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Resumen

El monitoreo preciso de los ciclos agricolas es necesario para garantizar la seguridad
alimentaria y optimizar la gestién de recursos hidricos en regiones productoras de
cereales. Esta investigacién aborda la problematica de la clasificaciéon automatizada
de coberturas vegetales mediante el disefio y validacién de un modelo avanzado de
identificacién de cultivos de arroz basado en el aprendizaje profundo y el
procesamiento de imagenes satelitales multiespectrales. La metodologia empled una
arquitectura de red neuronal convolucional, U-Net, optimizada para la
segmentacién semantica de datos geoespaciales provenientes de la misién Sentinel-
2. Se procesaron tensores de entrada compuestos por cuatro bandas espectrales
estratégicas, lo que permitié a la red generar mascaras binarias de alta precisiéon
asociadas exclusivamente a las regiones de produccién arrocera. El estudio integrd
una fase comparativa donde se evaluaron diversas configuraciones de
hiperparametros para determinar la arquitectura de mayor convergencia. Los
resultados experimentales mostraron un rendimiento sobresaliente del modelo
durante la fase de entrenamiento, con una exactitud del 92,3 %. Asimismo, la
robustez de la segmentacion fue validada mediante la métrica de Interseccién sobre
la Unién (IoU) con un 86 % y un coeficiente Dice del 89 %, valores que superan
los umbrales convencionales en la identificacién de cultivos complejos. Se concluye
que la integracién de arquitecturas U-Net con datos multiespectrales de libre acceso
constituye una herramienta técnica viable y escalable para la teledeteccion agricola
de precision. Estos resultados permiten proponer el modelo desarrollado como una
solucion eficiente para el inventario de cultivos a gran escala, como soporte para la
toma de decisiones gubernamentales y la predicciéon de cosechas en entornos

climaticos variables.

Palabras clave: agricultura; arroz; fotogrametria; percepcién remota; tecnologia de

la informacién.

Licencia: CC-BY 4.0

| 1del7 |


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en
https://doi.org/10.63804/saastal.v2i1.e1
https://ror.org/05sj7yp62
mailto:egiperez@uc.edu.ve
https://orcid.org/0000-0002-0633-8200
mailto:montillaleon@yttrium-technology.com
https://orcid.org/0000-0002-1777-6353
mailto:cseijas@uc.edu.ve
https://orcid.org/0000-0001-6050-4436
mailto:richbr2014@gmail.com
https://orcid.org/0000-0002-3769-7898
mailto:egiperez@uc.edu.ve
https://doi.org/10.63804/saastal.v1i2.e1
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en

Saastal, V.2, N.1, el, 2026 Articulo original

Abstract

Accurate monitoring of agricultural cycles is essential to ensure food security and optimize water
resource management in cereal-producing regions. This research addresses the challenge of
automated vegetation cover classification through the design and validation of an advanced rice crop
identification model based on deep learning and the processing of multispectral satellite imagery. The
methodology employed a convolutional neural network architecture, U-Net, optimized for the
semantic segmentation of geospatial data obtained from the Sentinel-2 mission. Input tensors
composed of four strategic spectral bands were processed, enabling the network to generate highly
accurate binary masks associated exclusively with rice production areas. The study incorporated a
comparative phase in which several hyperparameter configurations were evaluated to determine the
architecture with the highest convergence. Experimental results showed outstanding model
performance during the training phase, achieving an accuracy of 92.3 %. Furthermore, the robustness
of the segmentation was validated using the Intersection over Union (IoU) metric with 86 % and a
Dice coefficient of 89 %o, values that exceed conventional thresholds for the identification of complex
crops. It is concluded that the integration of U-Net architectures with openly accessible multispectral
data constitutes a viable and scalable technical tool for precision agricultural remote sensing. These
findings support proposing the developed model as an efficient solution for large-scale crop
inventory, providing support for governmental decision-making and crop yield prediction in variable

climatic environments.

