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Resumen. Los cultivos de soja (Glycine max (L.) y maiz (Zea mays L.) en Ar-
gentina se realizan como cultivos de primera o segunda, segiin fecha de siembra
y longitud de ciclo. La cadena productiva demanda mapas de cultivos de alta
precision y para ello es necesario diferenciar cuando se habla de estos cultivos,
si la siembra ha sido temprana o tardia. Una limitante para su produccion es la
disponibilidad de datos de referencia a terreno que describan la variabilidad en
fechas de siembra. El objetivo del presente trabajo fue agrupar datos de referencia
a terreno en los subtipos temprano y tardio, para lotes con cultivo de soja y maiz,
para los departamentos Unioén y Gral. Roca de la provincia de Cérdoba. Para la
delimitacion de los lotes agricolas, se utilizaron imagenes Sentinel 2. La curva
fenoldgica de los cultivos se construy6 con datos de NDVI-8day de Landsat 7 y
8, usando registros de momentos tempranos y tardios de una misma campafa
agricola. Se calcul6 el maximo NDVI para distintas fechas y se proceso, en la
nube, con una metodologia basada en el agrupamiento anidado de series tempo-
rales tanto de los maximos NDVI como de la serie temporal promedio del indice
de vegetacion. Los resultados exhibieron que existen diferencias en la proporcion
de area muestreada por cultivo y fecha de siembra. Ambos cultivos muestran alta
prevalencia en el departamento Union. El enfoque metodologico aplicado permi-
tio analizar patrones fenoldgicos de ambos cultivos y diferenciar fechas de siem-
bra. El método de agrupacion K-means aplicado sobre toda la serie de valores de
NDVI promedio de la temporada produjo mejores resultados que el método que
utiliza un solo dato correspondiente a la fecha en la que se registré el maximo
valor de NDVI estival.

Palabras clave: Landsat, Sentinel 2, curvas fenologicas, cultivos de primera y
segunda.

1 Introduccion

En el afio 2018 el sector agropecuario de la provincia de Cordoba aport6, en forma
directa, $128.960 millones al Producto Geografico Bruto provincial lo que representa
un 17,6% del total (Direccion General de Estadisticas y censos de Cordoba, 2020). Los
cultivos mas preponderantes son soja (Glycine max (L.) y maiz (Zea mays L.), tanto en
superficie sembrada (90% del total provincial) como en produccion. Para la campafia
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2018/2019 se sembraron 4.077.700 y 2.784.400 hectareas con los cultivos de soja y
maiz. En tanto la produccion fue de 14.970.100 y 22.941.400 toneladas respectiva-
mente (Bolsa de Cereales de Cordoba, 2020).

Poseer informacion fiable y temprana sobre la distribucion y dinamica de cultivos es
importante para la coordinacion de los diferentes agentes que intervienen en el sistema
productivo (Chen et al., 2018). Por una parte, conocer con certeza la superficie y ubi-
cacion del area sembrada para cada cultivo es de utilidad para gestionar la comerciali-
zacion y logistica de los insumos necesarios para la produccion. Los datos de superficie
sembrada por cultivo en conjunto con la modelacion de cultivos permite estimar la pro-
duccion a nivel regional (Ovando et al., 2018). Para el area geografica de la provincia
de Cordoba diversas instituciones generan estadisticas sobre superficie y produccion
(Bolsa de Cereales de Cordoba, 2020; Ministerio de Agricultura, 2020), recientemente
se han publicado mapas tematicos sobre tipo de cultivo (Infraestructuras de Datos
Espaciales de Cordoba, 2018; Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria, 2019).
Sin embargo, estos datos se publican con posterioridad a la finalizacion de la campafia
agricola, por lo que indagar en metodologias que permitan generar mapas precisos de
cultivos y de manera oportuna es una necesidad.

