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Introduccion

La agricultura ha estado intimamente ligada al hombre desde el periodo neolitico,
siendo siempre una actividad estratégica que ha permitido el desarrollo autosuficiente de
las regiones. Conforme la sociedad ha ido evolucionando a lo largo de la historia, también
la agricultura ha sufrido esa evolucidn, pasando de los primeros cultivos trabajados con
técnicas rudimentarias en la época prehistérica hasta el moderno y tecnificado sistema de
produccion agricola actual. Esta evolucion agraria fue equilibrada hasta mediados del siglo
XX, cuando la llamada revolucién verde trajo consigo un salto cualitativo en la
tecnificacion de la agricultura como base de la agricultura industrial o de mercado. Este
tipo de agricultura presenta como Unico objetivo maximizar los rendimientos de los
cultivos, sin prestar atencion a la conservacion de los recursos naturales (suelo, agua,
atmdsfera, biodiversidad) sobre los que se sustenta (Garcia-Olmedo, 1998). Sin embargo,
una actividad agricola tan intensiva como ésta ha acarreado graves problemas
medioambientales tales como erosién y salinizacién de suelos, contaminacién de suelos y
acuiferos y drastica reduccién de labiodiversidad, lo que ha obligado a plantear el
desarrollo de nuevas técnicas agricolas. Desde finales del siglo XX, poco a poco se ha ido
observando un crecimiento considerable de la sensibilizacion y busqueda de
conocimientos respecto a la relacién agricultura-medioambiente, lo que ha llevado a una
fase de compensacion o busqueda de equilibrio entre la tendencia productivista
tradicional y las actuales exigencias medioambientales (Garcia-Torres et al, 2004). Este
completo conocimiento del medio y el posterior disefio de técnicas agricolas adecuadas ha
sido posible gracias al desarrollo de distintas técnicas geomaticas como los Sistema de
Posicionamiento Global (GPS), los Sistemas de Informacién Geografica (SIG), la
geoestadistica, y, por supuesto, la teledeteccidn.

1. Teledeteccion

Con el paso del tiempo, la teledeteccidn se ha convertido en una herramienta muy
util para la agricultura. A partir de la medida de la sefial espectral reflejada o emitida por
las cubiertas y la combinacién de técnicas de teledeteccion, es posible identificar los
distintos usos agricolas asi como numerosos parametros y anomalias que éstos presenten.

La teledeteccién se basa en la observacion remota de la superficie terrestre y la
captura de imagenes mediante un sistema sensor acoplado a un satélite espacial, a un
vehiculo aeroportado (avion, UAV, etc.) e incluso a vehiculos y plataformas terrestres.
Estas imagenes se someten a un analisis digital en el que se analiza el comportamiento
espectral de cada pixel en las distintas regiones del espectro electromagnético en el que se
ha registrado informacion. La base de la teledeteccion radica en que cada cuerpo presenta
un patron de energia reflejada/emitida propio y diferente que lo distingue del resto de los
materiales cuando sobre él incide energia electromagnética (Chuvieco y Huete, 2010). La
curva de reflectancia de una planta (o cultivo) estd directamente relacionada con sus
caracteristicas fenoldgicas, fisioldgicas y morfoldgicas, por lo que cualquier cambio en la
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planta también perturbara su reflectancia (Lass y Callihan, 1997; Schmidt y Skidmore,
2003). Estas diferencias de comportamiento espectral intrinseco de cada especie y/o
planta individual son las que permiten su discriminaciéon y mapeo mediante técnicas de
analisis y clasificacién digital.

1.1. Analisis y clasificacion digital

Ala hora de realizar un estudio basado en teledeteccidn, en la mayoria de los casos
el principal objetivo que se persigue es obtener la localizacién y caracteristicas de las
distintas variables objeto de estudio. Esta informacién puede ser obtenida a partir de
diferentes técnicas, entre las que destaca la clasificacion digital de imagenes. El objetivo de
la clasificacion es el reconocimiento de clases cuyos elementos (pixeles) tengan ciertas
caracteristicas en comun, de manera que se crea una nueva imagen del mismo tamafio y
caracteristicas que la original, con la importante diferencia de que el nivel digital que
define a cada pixel no tiene relacién con la radiancia detectada por el sensor, sino que se
trata de una etiqueta que identifica la categoria o clase, normalmente cualitativa, asignada
a ese pixel (Chuvieco y Huete, 2010).

Antes de realizar una clasificacién digital de una imagen, ésta suele someterse a
tratamientos de correccién y realce para facilitar el proceso. Sin embargo, la clasificacién
puede abordarse exclusivamente a partir de los niveles digitales de la imagen, sin sufrir
correcciones (ej. correcciones atmosféricas) o conversion a parametros fisicos (ej.
reflectividad), ya que las categorias tematicas suelen definirse de modo relativo a las
condiciones especificas de la escena a clasificar. En muchos casos la clasificacion digital no
busca una definicién absoluta de cada cubierta que pueda ser aplicable a cualquier imagen,
sino una caracterizacion relativa, valida para una determinada imagen y un territorio
concreto (Robinove, 1981; Duggin and Robinove, 1990; Song et al, 2001). Existen distintos
métodos de clasificacion en funcién de la metodologia utilizada en la caracterizaciéon
espectral de las diferentes cubiertas a clasificar. La clasificacién no supervisada obtiene
la caracterizacién espectral de las cubiertas a partir del agrupamiento de pixeles que
presenten unas mismas caracteristicas espectrales en la imagen (clusters), no teniendo en
cuenta informaciéon alguna sobre el terreno. El proceso de agrupamiento se realiza
mediante un algoritmo de clustering o agrupamiento que tiene en cuenta medidas de
similitud entre pixeles, las cuales se basan en mediciones de distancia espectrales entre los
distintos niveles digitales que componen la imagen. Los algoritmos de clasificacién no
supervisada mas ampliamente utilizados son K-Means e ISODATA (Interactive Self
Organizing Data Analysis Techniques) basados en la busqueda automatica de grupos de
valores digitales homogéneos. En este caso el intérprete es el que tiene que determinar la
correspondencia entre las clases obtenidas en la clasificacién (clases espectrales) y las
clases buscadas en la clasificacion (clases informacionales), pudiendo no coincidir unas
con otras. Al definir el tipo de andlisis, normalmente se designa un ndmero de clases
superior al que realmente se desea clasificar para, posteriormente, agrupar las clases
resultantes en grupos mas homogéneos a partir de un andlisis visual del mapa resultante.
Algunos de los ejemplos mas actuales de aplicacién de clasificacién no supervisada a
objetivos agricolas se encuentran recogidos en los trabajos de Guastafero et al. (2010);
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Panda et al (2010), Pedroso et al. (2010) y Taylor y Whean (2010). Debido a que la
precision obtenida en las clasificaciones no supervisadas no es muy alta, la mayor parte de
los estudios con clasificadores no supervisados van acompanados de otros tipos de
clasificaciones.

En el método supervisado, la seleccién de las muestras para cada categoria de la
clasificacién se realiza a partir del conocimiento previo del terreno, lo que permite definir
en la imagen una serie de localizaciones denominadas areas de entrenamiento. A partir de
los valores digitales de los pixeles que definen cada clase en las areas de entrenamiento se
calculan, para todas las bandas, una serie de pardmetros estadisticos elementales (media,
desviaciéon tipica, matriz de varianza-covarianza..) que caracterizan cada clase.
Posteriormente se asigna el resto de los pixeles de la imagen a una determinada categoria
en funcion de la similitud espectral que presente cada pixel con los extraidos como
referencia en el entrenamiento. En esta clasificacion es fundamental la correcta seleccién
de las muestras, ya que en caso contrario, las estadisticas no caracterizaran correctamente
las distintas categorias y los resultados pueden ser completamente erréneos (Muchoney y
Strahler, 2002). Hay diferentes métodos para definir las zonas de entrenamiento (McCoy,
2005), si bien uno de los mas empleados se basa en definir que las zonas de entrenamiento
sean preferentemente de pequefio tamafio y distribuidas por toda la imagen, que
contengan pixeles puros que s6lo muestren informacién de la cubierta que se pretende
determinar, aunque dentro de cada categoria deben mostrar cualquier variabilidad que
presente dicha cubierta. Existen multitud de algoritmos tanto numéricos como
estadisticos de clasificacion supervisada: Paralelepipedos, Minima Distancia, Maxima
Probabilidad, Spectral Angle Mapper, etc. (mas detalles en Chuvieco y Huete, 2010).
Aunque se conoce el comportamiento general de cada clasificador, a la hora de decidir un
algoritmo de asignacion, no se puede decir que exista una rutina de clasificacién ideal. El
mejor clasificador dependera de las necesidades y requerimientos de cada estudio. En
diversos estudios se concluye que la eleccion de un método de clasificacion puede influir
significativamente en los resultados y que esta eleccién debe hacerse siempre teniendo en
cuenta la estructura del uso del territorio y sus unidades (Hubert-Moy et al, 2001).

En los capitulos 2 y 4 de esta Tesis Doctoral se han realizado diversas
clasificaciones supervisadas utilizando distintos algoritmos de clasificacién. La utilizacién
de tantos clasificadores diferentes se debe a que en ambos capitulos se ha tratado de
determinar el método de asignacion que mejor se ajusta a las caracteristicas de cada
trabajo segin la relacién coste computacional/fiabilidad. La elecciéon de dichos
clasificadores se ha basado tanto en la comparacion de distintas metodologias de
clasificacion asi como su disponibilidad en los principales programas informaticos de
tratamiento de imagenes. South et al. (2004) resumi6é la mayoria de las rutinas de
clasificacién supervisada en tres grupos: las reglas de decisiéon basadas en distancias, las
basadas en probabilidades y las basadas en angulos. Los clasificadores basados en
distancias como el de Minima Distancia o Distancia de Mahalanobis dependen
principalmente de los valores espectrales medios de cada una de las distintas categorias,
ignorando la varianza que existe en cada clase. Las rutinas de clasificacién basadas en
probabilidades como la de Maxima Probabilidad incorpora en las reglas de decisién tanto
la media de cada una de las categorias de clasificaciéon como la varianza. Finalmente, los
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clasificadores basados en dngulos como el Spectral Angle Mapper (SAM) crean la regla de
decisidn a partir de la medida de angulos espectrales formados entre un valor espectral de
referencia y el valor de un pixel sin clasificar. Ademas de estos tres grupos de
clasificadores, existen otros que no fueron recogidos en el estudio de South et al. (2004)
como los algoritmos de aprendizaje automatico (data mining), entre otros. Los algoritmos
de aprendizaje automatico como el Support Vector Machine (SVM) o algunos arboles de
decision generados con este sistema se basan en el analisis de un conjunto de datos
iniciales (dreas de entrenamiento) para descubrir patrones, relaciones, reglas,
asociaciones o incluso excepciones utiles para la clasificacion (Pan y Jiao, 2011).

Las aplicaciones de la teledeteccion en el ambito agrario son inmensas y asi se ha
constatado en los numerosos trabajos e investigaciones que se han desarrollado desde su
origen hasta la actualidad. La teledeteccién es una herramienta muy valida para la
clasificacidon de usos de suelo y entre sus aplicaciones estan la monitorizacién y el control
de cultivos (Li et al, 2010; Lopez-Granados 2010), la elaboraciéon de mapas de las
caracteristicas del suelo (Leon et al, 2003; Lopez-Granados et al, 2005), el estudio del
estado fitosanitario de los cultivos (Feng et al, 2010; Jing et al, 2010), el seguimiento y
predicciéon de cosechas (Chaudhari et al, 2010; Huang et al, 2011), y la evaluacién de
cambios en el paisaje agrario (Ducrot et al., 2010; Po¢as et al., 2011), entre otros.

La mayoria de los métodos de clasificacion utilizados en estudios de
discriminacién de usos del suelo se basan en clasificaciones supervisadas. Entre los mas
recientes cabe destacar el estudio realizado por Yang et al. (2011), donde se analiz6 la
capacidad de discriminacion de 5 cultivos con imagenes del satélite SPOT5 aplicando 5
clasificadores supervisados diferentes: Minima Distancia, Distancia de Mahalanobis,
Maxima Probabilidad, Spectral Angle Mapper y Support Vector Machine. En dicho estudio
se observo que todos los clasificadores obtuvieron precisiones superiores al 70%, siendo
los clasificadores Maxima Probabilidad y Support Vector Machine los que ofrecieron los
mejores resultados con fiabilidades globales superiores al 90%. Soria-Ruiz et al.,, (2010)
muestran otro estudio interesante para la discriminacién de zonas agricolas basado en la
fusién de imagenes Opticas con imagenes radar. En este trabajo se observd que la
combinaciéon de imagenes Opticas y radar mejoraba la precision de las clasificaciones
respecto a las mismas realizadas sobre la imagen multiespectral, pudiendo ser muy
interesante en aquellas zonas donde se localizan coberturas de nubes muy
frecuentemente.

La clasificacién de cultivos con objeto de realizar estimaciones de area sembrada y
de estadisticas agrarias es una de las aplicaciones mas frecuentes de los sensores remotos.
Las estimaciones pueden alcanzar caracter operativo y las cifras se consideran mas
precisas que las estimaciones convencionales (Brizuela et al, 1997). Actualmente el
Gobierno Espafiol ha promovido distintos proyectos basados en teledeteccién y apoyados
con visitas a campo para el control de cultivos en el marco de la PAC y para el seguimiento
de variables relacionadas directamente con ellos como la evolucién de la superficie de
cultivos de secano y regadio (MARM, 2011).
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1.2. Clasificacién orientada a objetos

La mayoria de las clasificaciones del uso del suelo mediante técnicas de
teledeteccion estan basadas en la informacion de cada pixel de la imagen como una unidad
basica e independiente de estudio. Sin embargo, y debido a que el terreno es continuo, en
muchos casos es importante tener en cuenta informacién semantica que no se encuentra
representada en los pixeles individuales, sino que estd contenida en la relacién entre
pixeles adyacentes, lo que permite la identificaciéon de objetos formados por pixeles con
caracteristicas comunes. Para generar estos objetos sobre la imagen es necesario realizar
un proceso de generalizacion de regiones o segmentacion en el que se extrae informacion
de una imagen a partir de su divisién en diferentes regiones homogéneas, que se
corresponden con zonas de interés en la misma. Este proceso sirve para generar una
imagen de objetos como primer paso para una clasificacion posterior u otro
procesamiento (Baatz y Schape, 2000). Por tanto, la unidad basica de asignacioén ya no es
cada pixel individualmente, sino que son regiones homogéneas capaces de representar de
forma resumida las entidades y relaciones presentes en la imagen, es decir, la variabilidad
del fenémeno estudiado.

En el proceso de segmentacidn, la delimitacion de los distintos objetos
homogéneos se basa en criterios de similitud espacial y contigiiidad espectral. Los
algoritmos de segmentacion pueden clasificarse en los basados en determinacién de
contornos (boundary-based) y en los basados en crecimiento de regiones (region-based).
Los algoritmos basados en contornos se caracterizan por determinar los limites o
contornos de los objetos en base a un estudio de discontinuidad entre pixeles, mientras
que los basados en regiones generan los objetos en base al andlisis de similaridad entre
ellos (Zhang, 1997). Todos los algoritmos basados en contornos se basan en alguna técnica
de deteccion de bordes, quedando definido el objeto como la porcidn de imagen incluida
dentro de la linea que define dicho borde. El gran problema que presenta este tipo de
algoritmo es su dificultad para cerrar los bordes de forma automatica y, por tanto, definir
correctamente el objeto. Por su parte, los algoritmos basados en regiones generan una
segmentacion de la imagen directa, asignando cada pixel a una dnica region (Cocquerez y
Philipp, 1995).

En funcion del criterio de agrupacién de los pixeles, los algoritmos de
segmentacion basados en regiones se pueden clasificar en algoritmos descendentes o de
arriba hacia abajo (top-down) y ascendentes o de abajo hacia arriba (bottom-up). Los
algoritmos descendentes realizan la agrupacién de los pixeles a partir del conocimiento
del usuario de las regiones presentes en la imagen, siendo necesario que previo al proceso
de segmentacion, éste defina las caracteristicas espectrales, de forma, texturales, entre
otras, que deben cumplir los objetos que desea extraer de la imagen. Este tipo de
segmentacion genera objetos con significado real. Por su parte, los algoritmos ascendentes
no precisan que el usuario tenga un conocimiento previo de las caracteristicas de los
objetos que desea extraer de la imagen. La agrupacion de pixeles se realiza de forma
automatica mediante métodos de clusterizado que agrupan pixeles de similares
caracteristicas espectrales o texturales en funcién de ciertos criterios de homogeneidad.
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Los objetos creados por este tipo de segmentacion no tienen un significado real y es el
propio usuario el que determina qué elemento del territorio representa cada objeto
resultante del proceso de segmentacion. La segmentacion ascendente es la que se
encuentra implantada en la mayoria de los programas informaticos comerciales de
tratamiento de imagen debido a su mayor versatilidad en el tratamiento de distintos tipos
de imagenes. Ademas, sélo este tipo de segmentaciones puede asegurar la segmentacion
de la imagen completa.

Una parte muy significativa de los trabajos presentados en los capitulos 2 y 4 de
esta Tesis Doctoral se basan en la segmentacién de imagenes en funcién de las
caracteristicas requeridas y el posterior andlisis de los datos. En todos los casos se ha
utilizado la técnica de Segmentacién Mulitrresolucion (Baatz y Schape, 2000), la cual se
encuentra recogida dentro de los algoritmos basados crecimiento de regiones (region-
based) y con agrupacién ascendente (bottom-up). La creacion de los distintos objetos parte
de regiones de un Unico pixel (pixel semilla). El crecimiento de dichas regiones se realiza a
través de sucesivas iteraciones y evaluaciones de cada pixel semilla con los pixeles
adyacentes, observandose una agregacion de pixeles hasta que se supera un grado de
heterogeneidad definido en el proceso (Yu et al, 2006). Este método genera regiones no
deterministicas que, de acuerdo con parametros de escala y homogeneidad definidos por
el intérprete, permite generar sobre una imagen objetos irregulares, es decir, de distinto
tamafio y con diferente configuracion de parametros, normalmente variaciones
espectrales y de forma (Fig. 1.1). La combinacién 6ptima de dichos parametros dependera
de diversos factores como las resoluciones espacial y espectral de la imagen, el tipo de
objetos de interés y las condiciones ambientales en el momento de la toma de la imagen
(Al Khudhairy et al.,, 2005; Budreski et al., 2007; Dobrowski et al., 2008).

Figura 1.1: Ejemplo de segmentacién de una imagen con distintos parametros de segmentacién. Segmentacion
ponderando la componente espectral de la imagen en a) un 100%, b) un 50% y c) un 10% respecto a la
componente de forma.
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El proceso de segmentacion se dirige mediante la ponderacién de distintos
parametros como el factor de escala (control de tamafio de los objetos), color (grado de
influencia de la informacién espectral en la segmentacidn) y forma (grado de influencia de
la forma, es decir, suavidad y compacidad de los objetos) en funcién de las caracteristicas
de la imagen y de los requerimientos buscados en los objetos. El proceso de segmentaciéon
comienza formando un objeto por cada pixel de la imagen. En cada fase del proceso un par
de objetos adyacentes de la imagen se unen en un objeto mas grande. La decisién de union
entre objetos se basa en un criterio de homogeneidad local, la cual se centra en la
similaridad entre objetos adyacentes. Este proceso de unién continia hasta que se alcanza
el umbral definido por los parametros del usuario (Baatz y Schape, 2000). Por lo tanto, la
segmentacion multirresolucién es un procedimiento de optimizacién que reduce al
minimo la media de la heterogeneidad para un determinado niimero de objetos de la
imagen (Definiens, 2007) y produce imagenes de objetos muy homogéneos, en una
resolucion arbitraria, a partir de diferentes tipos de datos (Baatz y Shape, 2000).

Algunos objetos presentan diferente comportamiento en funciéon de la escala de
estudio, lo que impide aplicar una segmentacién teniendo en cuenta un unico criterio de
homogeneidad. Este problema se resuelve con la segmentaciéon multiresolucion, ya que
como se ha indicado anteriormente, ésta permite generar distintos niveles de
segmentacion con objetos generados a partir de diferentes pardmetros de homogeneidad.
Estos niveles se relacionan entre si mediante una red jerarquica de objetos en la que se
establecen relaciones entre ellos y que representa la informacién contenida en una imagen
a distintas escalas simultaneamente (Fig. 1.2). Estos objetos conforman una red
perfectamente jerarquizada desde el punto de vista topoldgico, lo que implica que de cada
objeto perteneciente a un nivel se conocen perfectamente sus sub-objetos (niveles
inferiores), sus objetos vecinos (mismo nivel) y sus sdper-objetos (niveles superiores).
Esta informacion espacial se basa en tamafio, forma y contexto de los objetos y puede ser
calculada como informacién relativa de un objeto, sub-objeto o stiper-objeto en el caso de
que se haya creado una jerarquia multinivel de imagenes segmentadas (Chubey et al,
2006).

Entire Image
Superobject Image Object Level
Meighbor Image Object Neighbor Image Object Level
| . i“ Image Object Level
A AjLA l Pixel Level

Figura 1.2: Esquema de relaciones entre objetos del mismo o diferente nivel jerarquico. (Definiens, 2007).
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En comparacién con las clasificaciones basadas en pixeles, en los andlisis basados
en objetos existe la posibilidad de introducir en el analisis nueva informacién espectral,
textural, contextual y jerdrquicamente relacionada. La elecciéon de unas variables u otras
para introducir en el analisis dependera de las caracteristicas del estudio. La informacién
textural ofrece informacion sobre las caracteristicas de los objetos que puede ser muy util
para la discriminacién de parcelas de cultivo heterogéneas (Pacifici et al., 2009), aunque
en comparacién con otras variables obtenidas de la segmentaciéon presentan la gran
desventaja de requerir un alto coste computacional.

Aun siendo una técnica muy reciente y todavia poco implementada, desde el afio
2000 cada vez hay mas trabajos que se centran en clasificar distintos usos del suelo a
partir de imagenes segmentadas y no sobre la imagen original (técnicas basadas en
pixeles). Blaschke (2010) publicé una revision sobre el desarrollo de los métodos basados
en objetos y sugirié que el andlisis de imagenes basado en pixeles esta superado y que
actualmente los andlisis los basados en objetos representan una tendencia imparable para
multitud de objetivos diferentes. Entre los dltimos estudios donde se aplican técnicas
basadas en objetos para discriminar cultivos se destaca el de Pefia-Barragan et al. (2011),
trabajo que muestra como informacién espectral y textural derivada de la segmentacion
de las imagenes junto con indices de vegetacion y un clasificador basado en un arbol de
decisidn son capaces de discriminar 13 tipos de cultivos diferentes a partir de imagenes
ASTER registradas en 3 periodos entre primavera y verano. Por su parte, Maxwell (2010)
analizé distintas segmentaciones sobre imagenes Opticas de alta y media resoluciéon
espacial con el fin de discriminar distintos usos del suelo para disenar aplicaciones
pesticidas sobre cultivos. Estas técnicas también se estan utilizando como parte de la
metodologia de actualizaciéon automatica del inventario de cultivos permanente donde
Ciriza et al. (2009) analizan la capacidad de la segmentacion a nivel parcela y el andlisis de
texturas para la caracterizacion y discriminacién de cultivos arboreos.

1.3. Espectrorradiometria de campo y firmas espectrales

Un mayor conocimiento del comportamiento real de la respuesta espectral de las
plantas durante el ciclo del cultivo permite mejorar el ajuste de los parametros usados en
los métodos de clasificacién de imagenes. Al caracterizar la variacién temporal de dicha
respuesta es posible mejorar sustancialmente la calidad y oportunidad de los datos
tomados en campo o procedentes de imagenes, logrando clasificaciones mas exactas. Estas
medidas espectrales se realizan con un espectroradiémetro de campo que es capaz de
registrar la sefial reflejada por las distintas cubiertas. Al igual que ocurre con los sensores
captadores de imagenes, los espectroradiémetros presentan diferentes resoluciones
espectrales que les permitiran registrar datos de regiones del espectro mas o menos
anchas. En el capitulo 3 de esta Tesis Doctoral se ha realizado un estudio del
comportamiento espectral de distintas especies vegetales (cultivo y malas hierbas)
durante una fase concreta de su ciclo vegetativo a partir de las medidas realizadas con un
espectroradiémetro HandHeld FieldSpec de la empresa Analytical Spectral Devices, Inc.
(ASD). Este espectroradiémetro mide el dominio de longitud de onda entre 325 - 1075nm
(visible e infrarrojo cercano), dividiéndolo en 512 canales, con una resolucion espectral de
3nm paralos 750nm de dominio espectral medidos (mas informacién en ASD, 2003).
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El espectro de reflectancia de cualquier cubierta se obtiene a partir de la
reflectividad relativa de la muestra respecto a la medida en un panel de referencia (blanco
de referencia con maxima reflectividad). Para obtener la reflectividad absoluta es
necesario conocer la curva de reflectancia del panel de referencia, multiplicAndose el
espectro relativo por dicha curva. En el espectroradiémetro usado en esta Tesis Doctoral,
se puede configurar la captura de reflectividad absoluta durante la toma de datos. Una
amplia descripcion de los conceptos basicos sobre espectrorradiometria y del
procedimiento para el uso y cuidado del instrumental se puede consultar en el manual de
Salisbury (1999).

La energia reflejada por la vegetacidn esta relacionada con su estado fenolégico, la
altura de la planta, la cobertura del suelo, su estado nutricional y su contenido hidrico.
Otros factores que modifican la respuesta son la asociacion con otras especies, la
pendiente y la orientacion de la parcela y la geometria de plantacién. EI comportamiento
espectral de la vegetacién vigorosa muestra reducida reflectancia en la banda visible con
un maximo relativo en la porcién verde del espectro (550nm). Este pico alrededor de la
region del verde esta altamente influenciado por la cantidad de pigmentos, clorofila y
carotenoides principalmente, que presente la hoja (Moran et al., 2000; Sims y Gamon,
2002), ya que muestran diferentes caracteristicas de absorcion. Por otra parte, en la
regién del infrarrojo cercano se produce un aumento muy marcado de la reflectividad que
va reduciéndose paulatinamente hacia el infrarrojo medio debida a la propia estructura de
la hoja. Ademas, el mayor contraste en la reflectancia de la vegetaciéon vigorosa y sana se
produce entre la porcién del rojo dentro de la zona visible y el infrarrojo cercano. Segin
esto, es de esperar que en las imagenes se observe mayor contraste entre ambas bandas
cuanto mayor sea el vigor y/o densidad de la vegetaciéon. Por otra parte, este tipo de
comportamiento espectral tan diferenciado no se repite en ningln otro tipo de cubierta, lo
que facilita la deteccién de zonas vegetales respecto a otras cubiertas. Por ejemplo, en los
suelos desnudos la respuesta espectral es mas uniforme que en la vegetacion e intervienen
factores como la composiciéon quimica, textura, estructura y contenido de humedad del
suelo (Asner, 1998; Ben-Dor et al., 2008).

