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Resumen. La produccion agropecuaria es la actividad econémica mas relevante en la provincia
del Chaco, Argentina. Debido a factores ambientales como las altas precipitaciones en la
region, su poblacién rural y produccién agropecuaria se ve afectada de manera directa por
inundaciones. Este trabajo consiste en el desarrollo de modelos de inteligencia artificial (IA)
con el proposito de mejorar la identificacion de las zonas anegables de la provincia, tomando
como sitio de estudio el Departamento de Bermejo. Si bien existen mapas globales para
identificar agua en superficie, estos no garantizan su utilidad a escala regional. Es por ello que
la identificaciéon de esta variable generaria conocimiento relevante para el monitoreo de
inundaciones y planificacion de estrategias. Para esto disefiamos herramientas de identificacion
remota mediante el empleo de imagenes satelitales Opticas. Implementamos tres modelos de
segmentacion de imagenes: Support Vector Machine (SVM) y Random Forest (RF), modelos
de aprendizaje automético tradicionales, y un modelo basado en técnicas de aprendizaje
profundo y en la arquitectura U-Net. El objetivo de este trabajo es optimizar la deteccion de
agua superficial mediante redes neuronales convolucionales que consideren la vecindad
espacial de los pixeles, en lugar de los modelos clasicos que lo omiten. Se utilizaron imagenes
satelitales Landsat para entrenar y evaluar el rendimiento de los modelos. Los resultados en la
segmentacion y deteccion de agua en superficie del modelo basado en una arquitectura U-Net
mejora un 24% el indice DICE y un 17% el accuracy, respecto a los modelos de SVM y RF.
Estos resultados validan que técnicas de aprendizaje profundo que consideran la vecindad de
pixeles potencian la identificacion de agua en superficie.
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Development of Artificial Intelligence Models to Assess
Flood Exposure of the Paraguay River in Chaco Using
Remote Sensing Tools

Abstract. Agriculture and livestock farming are the main economic activities in the Province of
Chaco, Argentina. Due to environmental characteristics such as high regional precipitation,
flooding directly affects rural populations and agricultural production.
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This study focuses on developing artificial intelligence (AI) models to improve the
identification of flood-prone areas, using the Department of Bermejo as a case study. Although
global surface water maps exist, they are not always reliable at regional scales. Therefore,
generating accurate information on surface water is essential for effective flood monitoring and
regional planning. We developed remote sensing tools based on optical satellite imagery and
implemented three image segmentation models: Support Vector Machine (SVM) and Random
Forest (RF), based on traditional machine learning algorithms, and a deep learning model using
the U-Net architecture. The goal of this study is to enhance surface water detection using
Convolutional Neural Networks (CNNs) that incorporate spatial pixel context, in contrast to
traditional models that ignore this aspect. We used Landsat satellite imagery to train and
evaluate model performance. The U-Net-based model achieved a 24% increase in the DICE
coefficient and a 17% improvement in accuracy compared to the SVM and RF models. These
findings confirm that deep learning techniques that account for spatial context significantly
improve the identification of surface water.

Keywords: Floods, Chaco, Satellite Imagery, Artificial Intelligence, U-Net

1 Introduccion

Este trabajo tiene como proposito fortalecer la planificacion estratégica regional en el
marco de temdaticas ambientales. El objetivo principal es el desarrollo de modelos de
inteligencia artificial (IA) para el estudio de la exposicion a inundaciones del rio
Paraguay en Chaco. Uno de los objetivos especificos consiste en disefiar herramientas
de monitoreo operativo remoto sobre uso y cobertura del suelo mediante el empleo de
imagenes satelitales. Tenemos particular interés en detectar las regiones inundables,
considerando que en el sitio de estudio habitan poblaciones rurales cuyas viviendas,
medios de transporte y producciones agricola-ganaderas son afectadas gravemente por
eventos de precipitacion o crecida de rios. En este contexto, resulta relevante
implementar, en primer lugar, herramientas que proporcionen informacion 1til para la
caracterizacion del agua superficial, contribuyendo al conocimiento para la
planificacion de estrategias ambientales a escala regional. Si bien existen mapas
globales para identificar agua superficial, su aplicacion a escala global no garantiza su
utilidad a escala regional (Li et al., 2018; Smichowski et al., 2022). Para alcanzar este
objetivo, empleamos datos de teledeteccion para identificar agua en superficie. Para
lograr dicho objetivo en la identificacion de estas areas utilizaremos modelos de
aprendizaje profundo, tomamos como base los estudios antecedentes de Li et al., 2018
y Venturini et al., 2023, como base de comparacion.

