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RESUMEN

El principal objetivo de esta investigacion es contribuir a la determinacion de
las superficies inundadas, particularmente las que estan cubiertas con vegetacion, en
areas de llanura durante un evento climéatico extremo, a través de la utilizacion de
imagenes satelitales Radar de Abertura Sintética (SAR). Por este motivo se analizan
varios métodos de clasificacion para evaluar sus performances y producir un
algoritmo que pueda extraer las areas inundadas. El caso de estudio es un sector de
la cuenca superior del Arroyo Cululu, localizada en el Departamento Castellanos en la
Provincia de Santa Fe - Argentina (31° 10" de latitud Sur y 61° 50" de longitud Oeste).

Para tal fin se compararon y validaron ocho algoritmos aplicados sobre
imagenes SAR del satélite Sentinel 1B, banda C y polarizacién VV-VH. Para esto, se
utilizaron los indicadores derivados de la aplicacion de la matriz de error,
obteniéndose un indice de fiabilidad global del 83,4% para el algoritmo seleccionado
denominado Mixto. EI mismo presenta como principales ventajas: simplicidad y
rapidez, desde el punto de vista computacional; la explotacion de los conjuntos de
datos de observacion de la tierra (Big Data EO); la facil seleccién de umbrales y la
capacidad para delimitar tanto las areas rurales inundadas con agua “libre”, sin

obstrucciones, como las cubiertas por ciertos cultivos (tal el caso del maiz).

Por ultimo, se puede indicar que el algoritmo permite generar los mapas
tematicos de inundacion a través de la aplicacion de un procedimiento sencillo de
cuatro pasos, que utiliza como insumo basico una imagen SAR de descarga gratuita
y se ejecuta a través de un programa de acceso libre. Siendo, por lo tanto,
recomendado para su utilizacién por parte de las diversas instituciones del estado

provincial que intervienen ante tales situaciones de emergencia hidrica.



ABSTRACT

The main objective of this research is to contribute to the determination of
flooded surfaces, particularly those covered with vegetation, in plain areas during an
extreme climatic event, through the use of Synthetic Aperture Radar (SAR) satellite
images. For this reason, several classification methods are analyzed to evaluate their
performances and produce an algorithm that can extract the flooded areas. The case
study is a sector of the upper basin of the Arroyo Culull, located in the Castellanos
Department in the Province of Santa Fe - Argentina (31° 10" South latitude and 61°
50" West longitude).

Eight algorithms applied to SAR images of the Sentinel 1B satellite, C band
and VV-VH polarizations were validated and compared. To this end, the indicators
derived from the application of the error matrix were used, obtaining a global reliability
index of 83,4% for the selected algorithm called Mixed. It presents as main
advantages: simplicity and speed, from the computational point of view; the
exploitation of Earth observation data sets (Big Data EO); the easy selection of
thresholds and the ability to delimit both rural areas flooded with “open” water, without

obstructions, and those covered by certain crops (such as the case of corn cultivation).

Finally, it can be indicated that the algorithm allows the generation of the
thematic flood maps through the application of a simple four-step procedure, which
uses free open SAR data as a basic input and is executed through a freely available
processing software. Being, therefore, recommended for use by the various

institutions of the Provincial State that intervene in such situations of water emergency.
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1. PRESENTACION Y ANALISIS DEL PROBLEMA

1.1 INTRODUCCION

El incremento de los eventos climaticos extremos ha demostrado una
demanda de mapas de inundaciones casi en tiempo real derivados de datos de
Teledeteccion. La cartografia de tales eventos es vital para respaldar las decisiones
de rescate y para facilitar la evaluacién rapida de pérdidas y dafios a la propiedad
privada. La capacidad de los sensores SAR para penetrar la capa de nubes, con las
mejoras en la resolucion espacial y temporal de los conjuntos de datos de
observacion de la tierra (Big Data EO) disponibles gratuitamente, demuestran el

papel clave que el SAR tiene en la gestién de inundaciones.

Las proyecciones de cambio climatico prevén un nimero creciente de dichos
eventos climaticos con ocurrencia de precipitaciones intensas que consecuentemente
produciran inundaciones. Un mapeo preciso y rapido de estos fendmenos es un
componente clave de los planes de gestion de emergencias y reduccién del riesgo de
desastres. Los Big Data EO, como los adquiridos por el programa Copernicus de la
Agencia Espacial Europea (ESA), brindan oportunidades sin precedentes para

detectar cambios y evaluar impactos en caso de desastres.

Las técnicas de Teledeteccibn por microondas tienen una excelente
penetracion a través de la atmésfera y, por lo tanto, pueden proporcionar una
medicibn mas eficiente. La utilizaciébn de radiometros (sensores de microondas
pasivos), para detectar la fraccion de agua, tiene la ventaja de poseer una alta
resolucién temporal (diaria), sin embargo, presenta una baja resolucién espacial (~ 25
km), lo cual permite el mapeo de inundaciones a escala global o regional (<
1/10.000.000), pero los inhabilita para delimitar inundaciones a escala local (>
1/100.000). En el caso de los sensores activos de microondas, Radar de Apertura
Sintética (SAR), los mismos pueden utilizarse para cartografiar la inundacién en casi
cualquier condicion meteorolégica con una resolucion espacial alta (> 30 m). Ademas,

por ser un sensor activo, el SAR también puede tomar imagenes durante la noche.

A diferencia de los sensores épticos, el SAR proporciona mediciones validas a

través de la cobertura de nubes con alta resolucion y frecuencia de muestreo

1



creciente a partir de la existencia de mdultiples misiones satelitales (SAOCOM 1 -
banda L, ALOS 2 - banda L, SENTINEL 1 - banda C, RADARSAT 2 - banda C, RISAT
1 - banda C, TERRASAR - banda X, COSMOS SKYMED - banda X, KOMPSAT 5 -
banda X, PAZ - banda X, HUAN JING 1C - banda S, etc.). Sin embargo, no todos
ellos proporcionan imagenes de acceso gratuito que posibilitan su uso por parte de
instituciones del estado provincial y/o nacional encargadas del monitoreo y la
demarcacion de las areas inundadas durante los eventos climaticos extremos. Por lo
tanto, en este trabajo se prioriz6 el empleo de datos SAR de descarga libre, tal el
caso del SENTINEL 1 de la Agencia Espacial Europea (ESA).

En la actualidad, la automatizacion para el mapeo de inundaciones en
superficies abiertas se ha logrado con una precisién aceptable a partir del uso de los
datos de observacién de la Tierra (X. Shen et al., 2019) [1]. Esto se debe a que los
métodos empleados para determinar las areas abiertas son simples y confiables dado
gue se basan en la deteccion del mecanismo de dispersion especular que se produce
en la superficie del agua. Sin embargo, aln no son satisfactorios para extraer la
vegetaciéon inundada (VI) porque tales métodos no son aplicables y no funcionan con
la VI porque se producen otros mecanismos de dispersibn mas complejos (doble
rebote y volumen). Por lo tanto, es necesario avanzar hacia el desarrollo o adaptacién
de métodos especificos puesto que no considerar la VI puede conducir a una
subestimacion del alcance de una inundacién provocando un mayor riesgo para las
personas y dafios a sus propiedades. Ademas, las inundaciones afectan a las zonas

agricolas de todo el mundo, lo que implica enormes pérdidas econdmicas.

La principal ventaja de la tecnologia SAR para detectar la VI es su capacidad
para penetrar el dosel de la vegetacion hasta encontrar la presencia de agua. Los
valores de retrodispersion SAR (Backscattering) pueden aumentar significativamente
al interceptar la sefial el agua debajo de la vegetacion debido a la interaccion de
doble rebote entre la superficie reflectante especular del agua y las estructuras

verticales de la vegetacion, tales como troncos y tallos (L. Pulvirenti et al., 2013) [2].

Aunque existen claras ventajas en el uso de los datos SAR para la
determinacion de la VI, aun persisten desafios con respecto al andlisis de las
imagenes SAR y su interpretacion, asi como ciertas limitaciones para el correcto

mapeo de la VI. El speckle presente en todas las imagenes SAR, puede dar lugar a



incertidumbres en las mediciones y, en consecuencia, puede producir una
disminucion de la precision de la clasificacion. Ademas, la mayor retrodispersion
causada por el doble rebote, no es siempre detectable dependiendo de los
parametros ambientales (por ejemplo, la biomasa sobre el suelo) y las caracteristicas
del sensor (longitud de onda, polarizacion, etc.). Finalmente, la intensidad de la
retrodispersion de la VI puede ser similar a la proveniente de areas urbanas y de
areas de suelo desnudo con alto contenido de humedad. Esto puede resultar en la
confusion y la clasificacion erronea de la VI (B. Chapman et al., 2015 [3]; L. Pulvirenti
et al., 2016) [4].

El progreso técnico de los sistemas SAR y los avances en la tecnologia
informatica han llevado al desarrollo de algoritmos adecuados para la extraccion de la
VI de las imagenes SAR en las Ultimas décadas. Por lo tanto, el objetivo de esta
investigacion es avanzar hacia la determinacion de la extensién de la inundacion,
tanto en aguas abiertas, como, con vegetacion inundada, empleando conjuntos de
datos SAR satelitales multitemporales gratuitos (banda C y polarizacién doble VV vy
VH), con métodos de procesamiento rapidos y faciles de aplicar en extensas areas de
llanura, tales como la correspondiente a Distritos o Departamentos Provinciales, a
medida que se vuelven disponibles nuevos datos en otras bandas (S, Ly P) y con

polarizacién completa (HH, VV, VH y HV).



1.2. OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo General

El objetivo general de esta investigacion es identificar un método para
determinar las superficies inundadas, abiertas y con vegetacion, en areas de llanura
durante un evento climatico extremo, a traves de la utilizacion de imagenes satelitales
Radar de Abertura Sintética (SAR), banda C polarizacién dual. El area de estudio es
un sector de la cuenca superior del Arroyo Cululi en la Provincia de Santa Fe -

Argentina.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Evaluar y comparar distintos métodos de procesamiento de imagenes SAR

para cartografiar inundaciones en areas de llanura.

2. Determinar lotes rurales inundados con cobertura vegetal agricola, en los

cuales el agua no sobrepasa el dosel vegetal.

3. Generar/adaptar un algoritmo que pueda ser incorporado como
procedimiento operativo en las instituciones del estado provincial volcadas al
manejo de los recursos naturales (aguas y suelos) y de la produccién

(agropecuaria).

4. Ejecutar mapas teméticos de inundacion, a partir de la informacién elaborada
gue permitan interpretar su estado de situacion en tiempo casi real a la

obtencion de las imagenes SAR.



1.3. AREA DE ESTUDIO
1.3.1 Ubicacién

El area de estudio esta ubicada en el centro-oeste de la provincia de Santa Fe,
en el departamento Castellanos (Figura 1), se localiza en la parte alta de la cuenca
del Arroyo Culult presentando un relieve plano con numerosos bajos en forma de
cubetas. La misma integra la region agricola-ganadera e industrial de la Provincia,
concentrando gran parte de la actividad del sector.

Especificamente el area de interés involucra 11 distritos del departamento
Castellanos (Figura 2), en 7 de ellos se considera el 100% de su superficie, tal el
caso de: Egusquiza, Presidente Roca, Bigand, Castellanos, San Antonio, Fidela y Vila.
Y en los otros 4 distritos aproximadamente el 80% de su superficie, tratdndose de los
siguientes: Pueblo Marini, Bauer y Sigel, Ramona y Coronel Fraga. Esto se debe a
gue las imagenes utilizadas, Opticas y SAR, no llegan a cubrir la totalidad de los

mismos.

Republica Argentina Provincia de Santa Fe Departamento Castellanos

Area Estudio
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FIGURA 1: Localizacién del area de estudio en la Republica Argentina - Provincia de Santa

Fe - Departamento Castellanos.

Considerando como centro del area de interés a la localidad de Vila, la misma
se encuentra a 33 km al Oeste de la ciudad de Rafaela, a 36 km al Norte de la de
San Francisco (Prov. de Cérdoba) y a 38 km al Sur de la de Sunchales, siendo estas
tres, las ciudades cercanas mas importantes en cuanto a sus actividades: industrial,
servicios, logistica y comercial. En relacion a la capital de la provincia, Vila se localiza
a 120 km al Oeste de la ciudad de Santa Fe y a 225 km al Noroeste de la de Rosario
(Figura 3).
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FIGURA 2: Area de estudio incluye once distritos del Dep. Castellanos - Prov. de Santa Fe.
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FIGURA 3: Ubicacion de la localidad de Vila en relacion a las ciudades mas importantes
aledafias al area de interés.



A continuacion, se puede apreciar en la Figura 4, las principales localidades y

rutas provinciales localizadas en el area de estudio.
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FIGURA 4: Rutas nacionales, provinciales y localidades del &rea de estudio.

1.3.2 Caracteristicas Climaticas

Clima
Considerando los regimenes térmico y pluviométrico, la cuenca presenta un

clima Templado calido sin estacion seca.

Temperatura

En el area de estudio la media anual de temperatura varia entre 17,5 y
19,5 °C, siendo atravesada por la isoterma de 18 °C. La temperatura maxima media
es de 32 °C y sucede en el mes de enero y la minima media es de 6,6 °C y ocurre en

julio.



Humedad

La humedad relativa media anual es de 76% y la misma expresa la presencia
de vapor de agua en la atmdsfera. En los meses de verano su valor medio varia entre
72y 80% (P. Levay M. Garcia, 2013) [5].

Presion y Vientos

La presién media normal es de 1002,6 HPa, produciéndose la minima en los
tres meses de verano donde alcanza valores de 1000,0 HPa. En relacion a los
vientos, los dominantes son de los sectores: Norte, Este y Sur (pampero), y los

meses de mayor frecuencia son los de agosto y septiembre (Leva y Garcia, 2013) [5].

Evapotranspiracion potencial
La evapotranspiracion potencial (ETP) anual es de 900 mm, los déficit de
agua se presentan durante el verano siendo enero el mes mas seco con una ETP de

solo 145 mm.

Precipitacién

La misma se encuentra entre las isoyetas de 800 y 1200 mm, con una
marcada variabilidad en el régimen pluvial anual que va desde los 500 mm, en los
afos secos, hasta superar los 2000 mm en los hiumedos, con precipitaciones muy
intensas. Ademas, la frecuencia de precipitaciones intensas se ha incrementado
desde fines de 1970, pero esta tendencia ha sido mas marcada a partir de 1990. Esto
ha sido verificado en varios estudios (MAH, UNL, INA, INTA, 2007) [6].

Tales estudios han verificado que la media de las precipitaciones anuales en
la estacion meteoroldgica Rafaela, ha variado de 880 mm en el periodo 1930-1970 a
1044 mm en el lapso 1971-2007. Esto significa duplicar los excesos de agua de un
periodo a otro, observdndose un incremento importante en los caudales medios del
rio Salado, siendo de 70 m*s en el primer periodo y de 176 m®/s en el segundo

indicando un aumento de mas del 100% en términos medios anuales.



El periodo normal de inundaciones ocurre a finales del verano en los meses
de febrero o marzo, donde las precipitaciones suelen superar los 300 mm. Esto
sucedio durante el anegamiento del afio 2007 cuando se registr6 un fenomeno
climético extremo, con excesos de lluvias, registrandose en la localidad de Rafaela
una precipitacion acumulada de 735 mm durante los meses de febrero y marzo
(Servicio Meteorologico Nacional - SMN, 2008) [7].

También, se produjeron fenébmenos climaticos similares durante los meses de
enero y marzo del afio 2014 con una precipitacion acumulada de 550 mm, entre
diciembre de 2015 y abril de 2016 con una precipitacion acumulada de 814 mm y en
diciembre de 2016 y enero 2017 donde la precipitacion acumulada fue superior a los
500 mm. En cambio, en el periodo que abarca desde noviembre de 2017 a marzo de
2018 se produjo un fenémeno climatico extremo, con déficit de lluvias, caracterizado
por escasas precipitaciones, muy por debajo de lo normal, con una precipitaciéon

acumulada de sélo 131 mm.

1.3.3 Caracteristicas Geomorfoldgicas

El &rea de estudio se encuentra localizada en el sector Suroeste de la Cuenca
del Arroyo Culult (Figura 5). La misma constituye la mayor sub-cuenca del rio Salado
ubicandose en su tramo inferior proxima a su desembocadura. La cuenca del Culult
presenta una longitud aproximada Oeste-Este de 120 km y una Norte-Sur promedio
de 80 km con una superficie total de 9.636 km?.

Su morfologia esta controlada por lineamientos tecténicos de orientacién
general N-S y NE-SW. Sus cabeceras se encuentran en el NE de la provincia de
Cérdoba y el NW de la de Santa Fe. Se trata de un &rea plana de pendiente muy
suave hacia el Este. Es una sub-cuenca asimétrica con mayor desarrollo en la red de
afluentes en el sector Oeste, se trata de cafiadas subparalelas que se integran hacia

el Este con la red fluvial.
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FIGURA 5: Ubicacion de la Cuenca del arroyo Culull en el centro-oeste de la Prov. de Santa

Fe (izquierda) y localizacién del &rea de estudio en dicha cuenca (derecha).

La cuenca del Cululd representa un claro ejemplo donde se reconocen
cambios climaticos, registrados hace miles de afios en la gran llanura chaco-
pampeana, a partir de un conjunto de sedimentos, suelos y de formas de modelado
de los rasgos actuales del paisaje originadas en el periodo Cuaternario Superior (D.
Krohling y E. Brunetto, 2013) [8].

La dindmica hidrica actual esta definida por factores geologicos y climaticos.
Entre los geologicos domina el estilo tectonico caracterizado por lineamientos de
rumbo NE-SW y NW-SE, que delimitan bloques elevados, hundidos y basculados con
elevaciones de pocos metros, pero que en llanura producen efectos morfolégicos
importantes. Los  movimientos  sucedidos pueden considerarse como
acomodamientos modernos leves de estructuras antiguas. Dado que en esta regién
la cobertura de sedimentos no consolidados que cubre el basamento de rocas tiene
centenares de metros, las deformaciones generadas por desplazamiento sobre fallas
se distribuyen en las capas superficiales en forma de suaves pliegues. Estas fallas no
generan rupturas en la superficie (D. Krohling y E. Brunetto, 2013) [8]. Entre los
principales elementos geomorfoldgicos se debe destacar:
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Cafadas: constituyen depresiones lineales rectas de llanura, poco profundas (1 m),
relativamente anchas (200 a 400 m) y de mayor longitud (5 a 35 km), que colectan
agua y sirven como vias de escurrimiento permanente o temporario. Generalmente
estan cubiertas por pajonal o vegetacion palustre. Las cafiadas de la cuenca del
Culutd son en general lineamientos de origen tecténico que se suceden en forma
paralela a intervalos irregulares. Muchas son asimétricas, esta caracteristica puede
ser observada, a pesar del escaso relieve, por las franjas de vegetacion. En el centro
de las cafiadas, sector mas profundo, puede encontrarse agua permanente con
vegetacion palustre y a ambos lados aparecen fajas de bafiados con pajonales de
diferentes anchos, demostrando la asimetria (M. Iriondo, 1983) [9].

Paleocafiadas: se trata de depresiones que corresponden principalmente a cursos de
agua actualmente desactivados que han funcionado en periodos del cuaternario y
gue presentan control estructural. Estas atraviesan perpendicularmente bloques

sucesivos y se suceden en forma regular (P. Pasotti, 1969) [10].

Hoyas de deflacidn: son depresiones generalmente circulares, aunque a veces son

elipticas, de escasa profundidad que fueron erosionadas por el viento durante un
periodo de tiempo anterior de clima seco (arido o semi-arido). Estas depresiones

forman pequefas lagunas o lugares transitorios de acumulacion de agua.

Cubetas o bafiados de origen hidrico: son areas deprimidas que ocupan grandes

extensiones, hasta cientos de Km?, en las cabeceras de las cuencas fluviales de
llanura y se encuentran cubiertas de agua durante largos periodos (semanas o
meses). Son alimentadas por el agua de lluvia la cual cubre la depresion con apenas
algunos centimetros de profundidad y no presentan sedimentos palustres. La masa
de agua se mueve muy lentamente sin transportar sedimentos a favor de las suaves
pendientes hacia areas de cotas mas bajas. El agua residual de estos bafiados
termina escurriendo a través de las cafiadas o cauce fluvial (M. Iriondo y E. Drago,
2004) [11].

1.3.4 Caracteristicas de los Suelos

Los suelos “zonales” mas difundidos son los Argiudoles (tipicos y acuicos,
familia arcillosa fina), los mismos estan bien y moderadamente bien drenados, con

horizontes superficiales de textura franco limosa con muy bajo contenido de arena.
11



En las cafiadas predominan los suelos pobremente drenados, sddicos y salino-

sodicos (Natracualfes tipicos).

En relacion a la Capacidad y Aptitud de Uso de los suelos del area de estudio,
los mismos corresponden a las clases 1, 2, 3, 4 y 5 de las ocho posibles. A
continuacion se las describe segun M. Pilatti et al. (2013) [12]:

_La clase 1 indica una capacidad y aptitud de uso del suelo netamente
agricola sin limitaciones para un amplio nimero de cultivos. Corresponden a suelos
con relieve plano, profundos, sin problemas de erosién, bien drenados, no sujetos a
inundacion y con un indice de productividad (IP) muy alto entre 70 y 85 ocupando el

11% de la cuenca.

_La clase 2 indica una capacidad y aptitud de uso del suelo agricola-ganadera
con algunas limitaciones que reducen el tipo de cultivos y/o requieren practicas
moderadas de manejo y conservacion del suelo. Corresponden a suelos con
pendientes suaves, profundidad inferior a la ideal, moderada susceptibilidad a la
erosién, dafios ocasionados por inundaciones y con un IP alto entre 55 y 69

encontrandose en el 19% de la cuenca.

_La clase 3 indica una capacidad y aptitud de uso del suelo ganadera-agricola
con limitaciones mas severas que reducen la eleccién del cultivo y/o exigen préacticas
intensas de manejo y conservacion del suelo. Corresponden a suelos con pendientes
moderadas o medias, poca profundidad efectiva, alta susceptibilidad a la erosion,
frecuentes inundaciones y con un IP medio a alto entre 40 y 54 hallandose en el 18%

de la cuenca.

_Las clases 4 y 5 indican una capacidad y aptitud de uso del suelo ganadera
intensiva con limitaciones muy severas que restringen la elecciéon del cultivo y/o
exigen practicas de manejo muy dificiles de aplicar. Corresponden a suelos con
pendientes fuertes, suelos superficiales, severa susceptibilidad a la erosion,
frecuentes inundaciones o excesiva humedad y con un IP medio a bajo entre 20 y 39

ocupando el 14% de la cuenca.

A continuacion, la Figura 6 muestra el indice de productividad para las clases

de suelo presentes en el area de estudio.

12



I N
0 25 5 7.5 10km

FUENTE: SCIT, (2019).

FIGURA 6: Distribucion del indice de productividad en funcion de las clases de suelo.

1.3.5 Caracteristicas Hidroldgicas

La cuenca del Culull es una cuenca de llanura, caracterizada por divisorias
amplias y una red de drenaje formada por cafiadas interconectadas que hacia el Este
se integran en valles fluviales hasta alcanzar el colector principal correspondiente al
arroyo Culult. Desde el punto de vista hidrologico, la cuenca del arroyo Culull es
muy importante dado que es el afluente del rio Salado mas préximo a su
desembocadura y quien aporta los mayores caudales.

Los cauces y lagunas o bajos con agua permanente ocupan 710 km? en toda
la cuenca del Culull. Los suelos de muy baja aptitud productiva que tienen agua en
superficie periédicamente cubren 1.600 km?. Ademaés, existen unos 600 km? de
tierras de mejor aptitud productiva que luego de intensas precipitaciones presentan
agua en superficie durante varios dias hasta unas pocas semanas (C. Paoli et al.,

2013) [13].
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Durante el siglo pasado se construyeron en la cuenca numerosos canales de
drenaje principales, secundarios y terciarios, que fueron disefiados y construidos por
diferentes comités de cuenca. La cuenca tiene 180 km de red natural de drenaje y
mas de 1.000 km de canales (Figura 7). Las escasas pendientes al Oeste de la
cuenca producen que durante las lluvias intensas o periodos de exceso hidrico se
produzca el anegamiento de extensas areas lo cual ha llevado a la construccion de
canales principales destacdndose el denominado Canal Vila-Cululd y Canal N° 1,
construidos ambos en la década de 1940. A partir de 1970, la sucesion de periodos
de excesos hidricos gener6 un aumento de las areas anegadas con lo cual se

incremento6 el numero de canales secundarios y terciarios.
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FIGURA 7: Red de drenaje natural y artificial de la cuenca del Arroyo Cululd.

El canal principal Vila - Culult discurre en el sector Oeste de la cuenca, en las
nacientes, con direccion Sur-Norte recibiendo aportes de canales secundarios y
terciarios totalizando 218 km. Este sector Oeste tiene forma de cubeta con una muy
limitada capacidad de drenaje, con lo cual los canales ayudan a disminuir el tiempo
de permanencia de los excedentes hidricos, sin embargo, la evacuacion de los

mismos esté limitada a la capacidad de desagiie del canal principal (12-15 m?/s).
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Ademas de las mencionadas condiciones del relieve, se debe indicar que la
problematica hidrica de la cuenca se produce por: 1. Sucesion de épocas de excesos
y déficit hidricos, 2. Canalizaciones individuales aguas arriba y debajo de la cuenca, 3.
Presencia de obras de infraestructuras puntuales y 4. Falta de diferenciacion de
zonas con mayor productividad de otras con mayor capacidad de almacenamiento de
excedentes hidricos superficiales (C. Paoli et al., 2013) [13].

1.3.6 Caracteristicas Topogréaficas

La cuenca del Culult pertenece a la ecorregion del Espinal. Su relieve en el
sector Oeste, correspondiente a sus nacientes, es homogéneo y se desarrolla sobre
un plano alto, denominado Domo Occidental, con una altura promedio entre los 100 y
114 msnm (Figuras 8). En dicho sector, la pendiente topografica promedio es del
0,1%, por lo tanto, no existe un escurrimiento jerarquizado predominante y, en
épocas normales, los flujos verticales de agua predominan sobre los horizontales. En
este tramo superior de la cuenca se encuentra su punto mas alto localizado cerca de

la ciudad de San Francisco con 114 msnm.

CuencaArroyo Culula
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FUENTE: USGS (2020).
FIGURA 8: MDT con la cuenca del Arroyo Culull superpuesta.
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Con motivo de conocer el sentido de la pendiente en el area de estudio, se
efectuaron dos perfiles topograficos que la atraviesan por su centro, uno con
direccién Oeste-Este de 40,6 km de longitud y el otro con Sur-Norte de 31,3 km de
largo, ver Figura 9. Luego, se puede apreciar en la parte de arriba de la Figura 10, el
perfil con sentido Oeste - Este que comienza con una altura promedio de 105 msnm
para luego descender formando una cubeta u hoya con una altura minima de 100
msnm y luego vuelve a subir a 105 msnm para finalmente descender a 99 msnm. En
la parte de abajo de la misma figura se observa el perfil interpolado el cual muestra
gue en 40,6 km de longitud, el terreno desciende solo 6 m en altura dando entonces
una pendiente de tan solo 0,015%.