Existen estudios cuyo objetivo es valorar los factores que influyen en la respuesta
espectral, de manera que se pueda aislar o reducir su efecto sobre la sefial medida. Para
ello, se han llevado a cabo experimentos controlados en condiciones de laboratorio y
exteriores (Daughtry y Walthall, 1998; Vaughan, 2001). La medida en campo se vera
interferida por factores externos, pero es necesario asumir dicha variabilidad cuando el
objetivo es aplicar los resultados en el andlisis y tratamiento posterior de imagenes, las
cuales son adquiridas en condiciones abiertas sin posibilidad de controlar los factores
referidos. Debido a este escenario, es necesario determinar mediante analisis estadistico si
las diferencias existentes entre los usos del suelo medidos son mayores que la variabilidad
dentro de las medidas de cada uso del suelo (Schmidt y Skidmore, 2003). Este estudio se
puede llevar a cabo mediante el analisis de separacion de medias (Brown et al., 1994) o el
analisis discriminante (Girma et al., 2005), entre otros posibles métodos estadisticos.
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Diversos estudios sugieren que la reflectancia espectral de los cultivos puede ser
utilizada para detectar algunas de sus caracteristicas como el estrés bidtico y no bidtico
(Filella et al, 1995; Osborne et al., 2002), el estado de nutrientes de la planta (Zhao et al.,
2005), el crecimiento y las caracteristicas fisioldgicas de la planta (Serrano et al., 2000;
Broge y Leblanc, 2001; Zhao et al.,, 2003; Zhao et al., 2007) y la prediccién del rendimiento
de la cosecha (Ma et al, 2001; Plant et al.,, 2001; Zhao et al., 2007). En el mismo sentido,
muchos investigadores han medido y estudiado la firma espectral que identifica cada
especie en un determinado estado fenolégico (Koger et al., 2003; Hunt et al., 2004; Koger
et al.,, 2004; Itano y Tomimatsu, 2011), lo que demuestra el enorme potencial de estas
técnicas para la discriminacién de distintos cultivos (Lépez-Granados et al,, 2010) y de
distintas especies vegetales, especialmente, de malas hierbas (Felton et al, 2002;
Radhakrishnan et al., 2002; Thorp y Tian, 2004 y Brown y Noble, 2005). Algunos autores
como Smith y Blackshaw (2003); Pefia-Barragan et al. (2006) y Ldépez-Granados et al
(2008) ya han aplicado estas técnicas para la discriminaciéon de cultivos y sus malas
hierbas asociadas.

2. Nuevas técnicas agricolas

La actividad agricola siempre ha tenido un gran impacto en el medio ambiente.
Este impacto ha estado desatendido por investigadores, administraciéon y agricultores
hasta mediados del siglo XX cuando aparecié la agricultura industrial o de mercado,
agricultura que ha perdurado hasta nuestros dias en la mayoria de los paises
industrializados o en via de desarrollo. El principal objetivo de estas técnicas agricolas es
la obtencién del maximo de produccién a base de una alta tecnificaciéon (maquinaria,
semillas, tratamientos agroquimicos entre otros. Sin embargo, una produccién intensiva
de este tipo trae consigo grandes problemas medioambientales tales como la erosion, el
agotamiento de la fertilidad y la salinizacién de los suelos, la contaminacién con nitrégeno
y fésforo de las aguas subterraneas, rios y lagos y potenciales riesgos de contaminaciéon
por plaguicidas y herbicidas. Este tipo de desequilibrios medioambientales no es rentable
a largo plazo, por lo que desde finales del siglo XX han ido apareciendo nuevas técnicas de
agricultura cuyo objetivo principal es garantizar una produccién agricola adecuada,
optimizando los recursos y sin degradar el medioambiente.

2.1. Agricultura de conservacion

La agricultura convencional, al incluir practicas como el laboreo intensivo,
incrementa considerablemente la escorrentia y la erosiéon del suelo asi como la
contaminaciéon de los rios por sedimentos, fertilizantes y pesticidas. Dichas practicas,
ademas de reducir la sostenibilidad de la agricultura, disminuyen la biodiversidad e
incrementan las emisiones de CO; a la atmdsfera, contribuyendo al calentamiento global
del planeta (IDAE, 2009). Ante esta situacion, la agricultura de conservacion se presenta
como una alternativa viable desde el punto de vista medioambiental y econémico. El
objetivo fundamental de esta agricultura es conservar, mejorar y hacer un uso mas
eficiente de los recursos naturales mediante un manejo integrado del suelo, el agua, los
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agentes bioldgicos y los “inputs” externos (FAO, 2001). La agricultura de conservacion se
basa en la integracion de técnicas de manejo ecoldgicas a una produccidén agricola
moderna y cientifica. Es decir, esta agricultura emplea las mas modernas tecnologias para
mejorar la calidad e integridad ecolégica de los suelos, siempre basandose en el
conocimiento tradicional de generaciones de agricultores (Dumanski, 2006). Por todo
esto, estas técnicas se centran en el manejo de agro-ecosistemas para una productividad
mejorada y sostenible, mayor rentabilidad econémica y seguridad alimentaria,
conservando y reforzando al mismo tiempo los recursos naturales y el medio ambiente
(FAO, 2011).

La agricultura de conservacion esta siendo cada vez mas promovida en el mundo
debido a que constituye un conjunto de principios y practicas que pueden contribuir a una
intensificacion de la produccién sostenible (FAO, 2008, Pretty, 2008). De hecho, las
técnicas de conservacidn estan cada vez mas presentes en el mundo. Por ejemplo, a nivel
mundial se ha pasado de cultivar 45 millones de hectareas con sistemas de no laboreo en
el afio 1999 a 106 millones de hectareas en el 2008 (Sombrero, 2010). Este tipo de
agricultura vuelve a plantear técnicas agricolas que han ido desapareciendo a medida que
se ha ido intensificando la agricultura. En las diversas técnicas de agricultura de
conservacion se incluyen: la siembra directa (no laboreo), el minimo laboreo (laboreo
reducido en donde no se incorporan, o s6lo parcialmente y en muy breves periodos, los
residuos de cosecha) y el establecimiento de cubiertas vegetales entre sucesivos cultivos
anuales o entre hileras de arboles en plantaciones de cultivos lefiosos. En Espaiia, la
Asociacion de Agricultura de conservacion-Suelos vivos (AEAC-SV, 2011) es muy activa en
la transferencia de estas técnicas agricolas a los agricultores.

Desde 1999, la Unién Europea ha desarrollado una serie de disposiciones para
promover la conservacion del suelo agricola y reducir su erosiéon: Reglamentos Europeos
1257/1999 (CUE, 1999a), 1259/1999 (CUE, 1999b), 1782/2003 (CUE, 2003) y finalmente
el 796/2004 (CUE, 2004). Esta normativa poco a poco se ha ido incorporando a la
Normativa Espafiola en los Reales Decretos RD4/2001 (MAPA, 2001), RD708/2002
(MAPA, 2002a), modificado por el RD172/2004 (MAPA, 2004a), y RD1322/2002 (MAPA,
2002b), derogado por el RD2352/2004 (MAPA, 2004b), y mas recientemente el
RD486/2009 (MAMRM, 2009). En este ultimo Real Decreto viene a sustituir al RD
2352/2004 para incluir las modificaciones de la legislacidn comunitaria, tener en cuenta
las recomendaciones de la Comisién Europea en relacion a la aplicacién de
condicionalidad, y simplificar y clarificar algunos requisitos con el objetivo de favorecer su
cumplimiento y control.

El capitulo 2 de esta Tesis Doctoral se centrara en aplicar nuevas técnicas de
teledeteccion para el control de las medidas de condicionalidad, concretamente las
referidas al mantenimiento de la materia organica del suelo mediante la aplicacién de
practicas oportunas. Dentro de las condiciones exigibles por el RD 486/2009 para
conservar la materia organica del suelo se recoge la orden de “No quemar rastrojos en todo
el dmbito nacional, salvo que, por razones fitosanitarias, la quema esté autorizada por la
autoridad competente en cuyo caso estard condicionada al cumplimento de las normas
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establecidas en materia de prevencién de incendios, y en particular, las relativas a la
anchura minima de una franja perimetral cuando los terrenos colinden con terrenos
forestales” (MAMRM, 2009). Segtin el RD 486/2009, el sistema de control de la aplicacion
de las normas de condicionalidad estara regulado por el reglamento (CE) 796/2004 (CUE,
2004). Este reglamento indica que el sistema de control del establecimiento de las
medidas agroambientales se efectuara mediante visitas sobre el terreno a una muestra
que recoja como minimo el 1% del numero total de explotaciones que presenten la
solicitud de ayuda. Dado el elevado nimero de explotaciones que se acogen a estas ayudas,
esta muestra es muy pequefia y estd limitada porque el seguimiento mediante visitas en
campo (in situ) resulta practicamente inviable desde un punto de vista técnico y
econdmico.

Actualmente, el seguimiento de algunas de las medidas agroambientales
subvencionadas se podria llevar a cabo mediante la aplicacion de técnicas de teledetecciéon
(Pefia-Barragan et al., 2004; Barbero et al., 2005; Garcia-Torres y Lopez-Granados, 2005),
por los siguientes motivos: 1) el sensor utilizado (satélite o fotografia aérea) registra
aquello que existe en el campo (objetividad), 2) las imagenes remotas abarcan grandes
superficies de terreno con informacion continua de todos sus puntos, 3) el procedimiento
de analisis de la imagen obtenida es rapido y automatico (o semi-automatico) una vez que
se ha puesto el método a punto, 4) se puede trabajar de forma secuencial, 5) se
disminuyen los muestreos en campo (se eluden problemas meteoroldgicos), y 6) se
posibilita la planificacién de la toma de imagenes en el momento oportuno, retrasando si
fuera necesario el andlisis el tiempo necesario sin perder por ello informacién. En el
capitulo 2 de esta Tesis Doctoral se pretende evaluar la capacidad que presentan nuevas
técnicas de teledeteccion para discriminar satisfactoriamente 2 medidas agroambientales
fundamentales: el mantenimiento de los restos de cultivos herbaceos (rastrojos) y el
control de las zonas donde se ha producido la quema de dichos restos.

2.2. Agricultura de conservacion y teledeteccion

Algunos autores han empleado la teledeteccion para el seguimiento de practicas de
manejo y conservacion del suelo agricola. Por ejemplo, Aguilar et al,, (2010) dentro de un
proyecto conjunto del USDA Agricultural Research Station-Hydrology y el Laboratorio de
Teledeteccion ARS-HRSL, analizaron la capacidad de detectar y medir cubiertas de
residuos de cultivos de secano mediante el indice CAIl (Cellulose Absorption Index) con
imagenes multiespectrales aéreas. A partir de imagenes con caracteristicas similares,
Pefia-Barragan et al. (2004) detectaron variaciones de cubiertas vegetales en olivar
mediante el uso de distintos indices de vegetacidn. Por su parte, Pacheco et al, (2010)
emplearon imagenes radar del satélite TerraSAR-X para la discriminacién entre zonas
agrarias donde se aplicaron métodos de cultivo tradicionales con laboreo y zonas donde
se aplicaron técnicas de conservaciéon (no laboreo). Un andlisis agron6micamente mas
completo lo desarrollaron Hache et al. (2005) los cuales usaron imagenes aéreas
multiespectrales para la discriminacidn entre zonas de agricultura tradicional y zonas de
agricultura de conservacién, con el objetivo de determinar las relaciones entre las
practicas de manejo del suelo y la aplicacién de nutrientes mas adecuada.
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2.3. Agricultura de precisién

La agricultura de precision tiene como principal objetivo la aplicacion selectiva o
localizada de agroquimicos con el fin de reducir costes, optimizar el rendimiento de los
cultivos, aumentar la rentabilidad para los productores y obtener beneficios ecolégicos y
ambientales (Robert, 2002). Esta conceptualizada como un sistema agronémico orientado
hacia una agricultura de bajos inputs, alta eficiencia y sostenibilidad (Shibusawa, 1998). El
concepto de agricultura de precisiéon aparecié en los afios 80, aunque hasta 5 afios mas
tarde no comenz6 a aplicarse. La tecnologia ligada a estas técnicas surgi6 ante la necesidad
de mejorar el proceso de producciéon agricola y controlar la sobreaplicacion de
agroquimicos que dafian el medioambiente y producen pérdidas econémicas (NRC, 1997).
Esto ha llevado a la introduccidén y aplicacidn de nuevas tecnologias en la agricultura.

Para aplicar la agricultura de precision es necesario conocer a fondo la variabilidad
espacial y temporal de los distintos componentes que conforman la productividad de un
cultivo, como las caracteristicas del suelo, la dosis de siembra, el contenido o estrés
hidrico, las infestaciones de malas hierbas y plagas, entre otros (Zhang et al, 2002). La
agricultura de precision basada en tratamientos en tiempo real consiste en monitorizar la
variable de interés, tomar la decisién sobre qué aplicar y llevar a cabo el tratamiento
adecuado mientras el vehiculo se mueve a una velocidad constante. Por el contrario, la
agricultura de precision basada en mapas consiste en desarrollar métodos robustos para
la adquisicion de datos, su andlisis y el disefio de zonas de manejo localizado (Ldpez-
Granados, 2011) Por tanto, si se estd interesado en la obtenciéon de mapas de la variable
objeto de interés, éstos deben ser precisos. A partir de los diferentes mapas obtenidos se
pueden estimar en cada punto de la parcela, y con suficiente antelacién y fiabilidad,
distintos parametros de interés agrondmico, tales como las necesidades de riego,
nutrientes y productos fitosanitarios o, incluso, la cosecha final del cultivo. La obtencién de
esta informacidn tan detallada del terreno sélo es posible con la combinacion de distintas
tecnologias tales como los Sistemas de Posicionamiento Global (GPS) para situar
geograficamente las variables, la teledeteccion para recoger informaciéon del terreno tanto
a nivel imagen como a nivel puntual-continuo y los Sistemas de Informaciéon Geografica
(SIG) para el analisis de esos datos y la toma de decisiones. Cabe destacar que la
agricultura de precisién solo tiene sentido en el estudio de pardmetros con dependencia
espacial, es decir, cuando los factores de interés estén distribuidos en agregados y existan
zZonas con mas o menos concentracion de variables (nutrientes y malas hierbas entre
otros). Cuando no existe dicha dependencia espacial, las aplicaciones localizadas no
pueden llevarse a cabo y la parcela ha de considerarse como un todo (Pierce y Nowak,
1999).

Pese a los grandes beneficios que supone la agricultura de precisién, ésta no ha
sufrido una expansion tan grande como las técnicas de agricultura de conservacién. Este
crecimiento mas ralentizado se debe principalmente a problemas de rentabilidad. Aunque
el pilar basico de esta agricultura es la reduccion de costes aplicando la cantidad necesaria
de productos unicamente en la localizaciéon que la demande, estas técnicas requieren de
una inversion inicial de tecnologia que se debe amortizar. Esta amortizaciéon dependera
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de: 1) nimero y coste de las tecnologias a usar, ya que esta nueva tecnologia supone una
inversion inicial considerable; 2) dimensiones de la parcela, ya que cuanto mayor sea la
superficie donde se aplica, mas rapida serd la amortizacién de los equipos; y 3)
rendimiento productivo de los cultivos sobre los que se aplica, ya que mayores
rendimientos ofreceran mayores margenes de beneficio que podran incrementarse mas
rapidamente con estas técnicas, 4) mayores requisitos de formaciéon para técnicos y
usuarios que en otros tipos de agricultura, 5) falta de compatibilidad entre la actual y la
nueva maquinaria y entre vehiculos de distintas empresas (Valero, 2004, Lépez-Granados,
2011). Sin embargo, pese a las desventajas existentes frente a la agricultura de mercado, el
consumo masivo actual de insumos origina una gran preocupacién ambiental y econémica
en distintos ambitos administrativos que esta dando lugar a nuevas normativas de control.

2.4. Agricultura de precision y teledeteccion

Hasta hace poco tiempo, la teledeteccidon se restringia al estudio de zonas amplias.
Con el incremento de la resoluciéon espacial y espectral, actualmente es posible desarrollar
técnicas de agricultura de precision con exactitudes por debajo del metro. En este sentido,
diversos autores han realizado trabajos basados en el andlisis de variables agronémicas
que afectan directamente al cultivo para optimizar su manejo. Por ejemplo, existen
trabajos que se centran en determinar las necesidades nutricionales precisas de una
parcela para proponer aplicaciones variables de fertilizante a lo largo del cultivo (Li et al.,
2010; Schumann, 2010; Schmit et al., 2011) o en las deficiencias hidricas para determinar
las necesidades de riego (Yang et al., 2010; Nahry et al., 2011). En otros casos, el manejo
preciso se centra en agentes bidticos que pueden alterar y/o menguar la produccién
agricola como es el caso de la deteccién de cultivos afectados por algln tipo de plaga (Du
et al, 2008; Lan et al, 2009). Dentro de este grupo, y mucho mas frecuentes son los
estudios centrados en la deteccién de plantas invasoras (Lass et al, 2005; Wang et al,
2008) o malas hierbas (Lépez-Granados et al, 2006; Pefia-Barragan et al, 2007; Lopez-
Granados et al, 2008; De Castro et al,, 2009; Pefia-Barragan et al, 2010) que compiten
directamente por los mismos recursos del cultivo.

2.5. Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH)

Una de las caracteristicas que se puede controlar con la agricultura de precision es
la existencia o no de malas hierbas en el cultivo e incluso su densidad, de manera que se
optimice econémica y medioambientalmente el uso de herbicidas y se aplique sélo la dosis
necesaria en las zonas que lo requieran. La discretizacién de la superficie agraria en
distintas zonas segun la distribucién de malas hierbas es la primera etapa para aplicar las
técnicas de agricultura de precision. Esta informacién puede ser obtenida mediante
sensores proximos (Srinivasan, 2006), sensores y camaras acopladas a maquinaria de
campo (tractores, cosechadoras, robots). Estas técnicas tiene su principal potencial en la
posibilidad de capturar los datos o la imagen, analizarla y tomar la decisién en tiempo real,
de manera que, por ejemplo, se pueda discriminar la presencia de malas hierbas en un
cultivo y en el mismo momento aplicar la dosis necesaria de herbicida mientras que el
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vehiculo sigue su movimiento a una velocidad constante (Lee et al., 1999). Sin embargo, la
tecnologia de sensores en campo exige una puesta a punto mas compleja y costosa con
resultados no siempre satisfactorios, aunque es una alternativa con un potencial de
desarrollo muy elevado.

Por otra parte, otro método muy efectivo para obtener la distribucién espacial de
las caracteristicas de los cultivos y el mapa correspondiente sobre el que disefiar un
posterior tratamiento, es la teledeteccion aplicada a imagenes aéreas o satelitales (Lopez-
Granados, 2011). Para la caracterizaciéon espacial de la parcela, las técnicas de
teledeteccion son muy adecuadas en aquellos casos en que los usos de suelo sean
detectables por el sensor remoto ya que eliminan el duro y costoso muestreo en campo
(Seelan et al., 2003). La obtencién de mapas de infestaciones de malas hierbas en cultivos
tiene utilidad no sélo para realizar aplicaciones localizadas de herbicida, sino también
para planificar futuras estrategias de manejo y conocer la ecologia de la mala hierba en
cuestion. Por ello, la aplicacion de la teledeteccion en la obtencion de mapas de
infestaciones de malas hierbas es un objetivo ampliamente perseguido por muchos
cientificos expertos en malherbologia (Lopez-Granados et al, 2006; Pena-Barragan et al.,
2007; Lopez-Granados et al, 2008; De Castro et al, 2009; Martin et al, 2009; Pena-
Barragan et al., 2010).

El consumo masivo actual de productos fitosanitarios en general, y de herbicidas
en particular, origina una gran preocupacién ambiental y econémica en distintos dmbitos
administrativos. Esto ha dado lugar al Reglamento (CE) 1107/2009 (CUE, 2009) para la
Comercializacién de Productos Fitosanitarios y dentro de éste la Directiva 2009/128/CE
para el uso sostenible de Plaguicidas, donde se observa legislacion especifica para los
herbicidas. En ella se destacan como elementos clave “el fomento del bajo consumo
(reduccion de las aplicaciones) y la utilizacion de dosis adecuadas en funcién de las
infestaciones de malas hierbas”.

El capitulo 4 de esta Tesis Doctoral esta dedicado a la obtencién de mapas de
infestaciones avena loca (Avena sterilis), mala hierba muy comin en campos de trigo
(Triticum durum). Como continuacién de este estudio, el capitulo 5 se centra en el andlisis
de la estabilidad espacial de los rodales de dichas malas hierbas y la propuesta de mapas
de tratamientos localizados basados en la agricultura de precisién. Asi mismo, incluira el
desarrollo de un método robusto que incluya la metodologia de adquisicion de
informacién de las malas hierbas, el andlisis de los datos y el disefio de unas zonas de
tratamiento para su uso posterior.

2.6. Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH) y teledeteccion

Como se ha comentado anteriormente, un uso muy extendido de la teledeteccién
se centra en la identificacién y discriminacion de los rodales de malas hierbas presentes en
los cultivos, con el objetivo de elaborar mapas de infestaciones y futuros tratamientos
localizados. Los primeros trabajos se llevaron a cabo por Menges et al. (1985) y Everitt et
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al. (1987) que utilizaron fotografias aéreas en color e infrarrojo-color para detectar malas
hierbas problematicas (venenosas o invasoras) presentes en distintos ecosistemas
agrarios o forestales. Actualmente, otros investigadores siguen empleando la teledeteccidon
para propoésitos similares, centrandose los andlisis en dos situaciones diferentes: 1)
deteccion de malas hierbas en estado fenolégico temprano (plantula), y 2) detecciéon en
estado fenolégico tardio de malas hierbas. La deteccion malas hierbas en cultivos en
estados tempranos es bastante complejo y en muchos casos demanda tecnologias muy
concretas como sensores de muy alta resolucion espacial o hiperespectrales, ya que se
suele observar una reflectancia similar entre malas hierbas y cultivos, una ocupacién del
suelo muy pequefia al no estar totalmente desarrolladas y una sefial espectral adicional al
existir en estos periodos tan iniciales superficies de suelo desnudo sin cubrir con material
vegetal (Thorp y Tian, 2004). Gray et al. (2008), analizaron la capacidad de discriminacién
entre suelo, cultivo de soja y seis especies en varias fechas con imagenes multiespectrales
aéreas de alta resolucidn espacial, indicando que el grado de discriminacién aumentaba a
medida que la planta iba creciendo. Sin embargo, en ese trabajo se concluy6 que la
utilizacién de imagenes hiperespectrales ofreceria mas posibilidades para este tipo de
estudios. A partir de imagenes hiperespectrales, Martin et al. (2009) mapearon tres tipos
distintos de malas hierbas en estado de plantula en cultivo temprano de maiz con el sensor
AHS (Airborne Hyperspectral Scanner), mientras que Goel et al. (2003) y Karimi et al
(2005) también mapearon distintos tipos de malas hierbas tempranas en maiz con el
sensor CASI (Compact Airborne Spectral Imager). Por otra parte, la alternativa de
discriminar las malas hierbas en un periodo tardio esta mas estudiada. En este periodo, las
diferencias entre el ciclo de vida del cultivo y de la mala hierba es mas marcado, lo que
suele acarrear una diferencia en la sefal espectral de ambas especies (Lopez-Granados,
2011). En estos casos es necesario caracterizar el estado fenolégico mas adecuado para
aumentar la probabilidad de discriminar las malas hierbas presentes en el cultivo
mediante algiin método como la medida de firmas espectrales con espectrorradiémetro de
campo. Lépez-Granados et al. (2006) centraron su trabajo en discriminar malas hierbas
gramineas en trigo a partir indices de vegetacién obtenidos con una imagen aérea
multiespectral de muy alta resolucién espacial. También con imagenes aéreas, Pefia-
Barragan et al. (2007) discrimind malas hierbas en cultivos de girasol mediante indices de
vegetacion. Con caracteristicas similares de estudio pero incorporando técnicas de analisis
de imagenes mas avanzadas como las redes neuronales, Gutiérrez-Pefia et al (2008)
incrementaron hasta un 15% la precisién en la discriminacién de malas hierbas en girasol.
Otros estudios se han centrado en analizar la estabilidad espacial de los rodales en el
tiempo (Barroso et al, 2004; Jurado-Exposito et al, 2004, 2005; Heijtin et al., 2007),
observando que muchas malas hierbas suelen encontrarse agrupadas en rodales y su
situacion suele ser bastante estable a lo largo del tiempo, lo que facilita el disefio de mapas
de Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH) para posteriores aplicaciones. (Una
revisién mas completa de estas técnicas se puede consultar en Lépez-Granados, 2011).
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3. Objetivos y estructura de la tesis

Bajo la consideracidn de todo lo recogido anteriormente, el objetivo de esta Tesis
Doctoral ha sido analizar un conjunto de técnicas de teledeteccién aplicadas sobre
imagenes QuickBird de alta resoluciéon espacial para evaluar la capacidad de
discriminacién de distintos usos del suelo que faciliten la toma de decisiones en la gestion
de técnicas agrarias guiadas hacia la agricultura de conservacién y agricultura de
precision. Este objetivo general se ha desarrollado a través de los siguientes objetivos
especificos:

1. Discriminar distintos usos de suelo en régimen de agricultura de conservacion,
evaluando diferentes técnicas de clasificacion basadas en pixeles y objetos con
imagenes multiespectrales y fusionadas, y proponer la mas adecuada para la
deteccién de técnicas relacionadas con este tipo de agricultura.

2. Medir la firma espectral del trigo y de las principales malas hierbas gramineas
presente en dicho cultivo, Avena sterilis, Phalaris spp, y Lolium rigidum, en sus
diferentes estados fenoldgicos mediante el empleo de espectrorradiémetro de
campo y analizar estadisticamente los datos hiperespectrales y
multiespectrales obtenidos para seleccionar las longitudes de onda, bandas e
indices de vegetacion, asi como la fecha de medida mas adecuada para la
discriminacion entre las especies consideradas.

3. Evaluar el uso de imagenes multiespectrales de alta resoluciéon espacial
QuickBird para elaborar mapas de rodales de Avena sterilis en trigo a escala
parcela y a escala imagen mediante la evaluacion de distintas técnicas de
clasificacién basadas en pixeles y objetos.

4. Analizar la estabilidad espacial presente en las infestaciones de Avena sterilis
en trigo para valorar su aplicabilidad en agricultura de precision mediante el
diseno y evaluacién de mapas de manejo localizado de malas hierbas.

Esta Tesis Doctoral esta estructurada en seis capitulos. El capitulo 1 es el capitulo
actual, donde se recogen los principales conceptos asi como una breve revision
bibliografica de los temas basicos referidos en este trabajo: teledeteccién en la agricultura,
agricultura de conservacidn y agricultura de precision. En los capitulos siguientes se
presentan los cuatro trabajos que forman el nucleo de la Tesis. Asi, en el capitulo 2 se
desarrolla una evaluacion de técnicas que permitan optimizar el analisis de distintos
cultivos junto con sus medidas agroambientales asociadas bajo régimen de agricultura de
conservacion. En el capitulo 3 se lleva a cabo un estudio multitemporal de las firmas
espectrales que caracterizan el cultivo de trigo y sus malas hierbas gramineas mas
destacadas (avena loca y alpiste) en Andalucia, para determinar tanto el rango de
longitudes de onda como el momento fenolégico mas apropiado para la discriminacién
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entre dichas especies. En el capitulo 4, y conociendo los datos propuestos en el capitulo
3, se evalian diversas técnicas de clasificacion basadas en pixeles y objetos para
discriminar y elaborar mapas de infestaciones de avena loca en el cultivo de trigo
utilizando imagenes de satélite QuickBird. En el capitulo 5, y tras obtener los mapas de
infestacion, se analiza la estabilidad espacial de dichos rodales de malas hierbas y se
propone una alternativa de Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH). Finalmente, en el
capitulo 6 se analizan conjuntamente los resultados de los capitulos anteriores para
extraer las conclusiones generales acerca de la viabilidad del uso de la teledeteccién para
la discriminacién y clasificacion de los usos de suelo estudiados.
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Resumen

Con la finalidad de mejorar la produccion agricola y reducir los efectos debidos a la
erosion que actualmente se observan en algunas zonas sometidas a sistemas de cultivo
intensivos, la Unién Europea s6lo subvenciona aquellos cultivos que no presentan laboreo
y en los que se estan aplicando determinadas medidas agroambientales, tales como el
mantenimiento de los residuos del cereal de invierno y la no quema de rastrojos. El
sistema actual de control de estas ayudas esta basado principalmente en visitas a campo
dirigidas, lo que lo hace un sistema lento y costoso. Con objeto de mejorar este
procedimiento de control y valorar si la teledeteccién a través de imagenes de satélite
ofrece la capacidad de identificar de forma eficiente los cultivos y medidas
agroambientales tipicos mediterraneos, en el presente trabajo se ha realizado un analisis
de fiabilidad de cinco métodos de clasificacion digital (Paralelepipedos, Minima Distancia,
Distancia de Mahalanobis, Spectral Angle Mapper y Maxima Probabilidad). Al estudio se
afiadio la segmentacion de las imagenes de satélite para analizar el comportamiento de los
pixeles, objetos y pixeles+objetos como unidades minimas de informacién en la
clasificacién. Para analizar las distintas metodologias de clasificacién propuestas se utiliz6
una imagen QuickBird multiespectral y otra fusionada (pansharpen) con resoluciéon
espacial de 2.8m y 0.7m respectivamente tomada a principios de verano. La evaluacion de
la precision de las clasificaciones se obtuvo mediante una matriz de confusion y el calculo
del coeficiente Kappa.