Keywords: agriculture; rice; photogrammetry; remote sensing; information technology.
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Resumo

O monitoramento preciso dos ciclos agricolas é essencial para garantir a seguranca alimentar e
otimizar a gestio dos recursos hidricos em regides produtoras de cereais. Esta pesquisa aborda o
desafio da classificagio automatizada da cobertura vegetal por meio do desenvolvimento e da
validagio de um modelo avancado de identificagdo de cultivos de arroz baseado em aprendizado
profundo e no processamento de imagens de satélite multiespectrais. A metodologia empregou uma
arquitetura de rede neural convolucional do tipo U-Net, otimizada para a segmentagio semantica de
dados geoespaciais obtidos pela missio Sentinel-2. Foram processados tensores de entrada
compostos por quatro bandas espectrais estratégicas, permitindo que a rede gerasse mascaras binarias
de alta precisao associadas exclusivamente as areas de produgdo de arroz. O estudo incluiu uma etapa
comparativa na qual diferentes configura¢des de hiperparimetros foram avaliadas para determinar a
arquitetura com maior capacidade de convergéncia. Os resultados experimentais demonstraram
desempenho excepcional do modelo durante a fase de treinamento, alcancando uma acuracia de
92,3%. Além disso, a robustez da segmentacio foi validada por meio da métrica Intersection over
Union (IoU), com valor de 86%, e por um coeficiente Dice de 89%, resultados que superam os
limiares convencionais para a identificacdo de culturas agricolas complexas. Conclui-se que a
integracio de arquiteturas U-Net com dados multiespectrais de livre acesso constitui uma ferramenta
técnica viavel e escalavel para o sensoriamento remoto aplicado a agricultura de precisao. Esses
achados sustentam a proposta do modelo desenvolvido como uma solugio eficiente para o inventario
de cultivos em larga escala, fornecendo suporte a tomada de decisGes governamentais e a previsao de

rendimento agricola em ambientes sujeitos a variabilidade climatica.

Palavras-chave: agricultura; arroz; fotogrametria; sensoriamento remoto; tecnologia da informagio.
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Introduccion

En la actualidad, los sistemas satelitales representan una infraestructura importante
en la percepcidon remota debido a su capacidad para la monitorizacion multitemporal
de extensas dreas geograficas. Con resoluciones espaciales que oscilan entre los 10y
100 metros dependiendo de la plataforma, estos sistemas facilitan el seguimiento de
dindmicas terrestres a gran escala; no obstante, su principal limitacién técnica radica
en la dependencia de condiciones climdticas y atmosféricas para la captura de datos
Opticos de alta fidelidad [1]. A pesar de estos desafios, el monitoreo de cultivos
mediante sensores remotos se ha consolidado como un eje fundamental en el disefio
de politicas publicas orientadas a la seguridad alimentaria. Los datos satelitales son
componentes esenciales en el desarrollo de modelos predictivos para el prondstico
de rendimientos, la gestidon optimizada de recursos hidricos y la regulacion del control
quimico mediante el uso de fertilizantes. Asimismo, en contextos de variabilidad
climatica, desastres naturales o estrés por plagas, el registro histdrico de imagenes
permite realizar andlisis comparativos multitemporales para la evaluacion precisa de

dafios y la estimacién de pérdidas econémicas [2], [3]-

En el contexto latinoamericano, la estimacidon de superficies cultivadas mediante
técnicas de monitoreo tradicional y remoto ha sido liderada por instituciones como
el Instituto Nacional de Estadistica, Geografia e Informética (INEGI) en México, el
Organismo Internacional Regional de Sanidad Agropecuaria (OIRSA), la Federacién
Nacional de Arroceros (Fedearroz) en Colombia, la Comisién Nacional de Actividades
Espaciales (CONAE) en Argentina, el Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego
(MIDAGRI) en Peru y la Empresa Brasilefia de Investigacién Agropecuaria (Embrapa)
en Brasil. Sin embargo, los métodos tradicionales de clasificacion supervisada a
menudo presentan limitaciones en la diferenciacion de coberturas vegetales con
firmas espectrales similares, especialmente en el cultivo de arroz, cuya fenologia esta
estrechamente ligada a periodos de inundacién que pueden confundirse con otros

cuerpos de agua o humedales [4], [5]-

Para superar estas limitaciones, la integracién de técnicas de inteligencia artificial (1A)
plantea una solucidén disruptiva. El presente trabajo se enfoca en la identificacién

automatizada de cultivos de arroz mediante el procesamiento de datos satelitales

Licencia: CC-BY 4.0 | 4del7 |


https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en
https://doi.org/10.63804/saastal.v2i1.e1

