante el registro de la enerǵıa electro-

magnética que interactúa con la vegetación. Una área que ha cobrado reciente

interés cient́ıfico es el de la teledetección de la fenoloǵıa vegetal como indicador

del cambio climático y para cartografiar la cobertura del suelo. El inicio de la

temporada (SOS, por sus siglas en inglés), el pico mas alto (POS, por sus siglas en

inglés) y el final de la temporada (EOS, por sus siglas en inglés), son algunos de

los parámetros generales que describen las tendencias de la fenoloǵıa. A continua-

ción se presentan algunos trabajos de investigación relacionada con la fenoloǵıa en

bosques, cultivos y pastizales utilizando datos de Sentinel-2.

3.1.1. Fenoloǵıa de bosques

El uso de datos Sentinel-2 cada vez se esta volviendo mas popular para los

estudiar la fenoloǵıa de los bosques gracias a su resolución espacial y temporal

que han ayudado a superar algunas de las limitaciones de la teledetección óptica

(Lange et al., 2017).

23
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Un ejemplo de esto se encuentra en (Kollert et al., 2021), donde se identifica-

ron tres grupos de especies arbóreas rodales de hoja ancha, pino, pino enano y

abeto en la región de los Alpes de Europa del Este. El método propuesto utiliza

el sensor MSI (bandas infrarrojo, rojo y verde). Esta adquisición de Sentinel-2 fue

seleccionada debido a su baja cantidad de nubosidad. Posteriormente se utilizó

un mapa generado en el software de información geográfica SAGA GIS, el cual

contiene las zonas en las cuales se encuentran los bosques de los tres grupos de

especies arbóreas. El procedimiento resultó en un total de alrededor de 47,000

ṕıxeles. Después los datos obtenidos se particionaron de la siguiente manera: pri-

mero se crearon medias compuestas, es decir se tomaron todos los ṕıxeles del año

sensado y se dividieron en trozos los cuales abarcan 3 meses y a partir de ah́ı se

obtuvo la media, el proceso se repitió solo que los trozos fueron por cada mes. En

segundo lugar se generaron series de tiempo en base al ı́ndice de vegetación NDVI

por cada ṕıxel de la zona y se obtuvieron las métricas fenológicas de inicio y final

de temporada para el 10 %, 20 % y 50 % de la amplitud anual del NDVI, del pico de

temporada y la amplitud anual. Con estas caracteŕısticas se entreno el clasificador

Random Forest,con el cual se generaron varios modelos configurándolos de distin-

ta manera con las caracteŕısticas para medir el impacto de estas, estos modelos

se evaluaron mediante Cross Validation. Los resultados obtenidos para el mejor

modelo arrojaron una precisión del 87.0 % y el incluir las métricas fenológicas solo

mejoro de un 1 % a un 2 %. Finalmente se concluye que a pesar de que el método

propuesto no mejora mucho el mapeo respecto a otras técnicas, se recomienda

considerar las métricas fenológicas y medias compuestas cuando la zona a sensar

sea nubosa.

Adicionalmente, en (Kowalski et al., 2020) se propone el detectar la fonoloǵıa en

bosques latifoliados templados, con la finalidad de medir y cuantificar las respues-

tas fenológicas de estos a la variabilidad climática. El método propuesto utiliza

series temporales combinando datos Sentinel-2 y Landsat para modelar y carac-

terizar la fenoloǵıa primaveral de estos bosques en Alemania y estimar el inicio

de la temporada (SOS) para el año 2018. se probaron dos enfoques de modelado

estad́ıstico (modelos loǵısticos y aditivos generalizados) y los ı́ndices de vegetación

NDVI y el ı́ndice de vegetación mejorado EVI. Los resultados mostraron que las

estimaciones del SOS de los modelos loǵısticos tuvieron un mayor impacto al elegir

el ı́ndice que el método de ajuste elegido (rEVI=86 %;rNDVI=65 %) respecto a las

observaciones terrestres. Se concluye la importancia de medir cambios fenológicos
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causados por el cambio climático, pues alteran la estructura, composición y fun-

ción de los ecosistemas en todo el mundo, además de enfatizar en el potencial de

uso de datos Sentinel-2 y Landsat en la estimación del SOS anualmente.

3.1.2. Fenoloǵıa en cultivos

El análisis de la fenoloǵıa de cultivos es diferente al de los bosques en varios

aspectos. Aunque como se pudo ver en los art́ıculos incluidos para el estudio de la

fenoloǵıa en bosques, en ambos se requiere y es importante diferenciar las señales

de fondo (por ejemplo, del suelo desnudo) de la vegetación, mediante el uso de los

ı́ndices de vegetación. La diferencia se da debido a que el análisis de las curvas

de las series temporales para los cultivos pueden ser particularmente desafiantes

debido a las prácticas de manejo. Además, las curvas de las series temporales de

algún ı́ndice de vegetación observadas en áreas con alta intensidad de cultivo, o

más de una temporada de cultivo al año, contrastan fuertemente con las curvas de

series de tiempo de los bosques. Por lo tanto, el procesamiento de datos de series

de tiempo debe ajustarse en consecuencia y permitir disminuciones en los valores

del ı́ndice de vegetación que indiquen eventos tales como la cosecha (Atkinson et

al., 2012). Si bien estos problemas presentan un desaf́ıo para cualquier enfoque de

la fenoloǵıa de cultivos por teledeteccion, las resoluciones espaciales, temporales

y espectrales de Sentinel-2 ofrecen mejoras potenciales que han sido aprovechadas

en diferentes estudios.

Tal es el caso de (Wang et al., 2019b), en donde se utilizaron datos MSI en con-

junto con la plataforma Google Earth Engine para identificar zonas sembradas con

caña de azúcar en áreas complejas con frecuentes condiciones climáticas lluviosas,

el método propuesto parte por obtener imágenes por cada una de las 3 etapas fe-

nológicas de la caña de azúcar (macollamiento, rápido crecimiento y maduración),

después se calculo el ı́ndice de vegetación NDVI por cada etapa. Finalmente, se

genero un conjunto de datos NDVI de tres bandas junto con 4,000 muestras de

entrenamiento y 2,000 muestras de validación aleatorias para el mapeo de la caña

de azúcar. Para medir la robustez del método se utilizaron cinco clasificadores

basados en aprendizaje automático, que incluyen dos clasificadores support vector

machine (Polynomial-SVM y RBF-SVM), un clasificador random forest (RF), un

clasificador de red neuronal artificial (ANN) y un clasificador de árbol de decisión
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(CART-DT), la zona de estudio se ubica en el condado de Longzhou de la provincia

de Guangxi de China. Los resultados mostraron que, a excepción del clasificador

ANN, los clasificadores Polynomial-SVM, RBF-SVM, RF y CARTDT mostraban

mapas resultantes de caña de azúcar con una precisión del 91 %. Finalmente, se

enfatizo en la importancia de considerar la fonoloǵıa en el mapeo rápido de la

caña de azúcar y sugiere el potencial de los datos Sentinel-2 y los enfoques de

aprendizaje automático en la gestión del uso de la tierra y la toma de decisiones

de alta precisión.