FIGURA 9: Perfiles topogréaficos sobre el area de estudio.
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FIGURA 10: Perfil topografico con sentido Oeste-Este (arriba) y el mismo interpolado (abajo)
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La depresiéon observada en el perfil mencionado se corresponde con una de
las cubetas o bafiados analizados en este informe con objeto de detectar las areas
anegadas, especificamente la denominada cubeta 1, mostrada en la Figura 11.
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FIGURA 11: Perfiles topogréficos atravesando las cubetas 1 y 2 del &rea de estudio.

Con respecto al segundo perfil (Figura 12), el mismo tiene sentido Sur - Norte,
iniciando con una altura promedio de 107 msnm para luego descender formando la
cubeta 2, a continuacién sube levemente y luego vuelve a bajar constituyendo la
cubeta 1, finalmente sube ligeramente para terminar a una altura de 101 msnm. En la
parte de abajo de la Figura 12 es posible apreciar el perfil interpolado el cual indica
qgue en 31,3 km de longitud, el terreno desciende también 6 m en altura dando

entonces una pendiente de apenas 0,019%.
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FIGURA 12: Perfil topografico con sentido Sur-Norte (arriba) y el mismo interpolado (abajo).

1.3.7 Caracteristicas Productivas

Actualmente en el area de estudio conviven distintas actividades agro-
pecuarias, tales como: las agricolas y las ganaderas de carne (cria e invernada) y
lechera, ambas con ganado bovino. En el caso de agricultura, prevalece la siembra
directa o labranza cero, que implica la no remocién del suelo y la generacién de
cobertura a través de restos vegetales muertos (rastrojos). La densidad, altura y
consistencia de estos es variada en funcion del cultivo a utilizar en la rotacion, siendo
los principales los mas comunes en la provincia: soja, trigo y maiz, sin embargo, se
presentan diferencias locales con mayor proporcion de soja de 2da. y aumento de los

cultivos de sorgo, maiz y girasol.

En el caso de la lechera predomina la intensiva (tambo), en la cual los cultivos
incluidos en la rotacion son la alfalfa (tres afios), que constituye la pastura base, y
luego dos afios con cultivos anuales (graminea de invierno y de verano). En la
primera década de este siglo los bovinos de tambo disminuyeron un 17%. En relacién
a la ganaderia de carne se observa una disminucion en la superficie utilizada mayor
al 5% en el periodo 2000 - 2010, lo cual fue acompafado por un descenso del 20%

de las existencias de ganado bovino.
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En la opinién de M. Pilatti (2013) [12], el 4rea de estudio esta asentada en
suelos fértiles con alta capacidad productiva. La actividad primaria ha mutado en los
tltimos afios desde una actividad tipicamente ganadera-agricola (década de 1960 a
1980) hacia una agricola-ganadera con predominio del doble cultivo anual trigo - soja,

con lo cual se han reducido notablemente los costos de produccion y manejo.

1.3.8 Evento Climatico Extremo

Extensas zonas de la Pampa Humeda vienen experimentando una alternancia
de periodos de sequia y episodios lluviosos muy concentrados en el tiempo y en el
espacio. En particular, durante el periodo del 22/12/2016 al 13/01/2017 el area de
estudio recibié un fenémeno climéatico extremo constituido por precipitaciones que
superaron los 500 mm, es decir, en 22 dias llovié el 50% de lo que lo hace en un afo.
En la Figura 13 se pueden apreciar los valores acumulados de precipitacion (mm)
durante enero de 2017 en todo el pais. Se observa claramente como los mayores
valores de lluvias (entre 350 y 400 mm) tienen como epicentro el centro-oeste de la
provincia de Santa Fe donde se localiza el area de interés. También, esta figura
muestra las anomalias positivas de precipitaciéon en el mes de enero de 2017
(Servicio Meteoroldgico Nacional, 2017), es decir, cuanto mas de lo normal llovio,

mostrando valores superiores a las 100 mm.
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FUENTE: Servicio Meteorolégico Nacional (2017).

FIGURA 13: Precipitacién acumulada en mm (izg.) y anomalia de precipitacion en mm (der.)

en enero de 2017.
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A continuacion, la Tabla 1 muestra que los excesos de precipitacién fueron de
tal magnitud que se produjeron nuevos records de precipitacion acumulada en 24
horas en dos estaciones del Servicio Meteorolégico Nacional localizadas muy
proximas al area de estudio, se trata de las ubicadas en las ciudades de Rafaela y
Sunchales. También, la Tabla 2 muestra los datos de lluvia de referencia registrados
por informantes locales (integrantes o presidentes comunales, profesionales, etc.) del
INTA - Estacién Rafaela en distintas localidades del area de estudio y otras cercanas
a la misma.

TABLA 1: Estaciones meteoroldgicas con récord diario de precipitacion el 03/01/2017.

. Precipitacion acumulada en Valor récord anterior Periodo de
Estacion 2 . = : .

24hs (mm)/dia de ocurrencia | (mm)/afio de ocurrencia referencia

SUNCHALES 157.0/3 120.0 /2011 2010 - 2017

RAFAELA 99.0/3 70.0/ 2015 2013 - 2017

FUENTE: Servicio Meteorolégico Nacional (2017).

TABLA 2: Precipitaciones de referencia durante el periodo 22/12/2016 al 13/01/2017.

Distrito mm de lluvia (*)
Bauer y Sigel 320 a 450 al Norte
Eusebia 270

Ramona + de 450
Eustolia + de 450
Josefina 320

Fidela + de 500
Sunchales + de 500

San Antonio + de 480

Vila + de 400

Santa Clara de Saguier + de 400
Rafaela 400

FUENTE: Informantes locales del INTA - Estacién Rafaela (2017).

Este evento meteoroldgico extremo, produjo una situacién muy complicada en
el area de interés, ademas se debe considerar que la napa freatica se encontraba
muy cerca de la superficie e incluso en los lugares mas bajos se hallaba al ras o
sobre el nivel del suelo. Por lo tanto, se aneg6 un porcentaje muy alto de los campos
(Figuras 14 y 15), produciendo mortandad de plantas, tanto en pasturas de alfalfa

como en cultivos de soja, maiz y sorgo, ocasionando un impacto muy negativo en la
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produccién de los cultivos agricolas para cosecha o reservas de sistemas ganaderos
y de las pasturas, con porcentajes de pérdidas superiores al 70% y en algunos
sectores hasta del 100% (INTA, 2017) [14].

FUENTE: Maria Noel Herszkowicz (2016).

FIGURA 14: Lotes agricolas del area de estudio completamente inundados.

FUENTE: Carlos Caracci y D.Faure (2017).

FIGURA 15: Lotes de maiz inundados en el area de interés que se perdieron.

En cuanto a la produccion lechera, el porcentaje de la merma fue en el orden
del 20% y 50%. Ademas, se vio muy comprometida la recepcién de la leche por parte
de las empresas lacteas dado que muchos caminos rurales quedaron cortados o con
dificultades para el transporte de la misma. Varios productores tamberos del area de
estudio tuvieron que cerrar sus tambos, dado que no habian terminado de
recuperarse de una situacion similar padecida en abril de 2016, cuando les ocurrio
esta a fines de diciembre principio de enero de 2017, encontrandose practicamente
sin reservas de fuerza de trabajo, financieras e incluso el alimento para el ganado (C.
Caracciy D. Faure, 2017) [15], ver Figuras 16y 17.
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FUENTE: Fabian Amarante (2016).

FIGURA 16: Tambo inundado localizado en el area de interés.

FUENTE: Carlos Caracci y D.Faure (2017).
FIGURA 17: Otro tambo inundado en el &rea de estudio.

En cuanto a las areas urbanas de las pequefas localidades (Ramona, Vila,
Pueblo Marini, etc.) la mayoria sufrié el anegamiento de sus calles y casas, con
grandes dificultades para el traslado de personas, servicios, e incluso problemas de
contaminacion (Figura 18).

FUENTE: Carlos Caracci y D.Faure (2017).
FIGURA 18: Calles y plaza de la localidad de Vila inundados.
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2. ESTADO DEL ARTE
2.1 MAPAS DE INUNDACION DESDE IMAGENES SAR

La produccién de mapas de inundacién a partir de imagenes radar es un tema
que se empez0 a investigar en la década de los afios 1980 (F. Ulaby et al., 1981) [16]
y continta hoy en dia debido a que los sensores mejoraron y lo mismo sucedi6 con la
capacidad de procesamiento de las computadoras (PC). Debido a esto, temas qué
antes parecian imposibles como mapear la inundaciébn en areas cubiertas por
vegetacién, hoy dejaron de serlo. A continuacion, se efectla una sintesis de la

investigacion realizada por la comunidad cientifica en los tltimos 20 afios.

S. Solbg e I. Solheim (2005) [17], sefalan a la definicion de umbrales como
método tradicional para realizar el mapeo operativo de inundaciones empleando
imagenes SAR en éareas no forestada. Los mismos son relativos a la escena
considerada y se los emplea para generar areas de entrenamiento que luego se
clasifican de manera supervisada con un algoritmo de maxima probabilidad para

obtener el mapa de inundacion.

Para |I. Belmonte y S. Caamafio (2009) [18], la teledeteccion a través de
sensores remotos activos SAR, constituye una herramienta de gran utilidad para el
desarrollo de sistemas de prevencion, seguimiento y evaluacioén de inundaciones. Las
autoras implementaron un algoritmo de clasificacion no supervisado basado en

segmentacion para la determinacion de superficies abiertas inundadas.

L. Pulvirenti et al. (2014) [19], discriminaron superficies de agua y lluvias
fuertes utilizando imagenes COSMO-SkyMed durante eventos climaticos severos.
Para esto emplearon un método no supervisado que permite distinguir las superficies
de agua (cuerpos permanentes o areas inundadas) de las sombras causadas por las
fuertes precipitaciones en las imagenes SAR de banda X. El algoritmo esta basado
principalmente en técnicas de segmentacion de imagenes y en logica difusa, consta
de dos pasos principales: 1) deteccion de regiones de retrodispersion especular que
aparecen oscuras en una imagen SAR, la cual representa el mecanismo de
dispersion propio de la interaccion de la sefal con el agua; y 2) clasificacion de cada
region detectada a través de la logica difusa, el algoritmo integra diferentes reglas

para la deteccion de areas oscuras, asi como para su clasificacibn basada en
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caracteristicas radiométricas y de formas extraidas de la imagen SAR segmentada y

de los datos auxiliares (mapa de cobertura del suelo e imagen Optica).

L. Pulvirenti et al. (2014) [20], realizaron una evaluacion de dafios causados
por una inundacion empleando datos multitemporales COSMO-SkyMed y modelos
hidrodinamicos. Sin embargo, una fuerte limitacion de estos modelos numéricos es la
falta de informacién sobre la extension real de la inundacion y la dindmica de las
fases de inundacién y retroceso. La extension de la inundacién puede estimarse a
través de datos SAR y aprovechando el corto tiempo de revisita de las imagenes
proporcionadas por la constelacion COSMO-SkyMed (CSK) de cuatro satélites, es

posible también monitorear su dindmica temporal.

E. Pottier y L. Ferro-Famil (2018) [21], sostienen en relacion al uso de
imagenes SAR para mapear inundaciones que:

e Los datos de EO pueden ayudar a comprender, describir, monitorear y
modelar estos eventos;

e Son pertinentes tanto los sensores pasivos (6pticos) como los activos (SAR /
INSAR);

e Es muy importante aprovechar el sinergismo entre ambos sensores (revision,
resolucién espacial, informacion espectral, etc.);

e La tarea no es tan "simple" dado que dichos sensores poseen diferentes:
pardmetros de adquisicién, caracteristicas de la escena, longitud de onda y
ademas se aplican a distintos regiones geogréficas con diferentes huellas;

e Finalmente, concluyen indicando que el recurso, es decir, las imagenes
Opticas y SAR de los satélites Sentinel 1/2/3 de la ESA, esta garantizado

durante los proximos 15 a 20 afios.

L. Giustarini et al. (2015) [22], sostienen que los mapas de inundacion
derivados de las imagenes SAR son el resultado de diversos métodos aplicados en el
procesamiento de las imagenes. Dado que no existe un procedimiento perfecto ni una
mejor practica para seleccionar uno sobre otro, el procedimiento de mapeo elegido
puede introducir errores o incertidumbres en el mapa de inundacién obtenido.
Ademas, las observaciones SAR son susceptibles a fuentes de incertidumbre debido
a las caracteristicas de la imagen (p. ej., modo de la imagen, speckle, resolucion) y

perturbaciones del suelo (p. €j., viento, arboles que enmascaran el agua, geometria

24



del terreno). Aplicaron un método mixto que combina el umbral de retrodispersiéon
especular de las superficies abiertas inundadas, la segmentacion de las imagenes
(crecimiento por regiones) y la deteccion de cambios

G. Boni et al. (2016) [23], indican que actualmente el uso de imagenes SAR
esta bien aceptado en los servicios operativos para la gestion de inundaciones. Sin
embargo, advierten que en algunos casos las inundaciones pueden no ser
registradas por los sistemas satelitales operativos, dado su baja resolucién temporal,
o por la necesidad de programar anticipadamente las adquisiciones de las imagenes
SAR. En ese sentido, los autores concluyen que para proporcionar a los
administradores de emergencias un mapeo rapido y completo de los eventos de
inundaciones, es necesario: 1) lograr una programacién de las adquisiciones de las
imagenes SAR basada en las predicciones de los modelos de inundacién y 2) hacer
un uso conjunto de los diferentes datos de satélites SAR con el fin de aprovechar las
adquisiciones pre-programadas en grandes areas (Sentinel 1), como, las que se

obtienen bajo demanda especifica en areas de interés particular (COSMO-SkyMed).

U. Donezar-Hoyos et al. (2017) [24], analizaron la aplicabilidad de las image-
nes Sentinel-1 en la deteccién y delineacién de informacion de desastres naturales en
el marco de los servicios Copernicus EMS. Emplearon imagenes SAR del Sentinel 1
en polarizacion VH para la deteccién de zonas inundadas y utilizaron un algoritmo de

clasificacion supervisada de distancia.

M. Clement et al. (2017) [25], adaptaron una metodologia de deteccién de
cambios y determinacion de umbrales para mapear inundaciones empleando una
serie multitemporal imagenes del satélite SAR Sentinel 1. Utilizaron las dos
polarizaciones disponibles, VH y VV y compararon su precision respectiva para
delimitar el agua superficial, determinaron que la VV produce mejores resultados en

la clasificacion de areas abiertas inundadas.

E. Cooper et al. (2018) [26], indican que las imagenes de los instrumentos
SAR satelitales contienen gran cantidad de datos sobre la posicion del agua durante
un evento de inundacién. La informacion generada desde las imagenes generalmente
cubre un area extensa, sin embargo, solo es relevante por un corto periodo de tiempo
si los niveles de agua estdn cambiando ripidamente. Los autores combinaron los

datos de las iméagenes SAR con las predicciones continuas de un modelo
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hidrodinamico y asi consiguieron producir un mejor prondstico y en un menor tiempo

gue si hubiesen empleado solo el modelo.

A. Benoudjit y R. Guida (2019) [27], propusieron una forma rapida para
mapear la inundacioén a partir de imagenes SAR utilizando un clasificador supervisado.
La metodologia esta automatizada ya que el entrenamiento del clasificador se hace a
partir de mascaras de agua y de suelo derivadas del indice de Agua de Diferencia
Normalizado (NDWI) extraido de las imégenes Opticas Sentinel 2. Ambas, una
imagen SAR Sentinel 1 y una imagen Optica previas al evento se necesitan para
entrenar al clasificador supervisado para identificar luego la inundacion en la imagen
SAR del evento. Concluyeron que este algoritmo de Deteccion de Cambios ofrece en

general un buen compromiso entre el tiempo de célculo y precision de la clasificacion.

S. R. S. Aldhshan et al. (2019) [28], efectuaron cartografias de &reas
sometidas a inundaciones utilizando datos SAR del satélite Sentinel 1. Indicaron que
tales imagenes permiten monitorear las crecidas repentinas y adicionalmente se
pueden utilizar para evaluar los dafios. Sostienen que la etapa fundamental en el
procesamiento de la imagen SAR inundada es la estimacion del valor umbral de
retrodispersion que selecciona el algoritmo de célculo binario para decidir si un pixel
especifico estd inundado o no. También, resaltan que de las dos polarizaciones

disponibles (VV y VH), optaron por utilizar la VV.

J. H. Reksten et al. (2019) [29], desarrollaron un sistema para detectar y
delinear inundaciones con el uso de imagenes del satélite Sentinel 1. Sostienen que
en las imagenes SAR las areas inundadas muestran una retrodispersion mas baja
gue las é&reas circundantes no anegadas. Por lo tanto, para la deteccion de
inundaciones, el sistema se basa en realizar una clasificacién supervisada basada en
la deteccion de cambios comparando una imagen de referencia adquirida antes de la
inundacion con la imagen propia del evento de inundacién. Luego el algoritmo se
aplica en dos pasos: 1) La Deteccién de cambios, se crea una imagen de Diferencia
= Evento - Referencia y 2) Procesamiento de la imagen de Diferencia obtenida

aplicando un clasificador supervisado de aprendizaje automético (Bosque Aleatorio).

Segun B. Debusscher et al. (2019) [30], la cantidad de datos satelitales

disponibles gratuitamente esta creciendo rapidamente como resultado de los
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programas de observacion de la tierra, tal como Copernicus de la ESA. El andlisis de
estas enormes cantidades de datos geoespaciales y la extraccion de informacion util
es una busqueda constante. Indicaron que los SAR constituyen la herramienta
preferida para el mapeo de inundaciones desde el espacio. Los autores presentaron
un método alternativo para la deteccion de inundaciones basado en la descripcion de
la dindmica espacio-temporal en series de tiempo de imagenes de satélite a partir de

gréficos que permiten una facil interpretacion de los cambios en la superficie.

Segun H. Cao et al. (2019) [31], la deteccion de inundaciones en grandes
extensiones empleando el método de clasificacion no supervisado a partir de datos
SAR, siempre se enfrenta al desafio del umbral automatico dado que los histogramas
de las imagenes de grandes superficies son unimodales, lo que dificulta la
determinacion del mismo. Los autores proponen un procedimiento de blsqueda para
imagenes (Sentinel 1) que obedecen a la distribucion gaussiana bimodal y un
algoritmo de umbral no paramétrico, basado en histogramas, para identificar areas de
agua. Luego, los umbrales se integran en el algoritmo de segmentacién por

crecimiento de regién para obtener el mapa de la inundacion.

K. Jiy Y. Wu (2015) [32], sostienen que la polarizacién dual es un modo
operativo tipico de los satélites SAR. Proponen una descomposicién de Cloude-
Pottier modificada para investigar el rendimiento de las imagenes SAR de
polarizacion dual en la extraccion de los mecanismos de dispersion. Indican que la
polarizacion dual HH-VV puede discriminar los tres mecanismos de dispersion en la

superficie del terreno: difusa, volumen y doble rebote.

M. Huang y S. Jin (2020) [33], realizaron el mapeo y la evaluacion de
inundaciones empleando un clasificador supervisado y la técnica de deteccién de
cambios a partir del uso de datos SAR Sentinel 1 y 6pticos Sentinel 2. Propusieron un
nuevo enfoque para mapear rapidamente las regiones inundadas evitando el paso
critico de establecer umbrales. Sefialan que las caracteristicas de retrodispersion y
las reglas de variacion de diferentes coberturas terrestres son conocimientos previos
esenciales para el andlisis de inundaciones. Luego, aplicaron clasificaciones
supervisadas a las imagenes SAR complementadas con imagenes Opticas,

obteniendo una previa a la inundacioén y otra durante la misma, con lo cual requieren
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considerar las mismas clases de cobertura para dar sentido a la deteccion de

cambios entre ambas clasificaciones.

M. Zhang et al. (2020) [34], proponen un método que utiliza un procedimiento
de umbral automético para generar una clasificacion inicial de suelo y agua mediante
la integracion de la distribucion de densidad de probabilidad. A continuacion, se
emplea un enfoque basado en légica difusa, que combina los datos de
retrodispersion del SAR con otros auxiliares, para refinar la imagen clasificada inicial.
Luego, aplican un pos-procesamiento que consiste en la utilizaciébn de filtros
morfologicos y de extraccién, con lo cual se aumenta la homogeneidad de las
fracciones de inundacion extraidas y se descartan pixeles aislados mejorando la

precision del mapa final.

S. K. Kuntla y P. Manjusree (2020) [35], proponen un algoritmo de
clasificacion no supervisado para delinear la extensién de la inundacién a partir de
imagenes SAR. Las areas inundadas, denominada clase agua, se delimitan mediante
segmentacion y aplicando umbrales automaticos mediante la técnica de Otsu. Luego,
a la clase agua se le aplica un pos-procesamiento utilizando un filtro para depurarla y
eliminar ruidos. El algoritmo se prob6 sobre imagenes del satélite Sentinel 1 en

polarizacién VH, cubriendo un tramo propenso a inundaciones del rio Ganges (India).

Segun A. Dasgupta et al. (2020) [36], las imagenes SAR son a menudo la
Unica fuente de informacion para mapear la extension de las inundaciones. En
consecuencia, los autores analizaron la confiabilidad de los mapas de inundacion
basados en SAR para evaluar el rendimiento de un modelo hidrodinamico en la
prediccion de inundaciones en una region en la India. Las imagenes SAR se
convirtieron en mapas probabilisticos de inundaciones combinando las superficies
inundadas obtenidas mediante tres técnicas: interpretacion visual, umbrales de

histogramas y clasificacion basada en textura.

J. J. Jennifer et al. (2020) [37], sefalan que las inundaciones torrenciales
ocurridas en agosto de 2018 en la costa suroeste de la India dejaron un récord en la
superficie afectada por el evento extremo. Para determinar dicha area aplicaron una
clasificacion no supervisada basada en el algoritmo de umbral automatico de Otsu

sobre imagenes SAR del Sentinel 1. También utilizaron el indice de agua de
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diferencia normalizado (NDW!I) derivado de una imagen o6ptica Sentinel 2 para
diferenciar los cuerpos de agua permanente en la region inundada. Concluyen
indicando que el mapa de inundacién resultante puede utilizarse para planificar

medidas de socorro y evaluacién de dafios.

2.2 MAPAS DE INUNDACION DE HUMEDALES DESDE IMAGENES SAR

F. M. Grings et al. (2007) [38], sostienen que las imagenes SAR tienen
caracteristicas distintivas que les otorgan un valor significativo para monitorear y
mapear inundaciones de humedales. La presencia o ausencia de agua en los
humedales puede alterar significativamente la sefial detectada de estas areas
dependiendo del tipo de vegetacién dominante, su densidad y altura. Segun estos
autores, los sistemas SAR se han utilizado con éxito para mapear areas inundadas,
sin embargo, aun no existen algoritmos efectivos para estimar ciertos aspectos de la
hidrologia superficial de los humedales como el agua debajo del dosel vegetal. Los
mismos consideran que la recuperacion del nivel del agua superficial se puede
obtener con el uso de modelos electromagnéticos que aborden correctamente las
caracteristicas estructurales de la vegetacion, las diferentes configuraciones SAR
(polarizacion y angulo de incidencia) y los mecanismos de interaccion que tienen

lugar entre radar-agua-vegetacion.

M. G. Parmuchi et al. (2014) [39], utilizaron imagenes multitemporales del
satélite Radarsat 1 y un método de clasificacion supervisado para mapear el humedal
de las islas inferiores del delta del Rio Parana (Argentina). La estrategia de extraccion
de informacién se baso6 en la identificacion de los mecanismos de interacciéon que
ocurren entre la sefial de radar y el dosel vegetal, considerando diferentes fenologias
de la vegetacion y condiciones de inundacion. Dicha informacion se utilizé en el
disefio de un clasificador supervisado basado en un arbol de decisién para obtener
un mapa de cobertura del suelo. De esta investigacion se derivan dos conclusiones
principales: (1) la necesidad de datos SAR multitemporales adquiridos en diferentes
condiciones ambientales para mapear humedales, y (2) las ventajas y la flexibilidad

de los clasificadores basados en los mecanismos de interaccion.

P. Kandus et al. (2014) [40], evaluaron el uso de los datos SAR de Radarsat 1
para la identificacion de coberturas del suelo (bosque, juncos, etc.), asi como el

pardmetro del sensor correspondiente al angulo de incidencia. Analizaron la
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retrodispersion de radar de muestras tomadas en sitios conocidos en las islas del
delta del Rio Parand (Argentina). La sefial de retrodispersion del bosque muestra
estabilidad temporal durante el verano y el invierno, sin embargo, la misma se ve
fuertemente potenciada por el agua subyacente en el bosque. Se encontr6 que los
retornos de radar cambiaban de una sefal atenuada a una dominada por una
dispersién de doble rebote. En humedales dominados por juncos, el mecanismo de
interaccion dominante puede cambiar de doble rebote a reflexion especular debido a
la inundacién. Durante condiciones normales del nivel del agua, se encontré que la
capacidad de diferenciar la vegetacion forestal de la herbacea disminuye al aumentar

el angulo de incidencia. Lo mismo ocurre bajo condiciones de inundaciones extremas.

P. J. Moncayo Silva (2017) [41], integro informacion de microondas activas y
pasivas para la estimacién de la fracciébn inundada en humedales fluviales de un
sector de la planicie de inundacion del delta del rio Paran4, indicando que la misma
es apropiada para aplicaciones de tipo operativo en el monitoreo de inundaciones.
Utiliz6 imagenes de microondas activas de los radares de apertura sintética Alos
Palsar y Cosmo Skymed, aplicando un método de clasificacion supervisado de
deteccion de cambios para obtener las areas inundadas y no inundadas en la zona
de estudio. Paralelamente procesé imagenes de sensores de microondas pasivas
(AMSRE, AMSR2 y SMOS) con objeto de calcular indices de polarizacién para la

deteccién de areas inundadas, no inundadas y cuerpos de agua a escala regional.

J. Zamboni Graosque et al. (2019) [42], emplearon el Andlisis de
Componentes Principales (ACP) para mapear la inundacion em el valle de inundacién
del Rio Parana Medio a la altura de la ciudad de Santa Fe. Utilizaron imagenes
Sentinel 1B, Banda C polarizacién VH, del tipo Interferométrico (IW) Ground Range
Detected (GRD). EI ACP demuestra ser un método viable para mapear areas
inundables de forma remota dado que, ademas de la precision del resultado, el
umbral entre agua y no agua se identifica con mayor precision para blancos
horizontales como verticales. La Principal Componente 2 (PC 2) destaco mejor el

umbral de intensidad de los pixeles inundados con una precision del 70%.

En la opinion de D. A. Dinh et al. (2019) [43], el delta del Mekong, situado en
el sur de Vietham, es una de las zonas més afectadas del mundo por el cambio

climético que provoca el aumento del nivel del mar y frecuentes inundaciones. Por lo
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tanto, el mapeo de la misma es esencial para entender su régimen y en consecuencia
mitigar sus impactos. Efectuaron un estudio multitemporal, empleando imagenes SAR
y Opticas, generando una densa serie temporal de datos que les permitieron analizar
los patrones espacio-temporales de las inundaciones en dicha &rea de interés. Como
resultados obtuvieron mapas que proporcionaron una comprension general de los
patrones de inundacién del delta y, ademas, informacién valiosa para los
responsables de la formulacién de politicas sobre el territorio.