Los trabajos mencionados tienen en comun la implementacion de modelos de
clasificacion que no consideran informacion acerca de la vecindad de los pixeles que
componen las imagenes. En este trabajo exploramos si dicha caracteristica es
relevante para la deteccion de agua, por lo que implementamos métodos de
Aprendizaje Profundo basados en Redes Neuronales Convolucionales (CNN) que si
tienen en cuenta estas propiedades, empleando imagenes satelitales.
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2 Métodos y Materiales

En este trabajo utilizamos imagenes de la mision Landsat 8. Este satélite cuenta con
una frecuencia de 16 dias. El satélite captura aproximadamente setecientas imagenes
cada dia y cada escena tiene un cubrimiento de 185 x 180 km con una resolucion de
30 metros de resolucion espacial. Estas imagenes presentan un total de once bandas, a
diferencia de las imagenes comunmente conocidas como RGB que solo cuentan con
las tres bandas rojo, azul y verde. Cada banda permite identificar distintos elementos
superficiales segin su comportamiento espectral. Esta informacioén espectral permite
la identificacién y el monitoreo de elementos terrestres, como el agua superficial
(Franco, 2017).

Descargamos y pre procesamos escenas Landsat 8, recortando la seccion de
interés y seleccionando solamente aquellas bandas espectrales de utilidad para nuestro
estudio, filtrando aquellas que presentaran un porcentaje de nubosidad mayor al 5%.
La nubosidad es un conocido problema (Li et al., 2018), pues las nubes forman una
barrera fisica que impiden la correcta recepcion de la superficie terrestre.

El area de estudio comprende las ciudades de La Leonesa y Las Palmas del
departamento Bermejo dentro de la provincia del Chaco, abarcando aproximadamente
42 km x 45 km.

Las clases de cobertura terrestre consideradas fueron: agua, area urbana,
vegetacion, vegetacion acudtica y otros. Utilizamos estas clases ya que son las que se
emplean en los trabajos previos de Smichowski et al., 2022 y Venturini et al., 2023.
También estas cuatro clases son claves ya que: la clase agua constituye el elemento
principal de las inundaciones; la ciudad, pues son las principales areas habitadas
expuestas a las inundaciones y anegamientos de la region; con la clase vegetacion
agrupamos pastizales, palmares y bosques, ya que su diferenciacion individual no es
relevante para los objetivos del estudio; la vegetacion acuatica fue una clase necesaria
porque en esta area de estudio esta vegetacion puede ocultar pequefios rios o areas
inundadas, limitando la capacidad de los sensores para detectar cuerpos de agua (Li et
al., 2018; Smichowski et al., 2022; Venturini et al., 2023). Para este trabajo contamos
con la colaboracion de expertos regionales, quienes no solo asistieron en el etiquetado
de clases, sino que también aportaron valiosa informacion sobre caracteristicas locales
relevantes para su adecuada determinacion.

Cada imagen Landsat fue segmentada y asociada con una imagen de igual
tamafio que contenia todas las etiquetas correspondientes. Por lo tanto, cada pixel de
una imagen estaba etiquetado como agua, ciudad, vegetacion, vegetacion acuatica u
otro. Estas imagenes cuentan con 1526 x 1397 pixeles. Con un total de diez imagenes
recolectadas entre enero y noviembre de 2022, clasificamos aproximadamente
1.000.000 de pixeles-muestra para las clases ciudad, agua y vegetacion, mientras que
para la clase vegetacion acudtica contibamos con solo aproximadamente 8000
pixeles-muestra. Es por esto que eliminamos aleatoriamente muestras de las demas
clases para solucionar el desbalance. Esta cantidad se consider¢ suficiente para poder
entrenar los modelos basandonos en los estudios anteriores de Smichowski et al.,
2022 y Venturini et al., 2023.