Los resultados obtenidos mostraron claramente que para la clasificacion de todos
los usos de suelo presentes en la imagen, tanto los analisis basados en objetos como los
basados en pixeles+objetos fueron mas precisos que los inicamente basados en pixeles,
con una fiabilidad global superior al 85% en la mayoria de las clasificaciones realizadas. El
método de Maxima Probabilidad fue el que mejor comportamiento presento, obteniendo
una fiabilidad global de 94.51% y un coeficiente Kappa de 0.94 en la clasificacién basada
en pixeles+objetos de la imagen fusionada. Sin embargo, cuando se evaluaron los usos de
suelo por separado, el aumento de la resolucién espacial que proporcion6 la imagen
fusionada en comparacién con la imagen multiespectral, no mejoré la precisién de la
clasificacion en la mayoria de las situaciones estudiadas. Por ejemplo, el rastrojo de cereal
de invierno fue discriminado con una fiabilidad global del 100% al clasificar la imagen
multiespectral considerando cualquier unidad minima de informacién. Los resultados
obtenidos sugieren que la eleccion de una determinada metodologia de clasificacion
(algoritmo, imagen y unidad minima de informacién) puede influir notablemente en la
precisiéon de la clasificacion, siendo el objetivo final del estudio que se esté realizando el
que determinara la mejor metodologia de clasificacién a aplicar, no sé6lo en funcion de la
precision requerida sino también en funcion de las limitaciones técnicas y
computacionales.
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1. Introduccion

1.1. Generalidades

La cuenca mediterranea estd ocupada principalmente por cultivos intensivos de
secano con laboreo, el cual influye considerablemente en los procesos de degradacion del
suelo y desertificacion (Hill et al, 1995). Diversos autores han estudiado las implicaciones
agroambientales de estos sistemas de cultivo tradicionales respecto a problemas de
erosién y pérdida de suelo (Gomez et al., 2003), distribucién de herbicidas (Arora et al,
1996), transporte de sedimentos (Mickelson et al, 2003) y sobreexplotacién agrondmica
(Castillejo et al, 2004). Debido a los grandes desequilibrios medioambientales que se
estan produciendo en la agricultura actual, la Unién Europea (U.E.) ha ido modificando su
sistema de ayudas, subvencionando los cultivos que integren medidas agroambientales
tales como cubiertas vegetales en olivar, la no quema de rastrojos o el no laboreo, medidas
principalmente enfocadas a mantener los residuos de cultivo después de la cosecha (BOJA,
2007). Actualmente, alrededor del 45% de la superficie Andaluza se dedica a la producciéon
agraria intensiva y para poder controlar la implantacion de estas medidas
agroambientales es necesario un seguimiento preciso de los inventarios y sistemas de
cultivo por parte de la U.E. y las administraciones locales. Los sistemas actuales utilizados
para el control de cultivos y practicas agrarias suelen basarse en visitas de los técnicos a
una muestra de parcelas escogidas a lo largo del territorio. En algunos paises, los métodos
de control se basan en la visita de parcelas a lo largo de transectos a partir de las cuales se
estiman y extrapolan los sistemas agrarios existentes en un drea mas amplia (South et al,
2004). En el sur de Europa, los métodos de seguimiento de sistemas agrarios realizados
por técnicos de las distintas administraciones consisten en el muestreo y posterior visita a
campo de determinadas parcelas seleccionadas. Sin embargo, este procedimiento es
costoso, requiere mucho tiempo y ofrece resultados inconsistentes debido a que controla
areas relativamente pequefias (parcelas seleccionadas) y no obtiene datos de areas
inaccesibles. Por este motivo, la teledetecciéon surge como un conjunto de técnicas que
pueden, de forma eficiente, identificar y cartografiar cultivos y sistemas agrarios a lo largo
de grandes superficies (South et al, 2004, Pefia-Barragan et al, 2008). Estas técnicas
pueden abaratar los costes y reducir el tiempo de trabajo obteniendo mejores precisiones
en el conocimiento del uso del suelo que las visitas a campo de un limitado niimero de
parcelas. En este caso, la precision del mapa tematico obtenido es extremadamente
importante porque este mapa puede ser usado como herramienta administrativa de
control y seguimiento para tomar la decisiéon de Conceder /No Conceder la prestacion del
cultivo.

1.2.  Agricultura y teledeteccién

Actualmente existen distintos estudios orientados al seguimiento de temas
agrarios mediante técnicas de teledeteccion que buscan cartografiar distintos aspectos
agronomicos tales como los usos de suelo y los sistemas de cultivo (Oetter et al, 2001;
Schmidt et al, 2003; South et al, 2004; Bricklemyer et al, 2006), las infestaciones de malas
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hierbas en cultivos (Koger et al, 2003; Henry et al, 2004; Lépez-Granados et al, 2006;
Pefia Barragan et al, 2006; Yu et al, 2006; Pefia Barragan et al,2007), los diferentes
estados fenolégicos de un cultivo mediante firmas espectrales (Schmidt et al, 2003; Hunt
et al, 2004; Koger et al, 2004) o el control del agua de riego (Martin de Santa Olalla et al,
2003; Garatuza-Payan et al, 2005). Satélites de resolucidn espacial media como Landsat
Thematic Mapper y Spot a menudo han demostrado no ofrecer una adecuada precisién
para estudios de detalle de vegetacion (Harvey y Hill, 2001). Sin embargo, satélites de alta
resolucién espacial como QuickBird o IKONOS son considerados como una fuente de
informacién muy util que determina con precisiéon variables ecoldgicas, agronémicas y
forestales (Chubey et al, 2006; Yang et al,, 2006; Mallinis et al,, 2008).

1.3.  Fusién de imdgenes

Normalmente, las compafiias que distribuyen imagenes de satélite ofrecen a los
usuarios dos productos por separado: imagenes pancromdticas monobanda de alta
resolucion espacial e imagenes multiespectrales de mayor resolucién espectral pero de
menor resolucidn espacial. Una alta resolucion espectral facilita la discriminacién de los
distintos tipos de cubiertas, pero la alta resolucion espacial es también necesaria para
poder delimitar con precision las distintas dreas ocupadas por cada tipo de suelo, asi como
para localizar las diferentes caracteristicas y estructuras del terreno (Gonzalez-Audicana
et al, 2004). La fusion de imagenes se ha utilizado ampliamente para proporcionar una
Unica imagen que combine simultaneamente alta informacién espectral procedente de
imagenes multiespectrales o hiperespectrales con alta informacién espacial procedente de
imagenes pancromaticas (Chavez et al, 1991; Robinson et al, 2000). A lo largo de los
ultimos afios se han ido desarrollado un gran nimero de métodos de fusién. Para que un
método de fusion se considere aceptable, éste tiene que garantizar la preservacién de la
informacién espectral de la imagen multiespectral al incrementarse la informacién
espacial. Por tanto, un buen método de fusiéon debe permitir la inyeccién, en cada una de
las bandas de la imagen multiespectral, de informaciéon de detalle espacial que no esté
presente en la imagen multiespectral procedente de la imagen pancromatica (Otazu et al,
2005). Entre los distintos métodos de fusidn existentes, algunos autores han demostrado
que los métodos basados en funciones wavelet ofrecen de forma satisfactoria imagenes de
alta resoluciéon espacial manteniendo las propiedades espectrales de la imagen
multiespectral original (Nufiez et al, 1999; Vijayaraj et al,, 2004; Choi et al, 2005; Otazu et
al, 2005; Vijayaraj et al, 2006).

1.4.  Clasificacion digital

Existen distintos métodos de clasificacion supervisada y no supervisada
que han sido utilizados en estudios de discriminacion de usos de suelo (Thomlinson et al,
1999; Oetter et al, 2001; Sohn y Rebello, 2002; Tran et al, 2003; South et al, 2004;
Zambon et al, 2006). La clasificacion supervisada es un proceso en el cual se identifican
zonas espectralmente parecidas de una imagen a partir de datos controlados por el
usuario. Este define algunos ejemplos de usos de suelo sobre la imagen como zonas de
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entrenamiento para que, posteriormente, el algoritmo de clasificacion extrapole esas
caracteristicas espectrales a otras areas de clasificacién. Por su parte, la clasificacién no
supervisada realiza la categorizacion de la imagen a partir de un proceso basado
Unicamente en estadisticas de la imagen, sin que exista una intervencién directa del
usuario en la determinaciéon de las categorias. South et al. (2004) resumid la mayoria de
las rutinas de clasificacidn supervisada en tres grupos: las reglas de decisiéon basadas en
distancias, las basadas en probabilidades y las basadas en angulos. Los clasificadores
basados en distancias dependen principalmente de los valores espectrales medios de cada
una de las distintas categorias, ignorando la varianza que existe en cada clase. Las rutinas
de clasificaciéon basadas en probabilidades incorporan en las reglas de decisién tanto la
media de cada una de las categorias de clasificacién como la varianza. Finalmente, los
clasificadores basados en angulos crean la regla de decisién a partir de la medida de
angulos espectrales formados entre un valor espectral de referencia y el valor de un pixel
sin clasificar. Aunque se conoce el comportamiento general de cada clasificador, a la hora
de decidir un algoritmo de asignacién no se puede decir que exista una rutina de
clasificacién ideal. El mejor clasificador dependera de las necesidades y requerimientos de
cada estudio.

1.5.  Segmentacion

Durante mucho tiempo, la mayor parte de estudios de clasificacién de usos
de suelo se han basado inicamente en los valores de los pixeles. Sin embargo, el aumento
de la resolucion espacial ha propiciado un aumento de la variabilidad espectral dentro de
cada categoria que conlleva, en el caso de andlisis basados en pixeles, un aumento en la
dificultad de interpretacion de los datos y una reduccién en la precisién de las
clasificaciones. Para superar esta dificultad, podria ser util agrupar pixeles adyacentes en
objetos homogéneos tanto desde un punto de vista espectral como espacial. Estos objetos
se crean a partir de un proceso de segmentacion en el que el algoritmo de
unién/crecimiento de los objetos parte de unos pixeles semilla, permitiendo el
crecimiento alrededor de ellos sobre la base de ciertos criterios de homogeneidad (Yu et
al, 2006). A partir de este proceso, la clasificacion ya no se basa en los pixeles
individualmente, sino en los objetos como Unidad Minima de Informacién (UMI). Esta idea
implica realizar una segmentacion de la imagen para delinear objetos homogéneos de la
misma forma que la visiébn humana tiende a generalizar la informacién en zonas
homogéneas (Laliberte et al, 2004). Los objetos generados son homogéneos en lo que
respecta a las caracteristicas tanto espaciales como espectrales. Mientras que los analisis
de imagenes basados en pixeles utilizan como informacién sélo la respuesta espectral de
cada pixel en cada banda, los analisis basados en objetos obtienen también informacién
adicional derivada de los objetos de la imagen en base a calculos estadisticos centrados en
valores espectrales de los distintos pixeles que forman los objetos, de su posicién y de su
forma. Por lo tanto, los objetos no son caracterizados por un valor uniforme de
reflectancia, sino por una cierta autocorrelacién espacial (Lobo, 1997). Esta informacion
espacial se basa en tamaiio, forma y contexto de los objetos y puede ser calculada como
informacién relativa de un objeto, sub-objeto o super-objeto en el caso de que se haya
creado una jerarquia multinivel de imagenes segmentadas (Chubey et al, 2006). Segin
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Benz et al,, (2004), el enfoque orientado a objetos puede contribuir a analisis automaticos
y semi-automaticos muy potentes para la mayoria de las aplicaciones de la teledeteccion.
Esto se debe a que se puede reducir el tiempo de trabajo y favorecer el analisis subjetivo,
aumentando la calidad de la informacidn geografica final, al mismo tiempo que se reducen
los costes.

Desde Kettig y Landgrebe (1976), los enfoques basados en objetos casi no
se han usado en favor de los mas sencillos analisis basados en pixeles. Sin embargo,
recientemente, y probablemente debido a la disponibilidad actual de programas de
tratamiento de imagenes mas potentes, algunas investigaciones han demostrado que las
técnicas de segmentacion usadas para posteriores clasificaciones reducen la variacién
local debida a texturas y sombras en clasificaciones agrarias (Ciriza et al., 2009; Maxwell,
2010; Pefia-Barragan et al,, 2011;), forestales (Bunting et al, 2006; Chubey et al, 2006; Yu
et al, 2006), de paisajes (Burnett y Blaschke, 2003; Hay et al, 2003), de humedales y
masas de agua (Harken et al, 2005; van der Werff y van der Meer, 2008) y de zonas
costeras (Lathrop et al, 2006). Sin embargo, se carece de estudios de clasificacién basados
en objetos en tipicas zonas agricolas mediterraneas de secano para la discriminacién de
los sistemas de cultivo y sus principales medidas agroambientales con imagenes de alta
resolucion espacial.

1.6.  Objetivos

Por tanto, un primer objetivo de este estudio fue examinar cinco
algoritmos de clasificaciéon supervisada (Paralelepipedos, Minima Distancia, Distancia de
Mahalanobis, Spectral Angle Mapper y Maxima Probabilidad) sobre pixeles, objetos y
pixeles+objetos como UMI para determinar qué método se ajustaba mejor para la
identificaciéon y cartografiado de los sistemas de cultivo y sus principales medidas
agroambientales a partir de imagenes QuickBird. Como segundo objetivo se planted
comparar las precisiones de esas rutinas de clasificacion y UMI aplicadas a imagenes
QuickBird multiespectrales y fusionadas para analizar si un aumento de la resolucién
espacial mejoraba la fiabilidad de la clasificacion.

2. Materiales

2.1. Usos de suelo y adquisicion de datos

Se ha elegido como area de estudio una zona agricola representativa de los cultivos
de secano mas comunes en Andalucia. El estudio se ha realizado sobre una superficie
aproximada de 8271ha (15.3 x 5.7km) localizada cerca de Montilla, en la provincia de
Cordoba (Fig. 2.1). Esta zona situada a una altura media de 380m sobre el nivel del mar se
caracteriza por presentar un relieve relativamente plano y un clima Mediterraneo
continental caracterizado por largos veranos secos e inviernos suaves.
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Figura 2.1. Localizacién del drea de estudio en Andalucia.

En la imagen, se analizaron 10 usos del suelo: 1) girasol (Helianthus annuus L.), 2)
olivar (Olea europaea L.), 3) vifia (Vitis vinifera L.), 4) rastrojo quemado procedente de
cultivos (normalmente de cereales de invierno: trigo, Triticum durum L.), 5) rastrojo de
cereal de invierno, 6) suelo urbano, 7) carreteras, 8) arbolado de ribera que comprende
moreras (Morus alba L.), eucaliptos (Eucalyptus globules Labill) y chopos (Populus nigra
L.), 9) suelo agricola desnudo de tonalidades oscuras, y 10) suelo agricola desnudo de
tonalidades claras (Fig.2.2). Los suelos agricolas desnudos presentaban sefales
radiométricas tan diferentes que se han tenido que dividir en dos categorias para su mejor
identificacion.

d) e)
Figura 2.2. Ejemplo de los principales usos de suelo agrarios en la zona de estudio: a) girasol; b) olivar; c) vifia;
d) rastrojo quemado; e) rastrojo y f) suelo desnudo.
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La zona comprendida en la imagen fue visitada para determinar los usos de suelo
in situ. La localizacion de las parcelas verdad terreno de cada uso de suelo fueron definidas
de forma aleatoria para ser utilizada tanto en el proceso de clasificaciéon (entrenamiento)
como en el de verificacion. En total se muestred una superficie aproximada de 130 ha
distribuidas a lo largo de toda la imagen, georreferenciado las parcelas verdad terreno con
un GPS TRIMBLE PRO-XRS submétrico diferencial. Treinta hectareas de la superficie
muestreada fueron utilizadas para analizar la firma espectral de los usos de suelo en la
fase de entrenamiento de la clasificacion. Por su parte, las 100 ha restantes se utilizaron
para determinar la precision de la clasificacion.

2.2 Imdgenes de satélite y pre-procesado

El satélite QuickBird adquirié la imagen digital utilizada para el estudio el 10 de
julio de 2004. El conjunto de datos consistié en una banda tinica pancromatica de 0.7 m de
resolucién espacial y 4 bandas multiespectrales de 2.8 m de resolucién espacial que
recogieron informacion del espectro electromagnético en las bandas azul (A: 450 a
520nm), verde (V: 520 a 600nm), rojo (R: 630 a 690nm) e infrarrojo (IRc: 760 a 900nm).
La resolucion radiométrica de la imagen era de 8 bit. Puesto que este trabajo tuvo como
objetivo caracterizar unos usos de suelo respecto a otros en una determinada imagen de
forma relativa, no fue necesario realizar mas correcciones que las que ya se habian
realizado al adquirir dicha imagen (Robinove, 1981; Duggin and Robinove, 1990; Song et
al,, 2001).

3. Metodologia

3.1. Fusién (pansharpen)

Con objeto de obtener una imagen de alta resolucién espectral y espacial para este
estudio, se realiz6 una fusion de las imagenes pancromatica y multiespectral utilizando el
método AWLP (Proportional Additive Wavelet on the Lightness component) (Otazu et al,
2005), una generalizacion del método AWL (Additive Wavelet on the Lightness component)
descrito previamente por Nuifiez et al. (1999). Este método de fusién basado en técnicas
wavelet preserva la informacién espectral de la imagen multiespectral original al inyectar,
en cada una de las bandas de baja resolucién espacial, el detalle espacial de la imagen
pancromatica. Las funciones wavelet permiten dividir o descomponer datos o funciones en
componentes de distinta frecuencia y estudiar cada componente a una resolucién acorde
con su escala (Graps, 1995). En el caso de aplicarlas sobre una imagen, estas funciones
permiten realizar analisis a diferentes resoluciones espaciales. Segiin Mallat (1989), el
detalle de una imagen (componentes de alta frecuencia) caracteriza distintas estructuras
de la escena en funcion de la resolucion de ésta. Asi, en el caso de trabajar con resoluciones
groseras, el detalle corresponde a estructuras o elementos de mayor tamafio, mientras que
con resoluciones finas, el detalle muestra estructuras de menor tamafo. El andlisis
multirresoluciéon con transformadas wavelet permite extraer el detalle espacial que se
pierde al pasar de una resolucién espacial a otra menor.
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Una aproximacion discreta de la transformacion wavelet puede realizarse a partir
del algoritmo “a trous” (Holschneider y Tchamitchian, 1990; Starck y Murtagh, 1994), el
cual descompone las imdgenes en componentes de alta frecuencia (detalle espacial) y de
baja frecuencia mediante la aplicacién de determinados filtros. De esta forma, si sobre una
imagen inicial de resolucion 2i se le aplica un filtro bidimensional de paso bajo asociado a
una funcién de escala, se pueden obtener imagenes de aproximacién con el mismo niimero
de filas y columnas pero cuya resolucién sea 2i-, 2i-2,... En este proceso se pierde detalle
espacial, por lo que la diferencia entre una imagen y su imagen degradada (ej. imagen
resolucién 2i - imagen resolucién 2i1) generarda la imagen de detalle resultante,
denominada “plano wavelet” o “coeficiente wavelet”. Los dos primeros planos wavelets de
la imagen pancromdatica de alta resolucién han sido los afiadidos a la imagen
multiespectral. Como resultado de este proceso de fusiéon se obtuvieron 4 bandas
multiespectrales con una resolucién espacial de 0.7 m (Fig. 2.3).

Para determinar la calidad global de la imagen fusionada obtenida se calcul6 el
indice ERGAS (Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthése) espectral, el cual
compara la variaciones espectrales observadas entre la nueva imagen y la imagen
multiespectral original. El valor del indice obtenido fue de 2.107. Cuanto menor sea el
valor ERGAS obtenido, mayor serd la calidad espectral de la imagen fusionada. Una imagen
fusionada de buena calidad debe presentar una valor ERGAS espectral menor de 3 (Wald,
2002). Todos los procesos necesarios para la fusiéon de la imagen se realizaron con el
software de procesado de imagen ENVI 4.3 (Research Systems Inc. 2006), mientras que
indice ERGAS espectral se calculé con la hoja de calculo Excel 2007 (Microsoft® Office
Excel® 2007).
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Método de fusion AWLP

Imagen QuickBird

Multiespectral rem. {0.7m)

Pancroméatica Match X1 {0.7m)

- Filtro 1

Detalle 1{0.7m — 1.4m)

Pancromatica Match X1 {1.4m)

- Filtra 2

: e
‘li‘:'-i‘.. fua .‘5{“:

Detalle 2 {1.4m — 2.8m)

Pancromalica Match X1 {2.8m)

Fusionada {0.7m)

Figura 2.3. Esquema metodolégico del proceso de fusién (pansharpen) AWLP.
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3.2. Segmentacion

Con el software Definiens Developer 7 (Definiens AG 2007) se dividié la imagen
QuickBird en objetos utilizando el algoritmo de segmentacién Fractal Net Evolution
Approach (FNEA) (Benz et al,, 2004). La segmentacion subdivide una imagen en regiones
compuestas por varios pixeles que se caracterizan por ser homogéneas en base a unos
requisitos definidos por el usuario. Este puede influir en el resultado del proceso de
segmentacion ponderando los datos de entrada y controlando determinados parametros
para la formacién de los objetos de la imagen resultante tales como el factor de escala
(control de tamafio de los objetos), color (grado de influencia de la informacién espectral
en la segmentacion) y forma (grado de influencia de la forma -suavidad y compacidad- de
los objetos).

Los ajustes de los parametros de segmentacion se determinaron a partir del
ensayo de diferentes escenarios con distintos parametros de entrada. Mediante la
evaluacién de la capacidad de discriminar elementos agricolas significativos se determind
la configuracién de parametros para la segmentacion. Este proceso se realizé en base a
clasificaciones y validaciones con el clasificador Maxima Probabilidad. Puesto que la
combinacion de estos parametros de segmentacion da lugar a un ndmero muy elevado de
escenarios posibles, se procedié a simplificar el nimero de escenarios a estudiar
analizando los parametros por grupos. En primer lugar se obtuvo un factor de escala
genérico que consigui6 delimitar regiones suficientemente homogéneas para clasificar los
usos de suelo de la imagen con precision. A partir de este factor de escala, se evaluaron
cada uno de los parametros: color, forma, suavidad y compacidad, de forma independiente
para definir los mejores datos para la clasificacién. En primer lugar se realizé un estudio
de las variaciones de los pardmetros suavidad y compacidad, ambos integrados en el
parametro forma. Tras los analisis se observo que la variaciéon de estos parametros no
ofrecia diferencias significativas de precision en las clasificaciones, por lo que se dejo su
valor repartido en partes iguales (compacidad 50%, suavidad 50%) (Fig. 2.4).

Partiendo de esta base, a continuacién se evaluaron los efectos que producian las
variaciones de los parametros color y forma en las fiabilidades de las clasificaciones,
obteniéndose que el valor espectral (color) era mas importante para esta segmentacion
que la forma de los objetos (forma), al crear un nimero menor de objetos mas ajustados a
la realidad (Fig. 2.5). Finalmente, y con los pardmetros color y forma definidos, se procedid
a evaluar variaciones en el factor de escala hasta obtener el que mejor clasificacion ofrecié
(Fig. 2.6). Tras evaluar este conjunto de pardmetros de entrada, finalmente los valores
utilizados en los andlisis llevados a cabo en las imagenes multiespectral y fusionada fueron
50 para el parametro de escala, 0.8 para el de color, 0.2 para el de forma y 0.5 tanto para
definir la suavidad como la compacidad. Estos parametros medios representaron la
combinacién mas satisfactoria de todas las evaluadas para la segmentacién de ambas
imagenes, aunque crearon objetos muy diferentes en ambas debido a las diferentes
caracteristicas espaciales y espectrales de éstas. Junto a estos parametros, la segmentaciéon
también estuvo asistida por la capa vectorial del parcelario de Catastro, la cual
proporcion6 informacién muy util del limite de las parcelas que facilit6 la creacién de los
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objetos en base a esos limites (Fig. 2.6c). A partir de un determinado factor de escala, la
formacion de los objetos estda totalmente definida por el parcelario y no por los
pardmetros de segmentacion.

Figura 2.4. Resultado de la segmentacion al variar los pardmetros compacidad y suavidad: a) compacidad=1y
suavidad=0; b) compacidad=0.5 y suavidad=0.5 y c) compacidad=0 y suavidad=1.

Figura 2.5. Resultado de la segmentacion al variar los parametros color y forma: a) color=0.9 y forma=0.1; b)
color=0.5y forma=0.5 y c) color=0.1 y forma=0.9.

. s e 8 . = /4 . 5

Figura 2.6. Resultado de la segmentacidn al variar el parametro factor de escala: a) factor de escala=10; b)
factor de escala=30y c) factor de escala=50.
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De la gran cantidad de informacién que se genera en el proceso de segmentacion,
en este estudio sélo se utilizaron dos tipos de datos: espectrales y texturales (Tabla 2.1).
Para describir los objetos de la imagen a partir de la informaciéon derivada de sus
propiedades espectrales, se analiz6 el valor espectral medio de cada objeto en cada banda.
Para detectar el contraste espacial entre los pixeles que componen cada objeto se
analizaron 3 parametros texturales: homogeneidad, entropia y contraste. La
homogeneidad y el contraste muestran informacidn sobre la variacién local entre pixeles.
Los valores de homogeneidad serdn mas altos cuanto mayores sean los valores de la
diagonal central de la matriz de concurrencia. Por el contrario, los valores de contraste
presentaran valores mas altos cuanto mayores sean los valores de las diagonales mas
alejadas de la diagonal central en la matriz. La entropia muestra informacién sobre la
semejanza en los valores de la imagen y mostrard valores mas altos cuanto mas se
parezcan entre si los valores de la matriz de concurrencia.

Tabla 2.1- Variables basadas en objetos.

Categorias Descripcion
1 ..
Espectrales Media . Z ¢ (i, J)
#P, yer,
N-1
Texturales Homogeneidad
I,j=01+ (I - J)
N-1
Contraste P(i-
i,j=0
Entropia z P (=In Pi,j)
i,j=0

#P,: namero total de pixeles contenidos en un objeto de la imagen v, ck(i,j): valor de la
imagen en el pixel (i,j) en la banda k, i: nimero de fila, j: nimero de columna, N: nimeros
de filas y columnas, Pi;: valor normalizado del pixel.