J. Huth et al. (2020) [44], efectuaron un andlisis de la dindmica del agua para
los humedales del lago Dongting (China), basado en una serie de tiempo de
imagenes Sentinel 1. Este estudio se centra en el segundo lago de agua dulce mas
grande de China y los humedales circundantes, declarados sitio protegido Ramsar. El
programa Copernicus de la ESA permite un monitoreo integral con cobertura en toda
el area, lo que es especialmente ventajoso para los grandes humedales a los que es

dificil acceder durante las inundaciones.

2.3 METODOS PARA DETECTAR VEGETACION INUNDADA

En general los algoritmos para detectar areas inundadas consideran la baja
retrodispersion que se produce en la superficie del agua libre (no cubierta por
vegetacion), debido a la dispersion especular. Sin embargo, los mismos no tienen en
cuenta que la presencia de cultivos en las zonas rurales produce un alto retorno de la
sefial radar producto del mecanismo de dispersion de doble rebote que involucra el
tallo vertical de las plantas con el suelo que puede incrementarse aun mas por la
presencia del agua de inundacion altamente reflectante (N. Pierdicca et al., 2014) [45].
Sin embargo, el aumento del retorno debido al doble rebote es dificil de predecir
porque depende de la estructura, geometria y densidad de vegetacion, asi como de
los pardmetros del sensor (dngulo de incidencia y polarizacion) y la altura del agua.
Generalmente es més grande con un angulo de incidencia bajo, debido a la mayor
penetracion a través del dosel de vegetacion, y a la polarizacion horizontal que

presenta una mayor reflexion superficial (Luca Pulvirenti et al., 2011) [46].

La capacidad de los SAR para detectar vegetacion inundada (VI), no cubierta
por el agua, ofrece un gran beneficio en el monitoreo de inundaciones y humedales.
Aunque existen tendencias que sugieren acerca de cuales son los mejores

pardmetros del sensor a utilizar (longitudes de onda, polarizaciones y angulos de
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incidencia), todavia no existe acuerdo en cuanto a la aplicacién de un determinado
tipo de algoritmo de clasificacion de imagenes o al uso de informacion derivada del
SAR, dependiendo de los conjuntos de datos y del &rea de estudio. En ese sentido,
se observa una creciente aplicacion de métodos de clasificacion supervisados y no
supervisados para la determinacion de la VI. Con base en los avances de los
sensores SAR, con respecto a la resolucion espacial y temporal, el
desarrollo/adaptacién de algoritmos robustos para la extraccion de VI es aun un

desafio que requiere mas investigacion.

A partir del andlisis efectuado por diferentes autores (Xinyi Shen et al., 2019
[1]; V. Tsyganskaya et al., 2018 [47]; F. Cian et al., 2018 [48]) a 83 casos de estudios
en los cuales se habian realizado clasificaciones de imagenes SAR para determinar
la VI no cubierta por el agua. Se encontré que en tales estudios se habian empleado
100 algoritmos, dado que algunos utilizaron mas de uno, de los cuales la gran
mayoria correspondia a algoritmos de clasificacion supervisados (88%) y en menor

medida a los no supervisados (12%), ver Figura 19.
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FUENTE: Viktoriya Tsyganskaya et al. (2018) [47], adaptado por el autor.
FIGURA 19: Métodos de clasificacion supervisado y no supervisado y el nimero de

aplicaciones para la extraccion de la vegetacion inundada en casos de estudio seleccionados.
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METODOS SUPERVISADOS
2.3.1. Método de clasificacidén supervisado basado en Distancia (28%)

Los métodos de clasificacidbn basados en distancia constituyen la mayoria de
los algoritmos de clasificacién supervisados aplicados para la extraccion de la VI (28
de 100). De estos, se destaca la clasificacion de maxima probabilidad (MP) que fue
aplicada en 15 de los 28 casos mencionados (53%). El algoritmo supervisado
denominado K-Vecinos Mas Cercanos (K-VMC) se aplicé 4 veces (14%) y el método
del paralelepipedo se utilizd en 3 estudios (11%). Ademas, 3 de las clasificaciones
basadas en distancia utilizaron la distancia de Mahalanobis (11%) y otras 3 aplicaron
la distancia Bhattacharyya (11%), ver Figura 20. Debido a su simplicidad,
disponibilidad y transparencia estadistica (sin caja negra), estos algoritmos basados
en distancia son herramientas populares no solo para la clasificacion en general, sino
también para detectar la VI. Ademas, se pueden adaptar facilmente a otros lugares
de estudio o conjuntos de datos (J. Martinez y T. Le Toan, 2007) [49]. Sin embargo, X.
Na et al. (2015) [50] remarc6 que tanto la MP como el K-VMC en general no son
adecuados para el andlisis de datos de alta dimensién lo que puede constituir un

inconveniente para la extracciéon de la VI.

Maxima probabilidad
K-Vecinos mas cercanos
Paralelepipedo

Distancia de Battacharrya

Distancia de Mahalanobis

Clasificadores de Distancia

0 2 4 6 8 10 12 14

Numero de ocurrencias en estudios

FUENTE: Viktoriya Tsyganskaya et al. (2018) [47], adaptado por el autor.

FIGURA 20: Métodos de clasificacion basados en Distancia y el nimero de ocurrencias para

la extraccion de la vegetacion inundada en casos de estudio seleccionados.

33



2.3.2 Método de clasificacion supervisado basado en Arbol de Decision (25%)

El segundo enfoque mas comun empleado en las investigaciones para
detectar la VI es el Arbol de Decisién (AD) y la Clasificacién Jerarquica Basada en
Reglas (CJBR) utilizados 25 veces entre los 100 algoritmos analizados. De ese total
la mayoria de los estudios, 20 de 25 (80%), aplicaron el AD para la extraccion de la VI.
Este clasificador supervisado (AD) esta bien adaptado para la clasificacién de una
imagen SAR, porque no asume una distribucion particular de densidad de
probabilidad de los datos de entrada (N. Baghdadi et al., 2001 [51]; L. Hess et al.,
1995 [52]). El algoritmo se basa en reglas jerarquicas que representan umbrales
utilizados para dividir iterativamente datos mas homogéneos (J. Richards, 2012 [53]),
gue se pueden refinar facilmente después de las iteraciones (J. Martinez y T. Le Toan,
2007) [49]. Otra ventaja de los arboles de decision es su flexibilidad y robustez con
respecto a las relaciones no lineales y ruidosas de los datos de entrada (P. Townsend,
2002 [54]; M. Friedl y C. Brodley, 1997 [55]). Esto es un beneficio para la deteccion
de la VI, debido a la diversidad de los datos de entrada aplicados para su
determinacion. Ademas, el AD requiere menos tiempo para el entrenamiento en
comparacion con algoritmos de aprendizaje automatico, tales como: la Red Neuronal
Artificial (RNA) y las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) (X. Na et al., 2015) [50].

En solo 5 casos de los 25 (20%) se utilizé la CIBR para la extraccion de la VI.
En estos algoritmos las reglas de clasificacion son disefiadas por los usuarios en
base a su conocimiento y experiencia y se puede cambiar iterativamente
dependiendo de los resultados del proceso de clasificacion. Por lo tanto, las
caracteristicas especificas que presenta la VI en las imagenes SAR pueden
integrarse sistematicamente en el conjunto de reglas. La transparencia de este
enfoque asegura que este conocimiento pueda ser utilizado como base para otros
estudios y toma de decisiones. Ademas, la CIJBR permite agregar nuevos ajustes o
conjuntos de datos sin alterar las reglas predefinidas, mientras que los métodos
basados en distancia, como la MP, podrian tener que cambiar las reglas de todas las

clases debido a la informacién adicional agregada (T. Evans et al., 2010) [56].

2.3.3 Método de clasif. supervisado basado en Aprendizaje Automatico (15%)

En 15 de los 100 algoritmos empleados, se habian utilizado técnicas de
aprendizaje automético para la extraccién de la VI. La Figura 21 muestra varias
técnicas de aprendizaje automatico que se aplicaron en los estudios revisados y su
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namero de ocurrencias. En la mayoria de los casos estudiados, 11 de 15 (73%), se
aplicé el método de clasificacién de Bosque Aleatorio (BA), el cual es un clasificador
gue contiene multiples arboles de decision y, en consecuencia, las mencionadas
ventajas del Arbol de Decision (AD) también son compartidas por el BA. Al promediar
multiples arboles de decision, se puede reducir el sobreajuste de cada arbol de
decision (J. Richards, 2012) [53]. Este algoritmo determina eficientemente la
contribucién de diversos datos a una dada clasificacion. Sin embargo, la aplicacion de
diferentes tipos de datos sin la comprension de las verdaderas relaciones entre los
mismos también puede constituir una desventaja. Por ejemplo, los datos SAR pueden
clasificarse como menos importantes que los 6pticos debido a una mejor correlacion
de estos Ultimos con otras caracteristicas que permiten determinar la VI. En este caso
particular el BA puede ignorar el contexto y establecer la prioridad en los datos
Opticos mas correlacionados. Por lo tanto, un gran conjunto de datos de referencia es
necesario para mitigar una clasificacion errénea producida por la variabilidad natural
dentro de BA (L. Robertson et al., 2015) [57].

La clasificacion supervisada por Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) se
utilizé en 3 de los 15 casos analizados (20%) que aplicaron aprendizaje automatico.
La clasificacion por MSV tiene como objetivo separar dos clases diferentes
determinando los hiperplanos de margen maximo para un dado conjunto de
entrenamiento. Las MSV estan destinadas a la determinacion de la mejor separacién
lineal entre dos categorias dentro de un nuevo espacio de funciones. Ademas, la
clasificacién a partir de las MSV es adecuada para datos de alta dimension a pesar
de que los datos de entrenamiento disponibles sean limitados, lo cual suele ser

comun cuando se trabaja con VI.

Un solo estudio (7%) aplicé Red Neuronal Artificial (RNA). Este algoritmo de
aprendizaje automatico esta inspirado en el estructura neuronal del cerebro humano
(J. Richards, 2012 [53]). Una gran desventaja de esto método es el hecho de que se
requiere un gran conjunto de muestras para proporcionar una formacion eficaz del
modelo que, ademas, podria demandar un elevado tiempo de calculo. Sin embargo,
la RNA ha demostrado varias ventajas para la clasificacion de imagenes. Diversas
fuentes de datos heterogéneos (por ejemplo, temperatura, intensidades de SAR, nivel

de humedad del suelo, etc.) se pueden combinar como aporte. Ademas, el algoritmo
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funciona sin ninguna suposicién sobre la distribucion de los datos (M. Augusteijn et al.,

1998) [58]. Ambas ventajas resultan beneficiosas para la extraccion de la VI.

Bosque Aleatorio
Magquinas Soporte Vectorial |

Red Neuronal Artificial |
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Numero de ocurrencias en estudios

Clasificadores Aprendizaje Automatico

FUENTE: Viktoriya Tsyganskaya et al. (2018) [47], adaptado por el autor.

FIGURA 21: Métodos de clasificacion supervisado de Aprendizaje Automatico y el nimero de
ocurrencias para la extraccion de la vegetacion inundada en casos de estudio seleccionados.

2.3.4 Método de clasificacién supervisado basado en Umbral Manual (13%)

Otro método supervisado para la extraccion de la VI es la determinacion del
umbral manual (UM) utilizado en 13 de los 100 algoritmos aplicados. La definicion del
valor del umbral es un punto crucial, ya que los parametros ambientales y del sensor
muestran fuertes dependencias mutuas. El umbral para la extraccién de la VI tiene
gue ser determinado individualmente para cada area de estudio y, por lo tanto, no es
transferible a otras regiones. Sin embargo, este método proporciona la capacidad de
separar entre VI y otras clases rapidamente y sin mucho esfuerzo, por ejemplo

utilizando el umbral extraido directamente del histograma.

2.3.5 Método de clasificacion supervisado basado en Légica Difusa (5%)

Se aplicé un enfoque basado en Légica Difusa (LD) en 5 algoritmos de los 100
analizados. Con esta técnica se intentd integrar diferentes fuentes de informacion,
tales como: datos SAR, diferencia de alturas con &reas abiertas inundadas y
relaciones de vecindad entre pixeles. En la teoria clasica de conjuntos, un elemento
puede o no pertenecer a un conjunto, a diferencia en un conjunto borroso todos los

elementos tienen diferentes grados de pertenencia (J. Buckley y E. Eslami, 2002) [59].
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La seleccion de una funcién de pertenencia apropiada para construir un conjunto
borroso es subjetiva y depende de la tarea y de los datos disponibles. Puede ser un
desafio para localizar la VI en zonas de transicion entre aguas abiertas y tierras altas
en imagenes SAR debido a las variaciones a lo largo del tiempo (Y. Wang, 2004) [60].
La légica difusa tiene la capacidad de superar estas incertidumbres al describir el
aumento de la retrodispersion inducida por la VI utilizando funciones sin umbrales

nitidos.

2.3.6 Método de clasificacién basado en Deteccién de Cambios (2%)

Se empledé la Detecciébn de Cambios (DC) en 2 de los 100 algoritmos
examinados para determinar areas con VI. La DC resalta las mudanzas temporales
en la cobertura del suelo empleando una imagen como referencia “seca”, adquirida
previa a la inundacion, y otra tomada durante la misma (L. Giustarini et al., 2016) [61].
Este método compara las intensidades de la retrodispersion (0g) antes y durante la
inundacion, con el objeto de detectar cambios en los pixeles causados por el
anegamiento de la superficie. Por lo tanto, se considera que la VI causa una
importante diferencia de signo positivo debido a la muy alta respuesta de la sefial al
regresar al sensor SAR producto del mecanismo de dispersion de doble rebote que
involucra al agua de la inundacién y a las estructuras vegetales verticales, como
tallos o troncos, que actian como reflectores de esquina. Para detectar este aumento
de la retrodispersion de la sefial se requiere de la disponibilidad de una imagen
anterior a la inundacion para ser utilizada como referencia dentro un enfoque de

deteccion de cambios (L. Pulvirenti et al., 2016) [4].

METODOS NO SUPERVISADOS
2.3.7 Método de clasificacion no supervisado basado en Agrupamientos (7%)

El agrupamiento de imagenes (cluster) se aplico en 7 de los 100 algoritmos
revisados. Esta técnica se utiliza para identificar relaciones dentro de los datos sin
contar con ninguna informacién previa (conjuntos de entrenamiento) dividiendo los
elementos de la imagen en grupos que contienen propiedades iguales o similares
(espaciales y/o temporales). El agrupamiento produce una reduccion de los
elementos a estudiar y, por lo tanto, proporciona una base adecuada para analisis

mas extensos. Ademas, constituye una ventaja para la determinacién de la VI a partir
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de imagenes SAR, dado que el ruido speckle se puede compensar y esto permite

considerar las variaciones dentro de la VI asi como los cambios fenolégicos.

Dentro de este método se emplearon diferentes algoritmos, tales como: K-
Medias (se aplicé en 1 de los 7 casos, 14%), K-medoids (1 de 7 casos, 14%) e
ISODATA (5 de los 7 casos, 72%). Todos ellos son técnicas iterativas de
agrupamiento no jerarquico. Mientras el K-medias usa centroides, que determina a
través del promedio entre los puntos de la muestra, para la determinacién de los
conglomerados, K-medoids emplea medoids, esto es, datos reales que utiliza como
centro de los conglomerados, lo que produce que sea mas estable ante la presencia
de valores atipicos (outliers) en la muestra. Ambos algoritmos calculan un namero
predefinido de conglomerados, aunque un menor nimero de conglomerados podrian
describir los datos con mayor precisién (H. Park y C. Jun, 2009) [62]. Esta desventaja
es superada por ISODATA, que fusiona automaticamente grupos similares y divide

grupos gue presentan un gran desvio estandar durante el proceso de iteracion.

2.3.8 Método de clasif. no superv. basado en Parametros Polarimétricos (3%)

Las clasificaciones no supervisadas basadas en los parametros polorimétricos
(PP), tales como: Wishart H/a y H/A/a, fueron aplicadas en 3 de los 100 algoritmos
encontrados. Estas estan especialmente disefiadas para datos SAR, requieren el
calculo de los PP, que se puede obtener por descomposicion de datos SAR de
polarizacién doble o cuadruple. N. Morandeira et al. (2016) [63], aplicaron estas
clasificaciones para aumentar la experiencia en la respuesta de retrodispersion de los

humedales herbaceos.

2.3.9 Método de clasif. no supervisado basado en Umbral Automético (2%)

De los 100 algoritmos aplicados solo 2 utilizaron el método no supervisado
basado en la determinaciéon del Umbral Automatico (UA). En estos dos casos se
utilizaron el algoritmo propuesto por Otsu (N. Otsu, 1979) [64] y el de Kittler e
lllingworth (J. Kittler y J. lllingworth, 1986) [65]. Ambos son métodos que definen
autométicamente el umbral en funcion de la forma del histograma. La principal
ventaja de este método es producir una clasificacion rapida de las clases claramente
separables y, por lo tanto, la creacién de una vision general de las clases existentes.
Sin embargo, la separacion entre VI y no inundada es un desafio debido a la amplia

gama de valores dentro de ambas categorias que pueden dar lugar a histogramas
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superpuestos. Por lo tanto, la técnica de umbral automatico generalmente solo se

aplica como parte de una cadena de procesamiento para la extraccion de la VI.

2.4 METODOS PARA DETECTAR SUPERFICIES ABIERTAS INUNDADAS

En la actualidad, los algoritmos para detectar inundaciones en areas abiertas,
no obstruidas o cubiertas por vegetacion, han logrado una precision aceptable a partir
del uso de imagenes SAR (X. Shen et al., 2019) [1]. Generalmente los mismos
buscan regiones con baja retrodispersion de la sefial radar, asumiendo asi que el
agua de la inundacién aparece oscura en una imagen SAR, lo cual es una suposicion
gue no siempre es vdlida. EI mapeo de terrenos inundados desnudos o con poca
vegetacién, o cultivos totalmente sumergidos por el agua, puede resultar una tarea
dificil. De hecho, en presencia de un viento significativo se producen olas que
aumentan la rugosidad de la superficie del agua provocando que las areas inundadas

puedan aparecer brillantes en la imagen SAR (N. Pierdicca et al., 2014) [45].

La cartografia de superficies abiertas inundadas se puede realizar a través de
una clasificacién de imagenes empleando tanto el método supervisado como el no
supervisado. Los supervisados requieren de la digitalizacion de las éareas de
entrenamiento sobre la imagen SAR. Mediante el uso de tales conjuntos de
entrenamiento, los algoritmos de asignacion pueden lograr una muy buena precisién
sin necesidad de comprender en profundidad la fisica de la interaccion de la sefial
con los objetos del terreno. Sin embargo, los inconvenientes se relacionan con la
generacion de conjuntos de entrenamiento lo cual no se puede automatizar y el
algoritmo de clasificacion tiene dependencia local, es decir, puede no funcionar en
otra area de interés. A continuacion, se describirdn los mas utilizados segun los

antecedentes recopilados para la determinacién de areas abiertas inundadas.

En 55 casos de estudios en los cuales se habian aplicado diferentes métodos
de clasificacion sobre de imadgenes SAR para determinar areas abiertas inundadas (Z.
Shaoqing y L. Xu (2008) [66], X. Shen et al. (2019) [1], F. Cian et al. (2018) [48]). Se
encontré que se habian empleado 67 algoritmos, considerando que ciertos estudios
aplicaron mas de uno, observandose que los algoritmos de clasificacién supervisados
representaban un 60% y los no supervisados un 40%, ver Figura 22. Se aprecia un

incremento importante en el uso de algoritmos de clasificacién no supervisados para
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determinar superficies abiertas inundadas (40%) cuando comparado con los

utilizados para extraer VI (12%).
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FIGURA 22: Métodos de clasificacién supervisado y no supervisado y el nimero de

ocurrencias para la determinacién de areas abiertas inundadas en diversos casos de estudio.

METODOS SUPERVISADOS
2.4.1. Método de clasificacion supervisado basado en Umbral Manual (22%)

En 15 de los 67 algoritmos empleados, se aplicé un algoritmo basado en la
deteccién del Umbral Manual (UM). Las propiedades reflectantes especulares del
agua “libre” no obstruida por vegetacion han impulsado el empleo de un umbral por
debajo del cual los pixeles se identifican como agua. Es posible que un umbral Gnico
no sea constante para grandes superficies inundadas o para toda una franja de una
imagen SAR, ya que se ve afectada por la heterogeneidad del entorno, causada por
la rugosidad del viento y los parametros del sistema satelital, entre otros. S. Martinis
(2010) [67] demostro la heterogeneidad temporal de la retrodispersion de los cuerpos
de agua permanentes, lo que implica la variabilidad temporal del umbral.
Esencialmente, un enfoque basado en umbrales necesita tener un histograma de
imagen bimodal (de pixeles de agua y no agua) para derivar un umbral que permita la

automatizacién del proceso.
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La aplicacién del umbral a una imagen SAR que establezca como inundados

todos los pixeles con una retrodispersion inferior al mismo, es computacionalmente
muy simple, ademas, proporciona resultados fiables y es ideal para el mapeo rapido
de las inundaciones. Sin embargo, se ve afectado por fuentes de error tipicas de las
imagenes SAR en eventos de inundaciones:
1) perturbaciones atmosféricas; 2) aumento de la dispersién ante la presencia de
viento; 3) doble rebote debido a la vegetacibn emergente; 4) el contenido de
humedad del suelo aumenta la retrodispersion del radar y limita la deteccion de agua
en pixeles mixtos; y 5) dependencia de los parametros del sensor.

Los datos de polarizacion cruzada (VH y HV) producen una gama mas amplia
de valores de retrodispersion de superficies de suelo con vegetacién en comparacion
con los de igual polarizacion (VV y HH), lo que conduce a una posible superposicién
con los valores bajos de retrodispersion asociados con el agua, causando una
clasificacion errénea de superficies como inundadas. También, algunos autores
indican que las imagenes con polarizacion VV del satélite Sentinel-1 proporcionan
una ligera ventaja al identificar inundaciones (A. Twele et al., 2016) [68], M. Clement
et al. (2017) [25], S. Aldhshan et al. (2019) [28]).

2.4.2 Método de clasif. supervisado basado en Deteccion de Cambios (21%)

En 14 de los 67 casos encontrados se emplearon algoritmos de Deteccion de
Cambios (DC) para determinar areas inundadas de agua libre. A diferencia del
proceso anterior, que utiliza una sola imagen SAR (inundada), la DC resalta los
mudanzas temporales en la cobertura del suelo empleando una imagen como
referencia “seca”, adquirida previa a la inundacion, y otra tomada durante la misma (L.
Giustarini et al., 2016) [61].

Se pueden incluir en la Detecciébn de Cambios todas aquellas técnicas
utilizadas para comparar las intensidades de la retrodispersion (0,) antes y durante la
inundacion, con el objeto de detectar cambios en los pixeles causados por el
anegamiento de la superficie (M. Santoro y U. Wegmdlller, 2012) [69]. Por lo tanto, se
considera que las inundaciones causan una importante diferencia negativa debido a
la muy baja o practicamente nula respuesta de la sefial al regresar al sensor SAR
producto de la dispersion especular que se produce en el agua, en comparacion con

la mayor retrodispersién del terreno no inundado.
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La DC se puede realizar aplicando simplemente operaciones matematicas
bésicas tales como la resta o la division de dos imagenes (referencia e inundada) con
la misma polarizaciéon (K. Green et al., 1994) [70]. Ademas, en las imagenes SAR las
areas inundadas y los cuerpos de agua permanentes suelen mostrar una
retrodispersion mas baja que las &reas secas. Por lo tanto, para la deteccion de
inundaciones se puede aplicar una DC comparando una imagen de referencia
adquirida antes de la inundacién con la imagen propia del evento (J. Reksten et al.,
2019 [29]; R. Nasirzadehdizaji et al., 2019 [71]).

Las técnicas de DC pueden mejorar sustancialmente la precisién de los
mapas de inundacion de superficies abiertas. Para esto, es crucial la seleccién de
una imagen de referencia adecuada que permita detectar los cambios en la
retrodispersion debido a las inundaciones y evitar el riesgo de subestimar la
extension del evento. El empleo de una imagen de referencia se puede extender al
uso de mudltiples referencias secas. Esto es posible en la actualidad debido al Big
Data EO que otorga la oportunidad de analizar estadisticamente series largas de

imagenes SAR y conseguir identificar una referencia mas robusta.

F. Cian et al. (2018) [48], desarrollaron un método de mapeo de inundaciones
basado en un indice que se calcula utilizando estadisticas de imagenes SAR,
especificamente las correspondientes al satélite Sentinel 1 pudiendo extenderse a
otros sistemas operativos. El método desarrollado por estos autores para el mapeo
de inundaciones se caracteriza por un enfoque novedoso en la deteccién de cambios,
en particular, esta basado en un analisis de series multitemporales de imagenes y el
calculo del indice de inundacion de diferencia normalizada (NDFI) para destacar las
areas abiertas inundadas en las cuales el agua cubre completamente tanto el suelo

como los cultivos.

2.4.3 Método de clasificacion supervisado basado en Logica Difusa (7%)

Se aplico en 5 algoritmos de los 67 utilizados, enfoques basados en la Légica

Difusa (LD). Con esta técnica (L. Pulvirenti et al. (2014) [20], M. Zhang et al. (2020)
[34]) se integraron diferentes datos auxiliares, tales como: imagenes SAR, imagen del
angulo de incidencia local, un mapa de cobertura del suelo y un imagen éptica. A
través de LD, el algoritmo integra diferentes reglas para la deteccion de areas
oscuras, asi como para su clasificacion basada en las caracteristicas radiométricas y
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de formas extraidas desde la imagen SAR segmentada y desde los datos auxiliares.
El algoritmo produce mapas de clasificacion confiables en los cuales se pueden
distinguir las &reas de agua libre inundadas.

2.4.4 Método de clasificacién supervisado basado en Distancia (6%)

En tan solo 4 de los 67 algoritmos empleados se aplicaron los basados en
Distancia. En todos estos casos se aplicé el algoritmo de clasificacion de maxima
probabilidad (MP) para obtener el mapa de inundacion de superficie de agua libre.
Como ya fue indicado estos algoritmos basados en distancia son herramientas de
facil aplicacion y siempre disponibles en los programas de procesamiento de
imagenes (S. Solbg e I. Solheim (2005) [17]; A. Benoudjit y R. Guida (2019) [27]).

2.4.5 Método de clasif. supervisado basado en Aprendizaje Automatico (2%)

Solo se observé un caso de los 67 algoritmos empleados, en el cual se aplicé
la técnica de aprendizaje automatico utilizandose el Bosque Aleatorio (BA) para la
extraccion de la superficie de agua libre (J. Reksten et al. (2019) [29]. Este es un
algoritmo que utiliza el promedio de mdltiples arboles de decisién, con lo cual se
puede reducir el sobreajuste que puede llegar a producir cada arbol de decision
individualmente (J. Richards, 2012) [53]. Este algoritmo determina eficientemente la
contribucién de diversos datos a una dada clasificacién. Sin embargo, puede llegar a
ignorar el contexto y dar prioridad a datos mas correlacionados. Por lo tanto, un gran
conjunto de datos de referencia es necesario para mitigar una clasificacion errénea

producida por la variabilidad natural dentro de BA (L. Robertson et al., 2015) [57].