Implementamos tres modelos: dos basados en técnicas de aprendizaje
automatico, Support Vector Machine (SVM; Noble, 2006) y Random Forest (RF;
Breiman, 2001), y un tercer modelo que usa técnicas de aprendizaje profundo,
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particularmente basado en la arquitectura U-Net (Du et al., 2020). Para evaluar el
desempeiio de los modelos, utilizamos las métricas de accuracy, Fl-score y el
coeficiente DICE, ya que estos dos ultimos son de las métricas mas usadas en la
segmentacion multiclase de imagenes (Jha et al., 2023; Atas, 2023). Para los modelos
SVM y RF utilizamos la métrica F'1-score integrada a la libreria Scikit-Learn (Sklearn
Fl1-score, 2025), para el modelo CNN empleamos el coeficiente DICE. Al calcular
tanto FI-score como DICE, calculamos la métrica por clase y luego tomamos el
promedio. Es razonable comparar ambas métricas pues son equivalentes al ser
calculadas de igual manera (Setiawan, 2020).

2.1 Implementacion de Modelos

Para entrenar los modelos, realizamos una busqueda de hiperparametros que nos
permitiera ajustar cada algoritmo al problema especifico. Para la correcta seleccion de
los mismos implementamos una busqueda de grilla probando distintas combinaciones
de hiperparametros para identificar la mas eficaz. Para esta busqueda de
hiperparametros utilizamos la herramienta GridSearchCV (Sklearn GridSearchCV,
2025). En cuanto a los modelos de SVM y RF finalmente utilizamos los
hiperparametros por defecto (Sklearn SVM, 2025; Sklearn RF, 2025).

Para el modelo basado en la arquitectura U-Net utilizamos como modelo
base a Du et al., 2020 que se utiliza para segmentar imagenes médicas. Este modelo
fue adaptado para el uso de imagenes satelitales. La arquitectura de este modelo
consta de tres componentes principales: trayecto de codificacion, responsable de la
extraccion y compresion de caracteristicas; cuello de botella, la parte mas profunda de
la red donde se concentra la informacion; y trayecto de decodificacion, encargado de
la recuperacion espacial y reconstruccion de la imagen segmentada. Ademas,
agregamos el uso de bloques residuales, lo que incorpora conexiones de salto.

3 Resultados, Discusion y Conclusiones

Para cada modelo calculamos las métricas por clase: SVM, FI-score: Ciudad: 0.39;
Agua: 0.46; Vegetacion: 0.66; Vegetacion acuatica: 0.28. RF, Fl-score: Ciudad: 0.43;
Agua: 0.48; Vegetacion: 0.75; Vegetacion acuatica: 0.3. U-Net, DICE: Ciudad: 0.53;
Agua: 0.66; Vegetacion: 0.80; Vegetacion acuatica: 0.44. Ademas, para cada modelo
obtuvimos los siguientes resultados generales: SVM: Accuracy 54% y un coeficiente
Fl-score del 0.45. RF: Accuracy 59% y un coeficiente F/-score del 0.49. U-Net:
Accuracy 69% y un coeficiente DICE del 0.61.

El modelo U-Net mejord un 24% el coeficiente DICE y un 17 % el accuracy,
en comparacion con los modelos SVM y RF. Estos resultados validan que las técnicas
de aprendizaje profundo que consideran la vecindad de pixeles potencian la
identificacion de agua en superficie y ciudad. Destacando que el uso de técnicas de
aprendizaje profundo puede mejorar las detecciones con respecto a las técnicas
clasicas de aprendizaje automatico.
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Fig 1. A) Imagen Satelital Original, B) Segmentacién modelo SVM, C) Segmentaciéon modelo
RF, D) Segmentacion modelo U-Net.

La Fig. 1 muestra como el modelo U-Net optimiza la deteccion de todas las clases
respecto a los modelos SVM y RFE. Al observar las métricas por clase, estas presentan
mejoras para el modelo U-Net en todas las clases, especialmente la clase agua y la
clase vegetacion acuatica, en comparacion con el modelo RF.

Este estudio presenta algunas limitaciones que deben considerarse. En primer
lugar, el marcado desbalance de clases entre las etiquetas -especialmente la escasa
representacion de la clase vegetacion acuatica con solo ~8.000 pixeles frente a
~1.000.000 para las demas- puede sesgar el entrenamiento y limitar la capacidad del
modelo para generalizar sobre escenas con baja presencia de esa categoria. Ademas,
la restriccion de uso de imagenes con nubosidad superior al 5% reduce la cobertura
temporal de datos y puede generar variaciones en la calidad de la evaluaciéon en
periodos con mayor nubosidad, limitando la disponibilidad de escenas a emplear y
aumentando la probabilidad de artefactos en la segmentacion.

En cuanto a trabajo futuro, tras optimizar la deteccion de agua en superficie,
planeamos desarrollar un modelo especifico para la deteccion de zonas inundables.
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