Esta informacién textural se calculé a partir de la matriz de concurrencia de
Haralick. Esta matriz es una tabulacion que representa la frecuencia con la que se
producen diferentes combinaciones de niveles de grises, es decir, frecuencia con la que
ND; es contiguo a ND;, a lo largo de la imagen (Definiens, 2007). Existen diferentes
matrices de concurrencia en funciéon de la direccion considerada para el andlisis de
vecindad: 0°, 45°, 90° y 135° (Fig.2.7). El software de segmentacion Definiens Developer 7
también permite calcular la textura teniendo en cuenta todas las direcciones. La
determinacién de la direccion mas apropiada de cada variable textural para las
clasificaciones se decidié en base al comportamiento de éstas con los distintos métodos de
clasificacién. Esta evaluacién se realiz6 en base a ensayos de la capacidad de
discriminaciéon de los distintos usos de suelo con las diferentes variables texturales
obtenidas en cada direccién con distintos métodos de clasificacidn.
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00
45°

90°

135°

Figura 2.7. Direcciones consideradas en el analisis de vecindad para la obtencién de variables texturales.

El valor espectral medio de cada objeto se utiliz6 como parametro basico de
clasificacién. En primer lugar, se llevaron a cabo diferentes clasificaciones utilizando
unicamente la media espectral de cada objeto para, a continuacion, afadirle todas las
posibles combinaciones entre el valor medio espectral y los restantes parametros; es
decir, todas las clasificaciones se basaron en una combinacién entre los valores medios
espectrales y el resto de parametros texturales. En conclusion, para cada una de las 4
bandas de la imagen multiespectral original o de la imagen fusionada (B, G, R, NIR) se
obtuvieron 4 variables basadas en objetos (media espectral, homogeneidad, entropia y
contraste) (Fig.2.8), resultando 16 bandas para la imagen multiespectral y 16 bandas para
la imagen fusionada.

d)

Figura 2.8. Variables utilizadas en el estudio calculadas a partir de la banda azul: a) media espectral; b)
homogeneidad; c) entropia y d) contraste.
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3.3. Clasificacion y precision

Para analizar el comportamiento de esta informacion en el proceso de clasificacion
se seleccionaron 5 métodos de clasificacion supervisada: Paralelepipedos (P), Minima
Distancia (MD), Distancia de Mahalanobis (DMa), Maxima Probabilidad (MP) y
Spectral Angle Mapper (SAM). La eleccién de estos algoritmos se bas6 en que todos se
caracterizan por estar implementados en la mayoria de los software de tratamiento de
imagenes a la vez que presentan un coste computacional medio-bajo. Los tres primeros
métodos, P, MD y DMa son clasificadores basados en distancias espectrales. Mientras que
el método P se caracteriza por crear un area de dominio para cada categoria en base a los
valores de centralidad y dispersién del entrenamiento, los métodos MD y DMa determinan
la asignacion de cada pixel a una categoria en base a una medida de similitud espectral
basada en el calculo de la distancia espectral, distancia euclidiana para MD y distancia de
Mahalanobis para DMa. El método MP presenta un clasificador basado en probabilidades
que define una funcion de probabilidad para cada categoria en funcién de la media y la
matriz de varianza-covarianza, asignando cada pixel a la categoria cuya probabilidad sea
mayor. Finalmente, el clasificador SAM se engloba dentro del grupo de clasificadores
basados en angulos espectrales, el cual asigna cada pixel a una determinada categoria en
funcién del angulo formado (similaridad espectral) entre el pixel a clasificar y un pixel de
referencia para cada una de las bandas que intervienen en la clasificacion.

Las imagenes QuickBird multiespectral y fusionada fueron clasificadas aplicando
independientemente cada una de las reglas de decisién anteriores sobre los pixeles, los
objetos y los pixeles+objetos como UMI. Para el analisis basado en pixeles de la imagen
multiespectral y de la imagen fusionada se utilizaron las 4 bandas (B, G, R, NIR)
correspondientes de cada imagen (Fig. 2.9a y 2.9c). En el andlisis basado en objetos, la
clasificaciéon de la imagen multiespectral y fusionada se realizd a partir de las 16 bandas
descritas anteriormente (Fig. 2.9b y 2.9d). Finalmente, en el analisis basado en pixeles
+o0bjetos se unieron las 16 bandas segmentadas con las 4 bandas multiespectrales o
fusionadas quedando, por tanto, 20 bandas para ser analizadas en la clasificacion de la
imagen multiespectral o de la fusionada.

La precision de las clasificaciones se obtuvo a partir del calculo de la matriz de
confusion de cada una de ellas y el analisis de éstas. Dicho andlisis se basé principalmente
en la Fiabilidad global (FG) de la clasificacion, la cual indica el porcentaje total de pixeles
clasificados correctamente en la imagen, Fiabilidad del Productor (FP), que muestra la
probabilidad de que un pixel clasificado represente esa categoria en la realidad y la
Fiabilidad del Usuario (FU), que indica la probabilidad de clasificar algin pixel en una
categoria diferente a la real (Rogan et al, 2002). Ademas también se calculé el coeficiente
Kappa (K) que permitié determinar si los resultados en la matriz de confusién eran
significativamente mejores que los producidos en una clasificacién realizada al azar
(Congalton, 1991).
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Figura 2.9. Imagen QuickBird (pixel): a) Multiespectral y c) Fusionada. Segmentacién en objetos: Imagen b)
Multiespectral y d) Fusionada.

El proceso de verificacion fue idéntico en cada una de las clasificaciones. En las
clasificaciones basadas en pixeles, para evaluar la precision de la clasificacion se realizé un
andlisis estadistico a partir de la respuesta espectral de todos los pixeles de la imagen que
formaban las areas de validacion. Por otro lado, teniendo en cuenta que cada uno de los
objetos de la imagen segmentada se compone de pixeles con un mismo valor definido por
el parametro estudiado en dicho objeto, el proceso de verificacién se basé en la respuesta
espectral de los mismos pixeles de las areas de validacién que se encontraron repartidos
por los distintos objetos creados en la segmentacidn.

En teledeteccion, el ruido denominado sal y pimienta se refiere a situaciones en las
que pixeles aislados y, en mucho casos erréneamente clasificados, se encuentran dispersos
dentro de otra categoria de clasificacién. En satélites de alta resolucion espacial, estos
errores en la clasificacion pueden ser considerables. Para mejorar los mapas de
clasificaciéon reduciendo este ruido mediante la generalizaciéon de la imagen y, por tanto,
obtener mejores precisiones, se aplicd sobre cada clasificacion obtenida un filtro de
mayoria de tamano 5x5 (Fig. 2.10). El software utilizado para este procesado de la imagen
fue ENVI 4.3 (Research Systems Inc. 2006).
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Figura 2.10. Resultado de la clasificacion basada en pixel con el método de Maxima Probabilidad de la imagen
multiespectral: a) sin filtro de mayoria; b) con filtro de mayoria.

4. Resultados

La determinacion del factor de escala mas apropiado para la segmentacién de la
imagen multiespectral y fusionada se realizé mediante la clasificacion y evaluacién de
distintos escenarios en los que se mantuvieron estables todos los parametros excepto el
factor de escala. La Tabla 2.2 resume los valores de FG obtenidos para ambas imagenes al
analizar variaciones del factor de escala cada 10 unidades.

Tabla 2.2- Fiabilidad Global (%) obtenida de la clasificacion de la imagen multiespectral y
fusionada con parametros de escala de 40-100.

Pardmetro de escala

40 50 60 70 80 90 100
Tipo de imagen
Multiespectral 88.52 89.56 88.90 88.87 86.70 86.31 86.07
Fusionada 74.97 84.39 79.94 77.76 5.61 5.61 5.61

Como puede observarse en la tabla, el comportamiento de la segmentacién en las
dos imagenes es muy diferente. La imagen multiespectral present6 un crecimiento de los
objetos muy estable y poco marcado que se deduce de la poca variacion en la FG de las
distintas clasificaciones evaluadas, un 3.5% entre la mejor y la peor. Sin embargo, los
mismos parametros de segmentacion sobre la imagen fusionada produjeron un resultado
muy diferente, con objetos muy poco parecidos a las divisiones agricolas a partir del factor
de escala 80.
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El valor de factor de escala que mejor resultado presentd en ambas imagenes fue
50 con un 89.56% de FG para la imagen multiespectral y un 84.39% para la fusionada.
Para afinar mas la segmentacion se procedié a probar nuevos escenarios de segmentacion
en los que el valor de escala estuviera alrededor del valor 50, evaluando el intervalo de
factor de escala entre 45 y 55 (Tabla 2.3).

Tabla 2.3- Fiabilidad Global (%) obtenida de la clasificacion de la imagen multiespectral y
fusionada con parametros de escala de 45-55.

Parametro de escala

40 50 60 70 80 90 100

Tipo de imagen

Multiespectral 88.52 89.56 88.90 88.87 86.70 86.31 86.07
Fusionada 74.97 84.39 79.94 77.76 5.61 5.61 5.61

Los resultados de fiabilidad de la tabla 2.3 muestran como variaciones pequefias
en el factor de escala de la segmentacion no proporcionaron grandes variaciones en la
formaciéon de los objetos, aunque esta variaciéon fue mas importante al aumentar la
resolucién espacial de la imagen. La imagen multiespectral obtuvo los objetos mas
ajustados a las necesidades del estudio con el factor de escala 51, que presenté un 90.23%
de FG, mientras que en la fusionada fue con el factor de escala 50 el mas preciso con un
84.71% de FG.

Tras la eleccion de los pardmetros de segmentacién y la creacién de los objetos se
obtuvieron 4 variables basadas en dichos objetos: media, homogeneidad, contraste y
entropia para cada una de las bandas. Las variables texturales se calcularon teniendo en
cuenta distintas direcciones. La determinacion de la direcciéon éptima para el analisis se
realiz6 a partir de las precisiones en las clasificaciones de cada variable en cada direcciéon
obtenidas con cada método de clasificaciéon. La Tabla 2.4 muestra los valores de FG
obtenidos por cada variable calculada en una direcciéon con los distintos métodos de
clasificacion. La Figura 2.11 representa dichos valores en un grafico para analizar mas
facilmente la direccionalidad predominante de cada variable textural con cada método de
clasificacidn.
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Tabla 2.4- Fiabilidad Global (%) obtenida de la clasificacién de las variables texturales
obtenidas en distintas direcciones.

Direcciones texturales

Método Variables
texturales All 0° 45° 90° 135°
Homogeneidad 42.13 39.42 38.42 32.40 35.60
Paralelepipedos Entropia 42.45 32.62 39.13 38.06 41.51
Contraste 36.35 32.1 35.58 32.54 31.15
Minima Homogeneidad 64.96 62.37 66.30 59.91 63.80
Distancia Entropia 57.69 59.77 55.77 57.55 58.31
Contraste 60.72 51.26 59.23 50.97 51.02
, , Homogeneidad 77.88 75.08 71.33 75.57 77.75
Distancia de ,
Mahalanobis Entropia 76.96 73.34 70.94 69.36 70.70
Contraste 63.60 63.20 62.48 61.07 66.79
, . Homogeneidad 81.50 80.13 81.19 80.44 80.51
Madxima ,
Probabilidad Entropia 80.07 78.03 80.13 77.60 79.68
Contraste 71.10 72.98 73.70 69.10 72.09
Spectral Anale Homogeneidad 63.82 62.50 66.51 61.24 50.38
p o erg Entropia 52.79 50.22 53.06 52.46 52.70
pp Contraste 54.48 4657 52.26 52.66 48.39

Como muestra la Tabla 2.4, el comportamiento de las variables texturales
calculadas en distintas direcciones es diferente en funcién del método de clasificacion
analizado. Esta informaciéon queda plasmada graficamente con la Figura 2.11, donde se
representan las precisiones de las clasificaciones realizadas sobre cada variable textural
calculada en distintas direcciones y con distintos clasificadores. En ella se puede observar
que no existe ningiin patrén especial que indique que una direcciéon es mas adecuada para
una variable textural que otra. Asi, mientras que al clasificar las variables con el método P
se observa que todas direcciones (All) es la mejor opcidn para las tres variables texturales
analizadas, con los clasificadores MD, DMa, MP y SAM no existe una direccionalidad clara.
Con estos clasificadores, el calculo de las variables en todas direcciones es el que mejores
valores presenta para la homogeneidad con los clasificadores DMa y MP, Entropia con MP
y correlacion con MD y SAM. Algo parecido le ocurre a la direccién 45°, que ofrece muy
buenos resultados para homogeneidad clasificada con MD y SAM, entropia con MP y SAM,
y correlacion con MP. So6lo la direccion 135° presenté los valores mas altos con la
correlacidn clasificada con DMa.
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all

Homogeneidad

Maxima Probabilidad
= Distancia Mahalanobis

135° 0°

Minima Distancia
e SAM
Paralelepipedos
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= Maxima Probabilidad
= Distancia Mahalanobis
Minima Distancia
e SAM
Paralelepipedos

all

Contraste
135 0 = \axima Probabilidad
== Distancia Mahalanobis
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e SAM

Paralelepipedos
90° 45°

Figura 2.11. Grafico de Fiabilidad Global de las variables texturales clasificadas segin su direccién con
distintos algoritmos de clasificacion.

Tras la eleccién de la direccién mas adecuada para cada variable, se procedié a
clasificar la imagen multiespectral y fusionada para obtener los usos de suelo y sus medias
agroambientales. La tabla 2.5 resume los mejores resultados de clasificacion, valores de
Fiabilidad Global (FG) e indice Kappa (K) con el filtro de mayoria aplicado para cada
método de clasificacion y UM, tanto para la imagen multiespectral como para la fusionada.
Como se puede observar claramente, los mejores resultados se obtuvieron en las
clasificaciones basadas en objetos y en pixeles+objetos. La Figura 2.12 muestra detalles de
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las clasificaciones mas desfavorables y de las mas favorables, mostrando las precisiones
mas bajas (a, b, ¢, d, ) y las mas altas (a’, b, ¢’, d’, €’) de las clasificaciones de usos de suelo
realizadas. La Tabla 2.5 muestra diferencias importantes en la precision de las
clasificaciones entre los distintos métodos de clasificacion. La diferencia de precision mas
marcada se observoé en la clasificaciéon basada en pixeles+objetos de la imagen QuickBird
fusionada, donde se observaron los valores de FG y K mas bajos con el método P, 37.70% y
0.31, y los valores mas altos con el método MP, 94.5% y 0.94, observandose mas de un
56% de FG de diferencia entre ellos (Figs. 2.12a y 2.12¢e"). En general se puede observar
que los mejores valores de FG y K se obtuvieron al evaluar la mayoria de los clasificadores
con la imagen multiespectral (Figs. 2.12a°, 2.12b’, 2.12c’, 2.12d"), excepto en el caso del
clasificador MP (Fig. 2.12e"), que obtuvo su maxima precision con la imagen fusionada.

Tabla 2.5- Resumen de los resultados mas precisos de las clasificaciones realizadas con el
filtro de mayoria aplicado.

Paralelepipedos Minima Distanciade  Spectral Angle Maxima
Distancia Mahalanobis Mapper Probabilidad
FG® K FG K FG K FG K FG K
Imagen
multiespectral
Pixel 46.89 0.39 59.21 054 7231 069 6185 056 89.60 0.88
Objetos 69.90 0.66 8668 085 8999 088 89.00 087 9066 0.89

Pixel+objetos 73.52 0.70 89.71 0.88 9155 090 8955 088 9171 090

Imagen
fusionada
Pixel 3770 031 51.71 045 6477 060 5852 053 8255 0.80
Objetos 66.11 062 77.79 0.74 8829 086 7812 0.75 93.69 0.93

Pixel+objetos 66.71 0.62 7875 0.75 8802 086 8226 0.79 9451 094

(1) Métodos de clasificacidn:P: Paralelepipedos, MD: Minima Distancia, DMa: Distancia de Mahalanobis, SAM:
Spectral Angle Mapper, MP: Maxima Probabilidad.

(2) Valores de precision: FG: Fiabilidad Global (%), K: coeficiente Kappa.

Los analisis basados en objetos mostraron mejores resultados en la clasificaciéon de
usos de suelo que los basados en pixeles. Analizando la clasificacion de la imagen
multiespectral basada en objetos, cuatro de los cinco algoritmos de clasificaciéon
consiguieron valores de FG superiores al 85% con la imagen multiespectral. Para los
clasificadores MD, SAM, DMa y MP se obtuvieron valores del 86.68%, 89.00%, 89.99% y
90.66%, respectivamente y valores de K superiores al 0.85 en todos los casos. Sin
embargo, la clasificacion basada en objetos con la imagen fusionada arroj6 peores
resultados que la misma clasificaciéon de la imagen multiespectral con los clasificadores P,
MD, DMa y SAM. Sélo el clasificador MP mostré6 mejores precisiones en la imagen
fusionada que en la multiespectral, con valores de FG del 93.69% y 90.66%, y valores de K
de 0.93 y 0.89, respectivamente.
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Carretera B Rastrojo quemado

U_rbano M Suelo desnudo oscuro
G!rasol O Suelo desnudo claro
O!lvar B Arboleda de ribera
Vifia O Sin clasificar
Rastrojo

e) e’)

Figura 2.12. Resultados de las clasificaciones peores (a, b, ¢, d, ) y mejores (a’, b’, ¢, d’, €"); a) P*, b) MD*, c) DMa*, d) SAM*, e) MP* para la imagen fusionada y pixel como MIU; a’) P, b’)
MD, c’) DMa, d) SAM para la imagen multiespectral y pixel+object como UMI; e’) MP para la imagen fusionada y pixel+object como UML
P*: Paralelepipedos; MD*: Minima Distancia; MC*: Distancia de Mahalanobis; SAM*: Spectral Angle Mapper; ML*: Maxima Probabilidad.
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La clasificacion de la imagen multiespectral de pixeles+objeto como UMI mostro
precisiones muy altas en los clasificadores MD, SAM, DMa y MP con valores de FG del
89.71%, 89.52%, 91.55 y 91.71%, respectivamente. En estas clasificaciones, el valor de K
fue siempre superior a 0.88. Al igual que en el caso de los objetos, los valores de
clasificacién fueron mas bajos con la imagen fusionada respecto a las clasificaciones con la
imagen multiespectral, excepto en la clasificacion ML donde se obtuvieron los valores mas
altos de todas las clasificaciones realizadas con una FG de 94.51% y un K de 0.94 (Fig.
2.12¢").

La Tabla 2.6 resume la Fiabilidad del Productor (FP) obtenida para cada uso del
suelo en las distintas clasificaciones realizadas al evaluar los diferentes algoritmos de
clasificacién y las diferentes UMI. Los valores de FP varian considerablemente en funcién
de la categoria clasificada. Un analisis general de los resultados de las clasificaciones
teniendo en cuenta los usos de suelo individualmente muestra que las categorias mixtas
(ej, olivar, viiia, suelo urbano o suelos desnudos claros y oscuros) presentaron una alta
variabilidad espectral en la misma clase y un valor muy bajo de FP (especialmente en las
clasificaciones basadas en pixeles con imagenes fusionadas), en comparacién con las
categorias homogéneas que mostraron valores mas altos de FP en cualquiera de las
clasificaciones y UMI consideradas. Una de las mayores diferencias en FP se observé en el
uso del suelo del olivar. La categoria olivar mostré valores de FP mayores del 92% en
todas las clasificaciones basadas tanto en pixeles como en objetos de la imagen
multiespectral. Sin embargo, los valores mas altos de FP en olivar (superiores al 99.45%)
se obtuvieron para los clasificadores DMa y MP aplicados en la imagen fusionada.

Como contraste, las categorias arbolado de ribera y carreteras, las cuales suelen
presentar una variabilidad espectral menor, mostraron valores de FP mayores para todas
las clasificaciones basadas en pixeles de la imagen multiespectral, excepto la categoria
arbolado de ribera clasificada con el método MP, la cual obtuvo su mayor FP en las
clasificaciones basadas en objetos. La discriminacion de la clase rastrojo quemado tuvo
mucho éxito en la clasificacién de la imagen multiespectral con el método DMa teniendo en
cuenta cualquier UMI, obteniéndose valores de FP de 99.96%, 98.38% y 98.49% en las
clasificaciones basadas en pixeles, en objetos y pixeles+objetos respectivamente. Del
mismo modo, la discriminacién del rastrojo de cereal de invierno fue muy exacta con
valores de FP superiores al 99.29% que llegaron incluso al 100% al clasificar la imagen
multiespectral con los algoritmos MP o DMa en cualquiera de las UMI consideradas. Al
comparar los resultados de los analisis basados en pixeles y los basados en objetos, no se
observé una tendencia clara. Por ejemplo, la clasificaciéon basada en objetos con el método
MP de la imagen multiespectral mostr6 mejor FP en la categoria vifia que la misma
clasificacion basada en pixeles (83.87% y 69.64%, respectivamente). Por el contrario, en la
categoria de suelo desnudo claro, la FP mostré valores alrededor del 89% con ambas UMl y,
en la categoria carretera, los valores de FP fueron mayores en la clasificacién basada en
pixeles que en la basada en objetos (78.01% y 45.31%, respectivamente).
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Tabla 2.6- Fiabilidad del Productor (%) de los cinco métodos de clasificacion.

Usos del suelo

Método Imalgen 3z g = © 5 o2 3 g‘-r% § 2 § o
S ® 5 £ 2 S8 2 L£E o3 of

UMI® EE £ g > 5 &% &£ 3% 3% 37T

P M+P 8144 9228 9556 71.59 25.68 49.54 2892 7843 0.00 0.00
F+P 32.42 84.61 7037 56.87 28.64 48.72 2680 40.63 4.58 6.17

M+0 7322 8231 8626 270 9445 30.35 97.91 8591 14.79 87.55

F+0 46.77 75.64 79.92 62.96 62.11 52.17 73.54 56.36 87.45 61.42

M+PO 7593 60.87 8893 14.18 94.22 81.16 95.71 8573 20.21 77.57

F+PO  43.10 85.37 8544 66.84 58.77 52.06 71.04 53.77 84.35 66.47

MD M+P  86.03 86.11 73.46 49.64 28.20 4520 70.21 90.66 58.41 93.38
F+P 78.10 50.85 64.81 48.63 16.99 37.31 68.95 89.21 83.10 59.61

M+0 7228 71.13 9553 87.44 9276 88.77 84.37 97.10 79.84 69.28

F+0 71.56 80.32 83.51 63.46 85.25 3835 75.85 62.60 96.28 91.16

M+PO  75.61 83.19 95.63 87.02 93.33 87.92 83.01 96.98 99.89 79.87

F+PO  73.51 8241 83.80 66.70 84.54 40.28 77.96 63.49 96.30 92.67

SAM M+P  89.42 89.70 99.87 66.14 44.46 2545 22.93 6835 71.06 57.79
F+P 81.70 55.18 98.77 64.51 40.25 19.17 24.10 67.05 56.65 70.07

M+0 6881 76.01 9698 91.89 9249 7565 84.29 9823 89.15 83.78

F+0 73.96 7047 87.32 79.32 84.65 52.81 82.78 8437 65.27 68.07

M+PO  77.58 80.81 9578 88.21 96.85 83.03 84.38 94.83 87.00 79.77

F+PO 7536 77.61 86.94 7843 8433 50.15 8546 80.79 84.31 93.43

DMa M+P 8349 90.07 100 80.33 35.68 59.28 82.63 99.69 63.97 94.97
F+P 77.04 47.81 99.18 6847 26.19 52.61 78.96 9151 86.59 6491

M+0 7342 7468 100 93.30 93.44 92.30 90.35 98.38 93.22 67.83

F+0 74.40 84.02 99.49 92.50 93.78 84.29 86.70 59.49 93.36 78.59

M+PO 7670 7534 100 93.34 96.20 92.35 90.31 98.49 99.94 69.76

F+PO  68.69 62.87 97.89 96.05 91.46 86.37 88.81 64.87 96.31 78.96

MP M+P  87.58 93.32 99.29 80.02 84.38 84.12 89.70 96.77 93.70 93.09
F+P 82.66 73.94 97.53 77.09 68.60 68.72 89.87 92.26 91.73 90.81

M+0  97.00 4531 99.84 83.87 99.64 61.57 95.38 79.36 90.29 89.92

F+0 97.75 84.93 99.75 84.83 9840 93.54 88.17 92.97 90.32 90.70

M+PO  96.48 7801 99.77 69.64 9834 98.21 94.78 86.06 89.82 89.10

F+PO  98.28 84.41 99.75 86.89 99.45 94.73 8832 94.22 90.90 91.24

(1) Métodos de clasificacion: P: Paralelepipedos, MD: Minima
Mahalanobis, SAM: Spectral Angle Mapper, MP: Maxima Probabilidad.

(@ Imagenes: M: imagen Multiespectral; F: imagen Fusionada; UMI: Unidad Minima de Informacion:

P: Pixel; O: Objetos; PO: Pixel+Objetos.

Distancia, DMa: Distancia de
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La Tabla 2.7 muestra la Fiabilidad del Usuario (FU) obtenida para cada uso del
suelo en las distintas clasificaciones realizadas al evaluar los diferentes algoritmos de
clasificacion y las diferentes UMI. Como se indicé anteriormente para la FP, dos de los usos
de suelo clasificados con mas precision fueron el rastrojo quemado y los rastrojos de cereal
de invierno. Por ejemplo, el valor de FU en la categoria rastrojo quemado fue superior al
95% en la mayoria de las clasificaciones, con un 100% de acierto en muchas de ellas. La
categoria rastrojo de cereal también presentd una alta precisién, con valores de FU que
oscilaron ente el 97% y 100% en todas las clasificaciones basadas en objetos y
pixeles+objetos de la imagen multiespectral.

Las diferencias entre clasificaciones realizadas sobre imagenes multiespectrales y
fusionadas tampoco siguié un patrén claro. Normalmente, se obtuvieron valores de FP y
FU mayores en la imagen multiespectral que en la imagen fusionada, aunque hay
excepciones notables de esto. Por ejemplo, las FU de la categoria carretera en las
clasificaciones basadas en pixeles+objetos con el método DMa fueron del 93.24% y 32.6%
para la imagen multiespectral y fusionada, respectivamente. Sin embargo, en las
clasificaciones basadas en objetos con el método P se obtuvieron, respectivamente, valores
de FU para girasol del 39.59% y 89.93% con la imagen multiespectral y fusionada.
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Tabla 2.7: Fiabilidad del Usuario (%) de los cinco métodos de clasificacion.

