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RESUMEN
El objetivo de este trabajo fue comparar la calidad del proceso de clasificación para cultivos de

soja, secuencia trigo/soja y maíz empleando información Multi (Landsat-TM) e Hiperespectral (Hy-
perion EO-1). La utilización de técnicas avanzadas de reducción del número de dimensiones sobre
imágenes hiperespectrales y posterior clasificación indicaría una leve mejora en las estimaciones
de superficie cultivada de algunos cultivos en comparación con las técnicas tradicionales sobre
información multiespectral, basándose principalmente en la porción del SWIR del espectro electro-
magnético.
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ABSTRACT
The objective of this work was to compare the quality of different classification techniques for

Soybean, Soybean-Wheat sequence and Maize crops, using multi (Landsat-TM image) and hypers-
pectral (Hyperion EO-1) information. The use of advanced techniques for dimension reduction and
classification over hyperspectral images indicates better results in comparison with the traditional
techniques based on multispectral information for some crops estimation, using mainly the SWIR
information .
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Introducción
La estimación de áreas cultivadas a través

de técnicas de teledetección para predicciones
de rendimiento o evaluaciones de cambios en
el uso de la tierra ha cobrado importancia cre-
ciente en los últimos años, principalmente aso-
ciada a los avances tecnológicos que permiten
el procesamiento de grandes volúmenes de in-
formación en tiempos relativamente breves.

La estimación de superficies cultivadas es
usualmente llevada a cabo a través de clasifi-
caciones no supervisadas y/o supervisadas de
imágenes multiespectrales (Guerschman et al.,
2003; Van Niel y Mc Vicar, 2004; Báez Gonzá-
lez et al., 2002). Sin embargo, en algunos ca-
sos,  para lograr una adecuada discriminación

entre los distintos tipos de cubiertas, este tipo
de información resulta insuficiente debido a su
escasa resolución espectral, incurriendo en la
necesidad de utilizar varias imágenes de dife-
rentes fechas.

El lanzamiento del satélite hiperespectral
Hyperion EO-1 constituye una alternativa pro-
misoria para mejorar la calidad de las clasifica-
ciones, contando con una mayor resolución es-
pectral y las mismas características espaciales
y temporales del satélite Landsat. Sin embargo,
se ha planteado el inconveniente de «las gran-
des dimensiones de datos» como un factor limi-
tante, dado que se requieren técnicas especia-
les para su procesamiento (Landgrebe, 2002).
Estas limitantes están asociadas a que a mayor
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cantidad de dimensiones se requiere un núme-
ro más elevado de sitios de entrenamiento y de
técnicas apropiadas para reducir las dimensio-
nes sin perder información relevante y separa-
bilidad entre clases (Jiménez, 1999).

Si la aplicación de una técnica adecuada para
la reducción del número de dimensiones y pos-
terior clasificación de una imagen hiperespec-
tral correspondiente a una sola fecha determi-
na mejores resultados, en cuanto a la calidad
del producto final de la clasificación, respecto al
obtenido con información multiespectral, enton-
ces existen ventajas prácticas para la utilización
de este tipo de información.

La comparación de la calidad del proceso de
clasificación a partir de las dos fuentes de infor-
mación, multi e hiperespectral, permitirá evaluar
si existen dichas ventajas para la información
hiperespectral.

El objetivo de este trabajo fue comparar la
calidad del proceso de clasificación para culti-
vos de Soja, Trigo / Soja y Maíz utilizando infor-
mación Multi e Hyperespectral para una única
fecha. La disponibilidad de información hiperes-
pectral hasta el momento es por lo general muy
limitada. Por tal motivo, para este trabajo sólo
se dispuso de una imagen, para una fecha que
no pudo ser seleccionada a fin de maximizar la
discriminación entre clases.

Materiales y métodos
Sitio de estudio

El trabajo fue llevado a cabo en una zona
correspondiente al partido de Pergamino, situa-
do al norte de la provincia de Buenos Aires, Ar-
gentina (33º 55’S; 60º 33’O). Esta zona presen-
ta características netamente agrícolas y consti-
tuye una de las áreas productivas más impor-
tantes del país. Los principales cultivos que se
encuentran en la zona son cultivos de verano
como maíz y soja y secuencias de cultivo de
invierno y verano en un mismo año, principal-
mente trigo/soja.

Materiales
Se utilizaron dos imágenes satelitales del área

evaluada, una imagen multiespectral del satéli-
te Landsat-TM de fecha 15/11/2005 y una ima-
gen hiperespectral del satélite Hyperion EO-1
de fecha 11/11/2005. La imagen hiperespectral
presenta un tamaño de 29 Km. de largo y 7.9
Km. de ancho por lo que se realizó un recorte
de la imagen multiespectral para hacer coinci-
dente el tamaño de ambas (figura 1).