2.4.6 Método de clasificacién supervisado basado en Analisis visual (2%)

También, se encontré un solo caso de los 67 en el que se aplico la técnica de
Andlisis Visual (AV). Como se discutié anteriormente, los resultados del mapeo de las
superficies inundadas derivados de las imagenes SAR se ven afectados por muchas
fuentes de error, que dificilmente pueden ser eliminadas por la mayoria de los
algoritmos. La inspeccion visual y la edicibn manual ayudan a digitalizar las
fracciones inundadas (A. Dasgupta et al., 2020) [36]. Dado que la edicibn manual
requiere un importante esfuerzo que demanda mucho tiempo, no se lo puede utilizar
para la respuesta rapida a desastres por inundaciones, especialmente durante

eventos de inundaciones consecutivas.
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METODOS NO SUPERVISADOS
2.4.7 Método de clasificacién no supervisado basado en Segmentaciéon (19%)

Se observaron 13 de los 67 casos en los cuales se utilizdé el algoritmo de
segmentacion de imagenes. En este método, y a diferencia de lo que sucede con la
determinacion del umbral basado en pixeles, las técnicas de segmentacion de
imagenes agrupan pixeles homogéneos conectados en &reas que pueden
proporcionar informacion a nivel del objeto, es decir, a un nivel superior al del pixel y,
por lo tanto, son menos sensibles al speckle porque utilizan informacion morfol6gica

en lugar de solo informacion radiométrica.

La segmentacion de una imagen SAR ayuda a identificar regiones
correspondientes a diferentes clases de cobertura del suelo, como campos, areas
urbanas, masas de agua, etc. Por lo tanto, la hipétesis del método de segmentacion
es que toda la imagen se compone de regiones de retrodispersion relativamente
uniformes, que muestran cambios locales en sus bordes. A diferencia de los enfoques
de filtrado, la segmentacién no intenta reconstruir el valor de retrodispersion de cada
pixel, sino que se centra en la descripcion explicita de las estructuras de la imagen (L.
Giustarini et al. (2015) [22].

El método de Contorno Activo (CA) permite una cierta cantidad de
heterogeneidad en la retrodispersion proveniente de un cuerpo de agua e incorpora
métricas morfolégicas, como curvatura y tension. S. Martinis (2010) [67] han aplicado
la segmentacion Orientada a Objetos (OO) para reducir las falsas alarmas y el
speckle. Los mismos autores compararon los algoritmos de CA con el OO vy
concluyeron que este ultimo delimitaba las areas de agua con mayor precision que el
primero, que tiende a sobreestimar su extension. L. Pulvirenti et al. (2014) [19]
desarrollaron un método de segmentacion de imagenes que consiste en operadores
de dilucién y erosién para eliminar grupos aislados de pixeles de agua y pequefios
agujeros en cuerpos de agua, que se cree que son causados por speckle. L.
Giustarini et al. (2015) [22] emplearon otra clase de algoritmo de CA basado en
Crecimiento por Regién (CR) para extender las areas de inundacion a los pixeles de
agua detectados. Este ultimo algoritmo (CR) comienza seleccionando pixeles
(semillas) y luego continua absorbiendo pixeles vecinos homogéneos hasta que no
existan mas pixeles similares en la vecindad. En este esquema un contorno es
deformado iterativamente para localizar el borde de un objeto, guiado por un criterio
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estadistico, utilizando la distribucibn Gamma para caracterizar los datos. El problema
de este algoritmo es que la distribucion Gamma no modela apropiadamente los datos
SAR provenientes de regiones muy heterogéneas (l. Belmonte y S. Caamafio, 2009)
[18].

2.4.8 Método de clasif. no supervisado basado en Umbral Automatico (15%)

De los 67 algoritmos aplicados 10 utilizaron el método no supervisado basado
en la determinacion del Umbral Automético (UA). H. Cao et al. (2019) [31],
propusieron un algoritmo de umbral no paramétrico de bldsqueda las para imagenes
SAR que presentan un histograma de distribucién gaussiana bimodal. Varios autores
emplearon la técnica de Otsu para obtener el umbral automaticamente en funcion de
la forma del histograma (S. Kuntla y P. Manjusree, 2020 [35]; J. Jennifer et al., 2020
[37]). El método del UA produce rapidamente una clasificacion de las superficies
abiertas inundadas a las cuales luego se les aplica un pos-procesamiento utilizando

un filtro para depurarlas y eliminar ruidos.

2.4.9 Método de clasif. no superv. basado en Coherencia Interferométrica (4%)
Se utilizaron 3 algoritmos de los 67 encontrados, que emplearon la
Coherencia Interferométrica (Cl) para derivar las superficies de agua libre. A. Jacob
et al. (2020) [72], investigaron y demostraron la idoneidad de la Cl derivada de las
imagenes Sentinel-1 para el mapeo de las &reas inundadas. Indicaron que la
coherencia interferométrica y la intensidad demuestran ser observables
complementarios, lo que aumenta las precisiones generales empleando una
estrategia combinada. Segun A. Giraldez (2003) [73], la interferometria introduce el
concepto de coherencia como nuevo parametro, que puede ser muy Util en la
clasificacion de la cobertura de la superficie. La coherencia se puede utilizar para
conocer en donde se han producido cambios en la cobertura del suelo entre la toma
de ambas imagenes complejas (SLC). Una coherencia cercana a 1 indicara la
inexistencia de cambios en un dado pixel de ambas imégenes y una préxima a 0
mostrara lo contrario (S. Cloude, 2004 [74]). En la opinién de H. Del Valle (2017) [75]
la Cl ha sido empleada con éxito como un pardmetro de clasificacién de la cobertura
del suelo, sefalando que una CI muy baja indica usualmente agua, una Cl media
revela vegetacién en crecimiento o en movimiento y una Cl alta muestra areas

urbanas u otras caracteristicas estables.
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2.4.10 Método de clasif. no superv. basado en Parametros Polarimétricos (2%)

Se encontr6 un solo caso de los 67 que aplicé una clasificacion no
supervisada basadas en los parametros polorimétricos (PP), tales como: Wishart H/a
y H/A/a. S. Cloude y E. Pottier (1997) [76], propusieron un algoritmo para
identificar de manera no supervisada los mecanismos de dispersion polarimétrica en
el plano Entropia-Alpha (H-a). La idea clave es que la H surge como una medida
natural del desorden inherente a los datos de dispersién SAR y a puede usarse para
identificar el mecanismo de dispersion dominante. K. Ji e Y. Wu (2015) [32],
sostienen que la polarizacion dual es un modo operativo tipico de los satélites SAR vy,
por lo tanto, proponen una descomposicion de Cloude-Pottier modificada para
investigar el rendimiento de las imagenes SAR de polarizacién dual (HH y VV) en la
extraccion de los mecanismos de dispersion, en particular el mecanismo de

dispersién especular propio de las superficies de aguas abiertas.

2.5 VALIDACION DE LA INFORMACION DERIVADA DE IMAGENES SAR

Una manera de evaluar la exactitud de los mapas tematicos que se obtienen a
partir de las imagenes satelitales SAR es estableciendo qué porcentaje de la
cartografia ha sido correctamente clasificado al compararlo con la verdad del terreno.
Ademas, no sélo se procede a valorar la exactitud del mapa en su conjunto, sino que
se determina la exactitud de cada clase en particular. Se calcula para ello la matriz de

error de la clasificacion, también conocida como matriz de confusion.

Matriz de Error

La matriz de error representa los conflictos que se presentan entre las
diferentes clases de un mapa tematico, las columnas representan la informacion de
referencia (verdad del terreno) y las filas indican el resultado de la clasificacién que
se evalla. La diagonal de esta matriz expresa el numero de coincidencias que se
produce entre las categorias derivadas del mapa y la verdad del terreno. Por otro
lado, los marginales indican los errores de asignacion, conocidos como errores de
omision y comision. Los residuales en columna indican clases de la cobertura real del
terreno que no se incluyeron en el mapa (errores de omision), mientras los residuales
en filas implican categorias del mapa que no se ajustan a la realidad (errores de
comision) (S. Aronoff, 1982 [77]; M. Story y R. Congalton, 1986 [78]).
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También, se consideran dos indices para medir la precision de la clasificacion,
uno de ellos expresa la relacion entre el nimero de pixeles correctamente asignados
sobre la diagonal principal y el total de los que participan en la evaluacion, se lo
denomina indice de fiabilidad global del mapa. Al segundo, se lo conoce como indice
Kappa, y el mismo expresa que las coincidencias entre las categorias clasificadas por
un dado método y la verdad del terreno, se producen por un correcto funcionamiento
del algoritmo y no son debidas al azar o la casualidad.

Las matrices de confusion tienen la capacidad para identificar los problemas
gue se producen en la asignacion de las categorias por parte del algoritmo de
clasificacion; de esta forma, se conoce la precisién conseguida para cada una de las
clases, asi como los principales conflictos entre ellas. En la Figura 23 se puede

observar la estructura de la misma.

Referencia
Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clasen Total Exactitud Error
Usuario Comision
Clase 1 X1 Xis ) CP7).CR 1-Xi X+
E Clase 2 X22 )(2+ )(22/>(2+ 1')(22[>(E+
S Clase 3 Xa3 X+ X33lXae | 1-Xs3/ X34
i Clasen Xon X Yool Xer | 1-Xon/ s
7]
g Total Xi1 Xz X3 Xin X
Exactitud | X X
iy 1% Kool X2 a3l X3 p o)
Bror | 1-X4/ Xy | 1- XXy | 1%/ X5 | 1-Xan/Xen
Omision
Pixeles bien clasificados
Errores de omision
Errores de comision

FUENTE: Emilio Chuvieco, 2007 [79]

FIGURA 23: Estructura de la matriz de error o de confusion.

En los antecedentes analizados se observd que pocos estudios
proporcionaron una comparacion de las precisiones obtenidas en los resultados a
partir de la aplicacion de diferentes métodos de clasificacion, los cuales se
implementaron en base a los mismos conjuntos de datos SAR. A continuacién, se
indican los estadisticos de rendimiento, derivados de la matriz de confusién, que

fueron utilizados para demostrar las precisiones alcanzadas por varios de los
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algoritmos empleados. Los mismos fueron: Exactitud del Productor (EP), Exactitud

del Usuario (EU) y los indices de fiabilidad global y Kappa.

Y. Chen et al. (2014) [80] compararon las precisiones de los resultados
alcanzados por tres algoritmos de clasificacion, utilizados para determinar la VI en
humedales, a partir del uso de las exactitudes del productor (EP) y del usuario (EU).
Emplearon un algoritmo no supervisado basado en parametros polarimétricos:
clasificacion Wishart (EP: 95 %, EU: 73 %) y dos supervisados: K-Vecinos Mas
Cercanos (EP: 94 % y EU: 78 %) y Arbol de Decision (EP: 94 % y EU: 80 %). En otro
estudio, Na et al (2015) [81], alcanzaron los siguientes resultados en la determinacion
de bosques y humedales herbaceos inundados aplicando dos algoritmos de
clasificacion supervisados: para el Bosque Aleatorio (EP: 83% y EU: 81%) que
superaron los resultados del K-Vecinos Mas Cercanos (EP: 35% y EU: 65%). J.
Betbeder et al. (2014) [82], utilizaron el indice kappa para indicar la precisién para un
dado de estudio que incluye tres algoritmos de clasificacion supervisados: K-Vecinos
Mas Cercanos (Kappa = 0,74), Arbol de Decision (Kappa = 0,66) y Maquinas de
Soporte Vectorial (Kappa = 0,85). Ademas, de alcanzar un mayor indice Kappa este

Gltimo algoritmo obtuvo también una EP: 90% y una EU: 75%.

Otros autores, emplearon como verdad del terreno una imagen O6ptica y al
indice de fiabilidad global para validar los resultados obtenidos a partir de la
aplicacion de diferentes algoritmos de clasificacién sobre imagenes SAR. Tal el caso
de M. Clement et al. (2017) [25] quienes validaron los mapas de &reas abiertas
inundadas con una imagen Optica Sentinel-2, obteniendo un indice de fiabilidad global
del 97%. A. Benoudjit y R. Guida (2019) [27], emplearon un clasificador supervisado
para mapear inundacién con imagenes SAR. Obtuvieron un indice de fiabilidad global
del 90%. H. Cao et al. (2019) [31], utilizaron para la deteccion de inundaciones un
método de clasificacibn no supervisado que emplea datos SAR. Los resultados
obtenidos los aprobaron a través de una imagen Optica Landsat 8 obteniendo un
indice de fiabilidad global de la clasificacién del 99%. Algunos autores (M. Zhang et
al., 2020 [34]; S. Kuntla y P. Manjusree, 2020 [35]), propusieron un método de
clasificacion no supervisado basado en Umbral Automético. Los resultados
alcanzaron un indice de fiabilidad global que varia de 91% a 97% y un coeficiente

Kappa que va entre 0,89 y 0,95.
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2.6 RESUMEN DE LOS METODOS DE CLASIFICACION
2.6.1 Revisados en el Estado del Arte

Del analisis de los métodos de clasificacion empleados para la determinacion
de la vegetacion inundada (VI) se observa que predomina ampliamente el uso de los
algoritmos de clasificacion supervisados (88%) contra los no supervisados (12%).
Entre los supervisados se destacan los algoritmos de distancia (28%), arbol de
decision (25%) y Aprendizaje Automético (15%). El primero se enfatiza por su
simplicidad y disponibilidad en la mayor parte de los programas de procesamiento de
imagenes y, ademas, se adaptan facilmente a multiples datos de entrada y diversas
areas de estudio. Sin embargo, no son tan adecuados para datos de alta dimension.
En cuanto al segundo algoritmo basado en Arbol de Decision, presenta como
principal ventaja que no asume una distribucién particular de probabilidad de los
datos de entrada y los usuarios pueden establecer reglas de clasificacion, en base a
sus experiencias, que se pueden cambiar iterativamente. El tercer algoritmo
supervisado es el de Aprendizaje Automatico en particular el denominado Bosque
Aleatorio, el cual presenta las mismas ventajas del Arbol de Decisién dado que esta
formado por mdltiples arboles de decisién con el aditamento que al promediar los
mismos se reduce el sobreajuste de cada uno de ellos. Sus desventajas estan
relacionadas a la demanda de un gran conjunto de datos de entrada para establecer

las reglas de clasificacion y mayor tiempo para efectuar el entrenamiento.

En cuanto al estudio de los algoritmos empleados para la determinacion de
Superficies Abiertas Inundadas (SAI) se aprecia una disminucién en el uso de los
algoritmos de clasificacion supervisados (60%) dado un fuerte incremento de los no
supervisados (40%). Esto se puede deber al hecho que la determinacion de las SAIl
es mas simple que la VI, debido a la dispersion especular que se produce en las
primeras lo cual generalmente provoca un histograma bimodal que facilita la
clasificaciébn de las éareas abiertas inundadas. Entre los métodos supervisados
sobresalen los algoritmos de Umbral Manual (22%) y Deteccion de Cambios (21%).
El primero de estos es facilmente aplicable cuando la imagen presenta un histograma
bimodal que permite establecer el umbral entre las clases agua (inundado) y no agua,
lo cual proporciona resultados fiables y permite un rdpido mapeo de las inundaciones.
No obstante, existe variabilidad espacial del umbral para grandes superficies
inundadas debido a la rugosidad producida por el viento y a la heterogeneidad del
terreno. En el caso del algoritmo de Deteccion de Cambios este resalta mudanzas
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temporales que se producen entre una imagen de referencia (o una serie) previa a la
inundacion y otra imagen durante la misma. Entre sus mejorias se destaca la
aplicacion de operaciones aritméticas simples (resta o divisién) sobre las imagenes lo

cual facilita su implementacion a través de indices de inundacion.

También, sobresalen en la determinacion de las SAl los métodos no
supervisados, entre ellos la Segmentacion (19%) y el Umbral Automético (15%). El
primero de ellos presenta la posibilidad de identificar regiones de retrodispersion
homogéneas, proporcionando informacion a nivel de objeto siendo, por lo tanto,
menos afectadas por el speckle. La principal desventaja esta relacionada a la
deteccién de SAIl heterogéneas debido a la presencia de viento que reduce la
dispersién especular. El segundo método no supervisado mas utilizado presenta la
ventaja de definir automaticamente el umbral en un histograma bimodal produciendo
rapidamente una clasificacion de las SAIl. El problema aparece cuando se tiene un
histograma superpuesto que produce confusién entre las clases. En el Anexo | se
presentan dos tablas donde se resumen las principales ventajas y desventajas de los

métodos de clasificacidén supervisados y no supervisados para detectar VIy SAl.

2.6.2 Utilizados en este Trabajo

A partir del analisis de los métodos de clasificacion, supervisados y no
supervisados, revisados en el estado de arte para extraer tanto la VI como las SAl, se
decidi6 aplicar en esta investigacion el método de clasificacién supervisado
denominado Umbral Manual (UM) por ser el mas utilizado para la determinacion de
las SAI (22%) y, también, bastante empleado para la extraccion de la VI (13%). El
mismo presenta la ventaja de ser facilmente aplicable cuando la imagen presenta un
histograma bimodal que permite establecer el umbral entre las clases agua (SAIl) y no
agua, proporcionando resultados confiables y permitiendo un rapido mapeo de la
inundacion. También, en el caso de la VI es factible determinar un umbral a partir del
incremento de la retrodispersion de la sefial producido por el mecanismo de

dispersion de doble rebote.

El segundo método de clasificacion supervisada seleccionado es la Deteccion
de Cambios (DC) la cual resalta las mudanzas temporales que se producen entre una
imagen adquirida previa a la inundacién y otra tomada durante la misma. Este
algoritmo es empleado ampliamente entre los que se utilizan para la deteccion de las
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SAl (21%) y muy poco utilizado para la VI (2%). No obstante, se lo aplicé dada la
posibilidad de poder utilizar diversos indices para derivar tanto la VI como las SAl y,
también, por la oportunidad de emplear tanto una imagen de referencia, como una

serie de imagenes para establecer una referencia promedio.

En relaciébn al tercer método de clasificacion no supervisado aplicado,
correspondiente a los Pardmetros Polarimétricos (PP) derivados de la técnica
PoISAR, se observé en la revision bibliografica efectuada que los mismos son
escasamente utilizados para determinar las SAI (2%) y la VI (3%). Sin embargo, se
los consideré dado la ventaja Unica que presentan para extraer los mecanismos de

dispersioén presentes en el area de estudio, tales como: especular y de doble rebote.

También, en el caso del cuarto método aplicado de clasificacibn no
supervisado denominado Coherencia Interferométrica (Cl) obtenido a partir de la
técnica InSAR, se observd en la busqueda de antecedentes que el mismo es muy
poco empleado para determinar las SAl (4%) y no se encontré ningln trabajo en el
cual se lo utilice para detectar la VI. No obstante, se recurrié al mismo dado que es
especifico de las imagenes SAR en formato SLC. Ademas, permite conocer en donde
se han producido cambios en la cobertura del suelo entre la toma de dos imagenes
complejas (SLC), una previa al evento y la otra concomitante al mismo. Una CI muy
baja (0) indica usualmente agua, una Cl media (0,5) revela vegetacién en crecimiento
o0 en movimiento y una Cl alta (1) muestra areas urbanas u otras caracteristicas

estables.

Finalmente, a partir de la revision de los diversos casos de estudio
encontrados, se escogié a la matriz de error para la validacion de los resultados
obtenidos por los distintos métodos de clasificacion empleados en este trabajo (UM,
DC, PP y CI). De la misma se utilizaron los pardmetros de rendimiento, tales como:
Exactitud del Productor (EP), Exactitud del Usuario (EU) y los indices de fiabilidad
global y Kappa. En particular fueron estos dos ultimos indices los elegidos para
definir el método de clasificacion mas adecuado en la determinacion de la VI y las

SAl en el area de estudio.
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3. FUNDAMENTACION TEORICA
3.1 INTERACCION ENTRE LA SENAL SAR y LOS CUERPOS DE AGUA

Los sistemas SAR miden la retrodispersion de las microondas desde la
superficie de la Tierra, es decir, la porcion de la sefial enviada que se dispersa hacia
el sensor. Ellos son insensibles a la cobertura nubosa y pueden medir de dia y de
noche ya que poseen su propia fuente de energia. Ademas, estos sistemas
presentan alta resolucion espacial (decenas de metros) y una temporal intermedia

(semanal).

Al interactuar con el terreno, lo hacen principalmente con aquellos
componentes del tamafio de su longitud de onda, en este caso del orden de
centimetros. Los componentes del terreno que determinan la reflectividad al radar
son su geometria, rugosidad y humedad. La alta sensibilidad a la humedad del suelo
y las inundaciones se debe al alto contraste entre las propiedades dieléctricas del
agua (80) y del suelo seco (5) que se aprecia en la banda L de 1,26 GHz (W. Rees,
2005) [83].

Para S. Martinis (2010) [67], la deteccidn de cuerpos de agua en las imagenes
SAR depende, por un lado, del contraste entre el agua y el terreno circundante, lo
cual es influenciado por las caracteristicas de rugosidad de la superficie del agua
afectada por el viento, y, por otro, de los parametros del sistema, como la longitud de
onda, el angulo de incidencia y la polarizacién, caracteristicas que en conjunto

determinan el mecanismo de interaccion entre la onda y la superficie del agua.

Debido a la alta constante dieléctrica del agua las microondas no consiguen
atravesarla por lo cual la retrodispersién depende de la rugosidad superficial de la
misma. En un caso ideal, un cuerpo de agua abierto puede ser modelado como una
superficie perfectamente lisa con una alta constante dieléctrica, que actia como un
reflector especular que dirige la radiacion de microondas incidente lejos del sensor
SAR en la direccion contraria al mismo, por lo cual la retrodispersion es nula y
usualmente se aprecia en color negro en la imagen (Figura 24). Estas areas con agua
contrastan fuertemente con la mayor retrodispersion de las &reas circundantes mas
rugosas, que se caracterizan por un aumento en la reflexion difusa de superficie

provocando distintos tonos de grises (D. Mason et al., 2007) [84].

52



v

FIGURA 24: Dispersion especular en el agua (izq.) y difusa desde el suelo (der.).

También la polarizacion juega un papel importante en la deteccion de zonas
de aguas abiertas. Para la identificacion de anegamientos en areas donde el agua ha
cubierto todo tipo de coberturas (suelo y vegetacioén), es conveniente utilizar la
polarizacion HH. Dicha polarizacién proporciona la mejor discriminacion entre el agua
y otras cubiertas del suelo ya que interactta menos con la vegetacion que
usualmente tiene estructura vertical y, ademas, es menos sensible a la rugosidad del
agua originada por el viento. Sin embargo, la dispersion especular también se registra
al emplear las otras polarizaciones VV, VH y HV (M. Edrosa, 2011) [85].

3.2 INTERACCION ENTRE LA SENAL SAR y LA VEGETACION NO INUNDADA

En el caso de la vegetacion, en un periodo sin inundacion, el tipo de
interaccion que se presenta entre ésta y la seflal de microondas depende
principalmente de la longitud de la onda transmitida en relacién con el tamafio de las
estructuras de la vegetacién (hojas, tallos, troncos, etc.). También influyen la
orientacion de estos elementos con respecto a la polarizacion de la onda incidente y
la humedad de la planta. Esta Ultima determina la penetracién de la onda (a mayor
humedad menor penetracion y viceversa) y consecuentemente su grado de
dispersion (a mayor humedad se incrementa la retrodispersion de la sefial hacia el

sensor y lo contrario cuando esta seca o con déficit de agua).

De esta manera, longitudes de onda menores (banda X) interactian
principalmente con los estratos superiores de la vegetacion, las longitudes
intermedias (banda C) lo hacen con el interior del cuerpo o volumen del dosel y las
longitudes de onda mas larga (L) con los estratos inferiores de las plantas, pudiendo
en algunos casos hasta interactuar con el suelo o inclusive con el subsuelo, siempre

gue los mismos estén en condiciones secas (Ulaby et al., 1981) [16], ver Figura 25.
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FIGURA 25: Dispersion de la sefial SAR desde distintos estratos de la vegetacion en funcién

de la longitud de onda empleada (Banda).
3.3 INTERACCION ENTRE LA SENAL SAR y LA VEGETACION INUNDADA

El retorno de la sefial de la vegetacion inundada es muy variable segun la
condicion de inundacion particular y fuertemente dependiente de la longitud de onda
del sistema y de la estructura y densidad del dosel. También depende del angulo de
incidencia y la polarizacion (J. Richards et al., 1987) [86].

A. Twele et al. (2016) [68] analizaron la sensibilidad de los datos SAR
multitemporales y multifrecuencia a diferentes coberturas terrestres y concluyeron
gue la banda X solo se puede utilizar para detectar inundaciones debajo de la
vegetacion cuando esta es escasa (poco densa) o en el caso de un bosque
caducifolio cuando el mismo esta sin hojas durante el periodo de otofio-invierno. Por
otro lado, la banda L, aunque se caracteriza por una mayor penetracién del dosel,
tiene un rango radiométrico muy amplio de la retrodispersion, que también disminuye

la fiabilidad de la clasificacion.

En la opinién de M. Salvia (2010) [87], las microondas emitidas por el sensor
del SAR, dado su capacidad para atravesar el dosel, ofrecen la posibilidad de mapear
las inundaciones por debajo de la vegetacion. Esto ocurre por el aumento de la
retrodispersion debido al mecanismo de interaccion (sefial - blanco) de doble rebote

entre la vegetacion y el agua de la inundacién que la cubre parcialmente (Figura 26).
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FIGURA 26: Dispersion difusa desde el suelo no inundado (izq.) y de doble rebote (agua —

tronco) en el inundado (der.).

El 4ngulo de incidencia tiene un impacto importante en la capacidad de
detectar la inundacién por debajo de la vegetacion. Varios estudios indican que
angulos de incidencia mas empinados (<35°) son preferibles para distinguir
vegetacion inundada de no inundada. Por el contrario, con angulos de incidencia mas
rasantes (>35°) el camino recorrido por las microondas en el dosel es mayor y por
eso se produce su atenuacion con pérdida en la identificacion de las fracciones
anegadas. Esta generalizacion se puede atribuir a una longitud de recorrido mas
corta a través del dosel, en el caso de los angulos empinados, aumentando la
transmisividad de la sefial en el mismo y dejando mas energia para la interacciéon de
doble rebote entre los tallos y el agua. Las sefiales de angulo de incidencia mas
rasante interactan en mayor medida con el dosel, lo que da como resultado un
incremento de la dispersion de volumen. La mejor discriminacion entre vegetacion
inundada y no inundada es factible utilizando imagenes adquiridas con angulos de
incidencia entre 27,5° y 33,5° (F. Grings et al., 2006) [88].

Algunos estudios indican una preferencia hacia polarizaciones simples (HH o
VV) para la separacion de la vegetacion inundada y la no inundada. Segun estos, la
proporcion de retrodispersion de vegetacion inundada y no inundada, es superior en
la HH que en la VV. Ademas, sostienen que la retrodispersion es generalmente muy
débil para la polarizacion cruzada (HV o VH) ya que la depolarizacion no se produce

para reflectores de doble rebote (F. Grings et al., 2006) [88].

3.4 INTERACCION ENTRE LA SENAL SAR y CIERTOS CULTIVOS

En el caso particular de los cultivos con estructura vertical o casi vertical,

como el maiz, y considerando las bandas C y L, el mecanismo de interaccién
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dominante en periodos sin inundacién es la dispersion de volumen. Por el contrario,
durante una inundacion, cuando del agua cubre parcialmente el tallo de las plantas, el
mecanismo de interaccion dominante cambia al de doble rebote agua-tallo para
ambas frecuencias C y L (M. Salvia et al., 2010) [89].