Otro estudio es el de Tian et al. (2020), en el que se estudia el impacto en los

cambios del microclima inducidos por grandes ciudades en la fonoloǵıa del trigo

de invierno. Dicho estudio se realizó en diferentes ciudades de China con distintas

extensiones de tierra. El método calcula el ı́ndice de vegetación NDVI obtenido

de los datos del satélite Sentinel-2 y se extrajo el inicio de la temporada (SOS)

para cinco periodos de crecimiento completos del año 205-2020. El estudio tuvo

tres resultados principales: (1) El SOS muestra una tendencia creciente significa-

tiva a lo largo de los cinco periodos monitorizados tanto en Shijiazhuang como en

Baoding, lo que sugiere que los aumentos de temperatura inducidos por las zo-

nas urbanas avanzan la fenoloǵıa primaveral del trigo de invierno. (2) El tamaño

máximo de influencia de los efectos de la temperatura inducidos por la ciudad en

el SOS se correlaciona positivamente con el tamaño de la ciudad, es decir, 27 km

para Shijiazhuang, 14 km para Baoding y 7 km para Linqing y (3) La tasa de

cambio del SOS respecto al tamaño de la ciudad es significativamente mayor en la

ciudad mas grande (Shijiazhuang: 0,26 d́ıas/km) que en las ciudades de mediana

y pequeña escala (Baoding: 0,21 d́ıa / km y Linqing : 0,11 d́ıa/km), lo que sugiere

que las ciudades más grandes propagan el calor a un ritmo más rápido que el de

las ciudades más pequeñas. Finalmente, se concluye que la siembra y el manejo

del trigo de invierno alrededor de las ciudades deben considerar la influencia del

tamaño de la ciudad para optimizar los rendimientos.

3.1.3. Fenoloǵıa en pastizales

Los pastizales son una fuente de recursos valiosos al ecosistema en donde se

producen y representan mas de un tercio de todas las tierras agŕıcolas del planeta

(Hill, 2013; Watson, Restrepo-Coupe, y Huete, 2019). Caracterizar la fenoloǵıa de
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los pastizales es particularmente dif́ıcil, ya que son sensibles tanto a las prácticas

de manejo (es decir, frecuentes eventos de pastoreo y corta) como el clima (Wang

et al., 2019a).

En (Gómez-Giráldez et al., 2020) se plantea un método que relaciona la fono-

loǵıa de los pastizales anuales con la dinámica del agua presente en el suelo en

una granja denominada “Santa Clotilde” ubicada en España del sur, para ello se

utilizo una combinación de fotograf́ıa terrestre, imágenes de satélite (Sentinel-2)

y mediciones hidrológicas terrestres. A partir de estos se obtuvieron parámetros

fenológicos clave del ciclo del pastizal a partir de datos de cámaras terrestres

utilizando el ı́ndice de coordenadas cromáticas verdes (GCCc, por sus siglas en

ingles). Estos parámetros se compararon con los proporcionados por series tem-

porales de los ı́ndices de vegetación (NDVI, GNDVI, EVI, SAVI) obtenidos del

satélite Sentinel-2 y series temporales de variables abióticas (temperatura del ai-

re, radiación solar entrante y saliente, déficit de presión de vapor, precipitación,

humedad volumétrica del suelo), que definieron la hidroloǵıa del sistema. El ajus-

te se llevo a cabo mediante una matriz de correlación de Pearson y el análisis

de componentes principales (PCA, por sus siglas en ingles). Los resultados mos-

traron que los parámetros fenológicos estimados por el NDVI y la humedad del

suelo presentaron el mejor ajuste con las observaciones terrestres comparadas a los

proporcionados por otros ı́ndices de vegetación y variables abióticas. Se concluye

que es posible monitorear el estado h́ıdrico del suelo a partir de los parámetros

fenológicos obtenidos con NDVI de imagenes Sentinel-2.

3.2. Anomaĺıas

Adicionalmente al estudio de la fenoloǵıa, el presente trabajo de tesis trata la

identificación de anomaĺıas en la caña de azúcar. Según Abdel-Rahman y Ahmed

(2008), las técnicas de percepción remota han sido utilizadas de manera exitosa

en estudios relacionados con cultivos de caña de azúcar, un ejemplo es el moni-

toreo de deficiencias nutricionales y estrés h́ıdrico. La mayoŕıa de estos estudios

se han realizado en grandes extensiones de cultivos utilizando sensores con baja

resolución, i.e., 30m por ṕıxel.
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A partir del lanzamiento de los satélites Sentinel-2, al igual como ocurre con la

fenoloǵıa, estos han sido aprovechados por la comunidad cient́ıfica y se han regis-

trado diversos avances en el monitoreo de la salud de los cultivos. Un ejemplo de

esto es el estudio de Rodriguez Ramirez (2019), en donde el estudio se enfoco en

obtener mapas LAI de Ameca Jalisco, utilizando imágenes satelitales proporcio-

nadas por sentinel-2 mediante una cadena de procesamiento, la contribución esta

en que estos mapas pueden ser utilizados en conjunto con el contenido de clorofila

en hojas (CHL, por sus siglas en inglés) para conocer la etapa fenológica y estado

de salud en que se encuentra el cultivo.

Susantoro et al. (2018) determinaron los mejores ı́ndices de vegetación que

pueden mapear el estado de la plantación de caña de azúcar Jatitujuh que esta

rodeada por campos de petróleo y gas, en Regencia Indramayu y Majalengka en

la provincia de Java Occidental Indonesia, el objetivo fue el detectar condiciones

anómalas en la cana de azúcar ocasionadas por el petroleo y gas determinando

cual ı́ndice de vegetación representa mejor esta condición, en total se analizaron 23

ı́ndices los cuales fueron evaluados usando desviación estándar y regresión lineal, se

utilizaron imágenes proporcionadas por landsat-8, los resultados arrojaron que los

ı́ndices que mejor mapean las condiciones del cultivo de caña bajo las condiciones

que generan los campos de petroleo y gas en Jatitujuh son cinco : NDVI y la

versión mejorada (ENDVI, por sus siglas en inglés), GDVI, LAI y el ı́ndice de

pigmento insensible a la estructura (SIPI, por sus siglas en inglés).