Saastal, V.2, N.1, el, 2026 Articulo original

multiespectrales de la plataforma Copernicus, especificamente utilizando el sensor
MSI del satélite Sentinel-2, el cual proporciona 13 bandas espectrales de alta
resolucién [6], [7]- La investigacién propone el despliegue de una arquitectura de
aprendizaje profundo tipo U-Net, disefiada para la segmentacién semantica
compleja. Esta aproximacion permite capturar no solo la informacién radiométrica
por pixel, sino también patrones espaciales y contextuales, mejorando
significativamente la precisién en la delimitacion de parcelas agricolas frente a los

algoritmos de clasificacién convencionales.
Metodologia

Avea de estudio y datos de referencia

La investigacion se localiza en el estado de Rio Grande do Sul, Brasil, region de vital
importancia para la produccién de cereales en Sudamérica. Como fundamento para
la supervisidon del modelo, se utilizaron los conjuntos de datos de “verdad de terreno”
(ground truth) e informacién estadistica geoespacial proporcionados por la
Compafia Nacional de Abastecimiento (Conab) de Brasil. El marco temporal del
estudio abarcd los ciclos agricolas correspondientes a los periodos 2019/2020 y
2022/2023, permitiendo capturar la variabilidad interanual de la respuesta espectral

del cultivo de arroz.
Arquitectura de red neuronal convolucional U-Net

Se implementd una arquitectura U-Net, seleccionada por su eficiencia probada en
tareas de segmentacion semantica de imagenes biomédicas y geoespaciales. La red
se caracteriza por su estructura simétrica de codificador-decodificador (encoder-
decoder) con conexiones de salto (skip connections), lo que permite preservar la
informacidn espacial de alta resolucién durante la reconstruccién de la mascara de
salida. Los datos de entrada consisten en tensores multiespectrales provenientes de
la plataforma Sentinel-2, integrando especificamente las bandas R (Red), G (Green), B

(Blue) y NIR (Near-Infrared).

Como se detalla en la Figura 1, la arquitectura presenta una estructura simétrica

compuesta por dos secciones principales:
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* Encoder o ruta de contraccidn, se aplicé una serie de bloques convolucionales
de 3 X 3 seguidos de activaciones ReLU y normalizacién por lotes (Batch
Normalization), el codificador extrae caracteristicas abstractas del cultivo
mientras reduce la resolucion espacial mediante operaciones de Max Pooling
de 2 X 2. Este proceso incrementa la profundidad de los mapas de
caracteristicas (desde 64 hasta 1024 canales) para capturar patrones

radiométricos complejos.

» Decoder o ruta de expansion, se hizo mediante convoluciones transpuestas
de 2 x 2 (Up-convolution), aqui, la red recupera la resolucién espacial original.
El factor distintivo de esta arquitectura son las conexiones de salto (skip
connections) o concatenaciones, las cuales transfieren mapas de
caracteristicas de alta resolucion desde el codificador directamente al
decodificador. Esto permite que el modelo recupere detalles espaciales finos

de las parcelas de arroz que se pierden durante la contraccion.

Finalmente, una capa de convolucion de 1 X 1 proyecta el vector de caracteristicas
resultante en una mdscara binaria de salida, donde cada pixel es clasificado como

region productora de arroz o fondo.

Encoder Decodar
v
=
¥
=
¥ el
A

Figura 1. Arquitectura U-Net optimizada para la segmentacion semantica de cultivos

de arroz mediante datos de Sentinel-2.
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La inclusién de la banda NIR es determinante, dado que permite discriminar la firma
espectral de la vegetacion densay los niveles de humedad caracteristicos de las zonas

arroceras.
Justificacion técnica de la arquitectura U-Net

La eficacia de la arquitectura U-Net en la identificacién de parcelas agricolas reside en
la integracidn de las conexiones de salto entre las rutas de contraccidn y expansion.
En el procesamiento de imagenes de Sentinel-2, estas conexiones permiten que lared
recupere la informacion espacial de alta resolucién y los detalles morfoldgicos de los
cultivos que tienden a degradarse durante las operaciones de submuestreo
(downsampling) en el codificador. Matematicamente, la concatenacién de mapas de
caracteristicas asegura que el decodificador disponga de descriptores granulares
para una reconstruccion precisa de los limites de las parcelas de arroz, mitigando

eficazmente el problema del desvanecimiento del gradiente.