Usos del suelo

Imagen « o :
umMi® £ 5 £ g > 5 A% £ §22 T3 3T
o o e LSS a
P M+P  81.44 9228 9556 71.59 25.68 49.54 28.92 7843 0.00 0.00
F+P 3242 84.61 7037 56.87 28.64 48.72 26.80 40.63 4.58 6.17
M+0 7322 8231 8626 270 94.45 30.35 97.91 8591 14.79 87.55
F+0 46.77 75.64 79.92 62.96 62.11 52.17 73.54 5636 87.45 61.42
M+PO 7593 60.87 88.93 14.18 94.22 81.16 95.71 85.73 20.21 77.57
F+PO  43.10 8537 8544 66.84 58.77 52.06 71.04 53.77 84.35 66.47
MD M+P  86.03 86.11 73.46 49.64 28.20 4520 7021 90.66 58.41 93.38
F+P 78.10 50.85 64.81 48.63 16.99 37.31 68.95 89.21 83.10 59.61
M+0 7228 71.13 9553 87.44 92.76 88.77 8437 97.10 79.84 69.28
F+0 71.56 80.32 83.51 63.46 85.25 38.35 75.85 62.60 96.28 91.16
M+PO  75.61 83.19 95.63 87.02 93.33 87.92 83.01 96.98 99.89 79.87
F+PO 7351 8241 83.80 66.70 84.54 40.28 77.96 63.49 96.30 92.67
SAM M+P 8942 89.70 99.87 66.14 44.46 2545 2293 6835 71.06 57.79
F+P 81.70 55.18 98.77 6451 40.25 19.17 24.10 67.05 56.65 70.07
M+0 6881 76.01 96.98 91.89 9249 7565 8429 98.23 89.15 83.78
F+0 73.96 7047 87.32 79.32 84.65 52.81 82.78 8437 65.27 68.07
M+PO  77.58 80.81 95.78 88.21 96.85 83.03 84.38 94.83 87.00 79.77
F+PO 7536 77.61 86.94 7843 84.33 50.15 85.46 80.79 84.31 93.43
DMa M+P  83.49 90.07 100 80.33 35.68 59.28 82.63 99.69 63.97 94.97
F+P 77.04 47.81 99.18 6847 26.19 52.61 78.96 9151 86.59 64.91
M+0 7342 7468 100 93.30 93.44 9230 90.35 98.38 93.22 67.83
F+0 7440 84.02 99.49 92.50 93.78 84.29 86.70 59.49 93.36 78.59
M+PO 7670 7534 100 93.34 96.20 92.35 90.31 9849 99.94 69.76
F+PO  68.69 62.87 97.89 96.05 91.46 86.37 88.81 64.87 96.31 78.96
MP M+P  87.58 93.32 99.29 80.02 84.38 84.12 89.70 96.77 93.70 93.09
F+P 82.66 73.94 97.53 77.09 68.60 68.72 89.87 92.26 91.73 90.81
M+0  97.00 4531 99.84 83.87 99.64 61.57 9538 79.36 90.29 89.92
F+0 97.75 84.93 99.75 84.83 98.40 93.54 88.17 92.97 90.32 90.70
M+PO 9648 78.01 99.77 69.64 98.34 98.21 94.78 86.06 89.82 89.10
F+PO 9828 84.41 99.75 86.89 99.45 94.73 8832 94.22 90.90 91.24

(1) Métodos de clasificacion: P: Paralelepipedos, MD: Minima
Mahalanobis, SAM: Spectral Angle Mapper, MP: Maxima Probabilidad.
(@) Imagenes: M: imagen Multiespectral; F: imagen Fusionada; UMI: Unidad Minima de Informacién:

P: Pixel; O: Objetos; PO: Pixel+Objetos.

Distancia, DMa: Distancia de
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5. Discusion

Un repaso general de los cinco métodos de clasificacion aplicados sobre la imagen
multiespectral y fusionada para la discriminaciéon de cultivos y sus medidas
agroambientales muestra dos aspectos importantes. Por una parte, las clasificaciones
basadas en objetos y las basadas en pixeles+objetos claramente mejoran a las
clasificaciones basadas en pixeles con valores de fiabilidad global que superan el 85% en
la mayoria de los andlisis, siendo el clasificador MP el mas preciso. Por otra parte, se
observa un aumento del 4% en fiabilidad global en la clasificacion de la imagen fusionada
con el método de MP en comparacién con la misma clasificacién realizada en la imagen
multiespectral.

Tras evaluar los resultados de la clasificacion de todos los usos del suelo, lo
primero que se observa es que el mejor y el peor clasificador, tanto en la imagen
multiespectral como en la fusionada, es MP y P, respectivamente. Mas concretamente, la
peor alternativa fue la clasificacién basada en pixeles con el clasificador P y la mejor fue la
clasificacién basada en pixeles+objetos con el clasificador MP, ambas realizadas sobre la
imagen fusionada. Los clasificadores MD, DMa y SAM aplicados sobre la imagen
multiespectral también funcionaron bien, satisfaciendo todos el requerimiento
comuinmente aceptado de obtencién de al menos un 85% de fiabilidad global en la
clasificaciéon (Foody, 2002) y un valor del coeficiente Kappa superior al 0.75 (Montserud y
Leamans, 1992) o 0.80 (Landis y Koch, 1977). Al analizar los usos de suelo
individualmente, se observd una precision muy alta en la discriminacién de rastrojo de
cereal y rastrojo quemado en la clasificacion de la imagen multiespectral con los
clasificadores MP y DMa y cualquier UMI, obteniéndose errores de omisién muy bajos, es
decir, valores muy altos de Fiabilidad del Productor (incluso del 100%).

Un gran ndmero de clasificaciones fueron eficientes independientemente del
clasificador, mostrando algunas de ellas valores de Fiabilidad del Productor superiores al
70%. Estos resultados apoyan las conclusiones de Thomlinson et al. (1999), que indicé
que el criterio para una discriminacién correcta de usos de suelo no era so6lo la obtencion
de un valor minimo de fiabilidad global del 85%, sino también no presentar ninguna clase
con menos del 70% de precision. De acuerdo con Yu et al. (2006), una fiabilidad global
superior al 60% se puede considerar satisfactoria en casos de mapas complejos de
vegetacion. De este modo, aunque no existe un estandar en los limites de precisidn, hay un
consenso general de que son necesarias precisiones altas, especialmente si el mapa
tematico resultante puede ser utilizado como ayuda en politicas medioambientales y en la
toma de decisiones para hacer frente a practicas agricolas sostenibles. Del mismo modo,
un logro importante en este estudio fueron los excelentes valores de Fiabilidad del
Productor obtenidos para la mayoria de las clases estudiadas. Entre los valores de
Fiabilidad del Productor hay que remarcar los obtenidos con el rastrojo de cereal de
invierno y la rastrojo quemado, los cuales son dos de las principales medidas
agroambientales para la reduccién de la erosion en la U.E,, al ser estos usos de suelo los
que mejores precisiones obtuvieron. Todo esto, junto con la metodologia de
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discriminacién de cubiertas en olivar mostrada por Pefia-Barragan et al. (2004), permite el
control de las tres medidas agroambientales fundamentales aprobadas para los cereales
de invierno y olivar, dos de los principales cultivos mediterraneos de secano.

En olivar, uno de los usos de suelo con mayor variabilidad espectral intraclase, se
obtuvieron aumentos importantes de Fiabilidad del Productor y Fiabilidad del Usuario, es
decir, disminuciones en los errores de omisiéon y comisidn, al comparar los anilisis
basados en pixeles con los basados en objetos. Por tanto, se propone la utilizaciéon de la
segmentacion de las imagenes para andlisis basados en objetos con la finalidad de reducir
la separabilidad estadistica entre usos de suelo causada por el incremento de la
variabilidad espectral intraclase, en las propuestas de clasificacién tradicionales basadas
en pixeles (Yu et al, 2006). Por el contrario, en el caso del rastrojo quemado y rastrojos de
cereal de invierno, los aumentos en los valores de Fiabilidad del Productor en los andlisis
basados en objetos comparados con los basados en pixeles no son tan marcados ni para la
imagen multiespectral ni para la fusionada, probablemente debido a que esos usos de
suelo presentan coberturas mas homogéneas con una menor variabilidad espectral
intraclase.

Con respecto a recomendar el uso de una imagen multiespectral o fusionada, se
debe tener en cuenta dos consideraciones: el aumento de precisién que se puede obtener
con la imagen fusionada y los requerimientos que conlleva el proceso de fusién tanto a
nivel computacional como de experiencia del usuario. Considerando la clasificacién de
todos los usos de suelo y que MP es el mejor clasificador (Tabla 2.5), se observa un
aumento del indice Kappa de un 4% en la clasificaciéon basada en objetos de la imagen
fusionada (valor de K de 0.9) respecto a la misma clasificacion de la imagen multiespectral
(valor de K de 0.94). Curiosamente, esta misma mejora se logr6 en el andlisis basado en
pixeles+objetos (valores de K de 0.9 y 0.94 para la imagen multiespectral y fusionada,
respectivamente). Analizando los usos de suelo individualmente (Tablas 2.6 y 2.7), se
observa que en la mayoria de los casos, las precisiones de las clasificaciones obtenidas con
la imagen fusionada fueron menores que las obtenidas con la imagen multiespectral. Esto
indica que las mejoras de precision en la clasificacién general debidas al uso de la imagen
fusionada no llegan a ser realmente notables.

A lo largo de los afios, muchos autores han aplicado técnicas de fusién para
aumentar la fiabilidad de las clasificaciones. Por ejemplo, estudios llevados a cabo sobre
imagenes de alta resolucion espacial han mostrado un aumento medio de sélo el 1.5% de
la fiabilidad global en clasificaciones de coberturas forestales analizadas sobre la fusién de
imagenes QuickBird pancromaticas y multiespectrales junto con informacién textural
(Kosaka et al, 2005). Por otra parte, Davis y Wang (2002) evaluaron el efecto de la
clasificacién sobre la fusién de imagenes IKONOS pancromaticas y multiespectrales con
diferentes resoluciones radiométricas, no observando mejoras en las clasificacion de
coberturas urbanas al evaluar la fusién de 8-bit, aunque si se registraron aumentos de
hasta el 7% en el caso de la imagen de 11-bit. Como puede observarse, los estudios
llevados a cabo con fusiones de la imagen pancromatica y multiespectral no ofrecen un
rango de mejoras tan amplio como otros estudios que utilizan otro tipo de fusiones de
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datos. Probablemente debido a estas circunstancias, las mejoras de precisiéon que se
obtuvieron en este trabajo fueron poco destacadas. Sin embargo, la decisién final de si
llevar a cabo o no la fusién de la imagen depende de la importancia que tenga en los
objetivos el obtener la maxima precisiéon en comparacion con la relacién coste/eficiencia
que suponga para el estudio. Asi, si el objetivo es obtener un inventario de cultivos,
entonces la mejor opcidn sera utilizar la imagen multiespectral usando cualquiera de los
clasificadores, (excepto el clasificador P), en el analisis basado en pixeles+objetos como
UM], al permitir una clasificaciéon de vegetacion detallada. Sin embargo, si lo que se desea
es la obtencion de una cartografia que se pueda utilizar para tomas de decisiéon por las
administraciones, se recomienda activamente el uso de la imagen fusionada (usando la
clasificacién basada en pixeles+objetos con el algoritmo MP). Estos mapas pueden ser
utilizados como una herramienta de precision para el control de la aplicaciéon de medidas
agroambientales, el inventario de cultivos y el control de superficie cultivada llevado a
cabo por las administraciones locales y europeas. Un ejemplo de este control se observa en
la quema de rastrojos. Las condiciones climaticas existentes en la zona Mediterranea
conllevan un riesgo de incendio tremendamente alto durante la estacién seca (verano),
por lo que se prohibe a los agricultores la quema de rastrojos del cereal de invierno. Sin
embargo, cada aflo se observa un gran numero de incendios debidos en parte a que los
agricultores no cumplen esta importante medida agroambiental. Ello lleva a la
administracion a tener que controlar esta practica, sancionando fuertemente a muchos
agricultores por incumplimiento.

Los resultados muestran que la fecha elegida para la toma de la imagen de satélite
fue muy acertada para la discriminaciéon de medidas agroambientales ya que en una
imagen tomada antes, por ejemplo en mayo o junio, el rastrojo del cereal de invierno y el
rastrojo quemado no se clasificarian correctamente al estar todavia presente en el suelo el
cultivo de cereal de invierno. En esas fechas también se dificultaria la deteccidn del cultivo
de la vid ya que, debido a la fenologia del cultivo, éste se confundiria con el suelo desnudo.
Pefia-Barragan et al. (2004) estudiaron diferentes fechas y también concluyeron que a
principios de julio era el mejor momento para la discriminacién de cubiertas vegetales en
olivar.

A modo de resumen, indicar que los resultados obtenidos en este estudio muestran
que la eleccién de diferentes tipos de imagenes, clasificadores y UMI en la clasificacion
repercute originando grandes variaciones sobre los resultados obtenidos para la
discriminacion de cultivos y sus medidas agroambientales asociadas.
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Discriminacion espectral multitemporal de avena
loca (Avena sterilis L.) y alpiste (Phalaris spp.) en
campos de trigo (Triticum durum L.) en estados
fenologicos tardios

Resumen

El trigo, Triticum durum L., es el cultivo de cereal mas importante en Espafia con
una superficie cultivada mayor de cinco millones de hectareas anuales. La avena loca,
Avena sterilis L., y el alpiste, Phalaris spp., son malas hierbas asociadas al cultivo del trigo
que se localizan en rodales, aunque la aplicaciéon de herbicidas para su eliminacién se
realiza en toda la parcela de trigo, lo que conlleva una aplicaciéon excesiva de producto
unida a una contaminacidn innecesaria. Para reducir la aplicacion de herbicida, se han
desarrollado técnicas de manejo localizado de rodales infestados con herbicidas basadas
en mapas de infestaciones de malas hierbas. Obtener esta informacién a partir de
exploraciones intensivas en campo es un proceso que consume mucho tiempo y dinero.
Ademas obtiene como resultado un mapa en el que se han estimado los valores de
infestacion de los puntos no muestreados. La determinacion de malas hierbas mediante
teledeteccion ha demostrado ser una alternativa mas eficiente. El principio para aplicar la
teledeteccion en la determinaciéon de malas hierbas se basa en la diferencia espectral
existente entre malas hierbas y cultivos. Para probar este principio, se estudiaron
respuestas espectrales (hiper- y multiespectrales) tomadas en campo de las regiones del
visible e infrarrojo cercano para discriminar trigo, avena loca y alpiste en sus ultimos
estado fenologicos.

En el caso de las malas hierbas, los estados fenol6gicos analizados comprenden
desde el inicio de la maduraciéon de la semilla hasta su estado de maduraciéon avanzado,
mientras que en el trigo comprenden desde el inicio de la senescencia hasta su final. Las
signaturas espectrales se tomaron con un espectrorradiémetro de campo portatil en 8
fechas diferentes repartidas entre el 28 de abril y el 26 de mayo. Para analizar las
diferencias de reflectancias entre especies y determinar la precision en la clasificacién de
éstas en base a su estado fenolégico se realizé un andlisis discriminante por el método
stepwise. Para ello se consideraron 4 escenarios o grupos de clasificaciones: 1) trigo-avena
loca-alpiste, con cada especie representada por un grupo de espectros diferentes; 2) trigo-
malas hierbas gramineas, combinando las dos especies de malas hierbas es un tinico grupo
espectral; 3) trigo-avena loca, y 4) trigo-alpiste, donde cada especie de mala hierba se
clasifica de forma individual.

Los andlisis alcanzaron el 100% de fiabilidad de la clasificaciéon en los estados
fenoldgicos de inicio de la maduracion de la semilla de mala hierba y trigo verde (inicio
senescencia) y estado avanzado de maduraciéon de la semilla de mala hierba y trigo
parcialmente verde (senescencia avanzada) tomados en las fechas comprendidas entre el
28 de abril y 6 de mayo. El andlisis discriminante de los datos hiperespectrales dio como
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resultado que de las 50 longitudes de onda analizadas, sélo 13 eran utilizadas para
discriminar las especies en los distintos escenarios considerados. Por otra parte, el analisis
multiespectral mostré que las bandas espectrales mas anchas equivalentes a las de las
imagenes del satélite QuickBird discriminaban la avena loca, el alpiste y el trigo con
elevada precisién y en las mismas fechas que las obtenidas en el andlisis hiperespectral.
Estos resultados son muy utiles para determinar el periodo de tiempo idéneo para tomar
imagenes con satélites multiespectrales como QuickBird y las longitudes de onda
concretas que deberian usarse en el caso de tomar imagenes hiperespectrales con
sensores aeroportados. Una cartografia precisa y a tiempo de la distribucién espacial de
malas hierbas es el elemento clave para realizar aplicaciones herbicidas localizadas con
objeto de reducir el uso de herbicida aplicado y los costes de los tratamientos.
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1. Introduccion

1.1. Generalidades

El trigo es el cereal mas importante en Espafia con una superficie cultivada
superior a los 5 millones de hectareas anuales. La avena loca (Avena sterilis L.), el alpiste
(Phalaris spp.) y el vallico (Lolium rigidum L.) son las malas hierbas gramineas mas
comunes en cultivos de cereal, siendo estimadas, respectivamente, en un 65%, 34% y 32%
de los campos cultivados del sur de Espafia (Saavedra et al., 1989). Aunque ya se conoce la
distribucion en rodales de la avena loca y el vallico en cereales de invierno (Barroso et al.,
2004b; Blanco-Moreno et al,, 2006), los graminicidas normalmente se aplican en toda la
parcela, con el consiguiente riesgo de aplicaciones excesivas de producto. Para solventar
esta situacion, se ha demostrado que el Contol Localizado de Malas Hierbas (CLMH)
consistente en la pulverizacién directa sobre rodales de malas hierbas gramineas en
cereales de invierno es viable para el control de estas malas hierbas presentes en la
mayoria de las latitudes (Timmermann et al., 2003; Barroso et al., 2004a; Ruiz et al,, 2006).
Un aspecto clave del CLMH es la necesidad de obtener mapas de infestaciones de malas
hierbas adecuados, precisos y en las fechas de aplicacién con objeto de aprovechar al
maximo las aplicaciones localizadas de herbicidas.

Algunos estudios han realizado trabajos de campo intensivos mediante tomas de
datos basada en muestreos discretos sobre mallas de diferentes tamafios para el estudio
de la distribucién espacial de las malas hierbas y la estimaciéon de su densidad en puntos
no muestreados (Jurado-Expésito et al., 2003, 2005). Rew y Cousens (2000) concluyeron
que la obtenciéon de mapas de rodales de malas hierbas a gran escala basados en
inspecciones del terreno (muestreo discreto) es un trabajo que consume mucho tiempo y
dinero. También sostuvieron que métodos de obtencion de datos continuos tales como la
teledeteccion son mas apropiados y efectivos para el CLMH. La aplicacién de técnicas de
teledeteccion para el estudio de la cobertura de malas hierbas podria ser mas eficiente que
las costosas tomas de datos en campo, lo que puede ser constatado por el aumento del uso
de esta tecnologia para la obtencién de mapas de distribuciéon de malas hierbas en los
ultimos afios. La importancia de la teledeteccion en el control localizado de malas hierbas
ha sido revisado minuciosamente por Felton et al. (2002), Radhakrishnan et al. (2002),
Thorp y Tian (2004), y Brown y Noble (2005), Lépez-Granados (2011). En estos trabajos
se muestra que la mayoria de los estudios de discriminacién de malas hierbas en sistemas
de cultivo se han basado en bandas anchas y discretas tomadas con sensores
multiespectrales.

1.2. Caracterizacion espectral del cultivo y las malas hierbas

La respuesta espectral de una especie vegetal en el dosel o a nivel de hoja es tnica,
y esa respuesta se conoce como signatura o firma espectral. Para detectar y mapear las
malas hierbas es necesario que existan diferencias entre la reflectividad espectral del
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cultivo y la de la mala hierba. Una caracteristica definitoria de la firma espectral es que
ésta varia en funcion del estado fenoldgico de la planta. El principio basico del uso de
signaturas espectrales adquiridas en campo para teledeteccion es que si se pueden medir
o reconocer diferencias en la reflectividad en determinadas longitudes de onda debidas a
los distintos estados fenolégicos de las plantas, existe potencia para la detecciéon remota de
malas hierbas siempre que los sensores tengan esas longitudes de onda. Varias especies de
malas hierbas se han identificado en cultivos aprovechando la diferencia en sus estados
fenoldgicos (Lass y Callighan, 1997; Kavdir, 2004; Brown y Noble, 2005; Girma et al., 2005;
Pefia-Barragan et al., 2006). Las diferencias existentes en el ciclo de la vida de los cultivos
y las malas hierbas en estados fenologicos avanzados, antes de que los cultivos y las malas
hierbas estén senescentes y ambos se pongan amarillos, puede permitir la deteccién de
diferencias espectrales. Por lo tanto, la deteccién de infestaciones de malas hierbas
gramineas tardias puede ser particularmente ttil cuando las diferencias espectrales entre
los cultivos de cereales y las malas hierbas son méaximas debido a que éstas alcanzan su
senescencia en un momento diferente al de los cultivos (Thompson et al,, 1991; Rew et al.,
1996; Koger et al, 2003). Ademas, considerando que las infestaciones de malas hierbas
presentan bastante estabilidad espacial de un afio para otro (Barroso et al., 2004b; Jurado-
Expoxito et al., 2004, 2005). La obtencién de mapas de malas hierbas tardias podria ser
utilizado para disefiar métodos de control localizado en los afios posteriores, o para
aplicaciones de herbicidas de post-emergencia en temporada si no se ha realizado un
adecuado tratamiento de control pre-emergencia. Por ejemplo, puede ser util realizar
aplicaciones localizadas post-emergencia para el control de rodales de malas hierbas
gramineas (ej. Avena spp.) en cereales con herbicidas muy especificos y caros. Se ha
demostrado que localizando los rodales de malas hierbas en la época espectralmente mas
adecuada, se puede disefiar un programa de tratamiento herbicida localizado para la
siguiente estacion en cultivos de maiz y girasol (Goel et al., 2003; Pefia-Barragan et al.,
2007).

1.3. Sensores hiperespectrales vs multiespectrales

Los avances tecnolégicos han dado lugar a innovadores sensores hiperespectrales
portatiles que ofrecen una mejora considerable respecto a los sensores multiespectrales.
Los sensores hiperespectrales presentan cientos de longitudes de onda continuas y muy
estrechas, normalmente inferiores a 10nm de anchura, mientras que los sensores
multiespectrales tomas datos a lo largo de 3 a 7 bandas mas anchas. Por tanto, debido que
las bandas son mas estrechas en los sistemas de escaneo hiperespectrales, se pueden
detectar variaciones pequefas o locales de las caracteristicas de absorciéon que de otro
modo podrian ser enmascaradas dentro de una banda mas ancha de un sistema
multiespectral (Schmidt y Skidmore, 2003; Koger et al, 2004). La informacién
multiespectral se ha utilizado satisfactoriamente en diversos estudios como la
discriminacién espectral de 27 tipos de vegetacion de marisma en humedales costeros
(Schmidt y Skidmore, 2003), la deteccion de la campanilla (Ipomea lacunosa L.) en campos
de soja (Koger et al., 2004), y la evaluacién de la capacidad de separar cinco especies de
malas hierbas y dos cultivos (Smith y Blackshaw, 2003; Pefia-Barragan et al., 2006).
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Como ya se ha mencionado, el uso de sistemas de escaneo hiperespectrales implica
analizar cientos de longitudes de onda. Con objeto de reducir la cantidad de datos
hiperespectrales necesarios para determinar un subconjunto de longitudes de onda
estrechas sin perder informacién importante, se han utilizado varios métodos estadisticos.
Por ejemplo, se han utilizado redes neuronales en cultivos de maiz (Yang et al., 1999; Goel
et al, 2003) y trigo (Wang et al, 1999; Lépez-Granados et al., 2008); se han aplicado
técnicas basadas en arboles de decision en estudios de maiz (Goel et al., 2003) y otros usos
de suelo (Friedl y Brodley, 1997; Friedl et al.,, 1999); y se han realizado analisis de datos
multivariantes tales como componentes principales y analisis discriminantes en cultivos
de tomate y maiz (Slaughter et al, 2004; Karimi, et al,, 2005a, b). Girma et al. (2005)
estudi6 las firmas espectrales en la regién del 6ptico para detectar bromo (Bromus
secalinus L.) y vallico en trigo de invierno cultivado en invernadero. Los autores
concluyeron que las medidas espectrales fueron diferentes en funcién del estado de
crecimiento de las plantas, pero sugirieron que seria necesario evaluar si la diferenciaciéon
espectral sigue siendo fuerte en condiciones reales de campo. Los autores concluyeron que
las medidas espectrales difirieron en funcién del estado de crecimiento de la planta,
sugiriendo que seria necesario determinar si la identificacién espectral es robusta en
condiciones de campo.

La teledeteccién hiperespectral se ha presentado como una tecnologia muy
adecuada para estudios agricolas, debido a que en ella se evita el solape espectral que se
puede observar en las bandas mas anchas de los sensores multiespectrales. Algunos
autores han intentado discriminar entre especies de malas hierbas y cultivos aplicando
analisis discriminantes a datos hiperespectrales en lugar de multiespectrales para evaluar
si son realmente necesarios detalles espectrales tan sutiles (Smith y Blackshaw, 2003;
Brown y Noble, 2005). Esta informacion es esencial debido a que la discriminacién con
firmas hiperespectrales necesita el uso de sensores aerotransportados hiperespectrales
(ej. Compact Airborne Spectragraphic Imager, CASI), mientras que la discriminacién con
firmas multiespectrales puede realizarse con imagenes satélite de alta resolucion espacial
(ej. QuickBird).

1.4. Utilizacién de indices de vegetacion

Las diferencias de reflectancia espectral pueden ser resaltadas mediante la
utilizacién de indices de vegetacion, los cuales son combinaciones matematicas (ratios y
lineales) de longitudes de onda o bandas seleccionadas en sensores hiperespectrales y
multiespectrales. Normalmente se combina la informacién de dos o mas bandas para crear
indices de vegetacion que son de gran utilidad para la caracterizacién del crecimiento y
desarrollo de la vegetacion debido a que se aprovechan del contraste de reflectancia de la
vegetacion en diferentes bandas del espectro (Jackson y Huete, 1991; Hatfield y Pinter,
1993). Los indices mas comuinmente utilizados en teledeteccién multiespectral son el
indice de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI, Normalized Difference Vegetation
Index) = (IRc-R/IRc+R), donde IRc representa la banda del infrarrojo cercano y R la banda
del rojo (Rose et al,, 1973), y el indice de vegetacién de proporcion simple (RVI, Ratio
Vegetation Index) = (IRC/R) (Jordan, 1969). Los indices NDVI y RVI son muy utilizados para
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la diferenciacion entre tipos de vegetacién debido a que ésta normalmente muestra altos
valores de reflectancia en la banda IRc y valores muy bajos en la regién del rojo,
centrandose ambos indices en realzar esas diferencias (Elmore et al, 2000; Hansen y
Schjoerring, 2003; Koger et al, 2003). El indice NDVI ya ha sido utilizado en algunos
trabajos en discriminaciones entre malas hierbas y cultivos (Lass y Callihan, 1997; Lamb
et al, 1999; Loépez-Granados et al, 2006; Pefia-Barragan et al, 2006), y entre areas
infestadas y libres de malas hierbas en cultivos de soja (Chan et al, 2004) y girasol
(Kavdir, 2004).

1.5. Objetivos

Como una parte de una investigaciéon mas amplia para estudiar las posibilidades y
limitaciones que ofrecen las imagenes de teledeteccidn para el mapeado de malas hierbas
gramineas en trigo, es esencial analizar las variaciones en sus firmas hiper- y
multiespectrales en distintos estados fenoldgicos de maduracion en condiciones de campo.
Este enfoque permitird identificar longitudes de onda o bandas espectrales adecuadas
para la discriminacién y clasificacion de especies. Ademas, asumiendo que las fechas de
muestreo deben elegirse en el momento en el que las diferencias fenoldgicas sean
maximas, es necesario obtener series temporales de datos fenolégicos tardios con objeto
de determinar el mejor momento para identificar los cultivos y las malas hierbas. Por ello,
los objetivos de este estudio fueron (1) evaluar la potencialidad que supone el uso de
series temporales de datos espectrorradiométricos tomados en campo en las regiones del
espectro del visible e infrarrojo cercano para discriminar entre trigo, avena loca y alpiste
en base a sus caracteristicas hiperespectrales y multiespectrales, y (2) comparar la
precision de las discriminaciones realizadas con cada fecha de muestreo. Los resultados
obtenidos facilitaran la determinacién del periodo éptimo y de las mejores longitudes de
onda para los sensores hiperespectrales o bandas espectrales en caso de utilizar las
imagenes satélite multiespectrales que permitan mapear estas malas hierbas en cultivos
de trigo.