En los tltimos afios se ha realizado una amplia investigacion en el desarrollo de
técnicas para la generacion de mapas de cultivos a través de datos de teledeteccion (Cai
et al., 2018). Con los avances en la tecnologia de los sensores y las capacidades de
procesamiento se han desarrollado multiples enfoques de trabajo, que se diferencian
segun la escala espacio temporal de trabajo, el nimero y tipo de escenas involucradas,
y los algoritmos de clasificacion que se aplican (Orynbaikyzy et al., 2019). Los conjun-
tos de datos de referencia a terreno sobre tipo de cultivo existen en todo el mundo, pero
son esporadicos en su época, proposito y calidad (Johnson, 2019). En su mayoria, por
los altos costos de la etapa de muestreo se trabaja con una clase por cultivo agricola, a
pesar que en una misma region existe variabilidad en los momentos de siembra y en la
longitud del ciclo de las variedades (de Abelleyra & Verdn, 2020). La variabilidad de-
bida a diferencias en fechas de siembra puede sesgar los modelos de clasificacion
(Nolasco et al., 2017), ademas para correr los modelos es necesario que todos los cul-
tivos hayan finalizado su ciclo de cultivo (Chen et al., 2018).

El objetivo del presente trabajo fue desarrollar un protocolo metodolégico para se-
parar datos de referencia a terreno de los cultivos soja y maiz en los subtipos de siem-
bras tempranas y tardias con el fin de desarrollar mapas diferenciados por subclases.

2 Materiales y Métodos

2.1 Area de estudio

El presente estudio se desarroll6 en la region central de Argentina, en el area sur de
la provincia de Coérdoba. Especificamente abarcé los departamentos Union y General
Roca con una superficie de 11100 y 12600 km? respectivamente (Fig. 1). El clima en
la zona es templado calido con aumento del déficit hidrico hacia el oeste (Pérez et al.,
2015). Los principales cultivos estivales son soja y maiz (Céceres & Gras, 2020). Como
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cultivos secundarios, se destacan, los cultivos de mani en Gral. Roca, y el de sorgo en
Unidn. Los suelos son de origen edlico, constituidos por materiales franco limosos en
el departamento Union, y franco arenosos en el departamento General Roca (Jarsun et
al., 2003).
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Fig. 1. Ubicacion geografica del departamento Union (rojo), y Gral. Roca (azul).
2.2 Datos de referencia a terreno

Se utilizaron datos de referencia a terreno sobre el tipo de cobertura del suelo (vege-
tacion natural y agricola) de la campafia agricola estival 2015-2016 (Bolsa de Cereales
de Cordoba, 2016). Los registros abarcaban sitios ubicados a lo ancho y largo de cada
departamento. Para cada sitio, correspondiente con un lote, se registr6 el tipo de cober-
tura, y se guardaron sus coordenadas geograficas mediante un punto localizado en el
centro del lote. Para el departamento Unidn se relevaron 1079 lotes, y para el departa-
mento Gral. Roca 1162.

2.3 Datos satelitales

Se utilizaron datos satelitales provenientes de sensores satelitales opticos. Imagenes
Sentinel 2 (Drusch et al., 2012) se utilizaron para demarcar los limites de cada lote.
Fueron seleccionadas escenas con el menor porcentaje de nubes, una correspondiente
al mes de diciembre y otra correspondiente a marzo. De esta forma se logro abarcar,
tanto lotes con cultivo de primera y de segunda respectivamente en estadios fenoldgicos
proximos a la floracion. De cada imagen se descargaron las bandas opticas e infrarrojo
cercano, ambas de 10 metros de resolucion. Para delimitar los lotes se utilizaron las
composiciones color real (red, blue, green) y falso color compuesto (NIR, red, blue).
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2.4 Propuesta de Andlisis

Para el analisis de los patrones fenologicos de los cultivos se recurrio a la serie de
tiempo del Indice de Diferencia Normalizada de Vegetacion (NDVI). Para este estudio,
se define "curva de fenologia" como la curva a través de una serie temporal de valores
de NDVI. Las curvas fenologicas se generaron en base a los productos NDVI-8day
TOA (Top of atmosphere) de los Satélites Landsat 7 y Landsat 8 (Irons et al., 2012) del
periodo agosto 2015 —junio 2016. Los datos fueron adquiridos a través de plataformas
web. Las imagenes Sentinel 2 fueron descargadas de la plataforma Landviewer
(https://eos.com/landviewer). En caso de la seriec NDVI-8day, esta se procesé y des-
cargo por medio de la plataforma Google Earth Engine (Gorelick et al., 2017).