Este cambio en el mecanismo de interaccion (de volumen a doble rebote) que
se produce en ciertos cultivos, cuando sucede una inundacion, se puede explicar
porque al aumentar la altura del agua se reduce la porcion emergida de las plantas
del cultivo, provocando primero una disminucién de la atenuacion por la vegetacion y
consecuentemente un aumento de la sefial retrodispersada por la dispersion de doble
rebote agua-tallo. Esto se produce hasta que la altura del agua es tal que se empieza
a equiparar el doble rebote agua-tallo con la reflexién especular de la superficie del
agua, punto a partir del cual una mayor altura del agua provoca una disminucion de la
sefal retrodispersada por el aumento relativo de la dispersién especular sobre el
doble rebote (Banda C), mostrado en la Figura 27. A su vez, la Figura 28 muestra la

situacion comentada para el caso del cultivo de maiz en el 4rea de estudio.

En Banda L en cambio, la atenuacion por las plantas de maiz es insignificante,
por lo tanto, un aumento en la altura del agua dentro de ambientes como un maizal

provoca directamente una disminucién en la retrodispersion de doble rebote agua-

tallo por el aumento en la dispersién especular.

i \ Banda C i \ Banda C i \ Banda C

FIGURA 27: Dispersion dominante en un cultivo: de volumen cuando no esta inundado (izq.),

doble rebote lo esta parcialmente (centro) y especular completamente inundado (der.).
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FIGURA 28: Cultivo de maiz en diversas situaciones: no inundado (izq.), parcialmente

anegado (centro) y completamente cubierto por el agua (der.).

La Figura 32 arriba, muestra el caso particular del cultivo de maiz en el area
de interés. Se puede observar, a la izquierda de la misma, un lote de maiz no
inundado previo al evento climatico, en donde y segun lo explicado previamente,
prevalece el mecanismo de dispersiéon de volumen. En el centro de dicha figura, se
observa un lote inundado parcialmente, menos de la mitad de la altura de la planta
(entre 50 y 80 cm de agua), que provoca la dispersion doble rebote agua tallo. Por
altimo, a la derecha se puede ver un lote inundado casi completamente (altura del
agua mayor a 100 cm) que da lugar a una prevalencia de la dispersidon especular
desde el agua.
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4. MATERIALES Y METODO

4.1 MATERIALES
4.1.1 Datos de campo

Se obtuvo informacién de relevamientos de campo realizados por personal del
INTA Rafaela, sobre el area de estudio, los dias 3, 11 y 12 de enero de 2017. En los
mismos se tomaron registros fotograficos, descripcion de la ubicacion de lotes rurales

anegados Y tipo de cobertura vegetal presente o ausencia de la misma (rastrojo). La

Figura 29 muestra la ubicacién de los lotes en donde se adquirieron las muestras en

FIGURA 29: Localizacion de los puntos de muestreo en el area de estudio (amarillo)
superpuestos a la imagen Sentinel 2 (RGB-118a5) del 10/01/2017.

A continuacién, la Tabla 3 muestra los 19 puntos de muestreo tomados, con su
identificador, ubicacion (coord. Gauss Kruger - Faja 5) y el tipo de cobertura
determinada en campo. Se observa que 12 de los mismos (color azul) estaban
completamente inundados pudiendo identificar en algunos casos el tipo de cobertura
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gue el agua cubria, tal el caso de lotes con soja o con rastrojo de trigo. En otros 3

puntos (color verde) el agua no llegaba a sobrepasar las plantas de maiz quedando

inundada aproximadamente hasta la mitad de su altura. En el caso de los 4 puntos

faltantes (color anaranjado), los mismos se tomaron sobre lotes de soja y sorgo no

inundados, pero con la presencia de charcos de agua dentro de los mismos.

TABLA 3: Puntos de muestreo tomados en el area de estudio en enero de 2017.

Identif. | Localizacion (Gauss Kruger - Faja 5) | Cobertura
1 5344894.54; 6543619.64 Agua
2 5344849.87; 6543292.05 Maiz inundado parcialmente
3 5345257.86; 6543530.30 Agua
4 5345165.54; 6543244.40 Agua
S) 5347449.71; 6543470.73 Maiz inundado parcialmente
6 5343166.72; 6543648.47 Agua
7 5330957.06; 6546224.90 Soja con charcos de agua
8 5329658.22; 6546717.67 Sorgo con charcos de agua
9 5318739.93; 6560135.57 Agua sobre Soja
10 5319399.82; 6564704.85 Agua
11 5319036.55 6561585.34 Agua
12 5319036.55; 6561585.34 Agua sobre rastrojo de trigo
13 5317437.63; 6554540.20 Soja con charcos de agua
14 5317330.98: 6553883.63 Agua sobre rollos de alfalfa
15 5315191.94: 6542732.67 Maiz inundado parcialmente
16 5315371.45; 6543599.85 Agua
17 5322050.10; 6547885.33 Agua sobre Soja
18 5343643.18; 6543718.54 Agua
19 Soja con charcos de agua

5327812.93; 6546959.95

FUENTE: INTA Rafaela (2017) [14].

Continuando, se pueden observar las tres situaciones relevadas durante el

muestreo en campo. En la primera (Figura 30) se aprecian dos lotes completamente

inundados por las intensas precipitaciones ocurridas durante el periodo analizado, los

cuales corresponden a los puntos de muestreo 4 y 16, respectivamente de la Tabla 3.
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FUENTE: Carlos Caracci y D.Faure (2017) [15].
FIGURA 30: Lotes completamente inundados, puntos 4 (izg.) y 16 (der.).

En el caso de la Figura 31, la misma muestra lotes con cultivos de maiz
inundados hasta una altura proxima a la mitad de su tamafio. A la izquierda de esta
figura se aprecia la imagen tomada en el punto de muestreo 2 el dia 3 de enero, con
el cultivo recientemente inundado; a la derecha se aprecia la fotografia del lote
correspondiente al punto 15 tomada el dia 11 de enero, cuando ya se observaba la
mortandad de las plantas de maiz a causa del anegamiento.

FUENTE: Carlos Caracci y D.Faure (2017) [15].
FIGURA 31: Lotes con maiz inundados, puntos 2 (izq.) y 15 (der.).

Es importante resaltar que este catélogo de fotografias tomadas durante la
inundacion es sumamente importante para el desarrollo de los algoritmos dado que
rara vez se realiza un monitoreo detallado de las reas inundadas durante el evento
climatico. Generalmente se efectla varios dias después de finalizado el mismo,
cuando el clima ha mejorado y ha terminado la alerta. A continuacién, en la Figura 32
se observan dos lotes con charcos de agua entre los surcos de soja y en la Figura 33

otros dos lotes cubiertos con sorgo y soja, respectivamente.
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FUENTE: Carlos Caracci y D.Faure (2017) [15].

FIGURA 32: Lote con charcos de agua entre los surcos de soja, punto 13.

R

FUENTE: Carlos Caracci y D.Faure (2017) [15].
FIGURA 33: Lotes con charcos de agua en sorgo (punto 8 izg.) y en soja (punto 19 der.)

4.1.2 Datos Auxiliares

Se obtuvieron mapas de aptitud y uso del suelo del area de interés (INTA),
limite de la cuenca del Arroyo Cululd y sus sub-cuencas (Secretaria de Recursos
Hidricos - Provincia de Santa Fe), limite politico del Departamento Castellanos y de
sus Distritos (SCIT), modelo digital del terreno (USGS), datos de las precipitaciones
acontecidas en el periodo comprendido entre el 14/10/2016 y el 17/02/2017
(Secretaria de Recursos Hidricos - Provincia de Santa Fe). Distintos informes
desarrollados por el personal del INTA Rafaela durante el evento climético extremo
gue sucedio entre el 22/12/2016 y el 13/01/2017.
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4.1.3 Imagenes Opticas

Corresponden al satélite Sentinel 2A (S2A), sensor Multi Spectral Instrument
(MSI), con nivel 1 de procesamiento (L1C), en el cual las imagenes vienen con
valores de reflectancia en el tope de la atmésfera (TOA) y georreferenciadas. El
sensor MSI toma imagenes con bandas multiespectrales que presentan diferente
resolucion espacial (10, 20 y 60 metros). Para equiparar la resolucién espacial de
estas imagenes con las del SAR, se decidid utilizar las bandas de 20 m, la cuales
son: las 5, 6 y 7 (corresponden a distintas porciones en el borde rojo del espectro
visible), la 8A (infrarrojo cercano - NIR) y las bandas 11 y 12 (infrarrojo de onda corta
- SWIR), mostrado en la Tabla 4. En cuanto a la fecha de adquisicion, se establecio
utilizar las mas cercanas al periodo en donde ocurrieron las maximas precipitaciones
(22/12/2016 al 13/01/2017), por lo tanto, la imagen pre-evento seleccionada fue la del
11/12/2016 y la del evento la del 10/01/2017.

TABLA 4: Dia de adquisicion y caracteristicas de las imagenes oOpticas - Sentinel 2A.

Id. Fecha Sensor Proce,:\g;rer:iento Bandas (20 m) Pasada

1 18/11/2016 MSI L1C 5,6,7,8a,11y12 | Descendente
2 | 11/12/2016 MSI L1C 5,6,7,8a,11y12 | Descendente
3 | 10/01/2017 MSI L1C 5,6,7,8a,11y12 | Descendente
4 | 27/01/2017 MSI L1C 5,6,7,8a,11y12 | Descendente

Otras imagenes o6pticas: Se descargaron dos imagenes del satélite Landsat 8
sensor Operational Land Imager (OLI), ver Tabla 5, una previa al evento extremo
(04/11/2016) y la otra cercana a la finalizacién del mismo (23/01/2017). Sin embargo,
se decidio no utilizarlas dado que ambas estaban distantes del periodo en donde

ocurrieron las maximas precipitaciones en comparacion con las del Sentinel 2A.

TABLA 5: Dia de adquisicion y caracteristicas de las imagenes opticas Landsat 8.

Id. Fecha Sensor vael. N° de Bandas Pasada
Procesamiento
04/11/2016 OLlI 1 9 Descendente
6 23/01/2017 OLlI 1 9 Descendente

Por ultimo, se descargd una imagen del Satélite Sentinel 3A (S3A), sensor
Ocean and Land Colour Instrument (OLCI), nivel 1 de procesamiento, con fecha
28/01/2017 (Tabla 6). Esta imagen no fue considerada dado su baja resolucion

espacial (300 metros).
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TABLA 6: Dia de adquisicién y caracteristicas de las imagenes Opticas - Sentinel 3A.

Id. Fecha Sensor N'VEI. N° de Bandas Pasada
Procesamiento
7 28/01/2017 OLCI 1 21 Descendente

4.1.4 Iméagenes SAR

En este proyecto las imagenes SAR provienen del satélite Sentinel 1B que
presenta las siguientes caracteristicas: Banda C (5,6 cm), doble polarizacion (VV/VH)
y el modo de adquisicion denominado banda ancha interferométrica (IW) en el cual se
adquieren las imagenes con un ancho de escena de 250 km y una resolucién
espacial de 5x20 metros, mostrada en la Figura 34. Las mismas fueron descargadas
gratuitamente del catalogo Copernicus (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home) de
la Agencia Espacial Europea (ESA). Se tienen dos tipos de productos, el de nivel mas
bésico llamado formato complejo de un solo look (Single Look Complex - SLC) y el
rango terreno observado (Ground Range Detected - GRD). De las SLC se obtuvieron
dos imégenes, una previa al fenébmeno climético (21/12/2016) y la otra durante el
mismo (14/01/2017). Con respecto a las GRD se adquirieron 14 iméagenes, de las
cuales 9 se tomaron antes de la inundacion, 2 durante la misma y 3 luego del evento

climatico, ver Tabla 7.

TABLA 7: Dia de adquisicion y caracteristicas de las imagenes SAR - Sentinel 1B.

Id. Fecha Modo P-Ir—i)pdou?:?o Rallrr:gic()j?nnc%glo Polarizacion Pasada

1 | 10/09/2016 w GRD 38°- 46° VVIVH Descendente
2 | 28/09/2016 w GRD 38°- 46° VVIVH Descendente
3 | 10/10/2016 Iw GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
4 | 22/10/2016 Iw GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
5 | 03/11/2016 w GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
6 | 15/11/2016 w GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
7 | 27/11/2016 w GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
8 | 09/12/2016 W GRD 38°- 46° VV/VH Descendente
9 | 21/12/2016 W GRD 38°- 46° VV/VH Descendente
10 | 02/01/2017 w GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
11 | 14/01/2017 w GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
12 | 26/01/2017 w GRD 38°- 46° VV/IVH Descendente
13 | 07/02/2017 W GRD 38°- 46° VV/VH Descendente
14 | 19/02/2017 W GRD 38°- 46° VV/VH Descendente
15 | 21/12/2016 w SLC 38°- 46° VV/IVH Descendente
16 | 14/01/2017 w SLC 38°- 46° VVIVH Descendente
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Se indica que para poder realizar una adecuada comparacion entre imagenes
radar de distintas fechas, es muy importante trabajar con imagenes que tengan un
angulo de incidencia similar o muy cercano. Asi mismo deben tener el mismo modo
de pasada, ascendente o descendente, dado que no se puede mezclar imagenes con
diferente modo.

0 12.525 37.5 50 km

FIGURA 34: Imagen SAR del satélite Sentinel 1B en modo IW.

4.2 METODO

A continuacién, se explica el método seguido y las principales caracteristicas
de los algoritmos de clasificacion aplicados a las imagenes SAR para la obtencion de
la fraccion inundada. Se puede observar el mismo en la Figura 35, en forma de
diagrama de bloques. A través de este se pretende determinar la superficie inundada
en el area de estudio, aplicando diversos algoritmos (Umbral Manual, Deteccion de
Cambios, PoISAR e InSAR) sobre las imagenes SAR, validando los resultados a

partir del muestreo in situ y las imagenes Opticas.
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FIGURA 35: Método para la determinacion del area inundada (izquierda), a la derecha (color
verde) se observa la descripcion de lo utilizado en cada etapa.

4.2.1 PRE-PROCESAMIENTO
Imagen Optica

Las imagenes Sentinel 2A fueron pre-procesadas a través del recorte del area
de estudio (subset) y la realizacién de realces y composiciones en color, para luego
aplicar los indices de diferencias normalizadas de vegetaciéon (NDVI) y de agua
(NDWI). Ademas, para el caso de la imagen previa al evento climéatico extremo
(11/12/2016) fue necesario realizar un mosaico del area de estudio dado que se
trataba de dos imégenes de la misma orbita descendente (R110) adquiridas una a

continuacion de la otra.

Muestreo in situ

Los datos de campo obtenidos de los relevamientos efectuados sobre el area
de interés los dias 3, 11 y 12 de enero de 2017, fueron depurados para identificar
sobre las imagenes SAR la presencia de lotes con cultivos inundados, tales como:
maiz, girasol, soja, sorgo, alfalfa, etc. También permitié conocer la ubicacion de lotes

con suelo desnudo (rastrojo) anegados. Estos datos de campo fueron marcados
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sobre las imagenes analizadas y empleados para la validacion de los diferentes

procesos aplicados a las imagenes SAR.

Imagen SAR

Las imagenes Sentinel 1B fueron pre-procesadas en el programa SNAP 8.0
segun el procedimiento establecido para las imadgenes SLC y GRD (H. Del Valle
(2017) [75]. Este consiste en una secuencia de pasos que se comentan a

continuacion:

o Restablecer la érbita precisa a la imagen (precise orbit file);

o Remover el borde de la imagen (remove border noise);

e Eliminar el ruido térmico que pudiese estar presente en la imagen
(thermal noise removal);

e Efectuar la calibracién radiométrica de la imagen transformandola de
ND (numero digital) al valor fisico de sigma cero (0p) (calibrate);

e Aplicar un multi-looking en orden a reducir el ruido de la escena y
obtener un valor medio correcto de 0g (multilook);

o Ejecutar el filtrado del moteado (speckle) de la imagen, aplicando un
filtro adaptativo Gamma Map (Speckle Filtering);

e Realizar la correccion geométrica al terreno (Range-Doppler Terrain
Correction), en la cual se define el Modelo Digital del Terreno a utilizar
(SRTM 1Sec), el método de remuestreo (interpolacién bilinear), el
tamafio del pixel (20,0 m x 20,0 m) y la proyeccién cartografica (WGS
84 en coordenadas geograficas latitud y longitud);

e Por ultimo, se efectla la co-registracion de las imagenes para dejarlas

coincidentes entre si (Coregistration - Stack).

A continuacién, la Figura 36 muestra la herramienta (Graph Builder) que
posee el software mencionado para generar una rutina que permite aplicar en
secuencia todas las etapas del pre-procesamiento de las imagenes SAR en formato
GRD. En el caso de las SLC se agrega una etapa mas (Deburst) que es intermedia
entre las de Calibration y Multilook, la misma permite juntar las franjas (burst) en que

se subdivide la escena, dado que el SLC es un nivel mas basico.
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FIGURA 36: Procedimiento aplicado a las imagenes SAR Sentinel 1B (GRD y SLC).

4.2.2 PROCESAMIENTO
Imagen Optica

A la imagen Optica del 11/12/2016, previa al evento climatico, se le aplicé en
primer término una composicion color RGB-118a5 en la cual se le asigna el color rojo
a la banda 11 del infrarrojo de onda corta, el verde a la banda 8a del infrarrojo
cercano y el azul a la banda 5 de la porcién del visible correspondiente al rojo (las
imagenes son muestreadas y discutidas en el capitulo 6). A continuacién, se realizé el
indice de vegetacion (NDVI):

BandalnfrarrojoCercano(8a) — BandaRojo(5
- frarroj (8a) jo(5)

"~ BandalnfrarrojoCercano(8a) + BandaRojo(5)

A partir del NDVI se obtuvo la cobertura del suelo:
e Suelo desnudo con rastrojo principalmente de trigo;
e Cultivos, tales como, maiz, girasol, soja, alfalfa, etc.;

e Cafadas.

Luego se efectudé una composicion color similar a la anterior (RGB-118a5)
sobre la imagen del 10/01/2017 adquirida durante el periodo de inundacion.

Posteriormente, se calcul6 para la misma el indice de agua (NDWI):
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_ BandaRojo(5) — BandalnfrarrojodeOndaCorta(11)
~ BandaRojo(5) + BandalnfrarrojodeOndaCorta(11)

NDWI

De esta manera con el NDWI se determind el &rea inundada libre de
vegetacion, es decir, aquellos sectores que fueron cubiertos por el agua y cuya
cobertura correspondia a suelo desnudo (con rastrojo), cultivos (alfalfa, soja, etc.),
pastizales y cafiadas.

A continuacién, se aplicd la técnica de interpretacién visual de imagenes,
sobre la composicion color RGB-118a5 y el indice NDWI generados ambos con la
imagen optica del 10/01/2017, empleandose los principales criterios de interpretacion
(color, textura y forma), para digitalizar el contorno de dos cubetas o bajos presentes
en el area de estudio, los cuales se encontraban completamente inundados durante
el periodo considerado. Los dos poligonos generados fueron considerados como la
verdad del terreno y, por lo tanto, areas de comparacion de las superficies anegadas

determinadas por las diferentes técnicas de procesamiento de las imagenes SAR.

Imagen SAR

A las imagenes Sentinel 1B pre-procesadas se les aplicaron distintos métodos
de clasificacion supervisados y no supervisados con objeto de extraer las areas
inundadas, tales como: Umbral Manual, Deteccion de Cambios, Polarimetria
(PoISAR) e Interferometria (INSAR). Se debe aclarar que en el procesamiento de las
imagenes SAR se empleo el siguiente procedimiento:

1) Ejecucion del algoritmo de clasificacion considerado (umbral manual,

deteccion de cambios, PoOISAR e InSAR);

2) Determinacion del umbral sobre la imagen procesada por un dado método
de clasificacion;

3) Aplicacion del umbral sobre la imagen procesada a partir del uso de
operadores légicos y aritmética de imagenes, con objeto de obtener una
imagen binaria con las clases agua y no agua;

4) Empleo de filtros sobre la imagen binaria. En primer término se aplica un
filtro de mediana (3x3) para quitar pixeles aislados presentes en cada
imagen binaria obtenida por cada técnica; y en segundo lugar, se utiliza un
filtro morfolégico de cierre (closing 3x3) con el objeto de rellenar los
espacios vacios que quedan en las areas determinadas.
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4.2.3 METODOS DE CLASIFICACION APLICADOS

A continuacién, se comentara en detalle la aplicacion del procedimiento de

cuatro etapas indicado arriba. La primera etapa consiste en la aplicaciébn de un

algoritmo de clasificacion, en primer término se utiliz6 uno supervisado denominado

Umbral Manual. Se aclara que el mismo procedimiento se aplicé para los demas

algoritmos de clasificacion empleados.

4.2.3.1 Umbral Manual

1)

2)

3)

4)

Para la aplicacion de este algoritmo de clasificacion supervisada se
analizaron visualmente las dos polarizaciones (VV-VH) y el cociente entre
ambas (VV/VH) de la imagen SAR adquirida el 14/01/2017. Se escogio la
misma en detrimento de la del 02/01/2017 por estar esta Ultima afectada
por las precipitaciones sucedidas entre el 2 y el 3 de dicho mes. Ademas,

se efectud una composicion color RGB_ VV-VH-VV/HV.

Luego, continuando con el procedimiento se determind el umbral por
debajo del cual se podia considerar como clase 1 (agua) y por encima del
mismo clase 0 (no agua). Este umbral se obtuvo para cada polarizacién
(VV y VH) y también para la imagen del cociente (VV/VH). El mismo se

determiné analizando los histogramas de cada imagen.

A continuacién, se aplic6 un operador légico para obtener la imagen
binaria de agua y no agua. Estos fueron del tipo:
Si 0g VV <= umbral entonces 1 sino 0

Es decir, si el valor de un dado pixel de la imagen (VV en este caso) era
menor o igual que el umbral determinado, se lo consideraba como clase 1
(agua), de lo contrario era de la clase 0 (no agua). Por lo tanto, se
obtuvieron tres imagenes binarias derivadas de las dos polarizaciones (VV
y VH) y del cociente (VV/VH). A las mismas se les aplicO una operacion
aritmética de suma para obtener la superficie total anegada en el area de
interés:

Superficie Inundada = binaria (VV) + binaria (VH) + binaria (VV / VH)
Finalmente, se aplicaron los filtros de mediana (3x3) y morfolégico de
cierre (closing 3x3) sobre la imagen binaria final derivada de la suma de
las otras tres (VV, VH y VV/VH).
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4.2.3.2 Deteccion de Cambios

Indica todas aquellas técnicas utilizadas para comparar las intensidades de la
retrodispersion (0p) antes y durante la inundacion, con el objeto de detectar cambios
en los pixeles causados por la misma. Para tal se emplean dos imagenes, una como
referencia “seca”, adquirida previa a la inundacion, y la otra tomada durante la misma.
El principio detras de las técnicas de deteccion de cambios es sencillo y es efectivo
para superar la sobredeteccion de é&reas inundadas debido a superficies lisas
similares al agua, tales como: rutas pavimentadas, pistas de aeropuerto, suelo
desnudo, etc. La técnica de deteccion de cambios se puede extender también al uso
de multiples imagenes de referencia secas. En el marco de esta técnica de deteccion
de cambios se aplicaron indices de Inundacion y Cocientes de bandas que seran

explicados a continuacién.

| indices de inundacién

Basado en el principio de la Deteccién de Cambios, se aplicé para ambas
polarizaciones (VV y VH) el indice de Inundacion de Diferencia Normalizada (NDFI) y
el indice de Vegetacién Inundada de Diferencia Normalizada (NDFVI), empleando en
primer término como referencia “seca” la imagen del 28/09/2016 y como “inundada” la
del 14/01/2017. En segundo lugar, la referencia estuvo dada por una serie de ocho (8)
imagenes tomadas previas al evento climatico y como imagen “inundada” la misma
que en el primer caso. A continuacion, se muestran ambos indices extraidos de F.
Cian et al. (2018) [48]:

media o (referencia) — min g (referencia e inundada)

NDFI =
media o (referencia) + min o (referencia e inundada)
NDFVI — max o (referencia e inundada) — media o (referencia)
"~ méx o (referencia e inundada) + media o (referencia)
Primer caso:

Referencia: imagen 0, (28/09/2016)
Inundada: imagen 0q(14/01/2017)

En este primer caso, se realiz6 la co-registracion (stack) de las 2 imagenes
(referencia e inundada), luego se calcularon los estadisticos minimo y maximo entre
ambas imagenes. En el caso de la media estadistica, al ser una sola la imagen de

referencia, esta Ultima actlia como tal.
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A continuacion, se aplicé el procedimiento comentado arriba, esto es, se
obtuvieron ambos indices (NDFI e NDFVI) en cada polarizacion (VV y VH), luego se
determinaron los umbrales, posteriormente se aplicaron los mismos a través de los
operadores l6gicos para derivar las imagenes binarias que representan en un caso la
inundacion en aguas abiertas (NDFI) y, en el otro, la vegetacion inundada no cubierta
por el agua (NDFVI). Finalmente se emplearon los filtros de mediana y morfolégico.

Segundo caso:
Referencia: Serie de 8 imagenes g, (del 28/09/2016 al 21/12/2016) (Tabla 4).

Inundada: imagen 0g(14/01/2017)

En este segundo caso, para obtener los indices (NDFI e NDFVI), también fue
necesario realizar la co-registracion de las 9 imagenes (8 de la serie previa a la
inundacién y una inundada), a continuacion se obtuvieron los estadisticos (media,
minimo y maximo), en el caso de la media se calcul6 a partir de las 8 imagenes que
constituian la serie de referencia y para la obtencién del minimo y el maximo se

emplearon las 9 imégenes (referencias + inundada).

Luego se continud con la aplicacion de los cuatro pasos del procedimiento
comentado precedentemente con el proposito de derivar las imagenes binarias que

representen la inundacion y la vegetacién inundada.

Il Cociente de bandas

Continuando con la Deteccion de Cambios, se aplicé el cociente de bandas
gue permite resaltar las diferencias entre la imagen de referencia y la del evento

climético, en ambas polarizaciones:

imagen ovv (referencia)

Cocient Vv =
ociente 6o imagen ovv (inundada)

imagen avh (referencia)

Cociente coVH =
° imagen ovh (inundada)

Primer caso:
Referencia: imagen 0, (28/09/2016)
Inundada: imagen 0, (14/01/2017)
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En este primer caso, se emplearon las imagenes en formato GRD y se
efectuaron los cocientes para ambas polarizaciones: Cociente O)VV = 0OgVV

(Referencia) / ogVV (Inundada), lo mismo para el cociente VH.

Segundo caso:

Referencia: Imagen 0, (21/12/2016)
Inundada: imagen 0q(14/01/2017)
En este segundo caso, se emplearon las imagenes en formato SLC y se
realizaron los mismos cocientes que en el primero. Esto es: Cociente 0gVV = 0gVV

(Referencia) / ogVV (Inundada), similarmente para el cociente VH.

En ambos casos (GRD y SLC), luego de obtener los cocientes en las dos
polarizaciones (VV y VH), se continué con la ejecucion de las tres etapas restantes
del procedimiento utilizado para la determinacién de las imagenes binarias de
inundacion, esto es, seleccion del umbral, obtencién de la imagen binaria (agua - no

agua) y la aplicacién de los filtros para generalizacion de la imagen.