2. Materiales

2.1. Zona de estudio

El trabajo se ha llevado a cabo en un campo de 25.6 ha situadas en la localidad de
Santa Cruz, provincia de Cérdoba (Fig. 3.1). Esta zona se caracteriza por presentar un
relieve relativamente plano junto con un clima Mediterraneo continental caracterizado
por veranos largos y secos e inviernos suaves. El trigo de invierno se sembr6 a mediados
de noviembre y se coseché a mediados de junio.
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TN Andalucia
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Figura 3.1. Localizacién del area de estudio en Andalucia.

Durante el estudio se observaron infestaciones importantes de malas hierbas
constituidas principalmente por avena loca y alpiste. Las zonas elegidas de muestreo
fueron visitadas regularmente cada semana desde finales de abril hacia adelante para
tomar datos del estado fenolégico de los cultivos y las malas hierbas y de sus firmas
espectrales. Se consideraron cuatro estados fenolégicos de malas hierbas y trigo
(adaptados de Lancashire et al., 1991) correspondientes a tres periodos tomados de las 8
fechas de muestreo (Tabla 2.1). Estos engloban desde finales de abril, donde el trigo se
encuentra en un estado de maduracién avanzando y parcialmente verde mientras que las
malas hierbas estan en un estado inicial de maduracién con la planta verde; hasta finales
de mayo, cuando el trigo se encuentra senescente y totalmente amarillo y las malas
hierbas se encuentran en el comienzo del periodo de senescencia y empiezan a amarillear
(Fig. 3.2).

Tabla 3.1: Etapas fenolégicas del trigo, avena loca y alpiste desde el 28 de abril al 26 de
mayo.

Etapas fenolégicas
P & Fechas muestreo

Avena locay alpiste Trigo

Inicio de la maduracién de la semilla Maduracién avanzada y planta Del 28 de abril al 6
y planta verde, IM parcialmente verde, AM de mayo
Maduracién avanzada de la semillay Comienzo de la senescenciay planta Del 14al 22 de mayo
planta parcialmente verde, AM amarilleando, IS

Comienzo de la senescencia y planta  Senescencia y planta amarilla, S Hasta el 26 de mayo

amarilleando, IS
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Figura 3.2. Situacidén del trigo en la etapa fenolégica S y las malas hierbas en la IS.

2.2. Lecturas espectrales

Se tomaron firmas espectrales en zonas de trigo libre de malas hierbas y de las dos
especies de malas hierbas gramineas cada cuatro dias en el periodo comprendido desde el
28 de abril hasta el 26 de mayo. Esto equivalidé a 8 dias de muestreo. Cada especie de mala
hierba que se muestred ofrecia un rodal de aproximadamente 20-25 espigas/paniculas
por m2. Para cada especie se tomaron veinte medidas verticales elegidas aleatoriamente
con un espectrorradiémetro de campo ASD Handheld FieldSpec situado a una altura de
60-80 cm sobre el dosel de cada planta. Los datos espectrales medidos con el
espectrorradiometro se transformaron en valores de reflectividad, que representa la
proporcion de energia reflejada en un punto respecto a su energia incidente. Cada firma
espectral fue calibrada justo antes y después de cada medida usando como referencia un
panel de reflectancia fabricado con sulfato de bario (Spectralon). Las medidas con el
espectrorradiémetro fueron tomadas entre las 12:00 h y las 14:00 h en dias totalmente
despejados de nubes (Salisbury, 1999) con un campo de visién dptico de 252 y sobre una
superficie de 0.15 a 0.20m2 (Fig. 3.3). Las medidas hiperespectrales se tomaron en la
region del espectro que va desde los 325 a los 1075nm con una anchura de banda de
1.5nm. Debido a que la reflectancia espectral presenté mucho ruido en los valores limites
(inicio y final de la medicidn) s6lo se tomaron los valores de 400 a 900nm para el analisis.

76



Discriminacion espectral multitemporal de avena loca y alpiste en campos de trigo en fase tardia

4 i 4

Figura 3.3. Toma de datos en campo con espectrorradiémetro.
3. Metodologia

Estudios previos (Thenkabail et al, 2004; Pefia-Barragan et al, 2006) muestran
que longitudes de onda adyacentes frecuentemente suelen suministrar informacién
similar. Por este motivo, los datos hiperespectrales tomados fueron promediados
obteniéndose 50 medidas en el rango de 400 a 900 nm de 10 nm de anchura cada una
para poder ser analizados estadisticamente. Por otro lado, se volvieron a promediar los
datos hiperespectrales originales en cuatro bandas espectrales mas anchas, azul (A: 450-
520nm), verde (V: 521-600nm), rojo (R: 630-690nm) e infrarrojo cercano (IRc: 760-
900nm) equivalentes a las que ofrece el satélite comercial QuickBird. A partir de estas
ultimas bandas se calcularon los indices de vegetacion NDVI = (IRc-R/IRc+R), RVI = (IRc/R),
R/A (Everitt y Villareal, 1987), IRc-Ry (R-V)/(R+V).

3.1. Andlisis discriminante

Para determinar la capacidad de discriminacién entra avena loca, alpiste y trigo
con informacién tanto hiperespectral como multiespectral, se realizaron analisis
discriminantes de cada conjunto de datos. El andlisis discriminante es una técnica
estadistica que muestra qué conjunto de variables (variables independientes) son capaces
de diferenciar distintos tipos de elementos o grupos de clasificacion (variable
dependiente) y cuantas de estas variables independientes son necesarias para alcanzar la
mejor clasificaciéon posible. Su objetivo dltimo es encontrar la combinacién lineal de las
variables independientes que mejor permita diferenciar o discriminar los distintos grupos
de clasificacidn. Los andlisis realizados permitieron establecer modelos predictivos para
clasificar el grupo de elementos correspondiente a las distintas especies vegetales basado
en las caracteristicas observadas en cada caso (longitudes de onda en el anilisis
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hiperespectral y bandas multiespectrales e indices de vegetacion en el analisis
multiespectral). Este procedimiento generd una funcién discriminante o un grupo de
funciones cuando hubo mas de dos grupos de clasificacion, debido a que el nimero de
funciones generado correspondi6 al nimero de grupos de clasificacion menos uno, en base
a las combinaciones lineales de las variables previstas que muestran las mejores
discriminaciones entre grupos (Karimi, et al, 2005b) (Eq. (1)). Este andlisis también
realizé una medicion sobre el grado de diferenciacion entre grupos.

V1 = A11X1 + -+ alpxp + aqp

............. (1)

Ym = Am1X1 + -+ QppXp + Ao

donde y son las funciones discriminantes, x el conjunto de variables
independientes, p el nimero de variables independientes, n el nimero de grupos de
clasificacién (variables dependientes) y m = (n-1).

La discriminacion entre trigo y malas hierbas se realiz6 mediante un analisis
discriminante stepwise, el cual seleccion6 el conjunto mas adecuado de longitudes de onda
hiperespectrales o de bandas multiespectrales e indices para cada uno de los analisis
hiperespectrales o multiespectrales, respectivamente. Con este sistema de analisis
discriminante, las variables independientes se fueron incorporando a la funcién
discriminante una a una, posibilitando construir una funcién en la que se utilizaron
Unicamente aquellas variables realmente utiles para la clasificacion y evaluando la
contribucion individual de cada variable al modelo discriminante. El proceso se bas6 en
analisis para la seleccidn e inclusién de variables nuevas en el proceso junto con analisis
para la eliminacién de variables ya introducidas si tras esa nueva combinacién de
variables dejaban de tener significancia en el modelo (Karimi et al., 2005a). Por tanto, se
establecieron unos criterios de entrada/salida de variables. Asi, una variable sélo se
seleccionaba para el modelo si cumplia con un determinado criterio de entrada. En cada
paso del analisis se incorporo6 una nueva variable al modelo, lo que hizo que se volvieran a
evaluar nuevamente todas las variables ya incluidas para determinar si cumplian o no el
criterio de salida. En el caso de que alguna lo cumpliera, ésta era expulsada del modelo.
Para determinar los criterios de entrada y salida se us6 el valor del estadistico F. El valor
minimo de F establecido como criterio de entrada fue 3.84, mientras que para el criterio
de salida se consider6 un valor de F de 2.71 (Visauta y Martori, 2003).

En este estudio, la calidad de cada uno de las funciones discriminantes obtenidas
se determiné a partir del estadistico lambda de Wilks (Eq. (2)). Los valores de este
estadistico fueron indicativos de la capacidad de separaciéon o discriminaciéon de las
longitudes de ondas espectrales introducidas en los andlisis. Cuanto mas bajo es el valor
de lambda de Wilks, mayor es la capacidad de diferenciacion espectral entre grupos de
clasificaciéon (Thenkabail et al., 2004). Estos valores oscilaran entre 1, donde los distintos

78



Discriminacidn espectral multitemporal de avena loca y alpiste en campos de trigo en fase tardia

grupos son idénticos, hasta 0, donde existe la maxima diferencia entre ellos. En cada fase
del proceso se introdujo la variable que minimiz6 el valor de lambda de Wilks global.

_ sl
A= (2)

donde A es la lambda de Wilks, |S|es la matriz de varianza-covarianza combinada,
calculada a partir de las matrices de varianza-covarianza de cada grupo y |T|es la matriz
de varianza-covarianza total.

3.2. Escenarios agronomicos considerados

Para los andlisis se consideraron 4 escenarios de clasificacién segun las
posibilidades reales que suelen ocurrir en condiciones de campo. El andlisis discriminante
stepwise se calculé considerando como escenario 1, cuando el trigo, la avena loca y el
alpiste representaron tres grupos diferentes de clasificacion; escenario 2, cuando el trigo
fue un grupo de clasificaciéon y la avena loca y el alpiste se agruparon en otro grupo;
escenario 3, cuando s6lo se discrimind entre trigo y avena loca; y escenario 4, cuando la
discriminacion se centré en el trigo y el alpiste. Las funciones se generaron a partir de
muestras de longitudes de onda para analisis hiperespectrales, o bien de bandas
multiespectrales e indices de vegetacion para analisis multiespectrales que caracterizaron
cada grupo de clasificacion (trigo, avena loca y alpiste) obtenidos a partir de los datos
medidos en campo. Una vez obtenidas las funciones, éstas fueron utilizadas para verificar
los mismos datos que sirvieron para crearlas, lo que permitié comprobar el grado de
eficacia de la funcién desde el punto de vista de la clasificacién. Esta comprobacién se vio
reforzada mediante la aplicaciéon de un segundo método de verificacién. Los resultados
obtenidos en las clasificaciones de las funciones fueron comparados con los obtenidos con
el método de validacidn cruzada. Dentro de este método se tomo la opcidn clasificacion
dejando uno fuera, la cual generd tantas funciones discriminantes como casos
(mediciones) validos tuvo el analisis a partir de todos los casos introducidos menos uno.
Tras este proceso, cada caso fue clasificado utilizando la funcién discriminante en la que
no hubo intervenido. Si tras la evaluacion de estos dos procesos de validacion los
resultados fueron satisfactorios, la funcién discriminante podria utilizarse para clasificar
futuros casos en los que se tengan medidas pero se desconozcan a qué grupo pertenecen.

Toda la metodologia comentada anteriormente fue aplicada tanto a las longitudes
de onda de los andlisis hiperespectrales como al conjunto de bandas e indices de
vegetacion de los andlisis multiespectrales para crear reglas de clasificacion que
permitieran discriminar entre el trigo y las malas hierbas avena loca y alpiste. Tanto los
anadlisis discriminantes de ambos estudios como el calculo de los indices de vegetacién se
realizé con el software SPSS 13.0 (SPSS Inc, 2004).
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4. Resultados

4.1. Andlisis hiperespectral y multitemporal

La Figura 3.4 representa las curvas promedio de la reflectancia hiperespectral
medidas en campo del trigo, la avena loca y el alpiste. Las forma general de las firmas
espectrales del trigo y de las malas hierbas fueron muy parecidas entre si en las primeras
fechas de muestreo (del 28 de abril al 18 de mayo) y en las tltimas (del 22 al 26 de mayo)
(Fig. 3.5). Las firmas espectrales medidas entre el 28 de abril y el 18 de mayo del trigo,
avena loca y alpiste exhibieron el comportamiento caracteristico de las plantas verdes, con
un aumento de reflectividad en la regién del verde del espectro electromagnético
(550nm), conocido como “pico del verde”, y con los valores de reflectancia mas altos en la
regién del infrarrojo cercano (760 a 900nm). Por ejemplo, en la mediciéon del 2 de mayo,
cuando el estado fenolégico de las malas hierbas fue el inicio de la maduracién de las
semillas (IM) con la planta verde, y el trigo se encontraba en un estado fenoldgico de
maduracién avanzada de la semilla y planta parcialmente verde (AM), los valores de
reflectividad para el trigo, la avena loca y el alpiste fueron respectivamente del 10%, 12%
y 17% en la regidn del verde, y de 63%, 78% y 90% en la region del infrarrojo cercano.
Estos valores mostraron que tanto el trigo como las dos malas hierbas se encontraban
todavia en la fase de vida activa. Sin embargo, en la medicién del 26 de mayo se observé
que las malas hierbas presentaban un estado fenolégico de inicio de senescencia (IS) con
la planta amarilleando, mientras que el trigo ya estaba en un estado de total senescencia
(S) y con la planta amarilla, mostrando unos valores de reflectividad para el trigo, la avena
loca y el alpiste del 18%, 22% y 20% en la regién del verde, y de 46%, 50% y 49% en la
regién del infrarrojo cercano, respectivamente. En esta dltima fecha, los valores de las
firmas espectrales de las tres especies mostraron un incremento constante de
reflectividad a medida que aumentaba la longitud de onda, sin observarse ningin
comportamiento peculiar (pico o incremento) en la regién del verde o del infrarrojo
cercano como es tipico de la vegetacion senescente.
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Figura 3.4: Curvas de reflectancia media de (a) Avena loca, (b) Alpiste y (c) Trigo en las diferentes fechas de
muestreo.
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3.5: Curvas de reflectancia media de avena loca, alpiste y trigo en funcién de las fechas de muestreo: a) 28-
Abril, b) 2-Mayo, c) 6-Mayo, d) 10-Mayo, e) 14-Mayo, f) 18-Mayo, g) 22-Mayo, y h) 26-Mayo.
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En la Tabla 3.2 se muestran los resultados de las clasificaciones de cultivo y malas
hierbas obtenidas a partir del modelo de analisis discriminante para un conjunto de
distintas longitudes de onda que fueron elegidas en base al orden de entrada en el
procedimiento de seleccidon discriminante stepwise. Para desarrollar cada una de las
funciones discriminantes que permitieran separar los espectros en los diferentes
escenarios considerados, se seleccionaron un nimero de longitudes de onda que oscilaron
entre 2 y 11. En el escenario 1, donde se clasifico el trigo, la avena loca y el alpiste, se llegd
a obtener un porcentaje de precision en la discriminacion de estas especies del 100% en el
intervalo comprendido entre el 28 de abril y el 6 de mayo. En esas fechas, la longitud de
onda que mas frecuentemente se seleccioné fue 420nm. Las longitudes de onda incluidas
en el intervalo azul y en el intervalo infrarrojo cercano se seleccionaron nueve y siete
veces respectivamente, y la regién comprendida entre 800-900nm no llegé a ser elegida
en ninguno de los modelos discriminantes para esas fechas. Los datos tomados en el
intervalo de muestreo del 10 al 18 de mayo ofrecieron resultados algo inferiores, aunque
todavia mostraron precisiones altas con mas del 98% de fiabilidad global. El modelo
discriminante correspondiente a 26 de mayo fue el que resultados menos satisfactorios
obtuvo, equivocando en un 13.3% la discriminacidn de los espectros y, por consiguiente,
consiguiendo un 86.7% de precision en la discriminacion espectral.

Cuando en el analisis del escenario 2 se redujo la complejidad al considerar sé6lo
trigo y malas hierbas (valores espectrales conjuntos de avena loca y alpiste), también se
alcanz6 una tasa de discriminacion del 100% en el intervalo de tiempo comprendido entre
el 28 de abril y el 6 de mayo, junto con los datos muestreados el 22 de mayo, siendo las
longitudes de onda 420 y 720nm las seleccionadas mas a menudo. De las 50 longitudes de
onda analizadas, se eligieron un total de 12 para los analisis, volviéndose a observar que
ninguna de las longitudes presentes en el rango de los 800-900nm fue elegida en alguno
de los modelos. El modelo discriminante correspondiente al 14 de mayo obtuvo los
peores resultados, discriminando correctamente sélo el 88.3% de los espectros y fallando
un 11.7% de las discriminaciones.

En el andlisis en el que sélo se pretende discriminar el trigo y la avena loca,
escenario 3, se obtuvo una capacidad de discriminacién maxima en seis de las ocho fechas
analizadas, con un 100% de fiabilidad global. Esta precisién se alcanz6 con los datos del 28
de abril y 6, 10, 14, 18 y 26 de mayo. Debido a este ndmero tan importante de fechas de
muestreo favorables, el nimero de longitudes de onda elegidas fue también mayor, siendo
400, 420, 450, 490, 500, 510 690, 700 y 730 nm las mas elegidas. En este caso, de las 50
longitudes de onda analizadas, se eligieron 28, llegando a analizar cinco longitudes en el
rango de 800-900nm.

Finalmente, en el escenario 4 donde se analiz6 la discriminacién entre trigo y
alpiste, la capacidad de discriminacién entre ambas especies también fue maxima (100%)
en el periodo comprendido entre el 28 de abril hasta el 6 de mayo. En estas fechas de
muestreo, las longitudes de onda que fueron seleccionadas con mas frecuencia
pertenecian al rango de azul, de 400 a 460nm, y al rango del rojo, de 600 a 680nm. En total
se tomaron para estos analisis 11 de las 50 muestras analizadas.
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En todos los escenarios estudiados, el valor minimo (el mas cercano a 0) de lambda
de Wilks se obtuvo cuando existia una mayor separabilidad espectral entre espectros,
mostrando el poder de discriminacién de cada conjunto de longitudes de onda
seleccionadas. En general, estos ultimos se encontraron dentro de los rangos espectrales
de visible e infrarrojo cercano, aunque se seleccionaron mas frecuentemente los de la
regién del visible que los de la regién del infrarrojo cercano. Teniendo en cuenta los cuatro
escenarios de clasificacién, las tres fechas mas apropiadas (ordenadas en orden
decreciente) fueron el 28 de abril = 6 de mayo > 2 de mayo, momento en el que el estado
fenoldgico de las malas hierbas mostraba el inicio de la maduracién de las semillas y el del
trigo un estado de maduracién de las semillas avanzando. En esas fechas de muestreo,
algunos rangos de longitudes de onda fueron cruciales para la correcta discriminacion del
trigo, 1a avena loca y el alpiste. Entre las longitudes de onda que mas frecuentemente se
eligieron para la discriminacién de las tres especies se destaca el rango desde 420 a 460
nm en la regién del azul, del rango desde 560 a 580 nm en la region del verde, el rango
desde 620 a 650 en la region del rojo y el rango desde 700 a 740 nm en la regién del
infrarrojo cercano. En general no se observaron grandes diferencias entre los resultados
globales de la clasificacion obtenidos mediante el analisis discriminante stepwise y los
obtenidos por validacidon cruzada, lo que indicé que los modelos de clasificaciéon fueron
validados.
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Tabla 3.2: Resultados del andlisis discriminante sobre los datos hiperespectrales para avena loca, alpiste y trigo de acuerdo a diferentes escenarios de clasificacion.

Escenarios de Fechas de Longitudes de onda (nm) Lambda F-Exacta Fiabilidad Global Validacion cruzada
clasificacién muestreo de Wilk (%) (%)
Trigo-Avena loca- Abril 28 450, 420, 620, 400, 700, 580 0.003 72.7 100 100
Alpiste Mayo 2 730, 740, 760, 770, 610, 620, 700, 420, 560, 450, 430 0.007 77.1 100 100
6 460, 470, 740, 420, 580, 650 0.019 54.8 100 100
10 550, 570, 690, 530, 480, 470, 730, 420 0.044 23.6 98.3 96.7
14 460, 680,900, 490, 780, 520, 420, 720 0.027 31.8 98.3 95
18 790, 550, 530, 750, 470, 630, 420 0.123 25 98.3 88.3
22 690, 650, 680, 900 0.086 33 91.8 90.2
26 450, 500, 420, 520 0.142 22.4 86.7 83.3
Trigo-Malas hierbas Abril 28 420, 660, 690 0.175 42.5 100 96.8
Mayo 2 770, 760, 620, 700, 470, 420 0.100 79.7 100 100
680, 460, 760, 420 0.122 98.1 100 100
10 680, 460, 740, 450, 730 0.266 29.8 93.3 91.7
14 410, 680, 690, 740 0.429 18.3 88.3 85
18 460, 540, 400, 410 0.230 46 96.7 93.3
22 680, 640, 760, 600 0.208 53.2 100 98.4
26 680, 650, 610 0.399 28.1 91.7 86.7
Trigo - Avena loca Abril 28 450, 420, 620,510, 700, 400 0.007 336.5 100. 100
Mayo 2 770,800 0.243 57.6 90 90
6 690, 470, 890, 420, 610 0.065 97.3 100 100
10 550, 690, 730, 510, 760, 480, 490, 870, 400 0.065 47.6 100 100
14 500, 430, 490, 460, 900, 730, 410 0.064 67.2 100 100
18 700,710 0.161 96.2 100 100
22 680, 650, 810 0.269 32.6 95 90
26 450, 500, 530, 420 0.159 46.2 100 95
Trigo - Alpiste Abril 28 400, 670, 680,410, 500, 660 0.035 64.9 100 100
Mayo 2 420, 890, 850 0.078 140.9 100 100
680, 460, 780, 420 0.115 67.1 100 100
10 420, 680, 400, 870, 760 0.258 19.5 97.5 92.5
14 680, 510, 440, 560 0.202 34.5 97.5 95
18 460, 540, 450 0.222 42 97.5 97.5
22 710,580 0.333 38 97.6 95.1

26 760,800, 610, 720 0.477 9.6 87.5 82.5
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4.2. Andlisis multiespectral y multitemporal con indices de vegetacion

La Figura 3.6 muestra las curvas de reflectancia media de avena loca, alpiste y trigo
obtenidas en distintos fechas de muestreo en cuatro bandas espectrales equivalentes a las
bandas multiespectrales presentes en el satélite QuickBird. Aparentemente tanto el trigo
como la avena loca o el alpiste presentan diferencias apreciables en los valores de
reflectancia mostrados en las cuatro bandas multiespectrales en las diferentes fechas
muestreadas, lo que muestra el potencial que existe para separar estas tres especies
gramineas. Por tanto, la informacién espectral procedente de ciertas bandas del visible o
del infrarrojo cercano podrian ser utiles en la discriminacion de trigo, avena y alpiste en
determinados estados fenoldgicos y fechas de muestreo. Sin embargo, puesto que las
diferencias espectrales pueden llegar a ser muy pequefias en algunos casos, seria
aconsejable el uso de indices de vegetacion para realzar dichas diferencias cuando fueran
poco marcadas.

Al igual que se hizo con el andlisis de los datos hiperespectrales, con los datos
multiespectrales se utiliz6 el andlisis discriminante stepwise para identificar las bandas
multiespectrales o los indices de vegetacién que mejor permitieran identificar las
variaciones de las firmas espectrales para cada especie graminea. La Tabla 3.3 muestra las
bandas espectrales y los indices de vegetacion seleccionados para cada uno de los cuatro
escenarios de clasificacién considerados. En el estudio, para desarrollar cada una de las
funciones discriminantes que permitieran separar los espectros en los diferentes
escenarios considerados, se seleccionaron un nimero de bandas o indices que oscilaron
entre 1 y 7. En los andlisis del escenario 1, donde se consideraron cada una de las tres
especies de forma independiente, se obtuvieron precisiones en las clasificaciones del
100% para las fechas 28 de abril y 6 de mayo. En esas dos fechas el trigo se encontraba en
estado fenoldgico de avanzada maduracién con planta parcialmente verde y las malas
hierbas en estado inicial de maduracién con planta verde. Las bandas seleccionadas como
mejores para estos andlisis fueron las 4 bandas multiespectrales (4, V, R e IRc) y el indice
de vegetacion IRc-R. Los datos muestreados el resto de los dias obtuvieron peores
resultados, presentando los valores mas bajos el dia 10 de mayo con una precision en la
clasificacion del 70% y el 18 de mayo con una precisiéon del 83.3%. Aun asi, y al igual que
ocurri6 con el andlisis hiperespectral, esta evaluacion fue muy interesante ya que permitié
la discriminacién de las tres especies vegetales con una precision entre el 95% y el 100%
en la mayoria de las fechas estudiadas, (excepto el 10 y 18 de mayo).
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Figura 3.6: Curvas de reflectancia media de avena loca, alpiste y trigo en funcién de las fechas de muestreo
para las bandas espectrales: a) Azul, b) Verde, c) Rojo y d) Infrarrojo cercano.
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En el andlisis realizado considerando el escenario 2, el cual se compone de los
grupos trigo y malas hierbas, se obtuvieron porcentajes de discriminaciéon superiores al
98% en todas las fechas de muestreo. Los mejores resultados de clasificacién, que
alcanzaron una precisidon del 100%, se obtuvieron con los datos tomados entre los dias 28
de abril y 6 de mayo y entre los dias 10 y 18 de mayo. En el periodo del 28 de abril al 6 de
mayo se seleccionaron como mejores bandas para la discriminacién las cuatro bandas
espectrales (A, V, R e IRc) asi como 4 de los 5 indices espectrales introducidos en el
analisis (R/B, NDVI =(IRc-R/IRc+R), RVI = (IRc/R) y IRc-R). Sin embargo, entre el 10 y 18 de
mayo soélo se seleccionaron 3 de las 4 bandas multiespectrales (A, V e IRc) y 3 de los cinco
indices de vegetacién (NDVI, R/By (R-G/R+G)).

En las clasificaciones donde sélo se clasificaron el trigo y la avena loca, escenario 3,
se obtuvieron precisiones del 100% en cuatro fechas de muestreo: 28 de abrily 6, 22 y 26
de mayo. En estos casos se necesitaron menos bandas para obtener el maximo de
precision en la discriminacion entre trigo y avena loca. Asi, para los datos del 28 de abril
fueron necesarias sélo 2 bandas multiespectrales (A y R), mientras que para los datos del 6
de mayo se necesitd una sola banda multiespectral (R) y un indice de vegetacién (IRc-R).
Este mismo indice de vegetacion (IRc-R) fue la inica banda seleccionada para el analisis
del dia 22 de mayo mientras que el indice (R/A) fue el inico seleccionado para el dia 26 de
mayo. El resto de fechas de muestreo obtuvieron unos valores de clasificacién superiores
al 92% excepto el 10 de mayo, donde se observé un grado de error del 42.5% y, por tanto,
una precision en la clasificaciéon de sélo el 57.5%.