2.4.1 Acondicionamiento de los datos de referencia a terreno

A partir de los puntos de muestreo georeferenciados, se cred un archivo vectorial
con areas buffer que abarcaban un radio de100m alrededor del centro de cada lote. Para
cada fecha y sensor con disponibilidad de datos de NDVI se calcul6 el valor promedio
y desvio estandar del conjunto de pixeles que englobaba cada area buffer. Se realiz6 un
recorte de los valores comprendidos entre el 01 de noviembre de 2015 y 1 de abril de
2016, de manera de abarcar el periodo donde los cultivos estivales se encontraban fo-
tosintéticamente activos. Entonces se identifico el maximo valor promedio de NDVI,
este valor y su correspondiente fecha fueron guardados en los atributos del archivo
vectorial.

La fecha donde cada area buffer expresaba el maximo valor del promedio de NDVI,
se utilizo para elegir la imagen Sentinel 2 que serviria de referencia en la demarcacion
de los limites de cada lote. Si el maximo valor promedio de NDVI se producia antes
del 1° de febrero, se utilizaba la imagen adquirida en diciembre, caso contrario se uti-
lizaba la imagen de marzo. Los poligonos que demarcaban los limites de cada lote fue-
ron guardados en un nuevo archivo vectorial. Este archivo vectorial se utilizo para cal-
cular el valor promedio del conjunto de pixeles que englobaba cada lote agricola. Adi-
cionalmente, se calculo el area de cada lote y la superficie total muestreada por tipo de
cobertura.

Para eliminar los datos raros o atipicos, se realiz6 una depuracion de la base de datos
de valores promedio de NDVI por lote. Fueron descartados los registros por fecha y
sensor que presentaban un valor promedio de NDVI menor a 0,2 ya que estos se rela-
cionan a pixeles sin presencia de cultivos activos (Xiao et al., 2014). Los registros aso-
ciados a lotes cuyo valor maximo de NDVI promedio durante el ciclo del cultivo eran
menores 0,70 también fueron descartados. Esto ultimo se realizd teniendo en cuenta
que pueden corresponderse a lotes que no desarrollaron su etapa reproductiva, es decir
no completaron su ciclo de cultivo (Gitelson et al., 2014), por haberse cosechado como
cultivo en verde o haberse secado intencionalmente.

2.4.2 Analisis estadistico
La estimacion del periodo de cultivo, i.e. temprano o tardio, se realizo sobre los cul-

tivos que ocupan la mayor superficie en cada departamento. Se probaron dos estrategias
de agrupamiento (Fig. 2). La primera estrategia agrupaba los lotes segun la fecha en la
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que el lote exhibié el maximo valor de NDVI. En este caso la cantidad de grupos de-
pendi6 del nimero de fechas en la que los lotes alcanzaron el méaximo valor de NDVI.
La segunda estrategia se basaba en un agrupamiento por el algoritmo K-means (Jain,
2010), a partir de los valores de NDVI de cada fecha y sensor. En la parametrizacion
del algoritmo se utilizé la métrica distancia euclidea, las variables (de 35 fechas) fueron
estandarizadas, el nimero de configuraciones iniciales se fijo en 5, y se imputaron los
registros faltantes. El nimero ideal de clusteres se determind con el método del codo.
El método consiste en graficar la heterogeneidad dentro de los clusteres en funcion del
numero de clusteres, se elige el codo de la curva como el niimero de grupos a usar.