4.2.3.3 PolSAR

Para aplicar la técnica de polarimetria se requiere de una imagen SAR en el
nivel mas béasico denominado SLC (complejo de un solo look). Se contaba con dos
imagenes en dicho formato, una previa (21/12/2016) y una durante el evento critico
(14/01/2017), eligiéndose esta ultima para la aplicacion de dicha técnica.

En primer término se procede a la generacion de la matriz polarimétrica de
Covarianza (C2), siendo esta la Unica opcién dado que se cuenta con una imagen
SLC de dos polarizaciones (VV y VH). En caso de tener una imagen SAR
completamente polarizada (HH, VV, HV y VH), es posible aplicar la matriz

polarimétrica de Coherencia (T3).

El paso siguiente es aplicar un filtro para reducir el efecto del moteado
(speckle), para tal, se eligio el denominado filtro refinado de Lee (Sentinel-1 Toolbox,
2020). A continuacion, se aplicaron dos técnicas polarimétricas diferentes, la primera
consisti6 en la obtenciébn de los parametros polarimétricos (entropia, alfa y
anisotropia) y la segunda en la ejecucion de una clasificacion polarimétrica no

supervisada, ambos procesos son comentados a continuacion.
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| Pardmetros Polarimétricos (H, ay A)

Se realiz6 la descomposicion polarimétrica y, por tratarse de una imagen SAR
con doble polarizacion, el programa utilizado para procesarla solo dispone de una
opcién denominada descomposicion H-Alfa Dual Pol. Esta descomposicion
polarimétrica genera los tres parametros: Entropia (H), Alfa (a) y Anisotropia (A).
Luego de la obtencién de tales pardmetros polarimétricos (H, a y A) se procede a
completar las tres etapas faltantes del procedimiento indicado para derivar las

imagenes binarias de inundacion.
Il Clasificacion Polarimétrica No Supervisada

Se aplicaron dos clasificaciones polarimétricas no supervisadas denominadas:
Cloude-Pottier y H Alpha Wishart, respectivamente. La primera de ellas se basa en el
uso del plano Entropia (H) / Alfa (a). La entropia, por definicién, es una medida de la
aleatoriedad o desorden de los datos retrodispersados, mientras que el angulo alfa se
puede utilizar para identificar los mecanismos de dispersién dominantes en la escena.
Por lo tanto, el plano H / a se divide en nueve zonas correspondientes a clases que
representan los mecanismos de dispersion y su grado de desorden. Para cada pixel
de la imagen se calculan su entropia y angulo alfa, y en funcién de ellos se clasifica el

pixel en una de las nueve zonas, ver Figura 37.
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FUENTE: SNAP 8.0 (2020).
FIGURA 37: Plano H / Alfa
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Ambas clasificaciones (Cloude-Pottier y H Alpha Wishart), separan los datos
en nueve grupos utilizando las zonas definidas en el plano H / a de la Figura 41. Sin
embargo, la clasificacion H Alpha Wishart continua recalculando los centros de los
nueve grupos en un numero de iteraciones indicado por el usuario, luego de lo cual
clasificara los pixeles en funcioén de sus distancias a cada uno de dichos centros de
grupo (SNAP 8.0, 2020).

También, en estos dos casos luego de efectuadas las clasificaciones no
supervisadas, se procedi6 a completar los tres pasos restantes del procedimiento

para la determinacion de las imagenes binarias de inundacion.

4.2.3.4 InSAR

Para aplicar la técnica de Interferometria SAR se requiere de dos imagenes
en el formato SLC (complejo de un solo look). Como ya fue indicado se contaba con
dos de ellas, una previa (21/12/2016) y una durante la inundacion (14/01/2017), las
cuales fueron empleadas para su ejecucion. En este caso, se aplicé la técnica solo
para obtener la imagen de coherencia en donde poder analizar cambios en la
cobertura del suelo relacionados a la inundacion. Para esto se efectuaron los
siguientes pasos (Sentinel-1 Toolbox, 2020):

e Coregistracion de ambas imagenes (stack);

e Ejecucion del interferograma;

e Calculo de la coherencia interferométrica;

e Realizacion del Multilooking;

e Aplicacion del filtro denominado Goldstein Phase Filtering;

e Realizacion de la correccion geométrica al terreno (Range-Doppler

Terrain Correction).

Una vez obtenida la imagen corregida de coherencia, se aplican los pasos
faltantes del procedimiento para la determinacion de las superficies anegadas

(seleccion de umbral, binarizacion de la imagen y ejecucion de filtros).
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5. DESCRIPCION DE HIPOTESIS

Como fue comentado, en la actualidad la ejecucion de mapas de inundacién
en superficies abiertas, esto es, cuando el agua cubre completamente los suelos y los
cultivos, se ha logrado efectuar con una precision aceptable que permite incorporarlo
como un procedimiento operativo en las instituciones del estado provincial
encargadas de los recursos naturales (agua, suelo, bosques, etc.) o de la produccién
(agropecuaria). Sin embargo, todavia se presentan dificultades en la deteccién de
superficies inundadas debajo de la vegetacién empleando datos SAR en diferentes

bandas y/o polarizaciones. Por lo tanto, se plantea la siguiente hipétesis:

“Es posible detectar lotes rurales inundados en los cuales el agua queda oculta
por las hojas de un determinado tipo de cultivo, a partir de considerar el
incremento de la sefial SAR retrodispersada ocasionado por el mecanismo de
dispersion de doble rebote agua-tallo”.

A partir de la hipétesis planteada se pretende adicionar a los mapas de
inundacion actuales, que consideran solo las superficies abiertas inundadas, las
areas con determinados tipos de cultivos inundados parcialmente, es decir, aquellas

en donde el agua no cubre en su totalidad a las plantas.
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6. RESULTADOS

6.1 PROCESAMIENTO
6.1.1 Imagen Optica

A la imagen Optica Sentinel 2 del 11/12/2016, previa al evento climético, se le
aplicé en primer término una composicion color RGB-118a5 en la cual se le asigna el
color rojo a la banda 11 del infrarrojo de onda corta, el verde a la banda 8a del
infrarrojo cercano y el azul a la banda 5 de la porcién del visible correspondiente al
rojo. A continuacion, se realizé el indice de vegetacion (NDVI), ver Figura 38:

Banda Infrarrojo Cercano (8a) — Banda Rojo (5
DV = frarroj (8a) jo (5)

Banda Infrarrojo Cercano (8a) + Banda Rojo (5)

de la imagen 6ptica Sentinel 2 adquirida el 11/12/2016.

A partir del NDVI se obtuvo la cobertura vegetal del area de estudio,
representada de color verde en la Figura 42 (derecha) aplicando un umbral de 0,4. La
misma incluye los cultivos (maiz, soja, girasol, alfalfa, etc.) y los pastizales presentes
en las cafladas. Ademas en la misma figura se aprecian en color gris los suelos
desnudos con presencia de rastrojo principalmente de trigo.

Luego se efectudé una composicién color similar a la anterior (RGB-118a5)
sobre la imagen Sentinel 2 del 10/01/2017 adquirida durante el periodo de inundacion.
Posteriormente, se calculo el indice de agua (NDWI):
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Banda Rojo (5) — Banda Infrarrojo de Onda Corta (11)
Banda Rojo (5) + Banda Infrarrojo de Onda Corta (11)

NDWI =

De esta manera se le aplicé al indice de agua NDWI un umbral de 0,1 para
determinar las superficies abiertas inundadas, es decir, aquellas areas en las cuales

el agua cubre por completo los lotes, independientemente del tipo de cobertura que

estos tengan (suelo desnudo, cultivos o pastizales), ver Figura 39.

P Sl S SO0 25 5 75 0k DT T,
FIGURA 39: RGB-118a5 (izg.) e indice de agua NDWI (der.) de la imagen Sentinel 2 del
10/01/2017.

A continuacion, a partir de una interpretacion visual de la composicion color
(RGB-118a5) de la imagen del 10/01/2017 y con apoyo en la imagen del NDWI, se
procedié a digitalizar los contornos de dos cubetas o bajos que se encontraban
inundados dentro el &rea de interés (Figura 40). Se generaron entonces, dos
poligonos a los cuales se los empled como la verdad del terreno para comparar los
resultados obtenidos por las diferentes técnicas aplicadas a las imagenes SAR en la

delimitacion de las areas anegadas.

77



s~ M

-
.,

Foc-

FIGURA 40: Cubetas o bajos digitalizados por interpretacién visual de la imagen RGB-118a5
(izquierda) y del indice de agua NDWI (derecha) de la imagen Sentinel 2 del 10/01/2017.

6.1.2 Imagen SAR

Segun sefialado en el método, las imagenes Sentinel 1B fueron procesadas

aplicando el siguiente procedimiento:

1) Ejecucion de la técnica considerada: Umbral Manual, Deteccién de
Cambios, PolSAR e INSAR;

2) Determinacion del umbral sobre la imagen procesada con una dada
técnica;

3) Aplicacion del umbral sobre la imagen procesada a partir del uso de
operadores légicos y aritmética de imagenes, con objeto de obtener una
imagen binaria con las clases agua y no agua, las cuales indican si esta o
no inundado;

4) Empleo de filtros sobre la imagen binaria. En primer término se aplica un
filtro de mediana (3x3) para quitar pixeles aislados presentes en la imagen
binaria (agua - no agua) derivada de cada técnica aplicada; y en segundo
lugar, se utiliza un filtro morfol6gico de cierre (3x3) con el objeto de rellenar

los espacios vacios que quedan en las areas determinadas como agua.
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A continuacion, se muestran los resultados obtenidos a partir de la aplicacion
del procedimiento de cuatro pasos mencionado arriba sobre las imagenes Sentinel
1B (formatos GRD y SLC) para determinar la superficie inundada en la cubeta 1. Es
necesario comentar, que también se aplicé el mismo sobre la cubeta 2, sin embargo,
con objeto de observar mejor los detalles alcanzados solo se muestran sobre la

primera.

6.2 METODOS DE CLASIFICACION APLICADOS

6.2.1 Umbral Manual

Para la aplicacion de este algoritmo de clasificacion supervisado se analizé la
imagen SigmaO (0o, formato GRD) con polarizaciones VV y VH adquirida el
14/01/2017. Se escogi6 la misma en detrimento de la del 02/01/2017 por estar esta
Gltima afectada por las intensas precipitaciones sucedidas ese mismo dia en el area
de estudio. Ademas, se efectué el cociente entre las bandas (VV/VH) y una
composicion color RGB_VV-VH-VV/HV.

Para el andlisis visual de ambas polarizaciones y el cociente entre ellas,
realizado sobre la cubeta 1, se les asign6 a las imagenes una escala de grises
teniendo el valor minimo y el méximo los tonos negro y blanco, respectivamente. De
dicha observacién resulta que la imagen O VV resalta en color negro el agua de la
inundacion “libre”, es decir, no obstruida por los cultivos en la cual se produce el
mecanismo de dispersién especular de la sefial al interceptarla. También, realza en
color blanco los cultivos inundados parcialmente, es decir, aquellos en los cuales el
agua cubre solo la parte media-inferior de las plantas dando lugar al mecanismo de

interaccion agua-tallo denominado doble rebote, mostrado en la Figura 41.
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FIGURA 41: Imagen SigmaO VV se observan las areas inundadas en la cubeta 1, en color

negro cuando se produce dispersion especular y en blanco para doble rebote.

Por su parte, la imagen 0o VH resalta mejor, en color negro, la superficie

inundada debido al mecanismo de dispersion especular. Sin embargo, no destaca la

dispersion de doble rebote que sucede cuando el agua no sobrepasa la altura de los

cultivos (Figura 42), dado que este mecanismo de dispersion no depolariza la sefial.

FIGURA 42: Imagen Sigma0 VH se aprecia en color negro la dispersion especular.
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En cuanto al cociente Sigma0 VV / Sigma0 VH éste destaca en color blanco,
tanto, el mecanismo de dispersion de doble rebote agua-tallo (con valores >= 15), en
donde la imagen Sigma0 VV presenta valores mas altos que la Sigma0O VH, como,
areas con dispersion especular (con valores en el rango >= 5 y <15) en las cuales la
imagen Sigma0 VV disminuye sus valores en relacion a la Sigma0 VH. Ademas, se
aprecian en color negro otros sectores de agua “libre” con dispersion especular
(valores <5), en donde los valores de ambas imagenes (VV y VH) se tornan similares
(Figura 43).

FIGURA 43: Imagen del cociente Sigma0 VV / Sigma0 VH, se observan en color blanco areas

con dispersion de doble rebote y especular; y en negro las que tienen solo especular.

A continuacién, la Figura 44 muestra la composicion color RGB_VV-VH-VV/VH
la cual permite apreciar claramente lo comentado anteriormente para cada imagen
por separado. Por lo tanto, se observan en color negro las areas anegadas de agua
“libre” (dispersién especular), en magenta los cultivos anegados (doble rebote)
resaltados por la imagen SigmaO VV y el cociente Sigma0 VV / Sigma0 VH; y en color
azul otras areas con dispersion especular resaltadas por el cociente Sigma0O VV /
Sigma0 VH.
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FIGURA 44: La composicién color RGB_VV-VH-VV/VH muestra en color negro y azul la

dispersion especular y en magenta la de doble rebote.

Continuando con el método de Umbral Manual, la segunda etapa consiste en
determinar los umbrales para aplicar a las imagenes consideradas (0o VV, 0o VH y
cociente 0p VV/Op VH), para obtener los mismos, se tuvo en cuenta cual era el
mecanismo de dispersion que se observaba mejor en cada una de estas imagenes.
Entonces, en el caso de la Sigma0 VV el umbral fijado permitié separar los lotes con
dispersion de doble rebote, en el caso de Sigma VH el umbral seleccionado fue para
separar las superficies con dispersion especular y finalmente para el cociente Sigma0O
VV / Sigma0 VH, el umbral establecido permitié también diferenciar las areas con

dispersion de doble rebote.

A continuacién, se muestra el umbral determinado sobre la imagen 0 VV para
separar las superficies con dispersion de doble rebote, es decir, aquellas en las
cuales el agua inunda la porcién media-inferior de las plantas. Para esto se analiz6,
por un lado, los valores del histograma (Figura 45) y, por otro, los valores digitales
individuales de los pixeles localizados en tales lotes que se apreciaban en color

blanco en dicha imagen.
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Histogram for Sigma0_VV

Frequency in Zpixels

ooV Umbral 0,25

.30 0.5 040 045 050 055 060 065 070 075 080 08 090 095 100 105
Siama0_vV in intensity

FIGURA 45: Umbral aplicado a la Imagen Sigma0 VV para diferenciar las areas inundadas

donde se produce dispersion de doble rebote.

En el caso de la imagen 0p VH el umbral fijado fue con objeto de diferenciar
las superficies de agua “libre” en donde se produce dispersion especular. Al igual que
en el caso anterior, se analizaron tanto el histograma de la imagen (Figura 46), como,

los valores digitales de los pixeles que aparecian de color negro.

Histogram for Sigma0_VH

Frequency in #pixels

ooVH Umbral 0,003
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Sigma0_VH in intensity

FIGURA 46: Umbral aplicado a g, VH para diferenciar areas inundadas con disper. especular.
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Por dltimo, para el cociente OgVV/OgVH se determind un umbral que
permitiera separar los sectores inundados con dispersion de doble rebote (agua-tallo)
de los que presentan dispersion especular. Por lo tanto, se analizd la imagen del
cociente y su histograma (Figura 47) y se determiné que los valores de los pixeles
eran >=15 en donde se producia el mecanismo de interaccion de doble rebote.

Histogram for Sigma0_Ratio

Frequerncy in epixels

Cociente ooVV /0OoVH Umbral 15,0

Signa_Ratlo

FIGURA 47: Umbral aplicado al cociente VV/VH para diferenciar areas inundadas con

dispersion de doble rebote.

Luego, se continué con el tercer paso del procedimiento consistente en la
aplicacion de los umbrales seleccionados para cada imagen considerada, con objeto

de generar las imagenes binarias (agua - no agua).

Por lo tanto, en el caso de la imagen Op VV se establecid la siguiente
condicion:

e Si o0 VV >= 0,25 implica se produce una interaccion de doble rebote entre la

vegetacion y el agua resaltando los lotes de cultivos inundados en donde el

agua cubre solo la porcion media-inferior de las plantas (Figura 48).
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FIGURA 48: Imagen binaria resultante del umbral aplicado a SigmaO VV, en azul las areas

anegadas en donde se produce dispersién de doble rebote.
Para la imagen 0 VH, la condicién instituida fue:
e Si o0 VH <= 0,003 implica existe dispersion especular sobre la superficie del

agua, por lo tanto, se trata de lotes inundados en donde el agua cubre

completamente el suelo desnudo y los cultivos (Figura 49).

FIGURA 49: Imagen binaria derivada del umbral aplicado a Sigma0 VH, en azul las

areas anegadas con dispersion especular.
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Para el cociente 0g VV / 0o VH se determiné:

e Si 00 VW / o0 VH >= 15,0 implica se ha producido una dispersiéon de doble

rebote agua-tallo, ver Figura 50.

FIGURA 50: Imagen binaria obtenida del umbral aplicado al cociente 0qVV / 0¢ VH en azul se

aprecian las areas anegadas que son resaltadas por la dispersién de doble rebote agua-tallo.

Para obtener la superficie total inundada se realiz6 la suma de las tres

imagenes binarias obtenidas al aplicar los umbrales mencionados:

Superficie Total Inundada = Binaria 0gVV (DR) + Binaria 0oVH (Esp.) + Binaria
0oVV/OoVH (DR)
Donde:
DR: Doble Rebote

Esp.: Especular

Finalmente, y segun el procedimiento establecido, el Gltimo paso consiste en
la aplicacion, a la imagen final resultante de la suma, de los filtros de mediana (3x3) y
morfoldgico de cierre (3x3) para la eliminacion de pixeles aislados y espacios vacios,

respectivamente (Figura 51).
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FIGURA 51: Superficie total inundada (azul) el dia 14/01/2017 segun el algoritmo de

clasificacién supervisado denominado Umbral Manual.

6.2.2 Deteccion de Cambios
6.2.2.1 indices de Inundacién

Segun comentado, se aplicaron indices para la Deteccion de Cambios, entre
ellos: el indice de Inundacion de Diferencia Normalizada (NDFI) [53] y el indice de
Vegetacion Inundada de Diferencia Normalizada (NDFVI) [53]. Ambos se calcularon
para las dos polarizaciones de la imagen (VV y VH). Ademas, se emplearon en dos
casos diferentes, en el primero se utilizé una (1) imagen de referencia “seca” y en el
segundo se emple6 una serie de ocho (8) imagenes “secas” adquiridas antes de la

inundacién. En ambos casos la imagen “inundada” fue la misma.

Primer caso:
Referencia: imagen 0, (28/09/2016)
Inundada: imagen 0, (14/01/2017)

Entonces, en primer término se calculan ambos indices:
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NDF] — media o (referencia) — min o (referencia e inundada)

" media o (referencia) + min o (referencia e inundada)

max o (referencia e inundada) — media o (referencia)
NDFVI =

max o (referencia e inundada) + media o (referencia)

La Figura 52 muestra el indice NDFI y4 en donde se observa en color blanco
la dispersidn especular caracteristica de las superficies de agua “abierta”. A diferencia
en la Figura 53, correspondiente al indice NDFVI \y, se aprecia en color blanco la
dispersién de doble rebote (agua-tallo) propia de los cultivos inundados en los cuales

el agua no alcanza a cubrirlos.

Cubeta 1

bd

5 km

FIGURA 52: Imagen del indice NDFI y, se observa en color blanco la dispersion especular.
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FIGURA 53: Imagen del indice NDFVI yy, se ve en color blanco la dispersién doble rebote.

A seguir, se muestran los umbrales fijados para los dos indices (NDFI e
NDFVI) en ambas polarizaciones (VV y VH):

NDFl vy Umbral 0,25
NDFl v Umbral 0,3
NDFVI vy Umbral 0,8

NDFVIw Umbral 0,8

A continuacion, se aplicaron tales umbrales a los indices en ambas
polarizaciones, obteniéndose en primer término las imagenes binarias del NDFI \y y
NDFI 4, en las cuales se identificaron los sectores cubiertos con agua “libre” de
vegetacion y se observd que ambos se complementaron, por lo tanto, se realizé la
suma de las areas marcadas por cada uno de los mismos para obtener de esta

manera las superficies abiertas inundadas (Figura 54).

NDFI VV+VH — NDFI w T NDFI VH
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FIGURA 54: Imagen resultante de la suma de las imagenes binarias de los indices NDFI \w.yh,
en azul las areas anegadas con dispersion especular.

En cuanto a los indices NDFVI v y NDFVI y, el primero resalté la dispersion

doble rebote en aquellos lotes con cultivos inundados hasta una cierta altura de las

plantas. El segundo, hizo lo mismo pero en exceso. Por lo tanto, se decidié emplear

solo el primero de ellos, ver Figura 55.

FIGURA 55: Imagen binaria del umbral aplicado al indice NDFVI \y, en azul las areas
anegadas con dispersién de doble rebote.
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Finalmente se realiz6 la suma del indice de inundacién NDFI \y.w con el

indice de vegetacion inundada NDFVI \y (Figura 56):

Superficie Total Inundada = NDFI y.vy + NDFVI

A

_____ I
0 25 5km

FIGURA 56: Superficie total inundada (azul) determinada por el algoritmo supervisado de

deteccion de cambios utilizando indices de inundaciéon NDFI e NDFVI (primer caso).

Segundo caso:
Referencia: Serie de 8 imagenes 0, (28/09/2016 - 21/12/2016)
Inundada: imagen 0q(14/01/2017)

En este segundo caso, la referencia seca estuvo dada por una serie de 8
imagenes adquiridas antes del inicio de las precipitaciones extremas que ocasionaron
la inundacion (Tabla 7). Contar con un conjunto de imagenes constituye una ventaja
cuando comparado con el uso de una sola imagen de referencia, la cual puede estar
afectada por las condiciones particulares presentes el dia de su adquisicion. Por el
contrario, aplicar un promedio permite obtener una referencia mas confiable. A

continuacion, se calcularon los indices de inundacion:

NDFI media o (serie referencia) — min o (serie referencia e inundada)

media o (serie referencia) + min o (serie referencia e inundada)

NDFVI max o (serie referencia e inundada) — media o (serie referencia)

max o (serie referencia e inundada) + media o (serie referencia)
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La Figura 57 muestra el indice NDFI \, en donde se observa en color blanco
la dispersion especular del agua. Por el contrario, la Figura 58 correspondiente al
indice NDFVI v, muestra en color blanco la dispersion de doble rebote propia de los
cultivos inundados en los cuales el agua cubre parcialmente las plantas hasta una
dada altura.

Nal X
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.

FIGURA 58: Imagen del indice NDFVI v, se ve en color blanco la dispersion doble rebote.
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Continuando, se presentan los umbrales determinados para ambos indices en
las dos polarizaciones:
NDFl vy Umbral 0,7
-

NDFl v Umbral 0,7
NDFVI vy Umbral 0,6

NDFVI Umbral 0,6

Luego de aplicar los umbrales a las imagenes de los indices, se observa que
el indice de inundacion NDFI \y, aplicado a las imagenes con polarizacién semejante
vertical - vertical (VV), resalta mejor el agua “libre” que el NDFI 4y, con polarizacion

cruzada vertical - horizontal (VH), ver Figura 59.

FIGURA 59: Imagen del umbral aplicado al NDFI \y, en azul areas anegadas con especular.

En cuanto a los indices de vegetacion inundada, solo el NDFVI \y, derivado de
las imagenes con polarizacion VV, resaltd bien los lotes con cultivos inundados hasta

una cierta altura, mostrado en la Figura 60.
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FIGURA 60: Imagen del umbral aplicado al indice NDFVI \,, en azul las areas inundadas con

dispersion doble rebote producida entre el agua y los tallos de las plantas.

Por ultimo, se decidié efectuar la suma entre los indices de inundacién NDFI
w Y de vegetacion inundada NDFVI v (Figura 61):

Superficie Total Inundada = NDFI v + NDFVI vy

@ m

I
0 25 5km

FIGURA 61: Superficie total inundada (azul) el dia 14/01/2017 determinada por el algoritmo

supervisado de deteccion de cambios utilizando indices NDFI e NDFVI (segundo caso).
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6.2.2.2 Cociente de bandas

Para la aplicacion de este método de deteccion de cambios se emplearon dos
cocientes diferenciados. En el primero se utilizaron las imagenes 0g en formato GRD
y en el segundo las de formato SLC, estando en ambos casos los valores de 0g en
potencia (lineal). Ademas, para ambos formatos el cociente se realizé dividiendo la

imagen de referencia “seca” por la inundada, en ambas polarizaciones.

Primer caso:
Referencia: imagen 0, (28/09/2016)
Inundada: imagen 0, (14/01/2017)
En este primer caso, se emplearon las imagenes en formato GRD y se
efectuaron los cocientes para ambas polarizaciones: Cociente VV = 0Ogy (Referencia)

/ ggw (INnundada), lo mismo para el Cociente VH, mostrado en la Figura 62.

0.00

0.65

1.30

FIGURA 62: Imagenes de los Cocientes VH (arriba) y VV (abajo), en ambas se observan en

blanco la dispersion especular del agua y en negro la de doble rebote agua-tallo.
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Del andlisis de la Figura anterior, es posible apreciar que ambos cocientes
identificaron bien aquellos lotes completamente cubiertos por el agua, donde se
producia una interaccién especular. Sin embargo, en los lotes inundados en los
cuales los cultivos cubrian el agua, provocando una dispersion de doble rebote, estos
se observaron con mayor contraste en el cociente VV eligiéndose este en detrimento
del cociente VH. Luego, se establecieron los siguientes umbrales en los cocientes
para resaltar ambos tipos de dispersion:

Cociente vy Umbral 1,5 (Especular)
Cociente v Umbral 1,5 (Especular)

Cociente w Umbral 0,1 (Doble Rebote)

A continuacion, se emplearon dichos umbrales para obtener las imagenes
binarias (agua - no agua) de ambos mecanismos de interaccién. Para el caso de las
superficies abiertas inundadas, con dispersion especular, y dado que ambos
cocientes (VH y VV) se complementaban, se efectué la suma de las imagenes
binarias de los mismos (Figura 63):

Superficie Inundada (dispersion especular) = Cociente VV + Cociente VH

FIGURA 63: Superficie inundada (azul) el dia 14/01/2017 con dispersion especular obtenida

de la suma de ambos Cocientes (VV + VH) de las imagenes en formato GRD.

Como fue comentado, para determinar las areas inundadas en las cuales el
agua resultaba tapada por las plantas de los cultivos, se emple6 solo el cociente VV
(Figura 64): Superficie Inundada (dispersion doble rebote) = Cociente VV
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FIGURA 64: Superficie inundada (azul) con dispersion de doble rebote obtenida del Cociente

VV de las imagenes en formato GRD.