Finalmente, en el escenario 4 donde se analizé la capacidad de discriminaciéon del
trigo y el alpiste, las mejores clasificaciones con precisiones del 100% se obtuvieron en los
muestreos del 28 de abril al 6 de mayo. Estos analisis mostraron que las bandas mas
adecuadas para el estudio eran las 4 bandas multiespectrales (A, V, R e IRc) y el indice de
vegetacion RVI. En este periodo de tiempo, el estado fenolégico del trigo era de avanzada
maduracién con planta parcialmente verde y el alpiste se encontraba en estado inicial de
maduracion con planta verde. El resto de fechas obtuvieron precisiones en la
discriminacién bastante aceptables (con fiabilidades superiores al 97%), excepto en los
dias 10 y 18 de mayo donde se obtuvieron precisiones del 75% y del 87.5%,
respectivamente.

En todos los escenarios estudiados se alcanzaron valores de lambda de Wilks muy
bajos (cercanos a 0) cuando se observé una separabilidad espectral muy alta entre
especies, lo que indicé la capacidad de discriminacién de cada grupo de bandas
multiespectrales o indices de vegetacién elegidos. En general, considerando los 4
escenarios de clasificacion, en casi todos los casos se seleccionaron las cuatro bandas
multiespectrales para los analisis, aunque las bandas pertenecientes al visible (A, V y R)
fueron elegidas mas frecuentemente que la banda del infrarrojo cercano (IRc). En cuanto a
los indices, éstos fueron incorporados a los analisis en la mayoria de las ocasiones, siendo
todos los indices muy utilizados excepto el indice (R-V/R+V) que sélo se selecciono en 3
ocasiones. Por otra parte, al igual que ocurri6 con el andlisis hiperespectral, las tres fechas
mas apropiadas para la discriminacién de estas gramineas fueron, en orden decreciente, el
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28 de abril = 6 de mayo > 2 de mayo. En todo este periodo, el trigo se encuentra en un
estado avanzado de maduracién con la planta parcialmente verde mientras que las dos
especies de malas hierbas se encuentran en un estado inicial de maduracién con la planta
verde. Sin embargo, los ultimos estados fenoldgicos analizados mostraron una
disminucién general en la capacidad de discriminacién. Finalmente, no se observaron
grandes diferencias entre las precisiones de las clasificaciones obtenidas mediante el
analisis discriminante stepwise y las obtenidas mediante validaciéon cruzada, lo que
muestra el alto grado de precision de los modelos de clasificacion.
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Tabla 3.3: Resultados del analisis discriminante sobre bandas multiespectrales e indices de vegetacion con diferentes escenarios de clasificacion.

Escenarios de Fechas de Bandas multiespectrales e indices Lambda de F-Exacta Fiabilidad Global Validacién cruzada
clasificacion muestreo de vegetacion Wilks’ (%) (%)
Trigo-Avena loca- Abril 28 B, G, NIR, R 0.002 16.4 100 86.7
Alpiste Mayo 2 NDVI], G, NIR, RVI, B 0.047 48.7 98.3 98.3
6 NIR-R, R, B, NIR, G 0.003 196 100 100
10 R, G, NIR 0.351 12.625 70 70
14 R/B,R 0.030 133.5 95 96.7
18 NDVI, NIR, RVI 0.195 23.2 83.3 81.7
22 NIR-R, R, B, NIR 0.002 274.2 98.3 98.3
26 R/B 0.003 8421.7 98.3 98.3
Trigo-Malas hierbas Abril 28 R/B, G, NIR, R 0.000 14578 100 100
Mayo 2 R/B, NDVI, NIR, RVI 0.003 5294.1 100 100
6 R/B,NIR-R, B, R, NIR, G, RVI 0.096 70.1 100 100
14 (R-G)/(R+G), NIR-R 0.071 370.5 98.3 100
10 R/B, NIR 0.036 758.026 100 100
18 (R-G)/(R+G), B, G, NIR, NDVI 0.023 22.8 100 100
22 R/B,NDVI, R 0.060 295 98.3 100
26 NIR-R,R/B 0.071 370.5 98.3 100
Trigo-Avena loca Abril 28 B,R 0.123 60.5 100 95
Mayo 2 NDVI 0.297 89.1 92.5 92.5
6 NIR-R, R 0.027 677.6 100 100
10 RVI 0.882 5 57.5 57.5
14 R/B 0.070 507.5 97.5 100
18 RVI, B, G, NIR, NDVI 0.143 40.9 97.5 95
22 NIR-R 0.007 5179.6 100 100
26 R/B 0.004 9956.6 100 100
Trigo-Alpiste Abril 28 B,R 0.124 60.2 100 100
Mayo 2 B, RVI 0.089 188.3 100 100
6 B, R, NIR, G, RVI 0.112 54.2 100 97.5
10 NDVI 0.774 11.121 75.0 75.0
14 R/B 0.095 361 97.5 100
18 NDVI 0.478 41.4 87.5 85
22 R/B,R 0.078 219.6 97.5 100

26 (R-G)/(R+G) 0.095 361 97,5 100
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5. Discusion

Las curvas de reflectancia hiperespectral del trigo, la avena loca y el alpiste se han
visto afectadas por el estado fenoldgico de las plantas. Pese a que la forma general de las
firmas espectrales era similar, las curvas presentaron diferencias significativas de
magnitud que permitieron su diferenciaciéon (Fig. 3.1). Las diferencias en las respuestas
hiperespectrales entre trigo, avena loca y alpiste se pueden atribuir a las variaciones en las
cantidades relativas del contenido de clorofila, agua y la proporcién de aire presente en las
células, variables que afectan directamente en las propiedades espectrales de la
vegetacion (Price, 1994; Zwiggelaar, 1998; Smith y Blackshaw, 2003). Schmidt y Skidmore
(2003) demostraron que las diferencias de reflectividad existentes de la regién del
espectro del verde (pico verde) son importantes para la discriminacién de distintos tipos
de vegetacién que se caracteriza por variaciones en su contenido de clorofila, mientras que
las diferencias de reflectividad existentes en la region del infrarrojo cercano sirven para
discriminar entre tipos de vegetaciéon que presentardn diferencias en la estructura de la
copa o geometria de la planta. Por tanto, la presencia o ausencia del pico del verde asi
como la obtencidn de valores altos o bajos en la regién del infrarrojo cercano podria
proporcionar un medio de discriminaciéon mediante técnicas de teledeteccion, permitiendo
el mapeo de estas especies en diferentes estados fenologicos (Pefia-Barragan et al., 2006).

Las variaciones en el comportamiento reflectivo de las tres especies gramineas a lo
largo del tiempo de estudio puede atribuirse a diferencias estructurales de las plantas
debidas a las diferencias en el tiempo y duraciéon de cada uno de sus estados fenoldgicos,
los cuales presentan un estado segun en el orden: trigo > avena loca = alpiste. Por ejemplo,
cuando se analizaron las fechas del 22 al 26 de mayo se observé que tanto el trigo como las
malas hierbas se encontraban en un cierto grado de senescencia, lo que se pudo constatar
porque los valores de reflectancia crecian de forma constante, no exhibiendo ningtn pico o
incremento de reflectancia en la regién del verde o del infrarrojo cercano. Estos resultados
coinciden con los datos obtenidos previamente por otros investigadores (Rew et al., 1996;
Koger et al, 2003;), los cuales discriminaron infestaciones de malas hierbas tardias
cuando la diferencia espectral entre los cultivos y las malas hierbas prevaleci6 como por
ejemplo, cuando se observaron malas hierbas verdes presentes en cultivos de cereal
senescente o antes de que los cultivos y las malas hierbas estuvieran simultaneamente
senescentes y tornando a amarillos.

El analisis estadistico realizado mediante el analisis discriminante stepwise obtuvo
distintas combinaciones de longitudes de onda en funciéon de los escenarios de
clasificacién considerados. El primer escenario de clasificaciéon, en el que las firmas
espectrales del trigo, avena loca y alpiste se consideraron como clases independientes,
mostro los porcentajes de clasificacion mas altos entre el 28 de abril y el 6 de mayo en la
region del espectro del visible e infrarrojo cercano, siendo las regiones del azul y la del
infrarrojo las mas frecuentes. Esta primera clasificacién fue la mas compleja y resulta de
interés en los casos en los que avena y alpiste estan presentes en el cultivo y es necesario
un reconocimiento preciso de ambas especies (Cussans, 1995). Este escenario ocurre
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cuando es necesario aplicar un herbicida avenicida, unos de los productos fitosanitarios
mas caros del mercado.

En el andlisis del segundo escenario de clasificacion, donde la dos especies de
malas hierbas se agruparon en una Unica categoria, las mejores precisiones en las
clasificaciones se obtuvieron en el mismo periodo que en el escenario 1 (del 28 de abril al
6 de mayo) y en la fecha del 26 de mayo. Aqui también se eligieron principalmente las
regiones del espectro del azul y del infrarrojo cercano. La discriminacién entre trigo y
malas hierbas fue efectiva teniendo en cuenta que existe una mezcla de poblaciones de
malas hierbas y que pueden ser controlada con un determinado tipo de herbicida
(Borregaard et al., 2000).

Sin tener en cuenta las firmas espectrales de entrada, en general el intervalo de
longitudes de onda que oscila entre los 690-760nm ha sido mostrado por algunos autores
como el decisivo para la discriminacién de vegetacién (Cochrane, 2000; Smith y
Blackshaw, 2003). Este intervalo entra dentro de la region del espectro conocida como
borde del rojo (red edge), situada en el limite entre la regién del rojo donde se produce
absorcién debido a los pigmentos de clorofila y la region del infrarrojo cercano donde se
observa un aumento destacado de reflexiéon debido a la estructura de la hoja. El punto
exacto donde se encuentra en la region del rojo depende de la concentracion de clorofila
de cada planta (Munden et al., 1994). Distintos investigadores han mostrado resultados
similares en discriminaciones de diferentes especies de malas hierbas en cultivos
(Borregaard et al., 2000; Vrindts et al., 2000; Goel et al.,, 2003; Girma et al., 2005; Lopez-
Granados et al, 2006; Pefia-Barragan et al., 2006). El nimero de longitudes de onda
significativas para el estudio varié en funcidn de la fecha (Karimi et al, 2005a), lo cual
viene corroborado con la idea de que la longitud de onda correcta (borde del rojo)
depende de la concentracion de clorofila en cada momento (Munden et al, 1994), que
variarda en funciéon del estado fenoldgico de la planta (Girma et al., 2005; Pefia-Barragan et
al., 2006).

Para concluir, los resultados de este estudio han mostrado que pueden ser
utilizados como una guia para crear una libreria espectral de datos tomados en campo del
cultivo del trigo y de las malas hierbas mas importantes asociadas a él en estados
fenologicos tardios, desde la maduracién hasta la senescencia. Los resultados muestran
que existen diferencias espectrales significativas entre avena loca, alpiste y trigo en los
periodos fenolégicos tardios, lo que puede ser utilizado para estudios con toma de
imagenes. El estudio hiperespectral puede dar lugar a oportunidades para el uso de
sensores hiperespectrales aeroportados. Asi, mediante el andlisis de los resultados
obtenidos se pueden determinar las longitudes de onda y el momento fenolégico de las
especies mas propicio para la adquisiciéon de las imagenes, que facilite una correcta
clasificacién entre trigo y las malas hierbas. Actualmente, los sensores hiperespectrales
aeroportados como el Compact Airborne Spectral Imager (CASI) son capaces de adquirir
datos de 288 longitudes de onda en un rango espectral entre 400 a 1000nm, a partir de la
configuracién de toma de los datos programada por el propio usuario. Por lo tanto, una
vez que se ha mostrado que los analisis discriminantes de datos tomados en campo son
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prometedores para la clasificacién de las firmas espectrales de avena loca, alpiste y trigo,
investigaciones futuras podrian centrarse en analizar el potencial de analisis de las
imagenes CASI tomadas en el momento fenolégico mas adecuado para su discriminacion.
Para este objetivo, el sensor CASI deberia ser programado con 13 longitudes de onda para
cada una de las regiones del azul (420-460nm), verde (560-580nm), rojo (620-650nm) e
infrarrojo cercano (700-740nm), en lugar de las 288 longitudes de onda posibles. Sin
embargo, este tipo de imagenes siguen siendo excesivamente caras debido a los costos de
operacion. La falta de compaiiias aéreas que ofrezcan productos econdmicos hace que
estos andlisis sean demasiado caros para agricultores o consultores que requiera
informacién de parcelas individuales.

Actualmente, el uso de imagenes multiespectrales de alta resolucién espacial
obtenidas mediante satélites comerciales presentan una alternativa mucho mas barata y
factible para el estudio y mapeo a gran escala de infestaciones de malas hierbas en
cultivos. Por ejemplo, para el mapeo de avena loca en trigo se admitiria potencialmente el
uso de imagenes multiespectrales del satélite QuickBird, las cuales presentan una
resolucion espacial de 2.8m, debido a que el tamafio minimo de los rodales de esta mala
hierba ronda los 50m (Barroso et al, 2004a). Partiendo de los datos obtenidos con el
analisis multitemporal de los datos, basado en la agrupacién de longitudes de onda
hiperespectrales equivalentes a las longitudes de onda presentes en las bandas del satélite
comercial QuickBird, se observé que la discriminacién en estados fenolégicos tardios
entre trigo, avena loca y alpiste también era factible debido a las diferencias de los ciclos
de vida de las distintas especies que provocan variaciones en su comportamiento (Curran,
1985; Thompson et al, 1991). Como se observd en el estudio hiperespectral, las
diferencias en los porcentajes de clasificacion de los datos obtenidos en diferentes fechas
de muestreo se debié a cambios en la estructura de las plantas debido a las diferencias
fenoldgicas. Los cambios de las caracteristicas texturales de las plantas debidos a los
diferentes grados de maduraciéon que presenten provoca cambios significativos en los
patrones de reflectividad de las malas hierbas (Burks et al., 2002; Noble et al., 2002). Asi,
Pefia-Barragan et al. (2007) mostré que la discriminacion eficiente de Ridolfia segetum en
cultivo de girasol estaba influenciada directamente por su momento fenoldgico con el
siguiente orden: floracién > senescencia > estado vegetativo.

Junto a las cuatro bandas analizadas, equivalentes a las bandas multiespectrales
presentes en el satélite QuickBird, en el andlisis se introdujeron cinco indices de
vegetacion. Estos mostraron su capacidad de realzar las diferencias espectrales entre las
distintas especies vegetales, centrando su esfuerzo en aquellas regiones del espectro
donde existi6 mas contraste debido a la actividad de la vegetaciéon. El andlisis
discriminante stepwise realizado sobre las cuatro bandas espectrales asi como sobre los
cinco indices de vegetacion obtuvo distintas combinaciones de bandas/indices en funcién
de los escenarios de clasificacion considerados. El escenario de clasificacién donde las
firmas espectrales de trigo, avena loca y alpiste se consideraron como clases
independientes (escenario 1) mostré los porcentajes de clasificacion mas altos el 28 de
abril y el 6 de mayo, eligiendo como combinaciones mas adecuadas las cuatro bandas del
espectro. Resultados parecidos se obtuvieron en la discriminacion de avena loca, alpiste y
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vallico en cultivo de trigo mediante la aplicacion de redes neuronales a informacién
multiespectral obtenida en una tnica fecha de muestreo (Lopez-Granados et al., 2008).

En el andlisis del segundo escenario de clasificaciéon, donde las dos especies de
malas hierbas se agruparon en una unica categoria, se observé un aumento significativo de
la precisién en las clasificaciones respecto a las clasificaciones de las tres especies por
separado. Esta agrupacién permitié obtener un valor minimo de precisiéon del 98.3% los
dias 14, 22 y 26 de mayo, obteniendo en el resto de los analisis un 100% de fiabilidad. De
acuerdo con Yang et al. (2002) y Lopez-Granados et al. (2008) este pequefio aumento
general en la precisiéon al considerar en la clasificacion so6lo las categorias malas hierbas y
trigo se puede deber al hecho de que al agrupar las dos especies de malas hierbas es una
Unica clase, se aumenta el nimero de firmas espectrales que representan a esa categoria
en el proceso de discriminacién respeto a la clase trigo.

Finalmente, en los analisis de los escenarios 3 y 4, donde se analiz6 la capacidad de
discriminacién entre trigo y avena loca o alpiste por separado, se necesitaron menos
bandas e indices de vegetacion para conseguir discriminaciones precisas entre especies.
Esto es debido a que las diferencies fenoldgicas entre cada una de las malas hierbas y el
trigo son mas evidentes que cuando se agrupan las dos especies de malas hierbas en una
unica categoria (escenario 2).

Sin tener en cuenta las firmas espectrales de entrada, en general las cuatro bandas
del espectro, asi como todos los indices de vegetacion excepto el (R-V/R+V) fueron muy
utiles para la discriminacién de malas hierbas en trigo con informacién multiespectral.
Pese a que los tres indices de vegetaciéon mas usados en el analisis, (NDVI, RVI e (IRc-R)),
se centraron en el andlisis de las diferencias espectrales generales propias de la vegetacion
(diferencias entre la banda roja y la infrarroja cercana), el indice que mas veces se utiliz6
fue el (R/A).

Como conclusién del analisis multiespectral se puede indicar que determinados
indices de vegetacion asi como informaciéon multiespectral equivalente a las bandas
presentes en el satélite QuickBird permitieron la discriminacién de avena loca y alpiste en
campos de trigo en periodos fenoldgicos tardios de igual forma que con el andlisis
hiperespectral. Debido al alto coste en la obtencién de imagenes hiperespectrales, seria
mas recomendable realizar este tipo de estudios con imdagenes multiespectrales
adquiridas mediante sensores comerciales de alta resolucién espacial con informacién
espectral equivalente al satélite QuickBird, lo que se ha planteado como objetivo para el
capitulo 4 de esta Tesis Doctoral. En este sentido, las imagenes QuickBird ya han sido
utilizadas con éxito en la deteccién de especies de plantas invasoras, tales como Leucaena
leucocephala Lam. De Wit. (Tsai y Chou, 2006). Debido a que los satélites comerciales
tienen fijada una determinada resolucién temporal, para una correcta discriminacién de
dichas especies hay que controlar muy bien la fecha de la toma de datos. En este caso y
tras observar que en todos los escenarios analizados la mejor fecha de discriminacion se
correspondi6 con el intervalo del 28 de abril al 6 de mayo, fechas bajo las condiciones
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agricolas de esa zona y ese afo, se recomienda que dichas fechas podrian ser aproximadas
para discriminaciones de dichas especies en condiciones de cultivos mediterraneos. De
forma mas general y teniendo en cuenta la produccién de trigo en otras regiones, a partir
de este trabajo se puede definir el momento fenolégico mas adecuado para el analisis. Este
momento fenologico seria cuando la avena loca o el alpiste presentan un estado inicial de
maduracién y la planta se encuentra totalmente verde, y el trigo ya ha entrado en un
estado avanzado de maduracién y la planta esta parcialmente amarilla.

Como conclusién general, se puede decir que este estudio ha mostrado que existen
diferencias espectrales significativas para una deteccion precisa de avena loca, alpiste y
trigo en épocas fenolédgicas tardias. Estas diferencias pueden ser analizadas teniendo en
cuenta las regiones del espectro correspondientes al visible e infrarrojo cercano con
andlisis tanto hiperespectrales como multiespectrales. En el caso del analisis
multiespectral, debido a que las bandas analizadas recogen de forma mas grosera la
informacién espectral, es recomendable la aplicacién de indices de vegetacién para realzar
las diferencias en el comportamiento espectral de cada especie. En ambos estudios
también se ha mostrado que el mejor momento fenoldgico para la discriminacion de
dichas especies se observo cuando las malas hierbas se encontraban en un estado inicial
de maduraciéon y la planta totalmente verde, y el trigo ya ha entrado en un estado
avanzado de maduracién y la planta esta parcialmente amarilla.
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Clasificacion de infestaciones de avena (Avena
sterilis L.) en trigo (Triticum durum L.) mediante
técnicas basadas en pixeles y objetos con imagenes
QuickBird

Resumen

Actualmente, la agricultura intensiva tiene como principal objetivo obtener el
maximo de produccién agricola gracias a una alta tecnificacién. En el caso del control de
malas hierbas, este tipo de agricultura se caracteriza por considerar cada parcela como
una unidad homogénea en la que las infestaciones son uniformes, lo que en la realidad no
ocurre ya que las malas hierbas se distribuyen en agregados. Puesto que todos los
tratamientos se aplican de manera uniforme, parte de la superficie agricola puede recibir
un tratamiento innecesario, mientras que otra parte puede presentar un déficit muy
acusado. Para corregir este tipo de actuacion aparece la agricultura de precision, y en
concreto el Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH o SSWM, del inglés Site-Specific
Weed Management), conjunto de técnicas agricolas que tienen como principal objetivo la
aplicacion selectiva o dirigida de tratamientos con el fin de optimizar el proceso
productivo.

En el presente trabajo se ha realizado un analisis comparativo de fiabilidad con
técnicas basadas en pixeles y basadas en objetos para analizar si dichas herramientas
presentan la capacidad de clasificar de forma eficiente rodales de la mala hierba Avena
sterilis L. en parcelas de trigo para un posterior manejo localizado con herbicidas. Asi,
sobre 26 parcelas individuales presentes en dos imagenes multiespectrales QuickBird
tomadas en 2006 y 2008 se aplicaron seis métodos de clasificacién: Paralelepipedos,
Distancia de Mahalanobis, Maxima Probabilidad, Spectral Angle Mapper, Support Vector
Machine y Arbol de Decisién. Posteriormente, esas mismas imagenes fueron sometidas a
un proceso de segmentacion para agrupar pixeles que presentaran un comportamiento
homogéneo. Estas bandas segmentadas fueron también sometidas a los mismos métodos
de clasificacion, evaluando posteriormente los resultados obtenidos con las imagenes con
y sin segmentar.

Finalmente, y para comparar los resultados con un trabajo anterior realizado con
imagenes aéreas (Lopez-Granados, 2006), se calcul6 el indice de vegetacion NDVI sobre las
imagenes originales y las segmentadas y sobre ellas se realizé una clasificaciéon basada en
un Arbol de Decisién. Los resultados obtenidos mostraron claramente que los anélisis
basados en pixeles y los basados en objetos presentaban un resultado muy similar en la
mayoria de las clasificaciones desarrolladas, no observandose una clara distincion entre
ninguno de ellos. En ambos andlisis, las fiabilidades globales obtenidas en la mayoria de
las parcelas superaron el 80%, siendo muchas de ellas cercanas al 99%. En general, todos
los clasificadores presentaron precisiones muy parecidas y superiores al 90% excepto el
clasificador Paralelepipedos, que present6é precisiones inferiores al 60% de fiabilidad
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global en algunos casos. En las parcelas clasificadas de la imagen 2006 se observé que el
algoritmo Distancia de Mahalanobis fue el que ofrecié mejores resultados en un nimero
mayor de parcelas, mientras que en la imagen de 2008 el clasificador Support Vector
Machine fue el que mejores resultados mostrd. En ambos casos, las fiabilidades globales
rondaron entre el 98% y el 100%, con valores del coeficiente Kappa superiores al 0.96. Al
analizar los resultados obtenidos al clasificar el indice NDVI con un Arbol de Decisién se
observé que pese a que no se aumentaba la precision respecto a los clasificadores
anteriormente comentados, en muchos casos se mejoraron los resultados ofrecidos con la
clasificacién Arbol de Decisién sobre las bandas multiespectrales.

Posteriormente, y tras concluir que el aumento del coste computacional debido a
técnicas como la segmentacién no ofrecia mejoras sustanciales en la precisiéon de las
clasificaciones, se realiz6 un analisis para discriminar y cartografiar infestaciones de avena
en cultivo de trigo analizando toda la imagen conjuntamente. Esta parte se bas6 en un
analisis jerarquico. En primer lugar se segment6 la imagen en objetos pequefios que
permitieran clasificar con precision los distintos usos de suelo. A continuacion, y mediante
una segunda segmentacién en la que se obtuvieron objetos similares a las parcelas
agricolas, se determiné aquéllas que estaban cultivadas de trigo del resto de usos de suelo
mediante relaciones ente niveles de segmentacion. Tras enmascarar dichas parcelas, éstas
se sometieron a una clasificacién inicamente basada en pixeles y con los algoritmos de
clasificacién que mejor resultados ofrecieron en el andlisis previo: Distancia de
Mahalanobis, Maxima Probabilidad y Support Vector Machine. Las precisiones obtenidas
en estas clasificaciones fueron superiores al 90% de fiabilidad global en todos los casos. La
imagen de 2006 mostré mejores fiabilidades con valores superiores al 98% en los tres
clasificadores, mientras que la imagen de 2008 present6 valores entre el 91% y el 93% de
fiabilidad global.
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1. Introduccion

1.1. Conceptos generales

La agricultura de precisiéon surge como un nuevo tipo de técnicas agrarias que
permiten mantener una produccion agricola de calidad a la vez que se minimiza el impacto
medioambiental que genera este sector. Estas mejoras se basan en aplicaciones localizadas
de insumos (fertilizantes, herbicidas, pesticidas, etc.) en base a las necesidades que
presenta el terreno en cada momento, minimizando asi la actual contaminacién que
ciertos inputs agrarios producen en la agricultura intensiva actual asi como el coste de
produccién. Por tanto, la generacién de unos mapas precisos y de calidad del estado del
terreno son unos de los componentes esenciales para implementar estas técnicas de forma
exitosa, permitiendo una reduccién general de los insumos aplicados (Karimi et al., 2005).
Existen diversos métodos para obtener informacion de la situacion actual de las parcelas y
generar dichos mapas. Muchos de ellos se basan en muestreos discretos e intensivos en
base a divisiones sistematicas del terreno con diferente tamafio de cuadricula y una
posterior interpolaciéon espacial de los datos para obtener la distribucién de toda la
superficie (Jurado-Exposito et al., 2003, 2004, 2005). Por su parte, otro tipo de técnicas
como la teledeteccion se basa en la obtencién continua de datos, lo que ofrece valores
reales del terreno en toda la superficie estudiada. Rew y Cousens (2001) revisaron
distintas técnicas de obtencién de datos del terreno de forma sistemadtica y continua, y
concluyeron que la generaciéon de mapas a gran escala de infestaciones de malas hierbas a
partir de medidas en campo (muestreos discretos) era un procedimiento que consumia
mucho tiempo y dinero, mientras que métodos de toma de datos continuos, como la
teledeteccion, eran mas apropiados y rentables para el control localizado de las malas
hierbas. Esta misma conclusién ya la habia expuesto anteriormente Moran et al. (1997), en
cuyo trabajo se revisaron las ventajas y limitaciones que presentaba la teledeteccion
basada en imagenes para la agricultura de precision, concluyendo que estas técnicas
presentan la gran ventaja de permitir el seguimiento estacional del cultivo y de las
condiciones del mismo, facilitando su manejo con gran control temporal, con informacién
casi en tiempo real para aquellos cultivos que necesitan un manejo critico en
determinadas fechas. Sin embargo, las limitaciones se centraron en el aspecto tecnolégico,
indicando que para una mejora de estas técnicas era aconsejable disefiar sensores con
resoluciones espaciales, espectrales y temporales que se adecuaran mas a las
caracteristicas de la vegetacién. Trece anos después se ha observado un avance muy
significativo en la tecnologia de los sensores remotos y de los vehiculos que los portan,
existiendo actualmente una gama muy diversa de sensores de alta resolucion,
multiespectrales e hiperespectrales, montados sobre satélites o vehiculos aéreos que
permiten adecuarse perfectamente a las caracteristicas de las distintas aplicaciones de la
agricultura de precision.
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1.2. Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH)

En Espafia, el trigo (Triticum durum L. y Triticum aestivum L.) es uno de los
cereales mas importante con una superficie que supera los 5 millones de hectareas
anualmente. Esta superficie puede verse disminuida por multiples factores como una baja
fertilidad en los suelos, escasez de agua, aparicion de plagas y enfermedades y por la
competicion por los recursos que ejercen la aparicion de malas hierbas asociadas al
cultivo. En este sentido, la avena loca (Avena sterilis L.) es una de las malas hierbas mas
frecuente en este cultivo, observandose su presencia en el 65% de los campos de trigo
andaluces (Saavedra et al, 1989). Al igual que ocurre con otras malas hierbas, la avena
loca se distribuye en rodales localizados a lo largo del campo de cultivo (Barroso et al,
2004b; Blanco-Moreno et al., 2006). Sin embargo, la aplicacién de herbicidas para su
eliminacién suele realizarse en toda la parcela de trigo, lo que conlleva una aplicaciéon
innecesaria de producto que aumenta los costes de produccién unida a una potencial
contaminacién medioambiental. Para reducir la aplicacién de herbicida, en la agricultura
de precision se han desarrollado técnicas de Control Localizado de Malas Hierbas
(CLMH o SSWM, del inglés Site-Specific Weed Management) basadas en mapas de
infestaciones de malas hierbas. Estas técnicas aplican el tratamiento Uinicamente en los
rodales infestados, a la vez que ajustan las aplicaciones de herbicida en base a la densidad
de las malas hierbas o a sus caracteristicas, como el tipo de mala hierba (graminea o de
hoja ancha) o al grado de resistencia a los herbicidas. Este tipo de técnicas son muy
apropiadas para los objetivos actuales de Europa, donde se apuesta por técnicas que
minimicen el uso de herbicidas y permitan el control de proceso de produccién agricola
mediante la trazabilidad de los productos (FP7-NMP, 2009).