Los estudios antes mencionados muestran un vistazo al gran impacto que tuvo

el lanzamiento de Sentinel-2, pues la mayor resolución espacial, espectral y tempo-

ral de esta plataforma es preferible a muchos de los otras plataformas espaciales de

datos ópticos disponibles gratuitamente, ya que ha mostrado capacidades mejora-

das para el mapeo de la vegetación y la estimación de la fenoloǵıa. Sin embargo

un área que aun no se a explorado lo suficiente es la identificación de las etapas fe-

nológicas de la caña de azúcar (amacollamiento, rápido crecimiento y maduración)

en México, y esto representa una gran oportunidad de contribuir al desarrollo de

mejores técnicas de manejo en campo, pues al conocer la etapa fenológica en la

que se encuentra la caña de azúcar se puede comprender como la caña percibe y
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responde a su entorno, además de comprender los cambios morfológicos y anatómi-

cos que se presentan durante su desarrollo vegetativo, lo que permite el identificar

de etapas cŕıticas que pueden ser de utilidad en la elaboración de medidas para

mejorar el rendimiento del cultivo (Endres et al., 2018) en campo. En este trabajo

se propone un método para identificar la etapa fenológica de la caña de azúcar

además de identificar anomaĺıas en su crecimiento.
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Metodoloǵıa y materiales

En este caṕıtulo se presentan dos metodoloǵıas diseñadas para el monitoreo

de la caña de azúcar. La primera, aborda un método que identifica las etapas

fenológicas del cultivo de caña de azúcar en el ciclo de corte resoca 1, esto a través

el uso de series temporales construidas a partir de diversos ı́ndices de vegetación

y el LAI. La segunda, presenta un método para identificar anomaĺıas en el cultivo

de caña de azúcar a través de un perfil de salud construido con el ı́ndice PVI y

el LAI de un cultivo de caña en una zona con control detallado del manejo del

cultivo. En las figuras 4.1 y 4.2, se muestran las fases que a conforman cada una

de las metodoloǵıas.
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Figura 4.1: Metodoloǵıa para identificar las etapas fenológicas en caña de
azúcar
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Figura 4.2: Metodoloǵıa para identificar anomaĺıas en caña de azúcar

Todos las fases de las metodoloǵıas están codificadas en Python ya que el len-

guaje cuenta con una gran cantidad de bibliotecas que facilitan las tareas de identi-

ficación, manipulación y visualización, con libreŕıas como numpy, sklearn, GDAL,

matplotlib, entre otras.

A continuación se describe cada una de las fases de las metodoloǵıas.
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4.1. Identificación de las etapas fenológicas del

cultivo de caña de azúcar

La identificación de las etapas fenológicas del cultivo de caña de azúcar esta

conformada por cinco fases, en la primera fase se desarrolla la descarga de las

imágenes satélites, en la segunda se realiza un pre-procesado a las imágenes, en la

tercera se calculan ı́ndices de vegetación y parámetros biof́ısicos, la cuarta consiste

en construir series temporales y finalmente en la etapa cinco se identifica la etapa

fenológica del cultivo mediante el uso de clasificadores.

4.1.1. Descarga

Para la descarga de los datos del sensor MSI abordo del satélite Sentinel-2, se

elaboro un script en Python, este se conecta al repositorio de Sentinels Scientific

Data Hub de la ESA, este script como parámetros de entrada recibe el periodo de

tiempo para la descarga de las imágenes, la zona sobre la cual se descargaran las

imágenes y el nivel de nubosidad deseado.

4.1.2. Pre-Procesamiento

Cálculo de índices  

Pre-procesamiento 
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Figura 4.3: Fase de prepocesamiento

La etapa de pre-procesamiento esta compuesto por tres funciones (1) corrección

atmosférica, (2) remuestreo y (3) recorte; cada función se explica a continuación.
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La corrección atmosférica es un proceso fundamental en la extracción de datos

en imágenes satelitales, esto es porque la enerǵıa reflejada por un cultivo agŕıcola en

su trayecto hacia el sensor, recibe contribuciones de la interacción de la enerǵıa con

la atmósfera, estas provienen del vapor de agua y los gases en la atmósfera; estas

contribuciones de enerǵıa se consideran como ruido, el cual tiene repercusiones

negativas en la extracción de datos. Por lo tanto, es importante eliminar la mayor

cantidad del ruido para obtener la enerǵıa reflejada por los cultivos. La corrección

atmosférica se realizó con la herramienta Sen2Cor1, la cual fue desarrollada por la

ESA.

Posteriormente, la función de remuestreo homogeneiza la resolución espacial de

las imágenes (detalles visibles en la imagen). Las imágenes descargadas se encuen-

tran en tres distintas resoluciones espaciales, ver Tabla 2.1; lo que significa que

un ṕıxel en la imagen descargada representa 10, 20 o 60 metros reales del terreno

sensado. Cuanto menor sea el área terrestre representada por cada ṕıxel, mayores

serán los detalles captados Khorram et al. (2016).

Con la finalidad de obtener un mayor detalle de los cultivos de caña de azúcar,

se selecciono la resolución de 10 m, por lo tanto fue necesario homogeneizar las

imágenes de 20 m y 60 m a 10 m. Dicho tratamiento digital se hizo con la herra-

mienta SNAP2.

En seguida, las imágenes se recortaron utilizando la herramienta subset del

software SNAP; la zona de estudio se delimito utilizando un poĺıgono generado

mediante la aplicación en ĺınea GeoJSON3.