Para evaluar el desempeiio de cada método se comparo el estadistico suma de cua-
drado dentro (SSCD). La SSCD se calcula como la suma de los cuadrados de las dife-
rencias con respecto a la media por fecha para cada cluster, luego son sumados los
valores de todas las fechas. La SSCD representa una medida de variacion o desviacion
con respecto a la media del grupo.
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Fig. 2. Diagrama de flujo del proceso de generacion de mapas de cultivos. Recuadros de color
verde, representan las etapas desarrolladas en el presente trabajo.

3 Resultados y discusion

3.1 Datos de referencia a terreno

Para el departamento Unidn, la mayoria de los sitios muestreados corresponden a
lotes agricolas con cultivo de Soja (765), y Maiz (175). Entre estos dos cultivos, se
abarcé el 91,2 % del area muestreada (Tabla 1). Mientras que en el departamento Gral.
Roca, predominan los lotes muestreados con los cultivos de Soja (428), Maiz (216) y
Mani (103). Entre los tres cultivos se abarco el 88,6% del area muestreada (Tabla 2).
Respecto a las dimensiones de los lotes, en el departamento Union los valores promedio
de lotes de soja, maiz, y mani (45, 49 y 32 ha respectivamente) son menores en com-
paracion con los valores promedios de los lotes de soja, maiz y mani ubicados en el
departamento Gral. Roca (72, 60 y 62 ha respectivamente). Si se comparan los valores
promedio con los de la mediana, este ultimo es menor en ambos departamentos, lo cual
indicaria una distribucion asimétrica positiva.
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Tabla 1. Estadistica descriptiva sobre el nimero de lotes y superficie de los tipos de cobertura
muestreados en el departamento Unién, campafia agricola 2015/16.

Tipo de Superficie (ha)

cobertura Media Min Max Mediana Total % relativo
Alfalfa 33 19 4,8 422 17,2 627,8 1,3
Maiz 175 49,1 5,7 2457 37,6 8595,2 18,2
Mani 11 32,6 4,7 95,3 23,6 358,6 0,7
Monte 1 95,9 95,9 95,9 95,9 95,9 0,2
;’;Stﬂfzi 33 39,7 3,4 92,3 29,2 1312,6 2,7
Rastrojo 18 54,3 12,7 278,9 34,3 978,9 2
Soja 765 45 2,4 263,8 36,1 344932 73
Sorgo 22 33,8 5.8 86 30,3 7453 1,5
1{,;’:;:; 1058 44,6 2,4 2789 47207,8 100

Tabla 2. Estadistica descriptiva sobre el nimero de lotes y superficie de los tipos de cobertura
muestreados en el departamento General Roca, camparia agricola 2015/16.

Tipo de Superficie (ha)
cobertura Media Min Max Mediana Total % relativo
Alfalfa 16 21,4 3,4 59,2 16,1 342,6 0,6
Colza 1 14,5 14,5 14,5 14,5 14,5 0,03
Girasol 2 55,7 45,0 66,3 55,7 1114 0,2
Maiz 216 60,7 39 377,6 40,9 13129,7 23,1
Mani 103 62,7 6,4 2829 54,9 6460,5 11,3
ll::tsltli:;l 108 483 5,7 504,9 29,7 5216,6 9,1
Rastrojo 3 437 15,7 79,1 36,2 131,1 0,2
Soja 428 72 3,1 605 47,8 30839,5 54,2
Sorgo 28 20 2,5 74,2 11,4 561,1 0,9
;ﬁ:;il; 905 44,6 2,5 605 56807,3 100

Al comparar las areas muestreadas por cultivo con las estimaciones del MAGyP para
las areas sembradas por los analogos cultivos (Ministerio de Agricultura, 2020), se ob-
serva que los valores porcentuales son acordes entre ambas fuentes. Se podria decir que
los datos del muestreo son representativos de las superficies ocupadas por los principa-
les cultivos.
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3.2 Agrupamiento por ciclo del cultivo