El procesamiento de las imágenes se realizó
con ©Erdas 8.4 y la clasificación de la imagen
hiperespectral se realizó con el software Mul-
tiSpec V2.9 (©Purdue Research Foundation).

Métodos
Cada imagen fue importada y georreferencia-

da al sistema de proyección Transverse Merca-
tor y Datum WGS84.

Se extrajeron subconjuntos de datos corres-
pondientes a las distintas clases de la imagen
hiperespectral y se evaluaron los estadísticos
descriptivos de las bandas. Se eliminaron aque-
llas que presentaron valores anómalos asocia-
dos a «ruidos atmosféricos». La imagen final
utilizada en la clasificación estuvo formada por
un subconjunto de las bandas originales: 8 (426
nm) a 120 (1346 nm), 133 (1347 nm) a 164 (1790
nm) y 187 (2022 nm) a 218 (2335 nm).

Se identificaron 72 sitios a campo, que fue-
ron utilizados como sitios de entrenamiento (73%
del total) y como sitios de control (27% del to-
tal). Se definieron las clases: Soja, Maíz y la
secuencia Trigo/Soja.

A la información obtenida de la imagen hipe-
respectral se le aplicó una técnica para dismi-
nuir el número de dimensiones previo a la clasi-
ficación, conocida como DBFE (Decision Boun-
dary Feature Extraction). Esta técnica se basa
en utilizar los sitios de entrenamiento para ob-
tener componentes principales que discriminan
entre información útil y redundante, donde los

Figura 1. Imagen Hyperion EO-1 (izquierda) e
imagen Landsat-TM (derecha) utilizadas en el
proceso de clasificación. Los puntos rojos co-
rresponden a los sitios de entrenamiento y los
puntos verdes a los sitios control utilizados.
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autovalores generados están directamente re-
lacionados con la utilidad de la componente para
discriminar entre clases. Esta información fue
posteriormente utilizada para evaluar las ban-
das con mayor aporte para la discriminación
entre clases.

En ambos casos se utilizaron clasificaciones
supervisadas a partir de los datos incluidos como
sitios de entrenamiento. Las imágenes fueron
clasificadas utilizando la técnica de máxima ve-
rosimilitud. Esta técnica se basa en la genera-
ción de funciones de densidad de probabilidad
a partir de los sitios de entrenamiento y la clasi-
ficación de los píxeles se realiza en base a la
comparación de la probabilidad de pertenencia
del píxel a las diferentes clases.

Se determinó la calidad del proceso de clasi-
ficación a partir de las dos fuentes de informa-
ción mediante matrices de confusión.

Resultados
El método empleado para la reducción del

número de dimensiones de la información hipe-
respectral permitió explicar un 94.8% de la va-
rianza total mediante nueve componentes prin-
cipales.

Para determinar las bandas con mayor peso
en el conjunto de componentes principales se-
leccionadas, se evaluó el porcentaje total de la
varianza explicada por banda. Para ello se rea-
lizó la sumatoria del producto entre el peso de
cada banda en la componente principal y el por-
centaje de la varianza explicado por cada com-
ponente.

Se identificaron las bandas correspondientes
a la porción del Infrarrojo de Onda Corta (SWIR)
del espectro electromagnético como las de ma-
yor peso en la discriminación de los diferentes
tipos de cubiertas (figura 4). Esta porción del
espectro está asociada principalmente a varia-
ciones en el contenido de humedad de la vege-
tación y su mayor peso puede relacionarse a
los diferentes estadios fenológicos en que se
encuentran los cultivos evaluados. El cultivo de
soja se encuentra en etapas de implantación o
vegetativo muy temprano, el maíz en estadios
vegetativos avanzados y la secuencia trigo/soja
en llenado de grano del trigo, donde los conte-
nidos de humedad pueden ser considerablemen-
te inferiores a los correspondientes a las otras
clases evaluadas.
Este resultado determinó que la información
de base utilizada posteriormente en el proceso
de clasificación difiera sustancialmente entre
ambas fuentes de datos, imágenes multi e
hiperespectral. Para la imagen hiperespectral

el mayor peso estuvo asignado a las bandas
correspondientes al SWIR, porción del espectro
electromagnético no contenida en la
información multiespectral disponible.

Figura 4. Porcentaje de la varianza explicado
por las bandas con mayor peso en la reducción
del número de dimensiones.

Los resultados globales en cuanto a calidad
del proceso de clasificación han sido elevados
para las dos fuentes de información consideran-
do las limitantes asociadas a la fecha disponi-
ble. Existe una mejora en el resultado obtenido
a partir de la información hiperespectral (88.5%)
respecto a la multiespectral (85.5%), pero su
magnitud no es muy importante (Figura 2). Di-
cha diferencia  podría ser de magnitud superior
si la información utilizada correspondiera a una
imagen de fecha óptima, donde la señal espec-
tral de los distintos tipos de cultivos se maximi-
ce.