1https://step.esa.int/
2http://step.esa.int/
3http://geojson.io/

http://step.esa.int/
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4.1.3. Cálculo de ı́ndices

Cálculo de índices  

Cálculo de índices 
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Figura 4.4: Fase de cálculo de ı́ndices

Una vez extráıdo los ṕıxeles que comprenden la zona de interés, el método

propone el uso de ı́ndices que permitan obtener caracteŕısticas para clasificar los

cultivos de caña de azúcar según su etapa fenológica. Los ı́ndices permiten incre-

mentar las diferencias de reflectancia entre usos del suelo; los ı́ndices utilizados

para la identificación de las etapas fenológicas fueron los siguientes:

NDVI

GNDVI

SAVI

PVI

LAI

El cálculo de los ı́ndices considerados se llevo a cabo mediante el software

SNAP, espećıficamente para los ı́ndices de vegetación NDVI, GNDVI, SAVI y
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PVI, se realizo usando la función de Vegetation Index Processor ; respecto al ı́ndice

LAI, éste se obtuvo usando la función Biophysical Processor. La estimación del

LAI se realiza mediante una red neuronal de tres capas con la siguiente topoloǵıa:

La capa de entrada que consiste de 11 neuronas (8 bandas y 3 ángulos de la

geometŕıa de observación e iluminación), la capa oculta con 5 neuronas y función

de transferencia tipo tangente sigmoidal, ver Ec. 4.1, finalmente como capa de

salida una neurona con una función de activación lineal.

f(x) =
1

1− e−x
(4.1)

.

4.1.4. Extracción de la zona de interés

Una vez que se han calculado los ı́ndices, es necesario extraer los pixeles que

comprenden solo la zona a analizar, para ello se hace uso de un poĺıgono en for-

mato shapefile que contendrá las coordenadas de la zona de interés, este poĺıgono

se construye a través de la herramienta en linea GeoJSON, en la Figura 4.5 se

ejemplifica la interfaz gráfica de esta herramienta.

Figura 4.5: Interfaz gráfica de GeoJSON
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4.1.5. Cálculo de series

Una vez obtenido solo los ṕıxeles que comprenden la zona de interés, por cada

ı́ndice (NDVI, GNDVI, SAVI, PVI y LAI) se crean tres series utilizando python,

correspondientes a los valores máximo, medio y mı́nimo de cada ı́ndice obtenido.

En total, se obtienen 15 series, i.e., 15 caracteŕısticas. La información que pro-

porcionaron las series se utilizo para construir un conjunto de datos el cual contiene

la etiqueta correspondiente a la etapa fenológica en cada fecha. Este conjunto de

datos se utilizó para la etapa de clasificación, las series temporales se graficaron

mediante el paquete Matplotlib de Python.

4.1.6. Clasificación

Los clasificadores considerados para esta etapa fueron los siguientes: Näıve Ba-

yes (NB), Random Forest (RF), k-Nearest Neighbors (KNN) y Support Vector

Machine (SVM). La selección de estos clasificadores principalmente es porque son

de las técnicas de clasificación más frecuentes y que han sido exitosas en estudios

agŕıcolas. Por ejemplo, en Barbosa et al. (2015), se utilizaron los clasificadores RF

y NB para definir la legitimidad de muestras de caña de azúcar orgánica; en Döker

y Boşgelmez (2015) se propone el empleo de series temporales y el clasificador RF

para monitorear cultivos de caña de azúcar; Guedes y Pereira Guedes y Pereira

(2019) plantean el uso del clasificador KNN para identificar la caña de azúcar

cruda en presencia de pequeñas cantidades de impurezas sólidas; recientemente,

Wang et al. Wang et al. (2019b), proponen modelos para crear mapas de cultivos

de caña de azúcar usando la integración de imágenes multitemporales del satélite

Sentinel-2 y métodos de aprendizaje automático basados en SVM y RF.

La técnica de validación usada fue k-fold cross-validation con k=10.

Para evaluar los clasificadores las métricas que se consideraron fueron las si-

guientes: accuracy, precision, recall, y F-measure.
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4.2. Identificación de anomaĺıas

La metodoloǵıa para la identificación de anomaĺıas de la caña de azúcar incluye

tres partes principales:

Pre-Procesamiento.

Cálculo de ı́ndices.

Identificación de zonas anómalas.

Primero, las imágenes descargadas del sensor MSI se corrigen atmosféricamen-

te, se homogeneizan resoluciones y se recortan para extraer el area de interés, y

luego se calculan los ı́ndices LAI y PVI. Estas dos primeras fases se tomaron de

la metodoloǵıa para identificar las etapas fenológicas de la caña de azúcar. Fi-

nalmente en la fase 3 se define un umbral de un cultivo considerado sano para

identificar zonas en la que otro cultivo se considere anómalo. Se utiliza un modelo

de regresión con la finalidad de obtener datos para cada d́ıa del ciclo de cultivo

sano, y posteriormente se utiliza el perfil para detectar zonas anómalas en otro

cultivo.

A continuación se describe la fase 3 de la metodoloǵıa.
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4.2.1. Identificación de zonas anómalas

Identificación de zonas anómalas 
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Figura 4.6: Fase de identificación de zonas anómalas

Esta fase parte por tomar los ı́ndices LAI y PVI calculados para una zona de

referencia Z1. Los valores de ambos ı́ndices en todo el ciclo de vida de la caña en Z1

se tomaran como referencia para determinar ĺımite inferior y superior en donde el

cultivo de caña de azúcar se considera normal, los limites se construyeron a partir

de la media y la desviación estándar de la intensidad de los ṕıxeles en Z1, el ĺımite

inferior se calculó restando la desviación estándar de la media, y para el ĺımite

superior, la desviación estándar se sumó a la media.

Debido a que obtener datos para cada d́ıa del ciclo de vida del cultivo es im-

posible, debido a la resolución temporal de Sentinel-2 y a que en temporada de

lluvias la presencia de nubes genera ruido, se utilizo un método de regresión para

obtener datos de los d́ıas en los que no hab́ıa imágenes del cultivo. El método de

regresión utilizado fue cubic smoothing spline.
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Para verificar el método propuesto, hemos monitorizado otra zona de caña de

azúcar Z2. Se calculan los ı́ndices PVI y LAI, y cada ṕıxel de Z2 se compara con los

limites correspondientes a ese d́ıa. Gráficamente, utilizamos un mapa de colores

para definir la localidad dentro del área de interés en la que los ı́ndices están dentro

o fuera del umbral. Se utiliza verde para aquellos ṕıxeles que están dentro de los

limites inferior y superior, se utiliza el color azul para aquellos ṕıxeles en donde

uno o ambos ı́ndices son mayores que el limite superior y finalmente se utiliza el

color rojo para aquellos ṕıxeles en donde uno o ambos ı́ndices son menores que el

limite inferior.



Caṕıtulo 5

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados de cada una las etapas de las me-

todoloǵıas (identificación de las etapas fenológicas de la caña de azúcar e identi-

ficación de anomaĺıas), además se presenta el apartado del caso de estudio para

evaluar las metodoloǵıas.