El agrupamiento de los datos depurados correspondiente a lotes de soja, utilizando
las fechas de maximo NDVI, dio como resultado 7 cltsteres en el departamento Union
(Fig. 3) y 8 en el departamento Gral. Roca (Fig. 4). Los clusteres abarcaban fechas de
maximo NDVI desde el 27 de diciembre hasta el 21 de marzo. El analisis de las curvas
fenologicas, muestra que los clusteres con fecha de maximo NDVI maés tardia eviden-
cian actividad fotosintética superior al resto de los clusteres entre los meses de agosto
y diciembre de 2015. Esto ultimo indicaria presencia de cultivo invernal. Sin embargo,
los valores de NDVI promedio en ese periodo, son erraticos y bajos especialmente para
el departamento Gral. Roca. Esto podria explicarse por la persistencia de pixeles con
datos anomalos relacionados a la nubosidad y sus sombras (Bey et al., 2020).
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Fig. 3. Curvas fenoldgicas del cultivo de soja agrupadas segin fecha de maximo NDVI. Cam-
paifia 2015-2016 departamento Union.
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Fig. 4. Curvas fenoldgicas del cultivo de soja agrupadas segun fecha de maximo NDVI. Cam-

paifia 2015-2016 departamento Gral. Roca.
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El agrupamiento de los lotes con cultivo de soja utilizando el algoritmo K-means
resulto en 5 y 4 clusteres para los departamentos Union (Fig. 5) y Gral. Roca (Fig. 6)
respectivamente. El analisis de las curvas fenologicas, evidencia de forma mas marcada
la presencia de cultivo invernal, especialmente en los lotes del departamento Union. El
clister Grupo 4 del departamento Union exhibe valores de NDVI promedio de mayor
magnitud y por un periodo mas amplio respecto al cluster Grupo 2 de Gral. Roca. Este
comportamiento se corresponde con los registros del MAGyP, quienes para la campafia
agricola 2015/16 estimaron una superficie sembrada con trigo (cultivo invernal) de
112500ha en el departamento Unidn, y de 72400 en el departamento Gral. Roca, con
rendimientos de 3400 y 2600qq respectivamente. Asi mismo para los datos del depar-
tamento Union la evidencia de cultivo invernal es coherente con el desplazamiento ha-
cia fechas mas tardias de la curva fenoldgica del cultivo estival en el cluster 4. Vale
decir que en el mismo departamento la curva fenologica del periodo estival del cluster
5 también se encuentra desplazada hacia la derecha, aunque no se evidencia presencia
de cultivo invernal. Este hecho indicaria que la eleccion de realizar un cultivo tardio no
solo depende de la presencia de cultivo invernal. Cuando se analizan los valores de
NDVI promedio que alcanzan los lotes del Grupo 5 en el periodo estival, estos son
mayores a los correspondientes del Grupo 4, resultado que podria relacionarse al déficit
hidrico acentuado por la presencia de cultivos invernales.
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Fig. 5. Curvas fenoldgicas del cultivo de soja agrupadas utilizando el algoritmo K-means. Cam-
paifia 2015-2016 departamento Union.
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Fig. 6. Curvas fenoldgicas del cultivo de soja agrupadas utilizando el algoritmo K-means.
Campafia 2015-2016 departamento Gral. Roca.

El agrupamiento de los lotes con cultivo de maiz utilizando las fechas de maximo
NDVI, dio como resultado 6 clusteres en el departamento Union (Fig. 7) y 8 en el de-
partamento Gral. Roca (Figura 8). Los clusteres abarcaban fechas de maximo NDVI
entre el 9 de noviembre y el 21 de marzo. El analisis de las curvas fenologicas muestra
que los clusteres con fecha mas tardia, exhiben actividad fotosintética superior al resto
de los clusteres entre los meses de agosto y diciembre de 2015. Lo cual indicaria la
presencia de cultivo invernal. Sin embargo, los registros en ese periodo son erraticos,
principalmente para los datos del departamento Gral. Roca.
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Fig. 7. Curvas fenologicas del cultivo de maiz agrupadas segin fecha de maximo NDVI. Cam-
paifia 2015-2016 departamento Union.
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Fig. 8. Curvas fenoldgicas del cultivo de maiz agrupadas segun fecha de maximo NDVL.
Campafia 2015-2016 departamento Gral. Roca.