En la capa de salida de la red, se implementd una funcién de activacidn Sigmoide (o).
Dado que el problema se define como una clasificacién binaria (presencia o ausencia
de cultivo), la funcién sigmoide es la opcién éptima al mapear el valor logit resultante
a un rango probabilistico (0,1) mediante la Ecuacién 1:

1 Ecuacién 1

W=

Este enfoque permite establecer un umbral de decisidn critico, donde cada pixel se
asigna a la clase “arroz” si su probabilidad excede un valor predefinido (0,5), esto
garantiza una segmentacion semantica nitida y una interpretacion directa de las

regiones productoras frente al entorno circundante.
Procesamiento y modelado matematico

El propdsito del sistema es la generacion de una madscara binaria segmentada que
identifique con precisidn las regiones de cultivo. El proceso de aprendizaje de la red
se fundamentd en la optimizacién de pesos sindpticos aplicados a las componentes
espectrales de entrada. Matematicamente, el modelo buscé minimizar una funcién
de costo y maximizar la probabilidad de pertenencia de un pixel a la clase “arroz”

frente al fondo.
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Desde una perspectiva estadistica, los pixeles pertenecientes a la regidn de interés
exhiben pardmetros con una alta correlacidn espacial y agrupamiento jerarquico (0)
dentro del espacio de caracteristicas. Por el contrario, los pixeles no pertenecientes
a dicha clase se distribuyen de manera dispersa o atipica respecto a la distribucion de

probabilidad del modelo entrenado.
Estrategia de entrenamiento y validacion

El conjunto de datos se fragmentd aleatoriamente en tres subconjuntos
independientes: entrenamiento (70 %), validacién (20 %) y prueba (10 %). Con el fin de
disminuir el riesgo de sobreajuste (overfitting) y mejorar la capacidad de
generalizacion del modelo, se aplicaron técnicas de aumento de datos (Data
Augmentation), lo que incluyé rotaciones geométricas, inyeccién de ruido gaussiano

(Blur) y variaciones controladas de opacidad [8], [9].

Para evaluar la robustez del modelo se hizo mediante una matriz de métricas de
rendimiento que incluyd el Accuracy (Exactitud global), el indice Jaccard (loU), el
Coeficiente Dice (F1-Score) y el andlisis de la curva de la Funcién de Pérdida (Loss
Function). Estas métricas garantizan una validacién rigurosa de la bondad de ajuste

del modelo en la delimitacion de superficies agricolas complejas.
Resultados

Dinamica de entrenamiento y convergencia del modelo

El entrenamiento de la arquitectura U-Net se ejecuté durante un maximo de 50
épocas, implementando una estrategia de parada temprana (Early Stopping) para
prevenir el sobreajuste. Los hiperparametros se configuraron con una tasa de
aprendizaje de 1 x 10™* y un tamafio de lote (batch size) de 4, utilizando la funcién
de pérdida como indicador de monitoreo con un umbral de paciencia de 10

iteraciones sin mejora incremental.

Como se muestra en la Figura 2, tanto la exactitud (Accuracy) como el indice de
Interseccion sobre la Unidn (loU) muestran una convergencia asintdtica estable a

partir de la época 25.
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Figura 2. Evolucidn de la exactitud e interseccién sobre la Unidn (loU) durante 50

épocas de entrenamiento y validacidn.

La proximidad entre las curvas de entrenamiento y validacion sugiere una alta

capacidad de generalizacion del modelo. Especificamente, el sistema alcanzé una

exactitud superior al 92 % y un loU de validacidon que se estabiliza cerca del 80 %, lo

que confirma la eficacia de la red en la segmentacion de coberturas agricolas

complejas.