5.1. Caso de estudio

En este trabajo se utilizaron dos zonas de estudio diferentes: (1) el área de

referencia (Z1) (19 ° 40’01.4 ” N, 103 ° 24’42.6 ” W) y; (2) el área de prueba (Z2)

(19 ° 40’09.2 ” N, 103 ° 24’50.7 ” W).

El área de referencia (Z1) se encuentra sembrada con la variedad de caña de

azúcar AT MEX 96-40, cuenta con un sistema de riego por goteo y los datos regis-

trados corresponden al ciclo de corte resoca 1. El área de prueba Z1 fue en donde

se efectuó el proceso de identificar las etapas fenológicas en la caña de azúcar, la

tabla 5.1 muestra la distribución de las etapas fenológicas en la área de prueba,

además esta zona se utilizo en el proceso de identificar anomaĺıas como zona de re-

ferencia. Hemos considerado Z1 un área de referencia porque el productor de caña

de azúcar ha tenido un control detallado de su cultivo, produciendo en la tempo-

rada 2019-2020 153.755 toneladas por hectárea, que fue superior al rendimiento

del campo nacional en la temporada 2018-2019 (CONADESUCA, 2019).

41
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Tabla 5.1: Distribución de las etapas fenológicas del cultivo en la zona de
estudio

Etapa fenológica Periodo

Brotación y Amacollamiento

Febrero 2019
Marzo 2019
Abril 2019
Mayo 2019

Rápido Crecimiento

Junio 2019
Julio 2019
Agosto 2019
Septiembre 2019
Octubre 2019

Maduración

Noviembre 2019
Diciembre 2019
Enero 2020
Febrero 2020

A partir de esto, definimos un proceso en el que un cultivo se considera sano o

no. Se ha considerado una zona diferente de seguimiento (Z2) para realizar las prue-

bas, esta área esta también esta ubicada en Zapotiltic, Jalisco, México. Además,

contar con el mismo sistema de riego por goteo, variedad de caña AT MEX-96-40,

y el mismo número de cortes (resoca 1). La superficie total cultivada en Z1 es de

2,9 ha. y en Z2 es 2,7 ha.

5.2. Descarga de imágenes

Debido a que la descarga de imágenes requiere conocer el área sobre la cual

se descargaran las imágenes es necesario identificar dentro de la malla de barrido

de sentinel-2 el cuadrante en donde se encuentra la zona de interés, esto se puede

efectuar por medio de una plataforma en linea en donde se puede elegir el satélite

del cual se quiere conocer la malla de barrido, la dirección web para ingresar a

la plataforma es la siguiente: https://search.remotepixel.ca. En la Figura 5.1 se

ejemplifica la interfaz de la plataforma. Adicionalmente sera necesario proporcio-

nar nuestro usuario y contraseña. Para registrase sera necesario ingresar al siguente

link: https://scihub.copernicus.eu/dhus//home
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Figura 5.1: Identificacion de tiles

Una vez identificado el tile sobre el cual se encuentra la zona de interés y

registrar un usuario, basta con ejecutar el script y proporcionar los parámetros;

usuario, contraseña, tile o tiles a descargar ası como la cantidad de nubosidad

máxima con la cual se quieren descargar las imágenes. A continuación el script de

descarga de las imágenes hará la conexión a los servidores de la ESA por medio

de la biblioteca sentinelsat y comenzara la descarga de las imágenes. El proceso

puede ser tardado ya que la cantidad de imágenes a almacenar generalmente sera

alta además de que el peso de cada imagen suele ser mayor a 1GB. Una vez

descargadas las imágenes, estas estarán en archivos comprimidos, cada archivo

comprimido contiene las imágenes (bandas) además de su metadata.

5.3. Pre-Procesamiento

A continuación se presentan los resultados de la fase de pre-procesamiento.

5.3.1. Corrección atmosférica

Una vez que se cuenta con todas las imágenes, se requiere que todos los archivos

se descompriman, una vez realizado este proceso, sera necesario abrir una ventana
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de consola de comandos y ubicarse en la carpeta del proyecto y mediante el co-

mando for /D%s in (S2∗) do L2A Process.bat%s resolution = 10 se

efectuara el proceso de corrección atmosférica mediante la herramienta sen2cor, la

Figura 5.2 ejemplifica este proceso. Una vez terminado este proceso las imágenes

estarán listas para ser procesadas en las siguientes fases.

Figura 5.2: Proceso de corrección atmosférica de sen2cor

Figura 5.3: Corrección atmosférica con sen2cor

5.3.2. Remuestreo, Recorte y Calculo de ı́ndices

Estos procesos se realizaron mediante el software SNAP utilizando su archi-

vo (compilado) de instrucciones escritas en java que pueden ser llamadas desde

Python o la consola de comandos del sistema.

SNAP las permite ejecutar la mayor parte de sus funciones a través de un pro-

cesamiento por lotes a por medio de la creación de grafos, estos grafos nos permiten
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enlazar funciones incluidas en SNAP las cuales se guardaran en un archivo xml

y después podrán ejecutarse sin la necesidad de inicializar la interfaz gráfica de

SNAP.

Para la creación del grafo, dentro del software SNAP hay una herramienta

llamada Graph Builder, esta ofrece una pequeña interfaz donde se puede construir

la estructura para el pre-procesamiento, como puede observarse en la Figura 5.4.

Figura 5.4: Construcción del grafo

Dentro de esta interfaz se eligen los procesos que se requieren realizar, no es

necesario indicar archivos de entrada o salida ya que son campos que el script en

Python modificara.

Una vez terminado el grafo se guarda y se obtiene un archivo XML que tendrá

una estructura general como se muestra en la Figura 5.6.

El grafo de la Figura 5.5 es el utilizado por la fase de pre-procesamiento y

calculo de ı́ndices.
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Figura 5.5: Grafo utilizado en la fase de pre-procesamiento y calculo de ı́ndices

Figura 5.6: Estructura XML del grafo
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5.3.3. Extracción de la zona de interés

Posteriormente a la adquisición de los ı́ndices, se obtienen los valores del área

de interés. Para ello, se utiliza un poĺıgono generado en la plataforma en ĺınea

GeoJson 1. Esta plataforma nos provee de una interfaz gráfica, como se puede

observar en la Figura 5.7, en esta podremos dibujar una poliĺınea sobre el área de

interés y generar un poĺıgono. Una vez creado el poĺıgono basta con seleccionar la

opción de guardarlo como shapefile, este archivo contendrá las coordenadas sobre

la cual se encuentra el área de interés y mediante Python se realizara la extracción

de los ṕıxeles para su posterior análisis, la Figura 5.8 ejemplifica el resultado de

esta fase.