El agrupamiento de los lotes con cultivo de maiz utilizando el algoritmo K-means,
resulto en 4 clusteres en ambos departamentos (Fig. 9 y 10). El analisis de las curvas
fenologicas muestra que 2 clusteres (Grupo 2 y Grupo 4) del departamento Unién y 1
(Grupo 2) de Gral. Roca exhiben actividad fotosintética superior al resto entre los meses
de agosto y diciembre de 2015. En el departamento Union estos grupos presentan ma-
yores valores de NDVI promedio, y por un mayor periodo, indicando mas certeza en la
presencia de cultivos invernales. Para ambos departamentos se observa que los grupos
con evidencia de cultivo invernal, presentan curvas fenoldgicas del periodo estival des-
plazadas hacia la derecha, es decir se corresponden con cultivos estivales tardios. El
Grupo 3 en ambos departamentos no evidencia presencia de cultivo invernal, sin em-
bargo, también exhiben curvas fenologicas del periodo estival desplazadas hacia fechas
mas tardias. Los resultados indican que la estrategia de realizar un cultivo estival tem-
prano o tardio, no depende tnicamente de la presencia o ausencia de cultivo invernal.
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Fig. 9. Firmas fenoldgicas del cultivo de maiz agrupadas utilizando el algoritmo K-means.
Campafia 2015-2016 departamento Union.
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Fig. 10. Firmas fenologicas del cultivo de maiz agrupadas utilizando el algoritmo K-means.
Campafia 2015-2016 departamento Union.

Para ambos cultivos y departamentos el agrupamiento por medio de la fecha de maximo
NDVI totalizo un valor de SSCD superior al valor totalizado usando el método de agru-
pamiento con el algoritmo K-means (Tablas 3 y 4). Siendo en promedio 42% superior
para los datos del departamento Union y 9% para el departamento Gral. Roca. Estos
resultados indicarian que identificar las fechas en las cuales los cultivos alcanzan el
mayor valor de NDVI, aunque brinda indicios del comportamiento fenologico de los
cultivos, no seria suficiente para diferenciar cultivos tempranos de tardios.
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Tabla 3. Numero de lotes (n) y suma de cuadrados dentro (SSCD) considerando los méto-
dos de agrupamiento por fecha de max NDVI y K-means, en cultivo de soja.

Fecha max NDVI K-means
Unidn Gral. Roca Unién Gral. Roca
Claster n SSCD n SSCD Cluster n SSCD n SSCD
27/12/2015 58 11,53 1 146 21,92 131 27,46

9/1/2016 7 0,76 2 201 14,51 74 28,04
17/1/2016 340 60,95 20 4,43 3 87 24,92 106 27,98
2/2/2016 75 17,73 4 125 24,86 109 35,08
10/2/2016 7 2,60 205 75,86 5 154 20,37
18/2/2016 4 0,26 4 0,97
26/2/2016 231 59,50 90 24,75
5/3/2016 7 0,47
13/3/2016 66 16,11 4 0,67
21/3/2016 15 7,08

Total 713 151,7 420 1319 713 106,5 420 1185

Tabla 4. Namero de lotes (n) y suma de cuadrados dentro (SSCD) considerando los méto-
dos de agrupamiento por fecha de max NDVI y K-means, en cultivo de maiz.