Por su parte, la Figura 3 ilustra la evolucién del Coeficiente Dice y la funcién de pérdida

(Loss). Se evidencia una reduccidn drastica de la pérdida en las fases iniciales,

alcanzando niveles inferiores al 0,2 en el set de validacidn.
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Figura 3. Estabilidad del coeficiente Dice frente al nimero de iteraciones bajo

criterios de Early Stopping.
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La robustez del modelo se ve reflejada en un coeficiente Dice de entrenamiento que
bordea el 89%, validando la precision de la red en la deteccidon de la clase "arroz"

frente a la variabilidad espectral del entorno.
Evaluacion cualitativa y andlisis de segmentacion

La Figura 4 presenta la validacion visual del modelo mediante tres muestras de
prueba independientes, donde se comparan las imagenes originales, las mascaras de

referencia (ground truth) y las predicciones generadas por la red.

Imagen original Mascara original Mascara predicha

a o

2 204 0
0 | w04
60 &0 4
80 | 804

|
00 100

120 01
v - 3
20 % o0 B0 100 120 0

Accuracy: 0.9306, IoU: 0.8692, Dice: 0.9300, Loss_dice (%): 6.999

Imagen original Mascara original Mascara predicha

o 0 a0 [ 80 10i a

0 20 20 o0 20 100 120 [ 20 a0 o0 80 100 120

Accuracy: 0.9449 ToU: 0.9110. Dice: 0.9534, Loss_dice (%): 4.6554

Imagen original Mascara onginal Mascara predicha
0+ 0 0
.
20 . 201 20
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|
{
80 80 80
00 ‘ 100 100
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o 20 % 60 80 100 120 o 20 a0 60 B0 100 120 (<] 20 a0 (] 80 100 120

Accuracy: 0.9653,IoU: 0.9280, Dice: 0.9627, Loss_dice (%): 3.7324

Figura 4. Andlisis de la precision en bordes y morfologia de parcelas mediante

métricas de segmentacion por pixel.
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La evaluacidn cualitativa de los resultados, presentada en la Figura 4, permite analizar
el desempefio del modelo a través de tres muestras de prueba representativas que
evidencian la capacidad de generalizacion de la arquitectura propuesta. En la primera
muestra (Accuracy de 0,9306), el modelo logra una identificacion predominante de
la morfologia del cultivo, permitiendo reconocer la estructura general de la parcela,
aunque se muestra la persistencia de pequefias regiones de pixeles mal clasificados

en las zonas periféricas del poligono.

En la segunda muestra (Accuracy de 0,9449), el sistema exhibe una delimitacién
significativamente mas rigurosa de los bordes; no obstante, se identifica una
dificultad caracteristica en la definicion de elementos lineales de baja reflectancia,
tales como caminerias o bordes estrechos entre parcelas, lo cual sugiere la influencia

de la resolucidn espacial en la segmentacion de estructuras no vegetales.

Finalmente, la tercera muestra, representa el desempefio dptimo del sistema, ahi se
alcanzd métricas de exactitud de 0,9653 e indice de interseccion (loU) de 0,9280.
Estos resultados sobresalientes confirman la robustez de la arquitectura para
capturar eficazmente tanto la textura como la firma espectral distintiva del arroz bajo
condiciones de alta densidad, validando su eficacia operativa para la teledetecciéon

agricola.
Discusion

Las limitaciones encontradas en la definicion de bordes y caminos (Figura 4, Accuracy
de 0,9449) coinciden con lo reportado en investigaciones previas, donde se atribuye
este fendmeno a la resolucién espacial nativa de 10 metros de Sentinel-2. Trabajos de
referencia sugieren que la integracion de imagenes de mayor resolucién, como las de
la constelacion Planet (3-5 metros), podria mitigar estas inconsistencias [10], [11], [12].
Asimismo, la implementaciéon de mecanismos de atencién (Attention Gates) dentro
de la arquitectura U-Net ha demostrado mejorar la discriminacion de caracteristicas
finas, permitiendo que el modelo ignore ruidos de fondo no relevantes en el proceso
de segmentacion [13]. A pesar de estas dreas de mejora, los resultados validan al
modelo propuesto como una herramienta robusta y escalable para el inventario de

cultivos a gran escala.
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El analisis comparativo del rendimiento del modelo revel que la implementacién de
técnicas de aumento de datos (Data Augmentation) es un factor critico para la
precisién de la segmentacién en entornos agricolas dindmicos. Como se detalla en la
Tabla 1, la configuracidon U-Net DA (con aumento de datos) superd consistentemente
a la arquitectura base en todas las métricas, elevando el coeficiente loU de 0,79 a

0,84; ademas, se redujo la funcién de pérdida a casi la mitad (0,07).