Figura 5.7: Interfaz gráfica de GeoJson

1https://geojson.io/map=2/20.0/0.0.
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Figura 5.8: Extracción de los ṕıxeles de la zona de interés

5.4. Calculo de series

Una vez se obtiene la zona de interés, en base de los valores de la media, máxi-

mo y mı́nimo de cada ı́ndice considerado NDVI, GNDVI, SAVI, PVI y LAI, se

construyen cada una de las series. En la Figura 5.9 se muestran las series tempo-

rales para el valor de la media de cada ı́ndice de vegetación, las ĺıneas verticales

punteadas muestran el rango de cada una de las etapas fenológicas, de izquierda a

derecha, en primer lugar se encuentra la etapa de brote o amacollamiento, seguida

por la etapa de rápido crecimiento y finalmente la etapa de maduración.
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Figura 5.9: Series temporales de los ı́ndices de vegetación NDVI, GNDVI,
SAVI, PVI y LAI en el área Z1.

Las series se utilizaron como caracteŕısticas para identificar la etapa fenológi-

ca del cultivo de caña de azúcar, en la Figura 5.10 se muestra un ejemplo de

comparación entre el mı́nimo en LAI y el maximo en PVI.

Figura 5.10: Ejemplo de comparación de dos caracteŕısticas, MinLAI y MaxP-
VI

5.5. Identificación de las etapas fenológicas

La Tabla 5.2, muestra los resultados obtenidos por los clasificadores considera-

dos (KNN, RF, SVM y NB) considerando las 15 series (caracteŕısticas) compuestas
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por los valores máximo, medio y mı́nimo calculados para cada uno de los 5 ı́ndices

analizados en el presente trabajo.

Tabla 5.2: Resultados de la clasificación de las 15 caracteŕısticas de las series
temporales.

Métrica KNN-5 RF SVM NB

Accuracy 84.906 92.453 79.245 81.132
Precision 0.845 0.926 0.798 0.834
Recall 0.849 0.925 0.792 0.811
F-Measure 0.843 0.923 0.787 0.808

Como puede observarse en la Tabla 5.2, el clasificador RandomForest (RF) fue

el que proporciono mejores resultados en la clasificación, con un F-Measure de

0.923 %. Pese a que el resultado es bueno, algunas de las caracteŕısticas seleccio-

nadas pueden estar proporcionando poca información e información redundante

respecto a la etapa fenológica del cultivo, por lo que se procede a realizar una

selección de las mejores caracteŕısticas.

5.5.1. Seleccionado las mejores caracteŕısticas

El procedimiento de seleccionar caracteŕısticas se realizo mediante el uso de el

método CfsSubsetEval el cual se incluye en el software Weka (Kotthoff, Thornton,

y Hutter, 2017). Este método mide la importancia de las caracteŕısticas en base

de la capacidad predictiva de estas y su grado de redundancia.

CfsSubsetEval selecciona un subconjunto el cual tenga menos intercorrelación

pero que a su vez este altamente correlacionado con la clase objetivo (Kotthoff,

Thornton, y Hutter, 2017). Siguiendo estos criterios, los resultados mostraron que

las mejores caracteŕısticas son: LAIMin, GNDVIMean, LAIMin, SAVIMax, PVI-

Mean, PVIMAx, LAIMax.

5.5.2. Evaluación con las mejores caracteŕısticas

En la Tabla 5.3 se muestran los resultados por cada clasificador utilizando las

seis mejores caracteŕısticas obtenidas en el proceso anterior.
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Tabla 5.3: Resultados de la clasificación considerando las mejores caracteŕısti-
cas

Métrica KNN-5 RF SVM NB

Accuracy 84.906 92.453 83.019 83.019
Precision 0.845 0.926 0.826 0.847
Recall 0.849 0.925 0.830 0.830
F-Measure 0.843 0.923 0.820 0.828

Como puede observarse en la Tabla 5.3, el efecto de eliminar información re-

dundante y poco descriptiva respecto a la etapa fenológica del cultivo es positiva,

ya que solo considerando 6 de las 15 caracteŕısticas, se mantuvo el rendimiento de

KNN-5 y de RF. Adicionalmente, los clasificadores NB y SVM produjeron mejores

resultados con la selección de éstas caracteŕısticas.

5.6. Identificación de anomaĺıas

En esta sección se muestran los resultados obtenidos al aplicar el proceso de

detección de anomaĺıas utilizando el área de prueba (Z2). Como primer paso se

calcularon los ı́ndices PVI y LAI en la zona de referencia (Z1), el valor de estos

ı́ndices en cada imagen capturada definirá los valores esperados de la zona de

prueba (Z2). Una vez calculado los valores se construye una serie que define un

limite inferior y un superior en ambos ı́ndices como se puede ver en las Figuras

5.11 y 5.12.
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Figura 5.11: Rango para el ı́ndice LAI.
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Figura 5.12: Rango para el ı́ndice PVI

Dado que no se cuenta con datos de cada d́ıa del ciclo del cultivo en la zona

(Z1), es necesario utilizar un método de regresión que permita interpolar para

aquellos d́ıas en los que no se cuenta con imágenes, dicho proceso se realizó con el

método cubic smoothing spline.
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5.6.1. Regresión

Las Figuras 5.13 y 5.14 muestran el umbral obtenido a partir de Z1 que define

los valores esperados para cada ı́ndice considerados saludables en todos los d́ıas

del ciclo de vida de la caña de azúcar utilizando el método de regresión cubic

smoothing spline.

Figura 5.13: Perfil de referencia para el ı́ndice LAI.

Figura 5.14: Perfil de referencia para el ı́ndice PVI.

Para identificar zonas anómalas en Z2, seleccionamos seis d́ıas para las pruebas;

estos son 0, 60, 120, 230, 276 y 390 que corresponden al 2 de febrero de 2019, 3

de abril de 2019, 2 de junio de 2019, 20 de septiembre de 2019, 4 de noviembre de

2019 y 20 de febrero de 2020, del peŕıodo de cultivo, respectivamente.
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La Figura 5.15 muestra el mapa de colores para monitorear las seis imágenes de

prueba. El color rojo se utiliza cuando uno o los dos ı́ndices están por debajo del

valor ĺımite del umbral, el color verde cuando están dentro del umbral y el color

azul cuando uno o los dos ı́ndices están por encima del umbral. Podemos observar

en la Figura 5.15 (a) que la mayor parte del cultivo está dentro del rango o por

encima del umbral; por lo que se considera que es un cultivo sano en esta fecha.