Para ambas fuentes de información, multi e
hiperespectral, las características de los resul-
tados finales obtenidos de la clasificación han
sido similares. En los dos casos los píxeles co-
rrespondientes a maíz y la secuencia trigo/ soja
han sido correctamente asignadas a sus res-
pectivas clases, sin presentar errores de omi-
sión. En cambio los correspondientes a la soja
han sido erróneamente asignados a la clase
maíz, con un 17.5% de error de omisión para la
información multiespectral (82.5% exactitud del
productor) y un 14% para la información hipe-
respectral (86% exactitud del productor) (tablas
1 y 2).



Figura 2. Imágenes clasificadas Hyperion EO-
1 (izquierda) y Landsat-TM (derecha).

Tabla 1. Resultados de la clasificación median-
te técnicas de máxima verosimilitud de informa-
ción multiespectral obtenida del satélite Lands-
at-TM.

Tabla 2. Resultados de la clasificación median-
te DBFE de información hiperespectral obteni-
da del satélite Hyerion EO-1

La asignación errónea de los píxeles de soja
a la clase maíz se traduce, a su vez,  en una
disminución de la exactitud del usuario para di-
cha clase, que alcanza valores de 33.5% y 44%
para la información multi e hiperespectral res-
pectivamente.

La confusión en el proceso de clasificación
en la asignación de píxeles de soja a la clase
maíz puede estar asociada a diferencias en el
desarrollo de los cultivos para la fecha de la
imagen. La comparación de la variabilidad por
banda de la información multiespectral en los
lotes utilizados como sitios de entrenamiento
informa acerca de las características de los cul-
tivos (figura 3).

Figura 3. Coeficiente de variación por banda
de los sitios de entrenamiento para la imagen
Landsat-TM

Para esa fecha el cultivo de maíz se encuen-
tra en estadios vegetativos, que pueden estar
asociados a diferentes grados de coberturas
dependiendo del sistema de manejo empleado,
en especial en cuanto al distanciamiento entre
surcos, densidad de siembra y fecha de siem-
bra. Esas diferencias en cobertura determinan
aportes variables de la reflectancia del suelo y/
o rastrojo que modifican la firma espectral en
diferente grado. La secuencia trigo/soja se en-
cuentra básicamente en etapas de llenado de
grano para el trigo, caracterizados por una co-
bertura completa con escaso a nulo aporte de
la reflectancia del suelo, lo que determina que
sea la clase con menor coeficiente de variación
en las distintas bandas (figura 3). En cuanto a
la soja en esa fecha se está implantando o en
estadios vegetativos tempranos y en todos los
casos la firma espectral se caracteriza por un
aporte significativo de la reflectancia del suelo
y/o rastrojo, con coeficientes de variación ele-
vados en todas las bandas (figura 3). Esto pue-
de determinar que se asignen erróneamente
píxeles de soja a la clase maíz, cuando en el
cultivo de soja existe cierta cobertura, que pue-
de ser confundida con maíz donde aún existen
aportes de reflectancia del suelo.

Como se mencionara previamente, estos re-
sultados podrían mejorar sustancialmente si la
fecha utilizada permitiría maximizar la señal
espectral y así aumentar la capacidad de discri-
minación con una menor probabilidad de asig-
nar erróneamente los píxeles.

Estos resultados no son contundentes pero
plantean diferencias entre ambas fuentes de
datos, principalmente en cuanto al tipo de infor-
mación utilizada en la clasificación, que se basó

Nº píxeles en las clases Clases Exac 
prod 

Nº 
pixeles Maíz Soja T/S 

Maíz 100 200 200 0 0 
Soja 82.5 3080 397 2542 0 
T/S 100 446 0 0 446 
Total  3726 597 2542 446 
Exactitud usuario 33.5 100 100 

Calidad global: 3188/3726 = 85.5 
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en la porción correspondiente al SWIR para la
imagen hiperespectral, no contenida en la mul-
tiespectral, y en menor medida por una mejora
en la calidad del resultado final de la clasifica-
ción a partir de la información hiperespectral.

Conclusiones
La utilización de técnicas avanzadas de re-

ducción del número de dimensiones sobre imá-
genes hiperespectrales y posterior clasificación
determina una leve mejora en el resultado de
las clasificaciones para cultivos de soja y maíz
en comparación con las técnicas tradicionales
sobre información multiespectral.

La información utilizada en el proceso de cla-
sificación de datos hiperespectrales difiere sus-
tancialmente de la utilizada con datos multies-
pectrales, ya que se basa principalmente en la
porción del infrarrojo cercano de onda corta
(SWIR), no incluida en la información multies-
pectral. Éste resultado indicaría la necesidad de
explorar en detalle las propiedades del SWIR
para la clasificación de cultivos, particularmen-
te sobre aquellas coberturas que presenten
mayores dificultades para ser clasificadas co-
rrectamente.
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