Tabla 1. Evaluacion comparativa del rendimiento del modelo U-Net con y sin

implementacién de técnicas de aumento de datos.

Arquitectura Accuracy DICE IoU Loss_Dice
U-Net 0,92 0,83 0,79 0,13
U-Net_DA 0,96 0,86 0,84 0,07

Un resultado significativo se encontrd en el porcentaje de imagenes no solapadas, un
indicador inverso de la precisién cartografica. Mientras que el entrenamiento
convencional reportd un 13,82 % de inconsistencias en el solapamiento, el uso de
transformaciones sintéticas en el dataset de entrenamiento permitié reducir este
margen de error al 7,23 %. Este parametro resulta importante para la generacion de
mapas de uso de suelo fiables, donde la delimitacion exacta de las fronteras agricolas

determina la validez del inventario nacional de cultivos.

En términos de competitividad tecnoldgica, aplicaciones comerciales como DigiFarm
reportan métricas de loU cercanas al 98 %. Si bien el modelo propuesto presenta una
brecharespecto a soluciones propietarias de alta gama, los resultados de este trabajo
muestran que es posible alcanzar una solucion técnica altamente rentable y escalable

utilizando datos de acceso libre (Sentinel-2) y arquitecturas de cédigo abierto.

La robustez del modelo desarrollado se fundamenta en su capacidad de
segmentacion semantica, un avance importante respecto a las metodologias de
clasificacién de pixeles tradicionales. Los niveles de precision alcanzados guardan una
estrecha correlacién con los resultados de Ramadhani et al. [9], quienes demostraron
que la integracion de datos de la misidn Sentinel-2 es determinante para el mapeo
automatico de las etapas de crecimiento del arroz debido a su resolucién temporal y

espectral. Mientras que autores como Saadat et al. [14], proponen el uso de series
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temporales combinando Sentinel-1 (Radar) y Sentinel-2 (Optico) para mejorar la
identificacidon en zonas con alta nubosidad, este estudio en particular muestra que,
mediante una arquitectura U-Net optimizada, es posible obtener resultados
altamente competitivos (loU de 0,84) utilizando exclusivamente datos

multiespectrales.

La eleccidn de la arquitectura U-Net ha sido validada como el estdndar para la
segmentacion de estructuras complejas. Aunque originalmente fue propuesta por
Ronneberger et al. [15] para el ambito biomédico, su capacidad para preservar
detalles espaciales mediante conexiones de salto resulta ser una ventaja util en la
teledeteccion agricola. Esta caracteristica permitid que el modelo presentara un
rendimiento sobresaliente en el area de entrenamiento en Rio Grande do Sul, Brasil,
con una exactitud del 96 %, al tiempo que exhibe una notable capacidad de
transferencia en pruebas externas realizadas en Panamd y Estados Unidos. Con estos
resultados en diversas geografias indica que el modelo ha capturado las firmas
espectrales universales de los cultivos de arroz, consolidandose como una solucién

escalable y de bajo costo para el inventario arrocero internacional.

Para futuras iteraciones de esta investigacion, se propone explorar combinaciones
de hiperparametros y mecanismos de atencion para cerrar la brecha de precision
frente a soluciones comerciales, manteniendo la soberania tecnoldgicay la reduccién

de costos operativos en la monitorizacién agricola regional.
Conclusiones

La presente investigacion mostrd la alta eficacia de la arquitectura U-Net combinada
con el procesamiento de imagenes multiespectrales de la plataforma Sentinel-2 para
la identificacion automatizada de cultivos de arroz. La implementaciéon de una
estrategia de Data Augmentation resultd ser un factor determinante en la

optimizacion del modelo.

Se encontré que el uso de bandas espectrales especificas, particularmente el
infrarrojo cercano, junto con las conexiones de salto de la U-Net, permitié una
recuperacién de lamorfologia de las parcelas, incluso en condiciones de alta densidad

de cultivo donde las firmas espectrales suelen confundirse con el entorno. Se
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recomienda la integracién de mecanismos de atencién (Attention Gates) y el uso de
datos de mayor resolucion espacial para mejorar la delimitacion de caminerias y

bordes criticos identificados como limitaciones actuales.
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