La Figura 5.15 (b) muestra que hay ṕıxeles por encima del umbral y dentro del

umbral. Además, podemos ver que hay ṕıxeles rojos en los bordes del área, lo que

indica que uno o ambos ı́ndices están por debajo del umbral. En este punto, aun

podemos considerarlo un cultivo sano.

El monitoreo de la Figura 5.15 (c) muestra que la cosecha de caña de azúcar

es saludable ya que el LAI y PVI están por encima del umbral. Además, podemos

observar que Z2 alcanza el crecimiento máximo más rápido que Z1. La Figura 5.15

(d) muestra un cultivo poco saludable ya que tiene muchos ṕıxeles en rojo.

La mayoŕıa de los bordes en noviembre (Figura 5.15 (e)) están en rojo, lo que

indica alguna deficiencia en el cultivo. Los otros ṕıxeles están dentro del rango.

También podemos observar que de septiembre a noviembre, la cosecha se ha re-

cuperado, ya que, en este último mes, la zona central se encuentra dentro del

umbral.

Finalmente, en febrero de 2020, se muestra el cultivo de la zona Z2 previo a la

cosecha. Podemos ver que uno o ambos ı́ndices están por debajo del umbral, por

lo que definimos este cultivo como insalubre. En 5.15 d, 5.15 e, 5.15 f, es donde

podemos ver más deficiencias en el cultivo.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 5.15: Detección de anomaĺıas; a) 02/02/2019, b) 04/03/2019, c)
06/02/2019, d) 09/20/2019, e) 11/04/2019, f) 02/20/2020



Caṕıtulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

A continuación se muestran las conclusiones obtenidas en el desarrollo y resul-

tados del proyecto, aśı como los trabajos a desarrollar en un futuro.

6.1. Conclusiones

En éste trabajo de investigación, se presentó un método para identificar las eta-

pas fenológicas de cultivos de caña de azúcar usando datos del sensor MultiSpectral

Instrument a bordo del satélite Sentinel-2. Para desarrollar el método propuesto,

se evaluaron los calificadores: Random Forest, Support Vector Machine, k-Nearest

Neighbors y Näıve Bayes, utilizando como caracteŕısticas 15 series temporales de

cinco ı́ndices de vegetación. Adicionalmente se realizo un proceso para seleccionar

las mejores caracteŕısticas, basado en su relevancia descriptiva y su grado de redun-

dancia, los resultados para este proceso indicaron que es posible lograr mantener el

rendimiento de los clasificadores con solo 6 de las 15 caracteŕısticas, lo cual influyo

positivamente en la cantidad de datos a procesar. Los resultados mostraron que el

método de clasificación Random Forest logrando un F −measure = 0.923, es el

que mejor se adapta al proceso de identificar las etapas de crecimiento de cultivos

de caña de azúcar. La caracterización del estado fenológico es una fase clave para

realizar el monitoreo de cultivos, pues permite identificar presencia de plagas, de-

ficiencias de nutrientes a nivel de suelo y cultivo, esto debido a los cambios en la

respuesta espectral que se realzan con los ı́ndices de vegetación.
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Adicionalmente se desarrollo un método para identificar zonas anómalas en cul-

tivos de caña usando imágenes obtenidas del sensor Sentinel-2 MSI. Definimos un

perfil de salud de un cultivo que sab́ıamos previamente que teńıa buenas prácticas

de campo. Probamos este método en un área diferente para verificar la eficiencia.

Indicamos las zonas en las que el cultivo se encuentra por debajo del umbral defini-

do como anómalo mediante un mapa de colores. Las pruebas mostraron que desde

el d́ıa 0 al 60, la caña de azúcar en el área de prueba estuvo mayormente dentro

del rango con el perfil de salud, y en el d́ıa 120, alcanza el crecimiento máximo

más rápido que el perfil de salud; a partir de este d́ıa el área de prueba comenzó a

mostrar algunas deficiencias. Por tanto, concluimos que es posible determinar las

áreas con alguna deficiencia en el cultivo de caña de azúcar a través del método

propuesto.

Como trabajos futuros se implementará la reunión de desarrollos tecnológicos

previos como la adecuación de los requerimientos básicos para caña de azúcar, de la

aplicación PulAm (Perez-Mena et al., 2018) y la cadena de procesado de imágenes

Sentinel-2 (Rodriguez-Ramirez et al., 2018). Este desarrollo permitirá crear mapas

de salud vegetal para caña de azúcar. Además de contar con la metodoloǵıa para

escalar el análisis de otros cultivos en el estado de Jalisco.



Bibliograf́ıa

Abdel-Rahman, E. M., y Ahmed, F. B. 2008. The application of remote sensing

techniques to sugarcane (Saccharum spp. hybrid) production: a review of the

literature. International Journal of Remote Sensing 29(13):3753–3767.
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officinarum l.).

58



Bibliograf́ıa 59

CONADESUCA. 2017. Technical report, CONADESUCA.

CONADESUCA. 2019. 6to. informe estad́ıstico del sector agroindustrial de la caña
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López-Vázquez, J.; Valdez-Balero, A.; Silva-Rojas, H.; Flores-Revilla, C.; y Rangel-

Ortega, C. 2016. Evaluacion a la escaldadura (xanthomonas albilineans (ashby)

dowson) de la hoja de variedades de caña de azucar (saccharum spp.). Agropro-

ductividad 9(3).

Ma, H.; Jing, Y.; Huang, W.; Shi, Y.; Dong, Y.; Zhang, J.; y Liu, L. 2018. Integra-

ting early growth information to monitor winter wheat powdery mildew using

multi-temporal Landsat-8 imagery. Sensors 18(10):3290.

McCollam, G. 2018. Correlating nitrogen application rates in sugarcane with low-

cost normalized difference vegetation index (NDVI). Technical Report FS14-282,

Ellendale Farms LLC.

Navarro-Cerrillo, R. M. 2013. Evaluación de variables biof́ısicas mediante telede-

tección en pinares mediterráneos. Ambienta 105:78–88.
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Apéndice A

Estancia

A.1. Estancia virtual

Durante la estancia en la Universidad de Valencia se trabajo en la implemen-

tación en Python de diversas técnicas para el análisis series temporales utilizando

imágenes satelitales de Sentinel-2.

Los meteodos implementados fueron:

Series de Fourier.

Whittaker.