Finalmente, para obtener la superficie total inundada se realizé la suma de las
imagenes binarias que representaban ambos mecanismos de interaccion (Figura 65):

Sup. Total Inundada = Disp. Especular coc.vv + coc.vH + Disp. Doble rebote coc. vv

A
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FIGURA 65: Superficie total inundada (azul) derivada de los Cocientes VH y VV formato GRD.
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Segundo caso:
Referencia: Imagen 0,(21/12/2016)
Inundada: imagen 0, (14/01/2017)

En este segundo caso, se emplearon las imagenes en formato SLC y se
realizaron los mismos cocientes que en el primero. Esto es: Cociente VV = Ggw
(Referencia) / ogyy (Inundada), lo mismo para el Cociente VH. Luego, se efectué una
composicion color entre los mismos RGB_CocienteVV-CocienteVH-CocienteVH
observandose que ambos cocientes (VV y VH) resaltaron, en color blanco, el agua de
la inundacion sin cobertura vegetal (interaccion especular), lo cual fue
complementado con el Cociente VH a partir del cual se agregaron otros lotes
inundados con dispersion especular, los que se aprecian en color cian (Figura 66).

FIGURA 66: Composicion color RGB_CaocienteVV - CocienteVH - CocienteVH, se observan

en color blanco y en cian las areas inundadas con dispersion especular.

A continuacién, se instauraron los umbrales para ambos cocientes:

Cociente vy Umbral 2,0
Cociente w Umbral 2,0

Continuando, se efectu6 la suma de las imagenes binarias de ambos
cocientes para determinar las superficies abiertas inundadas no obstruidas por los

cultivos (dispersién especular), ver Figura 67.
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Superficie Inundada (dispersion especular) = Cociente VV + Cociente VH

FIGURA 67: Superficie inundada (azul) el dia 14/01/2017 con dispersion especular derivada

de la suma de ambos Cocientes (VV + VH) de las imagenes en formato SLC.

Para determinar las areas inundadas con dispersion doble rebote, en las

cuales el agua estaba tapada por los cultivos, se empleé el cociente VV (Figura 68).

Superficie Inundada (dispersion doble rebote) = Cociente VV

FIGURA 68: Superficie inundada (azul) con dispersion doble rebote obtenida del Cociente VV.
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Por ultimo, para derivar el area total inundada se efectu6 la suma de ambas
imagenes binarias que indicaban los mecanismos de dispersion especular y doble
rebote, respectivamente (Figura 69):

Sup. Total Inundada = Disp. Especular coc.vv + coc.vH + Disp. Doble rebote coc. vv

A

0 2.5 5 km
FIGURA 69: Superficie total inundada (azul) derivada de los Cocientes VH y VV formato SLC.

6.2.3 PoISAR

Como fue comentado en el método, la aplicacion de la técnica PoISAR cuenta
de diferentes pasos, siendo el ultimo de ellos la descomposicion polarimétrica, en
este trabajo se aplicé la denominada descomposicion Entropia-Alfa obteniéndose tres
parametros polarimétricos: Entropia (H), Alfa (a) y Anisotropia (A), los cuales se
relacionaron con los mecanismos de dispersion (especular y doble rebote) presentes

en la escena. Finalmente, se realizé una clasificacion polarimétrica no supervisada.
6.2.3.1 Parametros Polarimétricos (H, a y A)

Se analizaron y compararon los tres parametros polarimétricos obtenidos
(Entropia-H, Alfa-a y Anisotropia-A). A continuacion, se comentan los resultados
obtenidos con cada pardmetro y los umbrales aplicados a los mismos. En el caso de
Alfa (a), se observd que resalta en color blanco las areas inundadas de agua “libre”
donde se produce interaccion especular, dejando en color negro los lotes anegados

con cultivos, no tapados por el agua, con dispersion de doble rebote (Figura 70).
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FIGURA 70: Imagen del parametro polarimétrico Alfa (a) en donde se observan en color
blanco las areas con dispersion especular y en negro con doble rebote.
Para el caso de la Entropia (H), presenta una imagen similar al parametro
anterior (Alfa-a) pero con menor contraste, con lo cual se resaltan menos los objetos
de interés (Figura 71). Por lo tanto, se decidié no emplearla.
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FIGURA 71: Imagen del parametro Entropia (H) derivado de la imagen del 14/01/2017.
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En cuanto a la Anisotropia (A), se aprecié que se comporta de manera
opuesta al pardmetro Alfa-a, es decir, resalta en color blanco los lotes con cultivos
inundados en donde el agua no alcanza a cubrirlos (interaccion de doble rebote) y en
color negro las areas anegadas en donde el agua tapa por completo los lotes
produciendo dispersion especular (Figura 72).
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FIGURA 72: Imagen del pardmetro polarimétrico Anisotropia (A) en donde se aprecian en

color blanco las areas con dispersion de doble rebote y en negro con especular.

Siguiendo el procedimiento, se fijaron los siguientes umbrales para destacar
los sectores con dispersion especular y de doble rebote:

e Si a >= 35 implica se destacan los lotes inundados completamente
cubiertos por el agua (dispersion especular);

e Si a <= 12 implica se resaltan los lotes anegados con cultivos, en los
cuales el agua no cubre los mismos (dispersion doble rebote);

e Si A<=0,35implica se destacan los lotes anegados completamente por el
agua (interaccién especular);

e Si A >= 0,85 implica se resaltan los lotes anegados con cultivos en los
cuales el agua los cubre parcialmente (interaccién de doble rebote).
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A continuacion, se aplicaron los umbrales mencionados utilizando diferentes
operadores logicos para resaltar, por un lado, las superficies abiertas inundadas
donde el agua cubre completamente el suelo (dispersion especular) y, por otro, las
superficies donde el agua inunda parcialmente los cultivos sin llegar a cubrirlos
(dispersion de doble rebote). Estos operadores fueron aplicados simultaneamente en
ambas imagenes de los pardmetros Alfa (a) y Anisotropia (A).

Para resaltar la dispersion especular se utilizé la rutina:

Alfa>=35 or Anisotropia<=0,35

Es decir, cualquiera de las dos condiciones que se cumpla implica la

presencia de agua “libre”, es decir, sin obstruccién por vegetacioén (Figura 73).

FIGURA 73: Superficie inundada (azul) derivada de la dispersién especular en el agua “libre”.

En el caso de la dispersion de doble rebote se aplico la siguiente rutina:

Alfa <= 12 or Anisotropia >=0,85
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Esto es, cualquiera de las dos condiciones que suceda indica la presencia de
cultivos anegados parcialmente por el agua produciéndose entonces una interaccion
de doble rebote (Figura 74).

FIGURA 74: Superficie inundada (azul) determinada de la dispersién de doble rebote.

Por ultimo, se realiz6 la suma de ambas imagenes (dispersion especular y
doble rebote) obtenidas de la aplicacibn de las rutinas a los umbrales de las

imagenes de los parametros a y A, con objeto de obtener la superficie total inundada
(Figura 75).

Sup. Total Inundada = Dispersion Especular (a-A) + Dispersién Doble Rebote (a-A)
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FIGURA 75: Superficie total inundada (azul) obtenida de la clasificacion supervisada de los

parametros polarimétricos Alfa (a) y Anisotropia (A).

6.2.3.2 Clasificacién Polarimétrica No Supervisada

Se aplicé una clasificacion polarimétrica no supervisada denominada H-Alpha
Wishart. Se obtuvieron 9 clases segun el plano de clasificaciéon H-a (Figura 41) que
corresponden a diferentes comportamientos de dispersion. De estas se identificaron

dos que representaban los mecanismos de dispersion de interés (Figura 76):

e Clase 3: indica, segun el plano de clasificacién H-a, una dispersién de
superficie con baja entropia o aleatoriedad. La misma marca (en color
anaranjado) superficies abiertas inundadas en donde se produce

dispersién especular.

e Clase 7: corresponde, segun el plano de clasificacién H-a, a una dispersion
de doble rebote con alta entropia o aleatoriedad. Esta clase sefiala (en
color azul) los lotes con cultivo anegados en donde el agua queda oculta
por las hojas de los mismos produciéndose el mencionado mecanismo de

interaccion de doble rebote.
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FIGURA 76: Clasificacién polarimétrica H-Alpha Wishart indicando en color anaranjado la

dispersion especular (clase 3) y en azul la de doble rebote (clase 7).

Luego se aplicaron dichos umbrales (3 y 7) para obtener imagenes binarias de
superficies inundadas de agua “libre” y areas anegadas con los cultivos ocultando el

agua, respectivamente (Figuras 77 y 78).

FIGURA 77: Superficie inundada (azul) con interaccién especular (clase 3).
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FIGURA 78: Superficie inundada (azul) con dispersién de doble rebote (clase 7).

Finalmente, se realizé la suma de ambas imagenes (dispersion especular y de

doble rebote) derivandose la superficie inundada en el area analizada (Figura 79).

Sup. Total Inundada = Disper. Especular (clase 3) + Disper. Doble Rebote (clase 7)
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FIGURA 79: Superficie total inundada (azul) derivada de la clasificacion H-Alpha Wishart.
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6.2.4 InSAR

También la aplicacion de esta técnica, al igual que la polarimétrica, consta de
diferentes pasos, siendo uno de ellos la determinacion de la coherencia, la cual se
puede utilizar para conocer la ocurrencia de cambios en la cobertura del terreno entre
la adquisicion de ambas imagenes complejas (SLC). Como fue comentado
previamente, una coherencia cercana a 1 indicard la ausencia de cambios en la

cobertura del terreno y una préxima a 0 mostrara todo lo contrario.

Se obtuvo la imagen de Coherencia en ambas polarizaciones (VV y VH)
observandose valores de la misma cercanos a 1 solo en las areas urbanas, como era
de esperar, dado que son las Unicas que no cambiaron entre el periodo de tiempo
transcurrido (24 dias) entre la adquisicion de ambas imagenes SLC (21/12/2016 y
14/01/217).

Con respecto a la cobertura de los lotes rurales, tales como: cultivos de
diversos tipos, pastizales, etc. los mismos presentan una muy baja coherencia, con
un valor medio en torno a 0,27 (Figura 80), dado que la misma se ve muy afectada
por los cambios en la posicion de los cuerpos reflectantes durante el lapso de tiempo
considerado, que se produce por el movimiento de las hojas de los cultivos o

pastizales debido al viento.

También, la coherencia se ve perturbada por las mudanzas en las
propiedades dieléctricas (humedad) de los objetos, la cual sin dudas se modifico
entre una imagen y la siguiente. En la adquirida el dia 21/12/216 la vegetacion se
encontraba con menor humedad (< cte. dieléctrica) debido a no haber recibido
precipitaciones. Por el contrario, cuando se tomé la segunda imagen el 14/01/2107 ya
se habia producido el evento climatico extremo (> de 500 mm de lluvias)

incrementando notablemente la humedad del ambiente (> cte. dieléctrica).
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Histogram for coh_IW3_VV_14Jan2017_21Dec2016
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FIGURA 80: Histograma de la imagen de Coherencia \n, mostrando un valor medio de 0,27.

Por lo tanto, no fue posible la determinacion de la superficie inundada en el
area de estudio empleando la imagen de Coherencia, dado que la misma mostraba
cambios (valores bajos) en toda la superficie ocurridos durante el lapso de tiempo
considerado, con excepcion de las areas urbanas las cuales no fueron de interés en

este trabajo (Figura 81).
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FIGURA 81: Imagen de Coherencia v mostrando valores bajos (grises) en las areas rurales y
valores altos (blanco) en las areas urbanas.
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7. ANALISIS DE LOS RESULTADOS
7.1 COMPARACION DE LOS METODOS DE CLASIFICACION

Para comparar las diferentes métodos de clasificacion aplicados a las
imagenes SAR, se emplearon dos poligonos correspondientes a las cubetas o bajos
presentes en el area de interés (Figura 82). A estos se los empled como la verdad del
terreno para cotejar las superficies inundadas determinadas por dichos algoritmos. Es
necesario indicar que la superficie total de cada cubeta, expresada en Hectareas, fue
determinada a partir de la interpretacion visual de la imagen Optica Sentinel 2
adquirida el dia 10/01/2017. Ademas, se considera en este analisis que las mismas
se encontraban anegadas en el 100% de su superficie. En este punto se debe
comentar que aungue es posible que algunos lotes, presentes en los bajos, no estén
completamente anegados, esta eleccién permite una evaluacién del rendimiento de
los algoritmos sobre areas amplias, disminuyendo entonces la influencia de casos
particulares. Estos Ultimos pueden ser importantes cuando se evallan los algoritmos
sobre blancos pequefios, de los cuales se conocen muy bien sus caracteristicas, pero
no constituyen una muestra estadistica representativa para la evaluacién de los

métodos de clasificacion utilizados.

FIGURA 82: Cubetas inundadas digitalizadas sobre la imagen 6ptica RGB-118a5.
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A continuacion, se pueden observar en las Tablas 8 y 9 las superficies

inundadas en cada cubeta, derivadas desde ambos mecanismos de dispersion

(especular y doble rebote), determinadas por cada técnica considerada.

TABLA 8: Superficies inundadas en la cubeta 1 derivadas de los mecanismos de dispersién

especular y de doble rebote, determinadas por los distintos algoritmos.

CUBETA1
ALGORITMOS (Sup. 12263,71 Ha)
Sup. I(EHsg)ecuIar (%) Sup. Dczﬁl:)Rebote (%) SU?H;';)tal

Umbral Manual 4950,41 69 2186,13 31 7136.54
NDFI NDFVI 4247,19 77 1287,47 23 5534.66
NDFI NDFVI - Serie 3952,51 85 712,69 15 4665.20
Cociente VV/VH - GRD 3822,33 78 1059,64 22 4881.97
Cociente VV/VH - SLC 7220,44 98 135,46 2 7355.90
H - Alfa 2570,59 58 1896,74 42 4467.33
H - Alfa - Clasif. 4545,14 71 1885,17 29 6430.31

TABLA 9: Superficies inundadas en la cubeta 2 derivadas de los mecanismos de dispersién

especular y de doble rebote, determinadas por las distintos algoritmos.

CUBETA 2
ALGORITMOS (Sup. 4139,82 Ha)
Sup. Especular | ., | Sup. Doble Rebote | , Sup. Total
(Ha) (%) (Ha) ) | (Ha)

Umbral Manual 1880,88 75 629,14 25 2510.02
NDFI NDFVI 1687,35 83 353,60 17 2040.95
NDFI NDFVI - Serie 1464,12 87 211,41 13 1675.53
Cociente VV/VH - GRD 1571,05 84 296,57 16 1867.62
Cociente VV/VH - SLC 2412,98 94 152,09 6 2565.07
H - Alfa 897,65 62 549,18 38 1446.83
H - Alfa - Clasif. 1822,71 77 555,70 23 2378.41

Para comparar el desempefio de los diferentes algoritmos de clasificacion

aplicados en la deteccion de la superficie inundada en ambas cubetas a partir de los

dos mecanismos de interaccion predominantes, se determiné la superficie total
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inundada, considerando ambas cubetas, derivada de cada mecanismo de dispersion

(especular y doble rebote), ver Tabla 10.

TABLA 10: Superficie total inundada en ambas cubetas detectada a partir de la dispersién

especular y de doble rebote por los distintos algoritmos y el porcentaje (%) correspondiente.

Dispersién Especular Dispersion Doble Rebote
ALGORITMOS
Superficie (Ha) | Sup. (%) | Superficie (Ha) | Sup. (%)
Umbral Manual 6831,29 71 2815,27 29
NDFI NDFVI 5934,54 78 1641,07 22
NDFI NDFVI - Serie 5416,63 85 924,10 15
Cociente VV/VH - GRD| 5393 38 80 1356,21 20
Cociente VV/VH - SLC 9633,42 97 287,55 3
H - Alfa 3468,24 59 2445,92 41
H - Alfa - Clasif. 6367,85 72 2440,87 28
Promedio %: 78 Promedio %: 22

Al observar la Tabla 10 surge que los algoritmos utilizados, determinaron la
superficie total inundada en las dos cubetas con porcentajes variables en cuanto a los
aportes de los mecanismos de dispersion. En el caso del especular el rango varia de
59 a 97% y para el de doble rebote de 3 a 41%. Sin embargo, al efectuar el promedio
de los porcentajes con los que contribuye cada mecanismo de dispersion, detectado
por las diversas técnicas, se observa que la dispersién especular aporta un 78% del
total y la de doble rebote un 22%. Con lo cual se aprecia la importancia de la
deteccion de este ultimo mecanismo de interaccion en areas agricolas anegadas en

donde los cultivos ocultan el agua de la inundacion.

A partir del analisis de los resultados observados en las Tablas 8, 9 y 10; se
decide aplicar un nuevo algoritmo de clasificacion supervisado, al cual se denominé
Mixto, que resultd simplemente de combinar, a través de una suma, los resultados
obtenidos por los dos algoritmos que detectaban la mayor superficie especular, por
un lado, y la de doble rebote, por otro, siendo estos el Cociente VV/VH - SLC y el
Umbral Manual, respectivamente. Entonces, en el algoritmo Mixto la superficie total
inundada resulta de:

Sup. Total Inundada = Cociente VV/VH-SLC (esp.) + Umbral Manual (doble rebote)
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A continuacion, se muestra en la Tabla 11 la superficie total inundada en cada
cubeta (especular + doble rebote) detectada por los diversos algoritmos aplicados
sobre las imagenes radar Sentinel 1, incluyendo el Mixto (Anexo Il). También, se
agrega en este analisis la superficie inundada derivada por el indice 6ptico de agua
(NDWI) obtenido de la imagen Sentinel 2. Es importante recordar qué generalmente
las imagenes Opticas no se pueden utilizar durante una inundacién debido a la
presencia de nubes. Sin embargo, dado que en este caso se cuenta con una, el
NDWI derivado de la misma es presentado principalmente como una referencia.

TABLA 11: Superficie total inundada en cada cubeta determinada por las distintos algoritmos

ALGORITMOS CUBETA1 CUBETA 2
(Sup. 12263,71 Ha) | (Sup. 4139,82 Ha)

NDWI (6ptico) 9350,70 3284,68
Umbral Manual 7136,54 2510,02
NDFI NDFVI 5534,66 2040,95
NDFI NDFVI - Serie 4665,20 1675,53
Cociente VV/VH - GRD 4881,97 1867,62
Cociente VV/VH - SLC 7355,90 2565,07
H - Alfa 4467,33 1446,83
H - Alfa - Clasif. 6430,31 2378,41
Mixto 8645,43 2955,01

Continuando, la Tabla 12 permite apreciar el porcentaje de inundacién

detectado por cada algoritmo en las dos cubetas analizadas.

TABLA 12: Porcentaje de la superficie inundada en cada cubeta derivado de los algoritmos

ALGORITMOS Cubeta 1 (%) | Cubeta 2 (%) | % Promedio
NDWI (6ptico) 76,25 79,28 78
Umbral Manual 58,19 60,58 59
NDFI NDFVI 45,13 49,26 47
NDFI NDFVI - Serie 38,04 40,44 39
Cociente VV/VH - GRD 39,81 45,08 42
Cociente VV/VH - SLC 59,98 61,91 61
H - Alfa 36,43 34,92 36
H - Alfa - Clasif. 52,43 57,41 55
Mixto 70,50 71,38 71
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A partir de la comparacion del porcentaje promedio de inundacion que detecto
cada algoritmo de clasificacion en ambas cubetas es posible establecer un orden
decreciente de dichos métodos empleados, ver tabla 13.

TABLA 13: Orden decreciente del porcentaje promedio de inundacién expresado por cada

algoritmo en las dos cubetas consideradas.

ALGORITMOS % Promedio
NDWI (6ptico) 78
Mixto 71
Cociente VV/VH - SLC 61
Umbral Manual 59
H - Alfa - Clasif. 55
NDFI NDFVI 47
Cociente VV/VH - GRD 42
NDFI NDFVI - Serie 39
H - Alfa 36

Del andlisis de la Tabla 13 surge que el algoritmo que determiné en mayor
porcentaje la superficie anegada en ambas cubetas fue la del indice éptico NDWI con
un 78%. En este sentido, queda claro que este indice se obtuvo por contar con una
imagen o6ptica (Sentinel 2) adquirida durante el evento climatico extremo el dia
10/01/2017, lo cual no es una situacion usual durante este tipo de eventos dado que
las condiciones climéticas adversas condicionan fuertemente la toma de tales

imagenes.

Por el contrario, las imégenes radar pueden ser adquiridas en tales
circunstancias dando, por lo tanto, la posibilidad de obtener la superficie inundada. En
este caso, fue el algoritmo de clasificacion Mixto el cual derivé la superficie inundada
de las cubetas con mayor porcentaje (71%); luego siguio el Cociente VV/VH - SLC
(61%) y en tercer lugar el Umbral Manual (59%). Se observa como el algoritmo Mixto
al utilizar los resultados derivados de los otros dos para la dispersion especular y la
de doble rebote, respectivamente, permite mejorar la deteccion de la superficie

inundada quedando un 7% por debajo del indice optico (78%).
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7.2 VALIDACION DE LOS METODOS DE CLASIFICACION

Para validar los métodos de clasificacion utilizados, se aplicaron las mismos
en toda el area de estudio con objeto de determinar los sectores inundados (clase
agua) y los no inundados (clase no agua). En la Tabla 14 se pueden apreciar las
areas determinadas por los distintos algoritmos sobre el area de estudio, cuya
superficie total es de 118.082,44 Ha. También se observan los porcentajes de la
superficie inundada, detectados por cada método, en el &rea de interés. Del estudio
de esta Tabla se desprenden los algoritmos que mostraron la mayor superficie
inundada, estos fueron: el indice optico NDWI (24,19%), Mixto (19,24), NDFI NDFVI
(16,33%), Umbral Manual (15,63%) y H-Alfa - Clasif. (13,61%).

TABLA 14: Superficies inundada y no inundada determinadas por los algoritmos en al area de

estudio dispuestas en orden decreciente.

ALGORITMOS Sup. N(()F:g)undada Sup. I(rl};r)]dada Sup. Ig)z)ndada
NDWI (6ptico) 84965,60 27117,63 24,19
Mixto 95362,07 22724,58 19,24
NDFI NDFVI 98887,37 19285,35 16,33
Umbral Manual 99719,34 18451,00 15,63
H - Alfa - Clasif, 102093,95 16071,67 13,61
Cociente VV/VH - SLC 102783,06 15372,56 13,02
NDFI NDFVI - Serie 103798,79 14373,94 12,17
H - Alfa 104038,95 14113,31 11,95
Cociente VV/VH - GRD 107206,96 10963,93 9,28

A continuacion, se efectu6 la validacion de las imagenes binarias (agua y no
agua), derivadas de los algoritmos empleados, utilizando la matriz de error. Como
areas de control o de verdad del terreno, se emplearon las muestras obtenidas en
campo (19) y otras (131) adquiridas sobre la imagen éptica Sentinel 2 RGB-118a5
(del 10/01/2017) a partir de la interpretacién visual, dando un total de 150 areas de
test, ver Figura 83. Las mismas corresponden a las dos clases de interés (agua y no

agua) que se encuentran presentes en las imagenes binarias a controlar.
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FIGURA 83: Areas de control (rojo) para ejecutar la matriz de error de cada algoritmo aplicado,

superpuestas a la imagen 6ptica Sentinel 2 RGB-118a5.

A continuacién, se muestran en las Tablas 15 a 23 las matrices de error

ejecutadas para cada algoritmo de clasificacion considerado, ver también Anexo llI

para mas detalles. En las mismas se observan las dos clases validadas (agua y no

agua) y las Exactitudes del Productor y del Usuario dadas en porcentaje (%), las

mismas luego seran relacionadas con los errores de Omisién y Comisién de la

siguiente manera:

Error de Omision (%) = 100 - Exactitud del Productor (%)
Error de Comision (%) = 100 - Exactitud del Usuario (%)

TABLA 15: Matriz de error del algoritmo NDWI

> ERROR MATRIX (pixelcount)

> Referencia

V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 17222 7318 24540
Agua 0 28409 28409
Total 17222 35727 52949
Exac. Productor [%] 100.0000 51.6970
Exac. Usuario [%] 70.1793 100.0000
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TABLA 16: Matriz de error del algoritmo Mixto

> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 17505 4421 21926
Agua 593 32921 33514
Total 18098 37342 55440
Exac. Productor [%] 99.4746 53.7236
Exac. Usuario [%] 79.8367 98.2306
TABLA 17: Matriz de error del algoritmo Umbral Manual
> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 16928 6077 23005
Agua 295 29647 29942
Total 17223 35724 52947
Exac. Productor [%] 99.7529 40.9522
Exac. Usuario [%] 73.5840 99.0148
TABLA 18: Matriz de error del algoritmo NDFI NDFVI
> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 16665 9432 26097
Agua 558 26296 26854
Total 17223 35728 52951
Exac. Productor [%] 99.3694 34.5717
Exac. Usuario [%] 63.8579 97.9221
TABLA 19: Matriz de error del algoritmo NDFI NDFVI Serie
> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 16249 14431 30680
Agua 974 21297 22271
Total 17223 35728 52951
Exac. Productor [%] 98.8694 21.9681
Exac. Usuario [%] 52.9628 95.6266
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TABLA 20: Matriz de error del algoritmo Cociente VV/VH - GRD

> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 17125 14376 31501
Agua 98 21352 21450
Total 17223 35728 52951
Exac. Productor [%] 99.9141 18.2385
Exac. Usuario [%] 54.3634 99.5431
TABLA 21: Matriz de error del algoritmo Cociente VV/VH - SLC
> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 34527 21974 56501
Agua 384 50056 50440
Total 34911 72030 106941
Exac. Productor [%] 99.8140 27.6222
Exac. Usuario [%] 61.1087 99.2387
TABLA 22: Matriz de error del algoritmo H - Alfa
> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 34113 15049 49162
Agua 798 57000 57798
Total 34911 72049 106960
Exac. Productor [%] 08.7843 20.1196
Exac. Usuario [%] 48.5118 95.5991
TABLA 23: Matriz de error del algoritmo H - Alfa - Clasif
> ERROR MATRIX (pixel count)
> Referencia
V_Classified No Agua Agua Total
No Agua 34066 15139 49205
Agua 800 56971 57771
Total 34866 72110 106976
Exac. Productor [%] 99.6861 33.5356
Exac. Usuario [%] 69.2328 98.6152




Continuando, en la Tabla 24 es posible observar los errores de Omision y
Comision cometidos por cada algoritmo. Estos son importantes para conocer cuanto
de menos ha detectado la inundacién (error de omision) o cuanto en exceso lo ha

hecho (error de comision) cada uno de los mismos.

También, la Tabla 24 permite visualizar al algoritmo Mixto como siendo el que
posee el menor error de omisién (46,3%) cuando comparado con los demas
algoritmos aplicados a las imagenes SAR e inclusive al indice optico NDWI (48,3%).
A su vez, presenta un error de comision de la clase “no agua” de 20,2% y de 1,8%

para la categoria “agua”.

TABLA 24: Errores de Omisién y Comision de cada algoritmo presentados en orden creciente

ALGORITMOS Errores (%) No Agua Agua
Mixto Omisién 0,5 46,3
Comision 20,2 1,8

NDWI (6ptico) ~ [2Ision 0,0 48,3
Comision 29.8 0,0

Umbral Manual ~ |[2mision 0,2 59,0
Comision 26,4 1,0

NDFI NDFVI Omision 0,6 65,4
Comision 36,1 21

H-Alfa- Clasif, |2mision 0.3 66,5
Comision 30,8 1,4

Cociente VV/VH - sLC [2TISIon 0,2 72,4
Comision 38,9 0,8

H - Alfa Omisién 1,2 79.9
Comision 51,5 4,4

NDFI NDFVI Serie  |Omision 1,1 78,0
Comisioén 47,0 4.4

Cociente VV/VH - GRD |2mision 01 81,8
Comision 45,6 05

Del analisis del error de omision (Tabla 24) de los algoritmos aplicados a las
imagenes SAR, surge que en todos ellos dicho error para la clase “agua” es alto y va
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desde 46,3% (Mixto) a 81,8% (Cociente VV/VH - GRD), es decir, los algoritmos estan
omitiendo en ese porcentaje la deteccion de areas inundadas. También, es elevado el
error de comisién para la clase “no agua” encontrandose el mismo en el rango de
20,2% (Mixta) a 51,5% (H - Alfa), esto es, existe un exceso en la determinacion de
areas no inundadas, lo cual es concordante con el déficit u omision de la clase “agua”.
Sin embargo, se observa que el algoritmo que presenta los menores porcentajes de

error, tanto de omisién (clase agua) como de comisién (clase no agua) es el Mixto.