Fecha max NDVI K-means
Unién Gral. Roca Unidén Gral. Roca
Cluster n SSCD n SSCD  Cluster n SSCD n SSCD
9/11/2015 1 0 1 63 4,84 19 4,37
11/12/2015 16 1,73 2 30 5,33 27 8,80
19/12/2015 3 0,30 3 27 2,31 38 11,57
27/12/2015 49 7,54 7 0,33 4 10 3,93 71 14,21

17/1/2016 8 247 24 750

2/2/2016 23 578
10/2/2016 64 20,06
18/2/2016 12 3,87
26/2/2016 34 792 16 3,68
5/3/2016 5 0,47
13/3/2016 20 3,44 1 0,14
21/3/2016 2 0,17
Total 130 234 155 42 130 164 155 38,9

Agrupar lotes de un mismo cultivo utilizando la serie de valores de NDVI promedio
de la temporada, resulta en un método mas efectivo de agrupamiento de cultivos con
semejante estrategia de siembra, respecto al método que utiliza un unico registro co-
rrespondiente al mayor valor de NDVI del periodo estival. Chen et al., (2018) analiza-
ron perfiles temporales de NDVI de seis patrones de cultivos en el estado de Mato
Grosso, Brasil, y aunque los patrones de cultivo seleccionados poseian valores NDVI
similares en periodos como los picos de verdor, les fue posible distinguirlos al utilizar
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otros periodos. Estos autores encontraron que el nimero de picos como sus respectivas
magnitudes, fueron utiles para diferenciar los patrones de cultivos, entre ellos soja-
maiz. de Abelleyra & Veron (2020) clasificaron cultivos de siete campariias estivales en
la pampa ondulada (norte de Buenos Aires) utilizando imagenes de diferentes sensores
y fechas, la clase maiz mostro bajas precisiones debido a la confusion entre las subcla-
ses temprano y tardio. Estos resultados indican que analizar las curvas fenoldgicas ge-
neradas del agrupamiento con K-means en las cuales se observa una marcada diferencia
entre lotes tempranos y tardios, permitiria seleccionar las imagenes con fechas mas
convenientes para mejor diferenciacion.

Cai et al. (2018), encontraron que las mayores precisiones al diferenciar soja de maiz
se producen en momentos cercanos al pico de NDVI. Johnson (2019) gener6 para los
Estados Unidos mapas historicos de los principales cultivos, los cuales estaban lidera-
dos por soja y maiz. En la clasificacion, atribuyo los errores a la cantidad y calidad de
las imagenes disponibles. Particularmente encontré que era problematica la deficiencia
de datos durante el pico de la temporada de crecimiento. La presencia de valores and-
malos dificulto el analisis de los datos en nuestro trabajo. Por un lado, la presencia de
pixeles contaminados con nubes en los productos NDVI-8day tanto de Landsat 7 y 8.
Por el otro, los datos de referencia a terreno de tipo de cultivo con errores en su etique-
tado. Este hecho hace necesario una depuracion extra, tanto de la base de datos satelital,
como la de referencia a terreno. La limitacion en la disponibilidad de datos que produce
la nubosidad, podria impedir identificar el momento en el cual el cultivo exhibe su ma-
yor valor de NDVI. Por lo consiguiente, los valores encontrados, aunque son los mas
altos de la temporada de crecimiento, pueden estar temporalmente lejos de la fecha en
la que se produce a campo el maximo valor de NDVI, agrupando lotes con distintas
curvas fenoldgicas. El uso de imagenes de mayor resolucion temporal podria ayudar a
resolver esta problematica.

Conclusiones

Poder diferenciar las clases de cultivo en las subclases temprano y tardio, es de im-
portancia para la clasificacion de coberturas agricolas.

El método de agrupacion K-means aplicado sobre toda la serie de valores de NDVI
promedio de la temporada obtuvo un performance mayor respecto al método que utiliza
un solo dato correspondiente a la fecha en la que se registrd el maximo valor de NDVI
estival.

El hecho de que el lote agricola evidencie presencia de cultivo invernal, no es condi-
cion suficiente para que el cultivo estival sea catalogado como tardio. Misma conside-
racion se aplica a los lotes que no evidencian presencia de cultivo invernal, los cuales
pueden exhibir de todas formas un ciclo tardio para el cultivo de verano. Razon por la
cual se hace necesario el analisis de todo el ciclo estival para catalogar un cultivo estival
como temprano o tardio.
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