El objetivo fue desarrollar un script en python el cual sea capaz de obtener

series temporales a partir de mapas de algún ı́ndice. La estructura del script se

basa en la Figura A.1.
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Interpolación  

 

 Mapas de 

índice 

Series de Fourier Whittaker 

Extracción de la zona 

de interés 
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Reconstrucción de imágenes Serie temporal 

Parámetros 

fenológicos 

Figura A.1: Metodoloǵıa del script

Cada una de las etapas se describe a continuación:

A.1.1. Lectura de imágenes

El script parte por leer los mapas del ı́ndice a utilizar, las imágenes deben estar

en formato tif y el nombre de cada imagen debe estar en el siguiente formato,

ı́ndice AñoMesDia.

A.1.2. Extracción de la zona de interés

Ya léıda las imágenes el script utiliza un poĺıgono en formato shapefile para

extraer los ṕıxeles que solo comprenden la zona de interés. El poligono se puede

generar mediante la herramienta en linea GeoJSON.
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A.1.3. Interpolación

Una vez extráıda la zona de interés de las imágenes el script utiliza dos métodos

de interpolación, Series de Fourier y Whittaker. El usuario deberá elegir alguno

de estos métodos y a continuación se le pedirán algunos datos.

A.1.3.1. Series de Fourier

Para efectuar la regresión de la serie temporal con este método, el script le

pedirá al usuario el grado de la serie de fourier. Una vez proporcionado el grado, el

script presentara 2 opciones para efectuar la regresión, estas serán, media y ṕıxel.

La opción de media tomara la intensidad de los ṕıxeles de la zona de interés y por

cada imagen calculara la media con la que efectuara el proceso de regresión.

A.1.3.2. Whittaker

Para efectuar este método de regresión el usuario solamente deberá proporcio-

nar si desea que la serie sea en base a la media o por ṕıxel.

A.1.4. Serie temporal

Una vez efectuada la regresión para alguno de los métodos, el script presentara

un gráfica en donde se podrá visualizar la serie temporal con los datos originales y

además de la serie temporal generada con el método seleccionado, ver Figura A.2.
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(a) (b)

Figura A.2: Interpolación: (a) Serie de fourier de grado 4 efectuada sobre la
media, (b) Método de Whittaker efectuado sobre la media

A.1.4.1. Parámetros fenológicos

Adicionalmente el script presenta esta opción la cual permite obtener los paráme-

tros fenológicos de inicio de temporada, pico mas alto y final de la temporada, esto

mediante una gráfica como se puede observar en la Figura A.3.

Figura A.3: Parámetros fenológicos
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A.1.5. Reconstrucción de imágenes

Otra opción que se da al usuario es la de generar imágenes a partir de alguno de

los dos métodos de interpolación (Whittaker y Series de Fourier). La manera en que

esto funciona es mediante la interpolación de todos los ṕıxeles que están presentes

en la zona de interés y proporcionando el d́ıa del cual se requiere reconstruir la

imagen, en la Figura A.4 se puede observar el resultado de efectuar este proceso.

(a) (b)

Figura A.4: Interpolación de imagen para el d́ıa 100: (a) Serie de Fourier de
grado 4, (b) Método de Whittaker
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ABSTRACT

Sugarcane is one of the most important crops in Mexico;
but it is facing increasing issues in its productivity, making
necessary implementing monitoring techniques to improve
crop management. To contribute to solve the problem, a
method to identify anomalies in sugarcane cultivations was
proposed through image data obtained from MultiSpectral
Instrument sensor (MSI) onboard Sentinel-2 satellites. Three
main steps were defined in the methodology: (1) image pre-
processing, (2) Index calculation, and (3) anomaly detection.
Two study areas were defined. On one hand, an area with a
thorough control of the crop was selected, of which a health
profile was defined by using PVI and LAI indices. On the
other hand, a test area was selected to detect possible anoma-
lous zones in the crop. Results showed that test area of
sugarcane crop showed anomalies from day 200. To con-
clude, determining areas presenting deficiencies in sugarcane
crops was possible through the proposed method.

Index Terms— Sugarcane, Sentinel-2, spectral indices

1. INTRODUCTION

Sugarcane (Saccharum officinarum, L.) is a significant crop in
Mexico. In 2017-2018 harvest, sugarcane agribusiness repre-
sented 0.34% of the national gross domestic product, 2.14%
from the manufacturing industry, and 9.80% from the food in-
dustry [1]. Sugarcane cultivation also generates many direct
and indirect jobs, mainly in economically vulnerable popula-
tions.

One of the main problems faced by sugarcane producers
is the improvement of crop yield, since growth rate rose to
barely 2.4% in 2017, mainly due to the increase in surface
dedicated to this crop [2] indicating a need to implement tech-
nological improvements that guarantee a profitable, competi-
tive, and sustainable agribusiness.

Given the importance of sugarcane in Mexico, extract-
ing information from data obtained by sensors transported by
satellites is a highly relevant research area that can provide
low-cost support to producers to identify limitations in the de-
velopment of sugarcane crops that can affect crop yield; some
examples can be found on [3], [4], and [5].

This study aimed to present a method to identify anoma-
lies in sugarcane cultivation through a health profile con-
structed with Perpendicular Vegetation Index (PVI) and Leaf
Area Index (LAI) using Sentinel-2 MSI sensor data. Two
study areas with similar conditions of irrigation systems and
sugarcane plantation were used for anomaly detection. On
one hand, an area with a thorough control of the crop was
selected, of which a health profile was defined. On the other
hand, a test area was selected to detect possible anomalous
areas in the crop. The test area was monitored during the
2019-2020 season.

2. MATERIALS AND METHODS

2.1. Study area

Two different study areas were selected for this research: (1)
the reference area (Z1) (19° 40’01.4” N, 103° 24’42.6” W)
and (2) the test area (Z2) (19° 40’09.2” N, 103° 24’50.7” W).
Z1 was considered as a reference area since the sugarcane pro-
ducer had a thorough control of his crop, producing 153.755
tons of sugarcane per hectare during the 2019-2020 season,
being higher than the national field performance during the
2018-2019 season [2]. . Z2 was selected as a different zone
for monitoring results while carrying out the tests. Both areas
were located in Zapotiltic, Jalisco, Mexico and had the same
drip irrigation system, cane variety AT MEX-96-40, and the
same number of cuts. The total cultivated area in Z1 is 2.9 Ha
and in Z2 is 2.7 Ha. A process was defined in order to classify
a crop as healthy or unhealthy.
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