Por lo tanto, de esta validacion queda claro que los algoritmos aplicados
omiten la deteccion de areas inundadas y al mismo tiempo detectan en exceso las
areas no inundadas, indicando que la superficie total inundada determinada por los
mismos es menor a lo sefalado por las areas de control de la verdad del terreno. Por
el contrario, los algoritmos mostraron un error de omisién muy bajo (de 0,2% a 1,2%)
para la clase “no agua”. También, es muy pequefio el error de comisién (de 0,5% a
4,4%) de la categoria “agua”, sefialando que la misma no es sobreestimada por los
métodos considerados. A continuacion, la Tabla 25 muestra los indices de fiabilidad
global (%) y Kappa determinados por la matriz de confusién para cada algoritmo.

TABLA 25: indices de Fiabilidad global (%) y Kappa de cada algoritmo empleado ordenados
de manera decreciente segun el primero.

ALGORITMOS Fiabilidad global [%] Kappa
Mixto 83,4 0,6
Umbral Manual 77,6 0,5
NDWI (6ptico) 77,4 0,5
H - Alfa - Clasif, 73,2 0,4
NDFI NDFVI 69,4 0,4
Cociente VV/VH - SLC 66,1 0,3
Cociente VV/VH - GRD 58,6 0,2
NDFI NDFVI - Serie 58,2 0,2
H - Alfa 54,1 0,2

En la Tabla 25 se puede observar un indice de Fiabilidad global alto (83,4%)
para el algoritmo denominado Mixto. Este supera a los demas algoritmos aplicados a
las imagenes radares e inclusive al obtenido por el indice 6ptico NDWI (77,4%). En

segundo lugar se encuentra el algoritmo Umbral Manual (77,6%) y en tercero el H-
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Alfa - Clasif. (73,2%). Todas los demas métodos de clasificacion tienen valores del

indice de fiabilidad global inferiores a las mencionadas pero superiores al 50%.

En cuanto al indice Kappa, este presenta un valor alto solo para el algoritmo
Mixto (0,6), alcanza un valor medio para los de Umbral Manual (0,5) y el éptico NDWI
(0,5); tiene un valor regular para: H - Alfa - Clasif. (0,4), NDFI NDFVI (0,4) y Cociente
VV/VH - SLC (0,3); siendo bajo (0,2) para las restantes tres.

Finalmente, del andlisis de los indicadores obtenidos de la aplicaciéon de las
matrices de error, tales como: error de omision, error de comision, fiabilidad global y
Kappa (Tablas 24 y 25), resulta que los algoritmos de clasificacion mas indicados
para la deteccion de las areas inundadas son: Mixto, Umbral Manual y H - Alfa - Clasif.

A continuacién, la Figura 84 muestra la informaciéon generada a partir de la
aplicacion del algoritmo seleccionado “Mixto” sobre la imagen SAR del dia 14/01/217,
ver también Anexo IV. La misma corresponde a una cartografia tematica de areas
inundadas, en el sector bajo estudio, ejecutada segun la norma cartografica de la
Provincia de Santa Fe (SCIT-UNL, 2007) [90].
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FIGURA 84: Cartografia tematica de superficies inundadas en el area de estudio.
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Por altimo, se muestra en la Figura 85 una posible aplicacién de la cartografia
tematica de areas inundadas. En la misma se observa la superposicion en un sector
del &rea de estudio, correspondiente al Distrito Presidente Roca, del parcelario rural
del Servicio de Catastro e Informacion Territorial de la Prov. de Santa Fe. Con esto la
institucion provincial que lo requiera podra tener acceso a los datos catastrales de la
parcela afectada por la inundacién para realizar las acciones que correspondan.
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8. CONCLUSIONES

En relacién al objetivo general de esta investigacion, se concluye que se
consiguié desarrollar un algoritmo para la identificacién de las superficies inundadas
(abiertas y con vegetacién) a partir del uso de imagenes SAR en banda C y
polarizacién dual (VV - VH). Este algoritmo tiene una performance similar a la
clasificacion supervisada con imagenes opticas, las cuales en general no se pueden
utilizar durante un evento extremo debido a la presencia de nubes. Ademas el
algoritmo fue testeado sobre un area de estudio amplia (1180,82 km?) durante un
evento climéatico extremo y comparado con otros disponibles en la literatura. Se
destaca que la identificacion de superficies con vegetacién inundada es un problema
abierto para la comunidad cientifica y este estudio intenta contribuir en este sentido.

Fue posible diferenciar algunos lotes inundados con cobertura de cultivos, en
los cuales estos cubrian el agua. Particularmente, en los lotes con maiz se verificé la
presencia del mecanismo de dispersién de doble rebote entre el agua y los tallos de
las plantas. Sin embargo, este mecanismo de interaccion no pudo ser comprobado en

otros cultivos presentes en el area de estudio, tales como: soja, girasol y sorgo.

Se realizé la comparacion de los ocho algoritmos aplicados a las imagenes
SAR, siete de ellos extraidos de la literatura y uno desarrollado en la investigacion, y
de un indice éptico (NDWI) sobre dos cubetas o bajos considerados como areas
inundadas de control. De la misma surgié que los métodos: Mixto, Cociente VV/VH-
SLC y Umbral Manual; fueron, de los aplicados a las imagenes SAR, los que
consiguieron determinar en mayor porcentaje el area inundada en dichos bajos, 71%,
61% y 59% respectivamente. Sin embargo, aunque el indice 6ptico mencionado
consiguio discriminar en mayor porcentaje las areas anegadas (78%), es necesario
considerar que generalmente no esta disponible ante situaciones climaticas adversas

debido a la presencia de cobertura de nubes.

En cuanto a la validacion de los métodos sobre todo el area de estudio, se
aplicé la matriz de error considerando un ndmero importante de muestras de la
verdad del terreno (150). Se emplearon diversos indicadores generados por la misma,

obteniendo un indice de fiabilidad global de 83,4% para el método Mixto, 77,6% para
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Umbral Manual y 73,2% para H-Alfa - Clasif. Por lo tanto, a partir de dicha evaluacion

se selecciono el algoritmo “Mixto”.

Las principales ventajas del método Mixto son:

Simplicidad y rapidez, desde el punto de vista computacional, requiere de un
procesamiento minimo que solo precisa contar con una imagen SAR que
puede ser adquirida por diversos sensores;

Explotacién de los conjuntos de datos de observacion de la tierra (Big Data
EO), tales como, los adquiridos por el programa Copernicus de la Agencia
Espacial Europea (ESA);

Facil seleccion de umbrales;

Capacidad de extraer tanto las superficies abiertas inundadas con agua “libre”,
como la vegetacién inundada donde el agua es cubierta por ciertos cultivos.
Esto ultimo constituye informacién generalmente no reportada por los indices
derivados de imagenes Opticas, sin embargo, es crucial para estimar los

impactos en la actividad agropecuaria.

Otra ventaja del algoritmo seleccionado, es que el mismo permite generar los

mapas tematicos de inundacion a través de la aplicacion de un procedimiento sencillo

de cuatro pasos, que utiliza como insumo basico una imagen SAR de descarga

gratuita y se ejecuta a través de un programa de acceso libre. Siendo, por lo tanto, el

método recomendado para su utilizacion por parte de las diversas instituciones del

estado de la provincia de Santa Fe que intervienen ante tales situaciones de

emergencia hidrica.

Por ultimo, se recomiendan un conjunto de actividades a futuro qué pueden

llevar a una mejora del algoritmo:

Incrementar el nUmero de muestras en campo incluyendo diversos cultivos y
pastizales en el (no deseable) caso de otros eventos extremos;

Refinar la determinacion de los umbrales cuando otros datos de campo sean
disponibles;

Utilizar imagenes SAR tomadas en banda L (mayor penetracion en la
vegetacion) con polarizacion cuadruple (explotacion completa de la técnica
PoISAR);

Uso de una serie de imagenes SAR multifrecuencia (X, C, Ly P).
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ANEXO I. Principales ventajas y desventajas de los métodos de clasificacion

supervisados y no supervisados

TABLA 26: Métodos de clasificacion para detectar Vegetacion Inundada

Método (%)

Ventajas

Desventajas

SUPERVISADOS (88%)

Distancia (28%)

Simplicidad, disponibilidad y
transparencia estadistica (sin caja
negray).

Se adaptan facilmente a diversos
datos de entrada y a diferentes areas
de estudio.

No son adecuados para el andlisis
de datos de alta dimension.
Puede ser necesario tener que
cambiar las reglas de clasificaciéon
predifinidas para las clases ante el
agregado de nuevos datos de
entrada.

Arbol de Decision
(25%)

No asumen una distribucién particular
de densidad de probabilidad de los
datos de entrada.

Flexibiles y robustos con respecto a
las relaciones no lineales y ruidosas
de los datos de entrada.

Requieren menor tiempo para el
entrenamiento.

Reglas de clasificacion disefiadas por
los usuarios se pueden cambiar
iterativamente.

Se pueden agregar nuevos ajustes o
datos de entrada sin alterar las reglas
de clasificacion establecidas.

Es conveniente contar con
experiencia previa para establecer
las reglas de clasificacion.

Aprendizaje
Automatico
(15%)

Mismas ventajas que el arbol de
decision dado que el Bosque aleatorio
es un clasificador que contiene
multiples.

Al promediar multiples arboles de
decision, reduce el sobreajuste de
cada uno de ellos.

Son adecuados para aplicar sobre
datos de alta dimension y de diversas
fuentes heterogéneas.

Demandan un gran conjunto de
datos de entrada para establecer
las reglas de clasificacion.
Requieren mayor tiempo para el
entrenamiento.

Dado que se desconoce la
verdadera relacion entre multiples
datos de entrada pondera los que
presentan mayor correlacion
dejando relegados (menor
importancia) al resto.

Umbral Manual
(13%)

Determinacion simple del umbral
desde el histograma.

Extraccion rapida y eficaz de las
clases de interés.

Variabilidad espacial del umbral
para grandes superficies
inundadas debido a la
hetereogeneidad de la cobertura
del suelo y a los parametros del
sistema satelital.

Variabilidad temporal del umbral.
Se debe determinar de manera
particular para cada area de
estudio.
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Ldgica Difusa
(5%)

Es posible integrar diferentes fuentes
de datos.

Se puede atribuir a los datos de
entrada diferentes grados de
pertenencia a un conjunto borrroso
(clases) a traves de funciones que no
emplean umbrales nitidos.

Deteccidn de
Cambios (2%)

Resalta los cambios temporales entre
imagenes.

Se aplican a las imagenes
operaciones aritméticas simples
(resta o division).

Se puede aplicar a través de un
indice.

Necesidad de una o varias
imagenes de referencia previas al
evento de inundacion.

Agrupamientos
(7%)

Establece relaciones entre los datos
de entrada sin necesidad de contar
con informacién previa
(entrenamiento).

Reduce los elementos a estudiar a

S partir de su agrupamiento.
?_\: Produce una compensacion del
~ speckle.
8 Fusiona clases similares y divide
A otras con mayor desvio estandar de
= manera iterativa.
S | Umbral Definen automaticamente el umbral Produce confusion entre las clases
% Automatico (2%) | en funcidn del histograma. cuando se tienen histogramas
% Extraen rapidamente las clases superpuestos.
) diferenciables en el histograma Se aplica como una etapa previa
o produciendo una vision general de las | dentro de un procedimiento de
P existentes. clasificacion.
Parametros Creados especificamente para datos | Necesidad de contar con imagenes
Polarimétricos SAR de polarizacién cuadruple o en formato SLC y de doble o
(3%) doble. cuadruple polarizacion.
Extraen los mecanismos de
dispersion.
TABLA 27: Métodos de clasificacion para detectar Superficies Abiertas Inundadas
Método (%) Ventajas Desventajas
Umbral Manual Determinacion simple del umbral Necesidad de un histograma
8 (22%) desde el histograma. bimodal para derivar el umbral entre
&) Extraccion rapida y eficaz de las aguay no agua.
= < clases de interés. Variabilidad espacial del umbral
S 3 Proporciona resultados fiables y para grandes superficies inundadas
% e permite un rapido mapeo de las debido a la rugosidad del viento,
% inundaciones. hetereogeneidad del terreno y a los
%) parametros del sistema satelital.

Variabilidad temporal del umbral.
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Se debe determinar de manera
particular para cada area de
estudio.

Deteccion de
Cambios (21%)

Resalta los cambios temporales
entre imagenes.

Se aplican a las imagenes
operaciones aritméticas simples
(resta o division).

Se puede aplicar a través de un
indice de inundacion.

Mejora la precision de los mapas de
inundacion en superficies abiertas.

Necesidad de una o varias
imagenes de referencia previas al
evento de inundacion.

Ldgica Difusa
(7%)

Es posible integrar diferentes
fuentes de datos.

Se puede atribuir a los datos de
entrada diferentes grados de
pertenencia a un conjunto borrroso
(clases) a traves de funciones que
no emplean umbrales nitidos.

Distancia (6%)

Simplicidad, disponibilidad y
transparencia estadistica (sin caja
negray).

Se adaptan facilmente a diversos
datos de entrada y a diferentes
areas de estudio.

No son adecuados para el andlisis
de datos de alta dimension.
Puede ser necesario tener que
cambiar las reglas de clasificacion
predifinidas para las clases ante el
agregado de nuevos datos de
entrada

Aprendizaje
Automatico (2%)

Mismas ventajas que el arbol de
decisién dado que el Bosque
aleatorio es un clasificador que
contiene mdltiples.

Al promediar multiples arboles de
decisiéon, reduce el sobreajuste de
cada uno de ellos.

Son adecuados para aplicar sobre
datos de alta dimension y de
diversas fuentes heterogéneas.

Demandan un gran conjunto de
datos de entrada para establecer las
reglas de clasificacion.

Requieren mayor tiempo para el
entrenamiento.

Dado que se desconoce la
verdadera relacién entre multiples
datos de entrada pondera los que
presentan mayor correlacion
dejando relegados (menor
importancia) al resto.

Analisis Visual
(2%)

Alta precision

Requiere mucho tiempo de
ejecucion

NO SUPERVISADOS

(40%)

Segmentacion
(19%)

Identifica regiones de
retrodispersion homogénea.
Proporcionan informacioén a nivel de
objeto siendo menos afectadas por
el speckle.

Permite una cierta cantidad de
heterogeneidad en la
retrodispersion proveniente de un
cuerpo de agua e incorpora
métricas morfologicas (curvatura y
tension).

Utiliza la funcién de distribucion
Gamma, la cual no modela
apropiadamente los datos SAR
provenientes de regiones muy
heterogéneas.
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Umbral
Automatico
(15%)

Definen automaticamente el umbral
en funcion del histograma.

Produce rapidamente una
clasificacion de las superficies
abiertas inundadas.

Produce confusién entre las clases
cuando se tienen histogramas
superpuestos.

Coherencia (4%)

Resalta los cambios temporales
entre imagenes.

Necesidad de una imagen de
referencia previa en formato SLC.

Parametros
Polarimétricos
(2%)

Creados especificamente para
datos SAR de polarizacion
cuadruple o doble.

Extraen los mecanismos de
dispersion.

Necesidad de contar con una
imagen SLC de polarizacion
cuadruple o doble.
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ANEXO II. Superficies inundadas de las cubetas determinadas por los métodos
de clasifcacion

NDWI

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1133 (unidades por pixel 16,8257)

Altura en pixeles: 689 (unidades por pixel 20,1933)
Numero total de pixeles: 780637

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

0 419325

50 (86018 29217080,20249365
255 (275294 93507020,35928859
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 608 (unidades por pixel 16,8014)
Altura en pixeles: 414 (unidades por pixel 20,2206)
Numero total de pixeles: 251712

Valor [Ndmero de pixeles  [Area (m?)

0 129759 44083492,20504604
50 25269 8584728,338915285
255 196684 32846803,38437158
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Mixto

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1057 (unidades por pixel 17.9945)

Altura en pixeles: 771 (unidades por pixel 17.9931)
Numero total de pixeles: 814947

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)

50 |111998 36262264.89628189
255 [267019 86454344.81276715
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 608 (unidades por pixel 16,8014)

Altura en pixeles: 414 (unidades por pixel 20,2206)
Numero total de pixeles: 251712

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)
50 |36685 11877722.83492723

255 91267 29550064.87597939
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Umbral Manual

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1133 (unidades por pixel 16,8257)

Altura en pixeles: 689 (unidades por pixel 20,1933)
Numero total de pixeles: 780637

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

0 419326

50 151204 51358313,31742018
255 210107 71365447,58196346
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 608 (unidades por pixel 16,8014)

Altura en pixeles: 414 (unidades por pixel 20,2206)
Numero total de pixeles: 251712

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)
50 177830 60414826,0916263

255 73882 25100197,8367066
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NDFI

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1133 (unidades por pixel 16,8257)

Altura en pixeles: 689 (unidades por pixel 20,1933)
Numero total de pixeles: 780637

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

0 639739

50 198366 67377470,87595241
255 |162946 55346628,80409415
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 608 (unidades por pixel 16,8014)

Altura en pixeles: 414 (unidades por pixel 20,2206)
Numero total de pixeles: 251712

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)
50 |191637 65105527,90710786

255 60075 20409496,02122505
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NDFI Serie

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1133 (unidades por pixel 16,8257)

Altura en pixeles: 689 (unidades por pixel 20,1933)
Numero total de pixeles: 780637

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

0 667154

50 |223964 76072148,8927629
255 |137348 46651950,78728366
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 608 (unidades por pixel 16,8014)

Altura en pixeles: 414 (unidades por pixel 20,2206)
Numero total de pixeles: 251712

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)
50 202393 68759702,5089272
255 149319 16755321,41940571
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Cociente GRD

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1133 (unidades por pixel 16,8257)

Altura en pixeles: 689 (unidades por pixel 20,1933)
Numero total de pixeles: 780637

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

0 662326

50 |217582 73904423,48049301
255 (143730 48819676,19955355
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 608 (unidades por pixel 16,8014)

Altura en pixeles: 414 (unidades por pixel 20,2206)
NUmero total de pixeles: 251712

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)
50 196739 66838848,7344119

255 54973 18676175,19392101
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Cociente SLC

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1611 (unidades por pixel 11,8291)

Altura en pixeles: 979 (unidades por pixel 14,2073)
Numero total de pixeles: 1577169
NUmero de pixeles SINDATOS: 846961

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

50 292512 49159438,37041806
255 |437696 73558997,70600352
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 863 (unidades por pixel 11,8196)

Altura en pixeles: 589 (unidades por pixel 14,2209)
Numero total de pixeles: 508307

Valor [NUmero de pixeles  |[Area (m?)
50 |355702 59788360,33498471

255 152605 25650692,79599311
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H - Alfa

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1611 (unidades por pixel 11,8291)

Altura en pixeles: 979 (unidades por pixel 14,2073)
Numero total de pixeles: 1577169
NUmero de pixeles SINDATOS: 846962

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

50 464389 78045011,57354635
255 |265818 44673256,44332003
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 863 (unidades por pixel 11,8196)

Altura en pixeles: 589 (unidades por pixel 14,2209)
Numero total de pixeles: 508307

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)
50 422230 70970754,6885893

255 86077 14468298,44238851
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H - Alfa Clasif

Cubeta 01
Anchura en pixeles: 1611 (unidades por pixel 11,8291)

Altura en pixeles: 979 (unidades por pixel 14,2073)
Numero total de pixeles: 1577169
NUmero de pixeles SINDATOS: 846915

Valor |NGmero de pixeles  |[Area (m?)

50 347633 58423049,13763018
255 382621 64303117,03460027
Cubeta 02

Anchura en pixeles: 863 (unidades por pixel 11,8196)

Altura en pixeles: 589 (unidades por pixel 14,2209)
Numero total de pixeles: 508307

Valor [NUmero de pixeles  |Area (m?)
50 366807 61654950,18131677

255 141500 23784102,94966105
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ANEXO Ill. Matrices de Error de los Métodos utiizados

NDWI

ErrMatrixCode

1

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area
95% Cl area
PA [%]

UA [%)]

Referencia Classified PixelSum

50 50 17222,0
255 50 7318,0
255 255 28409,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50 255 Total

17222 7318 24540
0 28409 28409
17222 35727 52949

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50 255 Area Wi
0,5320 0,2261 849655979,0885 0,7581
0,0000 0,2419 271176269,0228 0,2419
0,5320 0,4680 1120832248,1113
596282611 524549637 1120832248

0,0022 0,0022

2481293 2481293
4863335 4863335
100,0000 51,6970
70,1793 100,0000

Precision total [%] = 77,3942
Clasificacion Kappa = 0,5324

Unidad de Area = metro”2

SE = Error Estandar

Cl = Intervalo de confianza
PA = Exactitud del Productor
UA = Exactitud del Usuario
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Mixto

ErrMatrixCode Referencia Classified

1 50 50
2 50 255
3 255 50
4 255 255

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

V_Classified 50 255
50 17505 4421
255 593 32921
Total 18098 37342

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

V_Classified 50 255

50 0.6447 0.1628
255 0.0034 0.1890
Total 0.6481 0.3519
Area 765360437 415506023
SE 0.00220.0022

SE area 2589149 2589149

95% Cl &rea 5074732 5074732

PA [%]99.4746 53.7236

UA [%] 79.8367 98.2306

Precision total [%] = 83.3764
Clasificacion Kappa = 0.5934

PixelSum
17505.0
593.0
4421.0
32921.0

Total

21926
33514
55440

Area

953620707.9033
227245751.2689
1180866459.1722
1180866459

Wi

0.8076
0.1924
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Umbral Manual

ErrMatrixCode
1

2
3
4

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area
95% Cl area
PA [%]

UA [%]

Referencia
50

50

255

255

Classified
50

255

50

255

PixelSum
16928,0
295,0
6077,0
29647,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50
16928
295
17223

255
6077
29647
35724

Total

23005
29942
52947

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50

0,6209
0,0015
0,6225
735592717
0,0025
2900610
5685196
99,7529
73,5840

Precision total [%] =77,5547

Clasificacion Kappa =0,4601

255

0,2229
0,1546
0,3775
446110770
0,0025
2900610
5685196
40,9522
99,0148

Area
997193436,7762
184510049,4175
1181703486,1937
1181703486

Wi
0,8439
0,1561



NDFI

ErrMatrixCode
1

2
3
4

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area
95% Cl area
PA [%]

UA [%]

Referencia
50

50

255

255

Classified
50

255

50

255

PixelSum
16665,0
558,0
9432,0
26296,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50
16665
558
17223

255
9432
26296
35728

Total

26097
26854
52951

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50

0,5344
0,0034
0,5378
635481460
0,0025
2945604
5773383
99,3694
63,8579

Precision total [%] =69,4171

Clasificacion Kappa =0,3556

255

0,3024
0,1598
0,4622
546245799
0,0025
2945604
5773383
34,5717
97,9221

Area

988873743,4738
192853516,0816
1181727259,5554
1181727259

Wi
0,8368
0,1632
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NDFI Serie

ErrMatrixCode
1

2
3
4

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area
95% Cl area
PA [%]

UA [%]

Referencia
50

50

255

255

Classified
50

255

50

255

PixelSum
16249,0
974,0
14431,0
21297,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50
16249
974
17223

255

14431
21297
35728

Total

30680
22271
52951

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50

0,4652
0,0053
0,4705
556034195
0,0025
2964413
5810250
98,8694
52,9628

Precision total [%] =58,1522

Clasificacion Kappa =0,1988

255

0,4132
0,1163
0,5295
625693064
0,0025
2964413
5810250
21,9681
95,6266

Area
1037987907,1725
143739352,3829
1181727259,5554
1181727259

Wi
0,8784
0,1216
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Cociente GRD

ErrMatrixCode
1

2
3
4

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area
95% Cl area
PA [%]

UA [%]

Referencia
50

50

255

255

Classified
50

255

50

255

PixelSum
17125,0
98,0
14376,0
21352,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50
17125
98
17223

255

14376
21352
35728

Total

31501
21450
52951

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50

0,4932
0,0004
0,4936
583313919
0,0025
3009115
5897866
99,9141
54,3634

Precision total [%] =58,5551

Clasificacion Kappa =0,1796

255

0,4140
0,0924
0,5064
598394996
0,0025
3009115
5897866
18,2385
99,5431

Area
1072069629,8518
109639285,4088
1181708915,2607
1181708915

0,9072
0,0928
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Cociente SLC

ErrMatrixCode
1

2
3
4

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area
95% Cl area
PA [%]

UA [%]

Referencia
50

50

255

255

Classified
50

255

50

255

PixelSum
34527,0
384,0
21974,0
50056,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50
34527
384
34911

255

21974
50056
72030

Total
56501
50440
106941

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50

0,5316
0,0010
0,5326
629263748
0,0018
2108862
4133369
99,8140
61,1087

Precision total [%] =66,0695

Clasificacion Kappa =0,2870

255

0,3383
0,1291
0,4674
552292446
0,0018
2108862
4133369
27,6222
99,2387

Area
1027830600,2982
153725593,7164
1181556194,0146
1181556194

Wi
0,8699
0,1301
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H - Alfa

ErrMatrixCode
1

2
3
4

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area
95% Cl area
PA [%]

UA [%]

Referencia
50

50

255

255

Classified
50

255

50

255

PixelSum
33218,0
1693,0
35256,0
36776,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50
33218
1693
34911

255

35256
36776
72032

Total
68474
38469
106943

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50

0,4272
0,0053
0,4324
510923331
0,0017
1992547
3905393
98,7843
48,5118

Precision total [%] =54,1364

Clasificacion Kappa =0,1683

255

0,4534
0,1142
0,5676
670599249
0,0017
1992547
3905393
20,1196
95,5991

Area
1040389521,0688
141133058,5086
1181522579,5774
1181522579

Wi
0,8805
0,1195
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H - Alfa Clasif

ErrMatrixCode
1

2
3
4

V_Classified
50

255

Total

V_Classified
50

255

Total

Area

SE

SE area

95% Cl area
PA [%]99,6861
UA [%]

Referencia Classified

50 50
50 255
255 50
255 255

PixelSum
34066,0
800,0
15139,0
56971,0

> ERROR MATRIX (pixel count)

> Referencia

50 255

34066 15139
800 56971
34866 72110

Total
49205
57771
106976

> AREA BASED ERROR MATRIX

> Referencia

50 255
0,5982 0,2658
0,0019 0,1341
0,6000 0,4000
709050574 472605610
0,0018 0,0018

2125658 2125658
4166289 4166289
33,5356

69,2328 98,6152

Precision total [%] =73,2291

Clasificacion Kappa =0,3733

Area
1020939480,9828
160716702,6339
1181656183,6167
1181656183

0,8640
0,1360
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ANEXO IV. Cartograf
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