1.3. Teledeteccion: discriminacion temprana vs tardia de malas hierbas

En la mayoria de los andlisis de control de malas hierbas en cultivos se suele
realizar el tratamiento en una etapa temprana del crecimiento del cultivo. Sin embargo, la
discriminaciéon mediante teledeteccion de algunas combinaciones cultivo-malas hierbas,
ej. malas hierbas gramineas en cultivos de cereal, presentan muchas dificultades para la
clasificacién de ambas especies en fases tan tempranas en comparacion a la realizacién de
su mapeo en la fase tardia del cultivo. Estas complicaciones se deben, principalmente, a
que ambos tipos de plantas presentan un comportamiento espectral muy parecido en la
fase inicial del cultivo, a que en ese momento los rodales de la mala hierba son muy
pequeiios y a que la falta de densidad del cultivo en estados tan avanzados de crecimiento
hacen que el suelo también interfiera en la discriminacién (Thorp y Tian, 2004). Una
alternativa a la discriminacién en fases tempranas es la detecciéon en fases tardias de
cultivo, debido a que las diferencias fenoldgicas cultivo-mala hierba pueden ser
suficientemente acusadas para permitir un incremento en la respuesta espectral de cada
especie. En este caso, la deteccion de malas hierbas en estados fenoldgicos tardios del
cultivo presenta un gran potencial si la superficie de cultivo se encuentra totalmente
cubierta, las malas hierbas superan la altura del cultivo y las diferencias espectrales entre
el cultivo y las mala hierbas estan presentes y son cuantificables (L6pez-Granados, 2011).
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Debido a que las infestaciones de malas hierbas son relativamente estables en el tiempo
desde el punto de vista espacial (Barroso et al., 2004a; Jurado-Expdsito et al., 2004, 2005;
Heijting et al, 2007a), la discriminacién y mapeo de malas hierbas en épocas tardias de
cultivo estad dirigida a utilizar dichos mapas en aplicaciones en post-emergencia en esa
misma temporada si no se ha alcanzado un control adecuado, por ejemplo para controlar
malas hierbas cruciferas en cereal de invierno (de Castro et al, 2010); o bien para
tratamientos en pre-emergencia en afios sucesivos. Asimismo, estos mapas también
permiten conocer donde se localiza el banco de semillas de las malas hierbas estudiadas
en el campo de cultivo (Koger et al., 2003).

El capitulo 3 de esta Tesis Doctoral tuvo como objetivo evaluar la capacidad de
discriminacién espectral que presentaba el trigo respecto a dos de sus malas hierbas mas
comunes, la avena loca (Avena sterilis L.) y el alpiste (Phalaris spp.) en fases tardias del
cultivo. Tras tomar muestras de campo de la firma espectral de las tres especies en
distintos momentos fenoldgicos y un posterior andlisis discriminante de los datos, los
resultados mostraron que existian diferencias espectrales significativas para discriminar
las tres especies con precisién, tanto realizando un analisis con informacién hiperespectral
en el rango del espectro entre el azul y el infrarrojo cercano como multiespectral con las 4
bandas azul, verde, rojo e infrarrojo cercano. El estado fenoldgico mas propicio para la
clasificacién fue cuando las malas hierbas presentaban un estado inicial de maduracién y
las plantas se encontraban totalmente verdes, mientras que el trigo ya habia entrado en un
estado avanzado de maduracion y la planta estaba parcialmente amarilla.

Algunos autores han estudiado la distribuciéon de malas hierbas en cultivo de trigo
mediante tratamiento de imagenes digitales de muy alta resolucién espacial tomadas con
sensores en vehiculos aeroportados (Lépez-Granados et al, 2006; Eddy et al, 2008;
Hamouz et al., 2008). Mediante muestreo en campo y técnicas geoestadisticas Barroso et
al. (2004b) mostraron que el rango del semivariograma, es decir, la extensién de los
rodales de avena en trigo, rondaban los 50 m. Teniendo en cuenta este tamafio medio de
los rodales y que es posible la discriminacién de ambas especies con 4 bandas de espectro
pertenecientes a cada una de las regiones comprendidas entre el azul y el infrarrojo
cercano, Lopez-Granados et al. (2006) indicaron la posibilidad de poder discriminar con
precision infestaciones de avena loca en trigo con imagenes multiespectrales del satélite
QuickBird.

1.4. Clasificacién digital

La mayoria de los métodos de clasificacion utilizados en estudios de
discriminaciéon de usos de suelo se realizaron utilizando clasificaciones supervisadas
(Oetter et al, 2001; South et al, 2004; Zambon et al, 2006; Hester et al, 2008; Yang y
Everitt, 2010). Estas clasificaciones se basan en la caracterizaciéon estadistica de las
distintas categorias de clasificaciéon segun zonas definidas por el usuario como zonas de
entrenamiento, lo que implica un conocimiento previo del territorio. A partir de este
analisis estadistico, distintos algoritmos de asignacién extrapolan esas caracteristicas
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espectrales al resto de los pixeles de la imagen asignandolos a la categoria mas cercana.
Estos algoritmos de asignacion generan reglas de decision en base a distintas medidas de
diferenciacion espectral como centralidad y dispersion (clasificador Paralelepipedos),
distancias espectrales (ej. clasificador de Distancia de Mahalanobis), de angulos (ej.
clasificador Spectral Angle Mapper (SAM)), de probabilidad (ej. clasificador de Maxima
Probabilidad), de mineria de datos o autoaprendizaje (ej. clasificador Support Vector
Machine, clasificadores de Arboles de Decisién (algoritmo C4.5)), entre otros.

Los clasificadores basados en distancias dependen principalmente de los valores
espectrales medios de cada una de las distintas categorias, ignorando la varianza que
existe en cada clase. Los clasificadores basados en angulos también crean la regla de
decision a partir de un valor espectral de referencia para cada clase, pero midiendo el
angulo espectral formados entre éste y el pixel a clasificar, en vez de medir la distancia. Su
gran ventaja es que es relativamente insensible a los efectos de iluminacién y albedo
porque la variacién de iluminacién no cambia la direccién del vector, s6lo cambia su
magnitud. Por su parte, las rutinas de clasificacién basadas en probabilidades incorpora en
las reglas de decisién tanto la media de cada una de las categorias de clasificacién como la
varianza para caracterizar mejor cada categoria. Finalmente, los clasificadores basados en
minerias de datos presentan multiples formas de crear reglas de decision en funcién de la
naturaleza de éstos, basandose siempre en avanzados andlisis estadisticos de los datos
entrenados y en técnicas de inteligencia artificial.

En general, cuanto mas complejo sea el método de asignaciéon y mayor sea el
numero de variables estadisticas que maneje el algoritmo, mejor resultado suele presentar
la clasificacion. Sin embargo, no se puede afirmar que exista una rutina de clasificacion
ideal ya que el mejor clasificador dependera de las caracteristicas de la informacion de
partida, las necesidades y requerimientos del estudio asi como las limitaciones en el coste
computacional de trabajo.

1.5. Segmentacion

La mayor parte de estudios de clasificacién de usos de suelo se han basado en los
valores de los pixeles como unidades basicas e independientes. Sin embargo, y debido a
que el terreno es continuo, mucha informacion esta contenida en la relacion entre pixeles
adyacentes, lo que permite la identificacion de objetos formados por pixeles con
caracteristicas comunes, es decir, objetos homogéneos desde un punto de vista tanto
espectral como espacial. Estos objetos son creados mediante procesos de segmentacion
basados en algoritmos que toman pixeles semillas y determinan el crecimiento alrededor
de ellos en base a ciertos criterios de homogeneidad (Yu et al, 2006). Los objetos asi
creados no estdn caracterizados sélo por sus informacién espectral, sino también por
caracteristicas de forma, que han limitado la forma de agruparse entre ellos. En este caso,
la clasificacién no esta basada en los pixeles sino en los objetos como minima unidad de
informacién. Esta clasificacion basada en objetos tiene la ventaja de trabajar con mas
informaciéon que la disponible Gnicamente con pixeles ya que, mientras que un analisis
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basado en pixeles utiliza como informacién inicamente la respuesta espectral de todos los
pixeles en cada banda, el andlisis basado en objetos maneja, ademas de informacion
espectral que caracteriza a cada objeto, otro tipo de informacién adicional derivada de los
objetos de la imagen. En el capitulo 2 de esta Tesis Doctoral se ha desarrollado con mas
detalle las ventajas de segmentar las imagenes y del analisis basado en objetos,

La informacion adicional derivada de la segmentacion se obtiene en base a calculos
estadisticos centrados en su tamaifo, forma y contexto, pudiendo ser calculada como
informacion relativa de un objeto, subobjeto o super-objeto en el caso de que se haya
creado un jerarquia multinivel de imagenes segmentadas (Chubey et al, 2006). La
jerarquia multinivel o multirresoluciéon se basa en un estudio de la informacién desde
distintos niveles de escala, lo que permite observar coémo algunos objetos presentan
diferente comportamiento en funcion de la escala de andlisis. Diversos autores han
segmentado las imagenes digitales teniendo en cuenta diferentes parametros de escala y
mediante un estudio de la red jerarquica multirresolucién creada han conseguido
clasificar con precisién areas urbanas (Bruzzone y Carlin, 2006; Chen et al, 2009),
ecosistemas forestales (Hajek, 2008; Zhou y Troy, 2009a), marinos (Urbanski et al., 2009),
orografia del terreno (Barlow et al, 2003; Méller et al, 2008), etc. Sin embargo, el uso de
redes jerarquicas multirresolucién no se ha utilizado significativamente en estudios de
caracterizacién del uso del suelo agrario.

Pese a que la mayor parte de los estudios de clasificacidn mediante teledeteccion
se centran en clasificaciones basadas en pixeles, en los ultimos afios se ha visto un
aumento considerable de los analisis basados en objetos. Diversos autores han
demostrado que clasificaciones realizadas con imagenes previamente segmentadas en
funcién de caracteristicas homogéneas mejoran la discriminacién de usos de suelo en
ecosistemas forestales (Bunting et al, 2006; Chubey et al, 2006; Yu et al, 2006), en
agricultura (Pefia-Barragan et al, 2011) en paisajes (Burnett y Blaschke, 2003; Hay et al,
2003), en humedales y masas de agua (Harken et al, 2005; van der Werff y van der Meer,
2008), en zonas costeras (Lathrop et al, 2006) y en areas urbanas (Zhou et al., 2009b;
Bhaskaran et al, 2010). Hasta ahora, los andlisis basados en objetos se han centrado en
unidades homogéneas de terreno relativamente amplias y donde las diferencias entre usos
de suelo son visibles. Sin embargo, se carece de estudios basados en objetos orientados a
clasificar malas hierbas en cultivos. Las malas hierbas suelen presentar una escasa
representacion en el terreno y en la mayoria de los andlisis suelen englobarse en otra
categoria debido a su semejanza espectral con los cultivos.

1.6. Objetivos

El principal objetivo de este estudio fue determinar qué metodologia permitia la
discriminaciéon y el mapeo de la mala hierba avena loca en trigo en fases tardias utilizando
imagenes de satélite QuickBird de 2 afios. Para ello se llevaron a cabo analisis basados en
pixeles y basados en objetos con 6 clasificadores y el indice de vegetacién NDVI sobre las
dos imagenes QuickBird, analizando de forma individual un conjunto de parcelas de trigo a
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“escala parcela”. Un segundo objetivo que se plante6 fue evaluar la precision de la
discriminacién de la avena loca en trigo a “escala imagen”, aislando previamente todas las
parcelas de trigo de la imagen del resto de usos de suelo mediante una red jerarquica
multirresolucién.

2. Materiales

2.1. Zona de estudio

El estudio de infestaciones en avenas se ha llevado a cabo tomando datos durante
los afios 2006 y 2008 en una zona agricola del municipio de La Lantejuela, en la provincia
de Sevilla (Fig. 4.1). Esta zona se caracteriza por presentar un relieve relativamente plano
junto con un clima Mediterraneo continental caracterizado por veranos largos y secos e
inviernos suaves. La imagen tomada en el afio 2008 tuvo que ser desplazada
geograficamente respecto a la tomada en 2006 debido a que en esa zona se produjo una
variacion importante de los usos de suelo que interesaban para este estudio,
fundamentalmente debido a la conversién de parcelas de herbaceos a olivar, por lo que no
se pudo estudiar las misma superficie en ambos afios. Debido a esta variacion en los usos
de suelo, la superficie adquirida en el afio 2008 fue algo mayor que la muestreada en 2006
en prevision de que se produjeran mas cambios que dificultaran estudios multitemporales
posteriores. A la hora de elegir la zona de trabajo, se tom6 la zona muestreada del afio
2008 como base del estudio y, a partir de ella, se estudi6 toda la superficie que coincidiera
de la imagen 2006. De esta forma, en la imagen de 2006 se han estudiado 4701.9 ha, y
7543.8 haen laimagen de 2008 (Fig. 4.2).
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Figura 4.1. Localizacién del area de estudio en Andalucia.
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Figura 4.2. Zona estudiada (recuadro amarillo) sobre imagen QuickBird (a) de 2006 y (b) de 2008.

Tras el andlisis realizado en el capitulo 3 de esta Tesis Doctoral centrado en la
determinacién del momento fenolégico mas apropiado para la discriminacién de malas
hierbas gramineas en trigo, éste determiné que para las condiciones agroclimaticas de esta
zona de estudio, la mejor diferenciacién se realizaria cuando las plantas de trigo se
encuentran en un estado de senescencia avanzado y con una coloracién amarillenta,
mientras que las avenas se encuentran en un estado de maduracién avanzado pero todavia
verdes (Fig. 4.3). Puesto que es necesario controlar perfectamente el estado fenolégico en
ambas plantas, durante el mes anterior a la toma de las imagenes se realizaron numerosas
visitas a campo con el objetivo de ver la evoluciéon de los estados fenolégicos en funcién de
la climatologia especifica de dichos afios y determinar la horquilla mas adecuada para la
adquisicion de la imagen.

Figura 4.3. Estado del trigo y la avena loca en la fecha de estudio.
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En ambos afios se realizé6 una campaia de campo intensiva para posicionar los
rodales de avena en parcelas de trigo. Esta campafia de campo tuvo lugar en los dos dias
anteriores y posteriores a la toma de la imagen. En total se muestrearon 11 parcelas en
2006 y 15 parcelas en 2008. De las 11 parcelas de 2006, s6lo 4 presentaban trigo en 2008,
por lo que junto a éstas se muestrearon 11 parcelas de trigo mas en 2008. En cada uno de
estos campos se tomaron datos tanto de los rodales de avena como del trigo limpio para
poder utilizarlos en las fases de entrenamiento y verificaciéon de las clasificaciones. En
total se muestrearon 5.32 ha repartidas por 11 parcelas en 2006 y 7.26 ha repartidas en
15 parcelas en 2008 mediante la georreferenciacion de puntos con un GPS TRIMBLE PRO-
XRS submétrico diferencial.

El muestreo se hizo teniendo en cuenta las caracteristicas propias de cada parcela
respecto a la distribucién de las avenas. De la superficie muestreada cada afio, entre un
15% y un 20% del muestreo se utiliz6 para el entrenamiento de las clasificaciones
mientras que el resto se utilizé para su verificacién. Ademds de esta monitorizacién de las
emergencias de avena tanto en el afio 2006 como en el 2008, se recorrio el drea que
abarcaba toda la imagen con objeto de tener definidas en las imagenes las parcelas de
trigo presentes en esas fechas para el andlisis que denominamos a “escala imagen”.
Ademas, también se marcaron sobre la imagen distintos ejemplos de los cultivos presentes
en esa zona para poder realizar un analisis visual posterior.

2.2. Imdgenes satélite y pre-procesado

Las imagenes utilizadas fueron adquiridas por el satélite QuickBird el 15 de Mayo
de 2006 y el 22 de Mayo de 2008. En ambos casos se adquirié una banda pancromatica de
0.6 m de resolucién espacial y 4 bandas multiespectrales de 2.4 m de resolucién espacial
en las bandas azul (A: 450 a 520nm), verde (V: 520 a 600nm), rojo (R: 630 a 690nm) e
infrarrojo cercano (IRc: 760 a 900nm). La resolucidn radiométrica de las imagenes fue de
11 bit. Puesto que este trabajo tuvo como objetivo caracterizar de forma relativa unos
usos de suelo respecto a otros en una misma imagen, no fue necesario realizar mas
correcciones que las que ya se habian realizado al adquirir dicha imagen (Robinove, 1981;
Duggin and Robinove, 1990; Song et al., 2001).
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3. Metodologia

3.1. Clasificacion a “escala parcela”

El anilisis llevado a cabo a escala parcelase centr6 en evaluar la metodologia mas
eficiente para la discriminacion de infestaciones de avenas en cada una de las parcelas de
trigo de forma individualizada. Esta evaluacion se centré en dos objetivos de partida: 1)
Evaluar la conveniencia o no de segmentar la imagen para la discriminacién de los rodales
de avena en trigo; 2) Comparar distintos métodos de clasificacion para evaluar el
clasificador mas apropiado para este estudio.

3.1.1. Andlisis de separabilidad espectral

Pese a que segun los datos obtenidos en el capitulo 3 de esta Tesis Doctoral se
tomaron las imagenes en el momento fenoldgico 6ptimo para la discriminacién entre
avenas y trigo, antes de comenzar el estudio se analizé la separabilidad espectral de ambas
cubiertas en cada una de las parcelas muestreadas durante los afios 2006 y 2008 para
determinar si eran suficientemente diferentes espectralmente para ser discriminados con
precisién. Este andlisis se realizé con el método de la medida de distancia espectral
Jeffries-Matusita (JM), el cual ofrece resultados adecuados cuando los datos se encuentran
repartidos segin una distribucién normal. El algoritmo de distancia JM calcula la
separabilidad espectral entre las signaturas de dos clases, obteniendo como resultado un
valor entre 0 y 2 (Richards, 1993). Los valores cercanos a 2 indican un alto grado de
separabilidad, mientras que los valores cercanos a 0 indican una escasa separabilidad
(Thomas et al, 2002). Un criterio genérico utilizado en teledeteccién refiere que los
valores superiores a 1.9 muestran una separabilidad espectral muy buena, mientras que
valores inferiores indican posibles problemas de discriminacién. Cuando el valor es menor
que 1 indica que la separabilidad es muy reducida y seria recomendable combinar esas
dos cubiertas en una sola (ITT, 2008). Esta medida de distancia espectral puede ser
utilizada para determinar el nimero de clases en funcion de su separabilidad espectral,
aunque hay que destacar que la relacién entre separabilidad espectral y precision en la
discriminacion de cubiertas es no linear (Thomas et al., 2002). El andlisis de separabilidad
espectral se realizé con el software de procesado de imagen ENVI 4.5 (ITT Visual
Information Solutions, 2008).

3.1.2. Segmentacién

Con el fin de crear agrupamiento de pixeles con caracteristicas similares que
pudieran mejorar la discriminacién entre cubiertas se procedi6é a segmentar cada una de
las 26 parcelas de estudio (11 parcelas de 2006 y 15 parcelas de 2008). El proceso de
segmentacion de las imagenes se realizé con una segmentacién multirresolucién
(Multiresolution Segmentation) basada en el algoritmo de segmentacién Fractal Net
Evolution Approach (FNEA) implementado en el software Definiens Developer 7 (Definiens
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AG 2007). Estos agrupamientos de pixeles, denominados objetos o regiones, se obtienen
en base a unos requisitos impuestos por el usuario. Estos requisitos se centran en el peso
de los datos de entrada, asi como en la determinacién de una serie de parametros de
segmentacion. Los parametros que definen una segmentacion son: 1) factor de escala, que
controla el tamafio medio de los objetos al mostrar el valor maximo de heterogeneidad
permitido en la formacién de objetos, 2) color, que muestra el grado de influencia de la
informacién espectral en la segmentacion, 3) forma, que muestra el grado de influencia de
la forma de los objetos (compacidad y suavidad) en la segmentacion.

Cada una de las parcelas fue segmentada con unos parametros de segmentacion
diferentes en funciéon de las caracteristicas de éstas. La determinaciéon de dichos
parametros se hizo mediante el ensayo de diferentes escenarios con distintas variables de
entrada. A la hora de definirlos, se consider6 que el parametro forma no tenia relevancia
en este andlisis ya que la distribucién de avenas en trigo no sigue ningtn tipo de patrén
morfolégico concreto. En este caso, la discriminacién entre ambas cubiertas se centrd
fundamentalmente en la diferencia espectral de éstas, por lo que se consider6é que la
segmentacion se basaria en criterios espectrales asignando un valor maximo al parametro
color (valor 1) y un valor minimo al parametro de forma (valor 0). Por tanto, fijados estos
dos parametros, los distintos escenarios evaluados se centraron en determinar el factor de
escala mas adecuado para la cada parcela en cada uno de los afios estudiados. El analisis
de estos escenarios se realizé mediante la clasificacion y verificacién de cada uno de ellos
en base a su capacidad de discriminar las clases avena y trigo. En general, debido a las
caracteristicas propias de estos escenarios en los que existe poca superficie de analisis en
cada parcela analizada y una gran homogeneidad espectral, se obtuvieron parametros de
escala bastante bajos, predominando los valores iguales o inferiores a 10 en la mayoria de
las parcelas de los afios 2006 y 2008 (Tablas 4.1 y 4.2).

Tabla 4.1-Parametros de segmentacién de las 11 parcelas clasificadas en 2006.

Parcelas 2006
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Factor Escala 10 6 4 5 5 5 5 4 6 5 4
Color(™) 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Forma* 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(M Color + Forma=1
Tabla 4.2-Parametros de segmentacién de las 15 parcelas clasificadas en 2008.
Parcelas 2006
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Factor Escala 10 6 4 5 5 5 5 4 6 5 4
Color(®) 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Forma 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(M Color + Forma =1
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Aunque a partir de la segmentacion se obtienen una gran cantidad de informacion
referida a las caracteristicas de los objetos y sus relaciones, para poder realizar una
comparacion objetiva con las parcelas sin segmentar, se tomd como variable de estudio el
valor espectral medio de cada objeto en cada banda (Media). Este valor se obtiene a partir
del calculo de la media de los valores espectrales de cada pixel que compone el objeto en
cada una de las bandas (Eq. 1).

1
M = #_P]}Z(x,y)eP,, cx(x,y) (D

donde M es la media espectral de cada objeto en cada banda (Media), #P el
ndmero total de pixeles contenidos en un objeto de la imagen v, y ck(x,y) el valor de la
imagen en el pixel (x,y) en la banda k.

3.1.3. Clasificacion y verificacion

Para la evaluacion del método de clasificacién que mejor se ajustara a este estudio
se analizaron 5 algoritmos de clasificaciéon supervisada implementados en el software
ENVI 4.5 (ITT Visual Information Solutions, 2008): Paralelepipedos (P), Distancia de
Mahalanobis (DMa), Maxima Probabilidad (MP), Spectral Angle Mapper (SAM),
Support Vector Machine (SVM) y Arbol de Decisién (AD). Estos métodos se eligieron
por su marcada diferencia conceptual/ matematica respecto a los criterios que siguen para
la asignacién de pixeles a cada categoria. El método P se caracteriza por crear un area de
dominio para cada categoria en base a los valores de centralidad y dispersion del
entrenamiento. Por su parte, el método DMa determina la asignacién de cada pixel a una
categoria en base a una medida de similitud espectral basada en el calculo de la distancia
espectral teniendo en cuenta la correlaciéon entre variables aleatorias. Por otro lado se
encuentra el método MP, el cual es un clasificador basados en probabilidades que define
una funcién de probabilidad para cada categoria en funcién de la media y la matriz de
varianza-covarianza, asignando cada pixel a la categoria cuya probabilidad sea mayor.
Entre los clasificadores basados en angulos espectrales se evalué el clasificador SAM, el
cual basa la asignacién de cada pixel a una determinada categoria en funcién de la
similaridad espectral, es decir, del angulo formado entre el pixel a clasificar y un pixel de
referencia, para cada una de las bandas que intervienen en la clasificacién.

En el estudio también se consideraron los algoritmos de aprendizaje automatico
basados en la mineria de datos (data mining) con la aplicacién del algoritmo SVM, que
asigna cada pixel a una categoria a partir de la creacidn, para cada categoria, de un
hiperplano N-dimensional de margen o separacidn maximo respecto a los otros
hiperplanos. Este algoritmo de aprendizaje es muy versatil. Inicialmente, el SVM
discrimina entre categorias en base a una funcién lineal, aunque estd preparado para
implementar igualmente funciones no lineales. Para este estudio se han testeado una
funcién lineal (linear) y tres funciones no lineales: una polindémica (polynomial), otra
sigmoidal (sigmoid) y una red neuronal (Radial Basic Function). El mejor resultado
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obtenido de las cuatro clasificaciones ha sido el utilizado como representativo del
algoritmo SVM en cada parcela.

Finalmente, otro método de asignacién empleado fue el AD, el cual se basa en una
discriminacién secuencial de cada una de las categorias de acuerdo a la banda o bandas que
permitan mas claramente su separaciéon del resto. La determinacién de la secuencia de
discriminacion se realiz6 mediante el algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993), implementado en el
software Weka 3.6.1 (Universidad de Waikato, Nueva Zelanda, 2009). Este algoritmo genera
un arbol de decisién y un conjunto de reglas que se utilizan para determinar la regla de
secuenciacidon que se debe de emplear en cada momento. El arbol se construye mediante la
estrategia depth-first (busqueda en profundidad) que analiza todas las divisiones posibles
(nodos del arbol) del conjunto de datos para, posteriormente, seleccionar la divisién con la
mayor ganancia de informacién. Actualmente, el C4.5 es uno de los algoritmos mas
utilizados en el aprendizaje automdtico y mineria de datos, siendo el estdndar utilizado
para comparar la precisiéon de los algoritmos nuevos (Drummond y Holte, 2003).

Para cada una de las parcelas analizadas en los afios 2006 y 2008 se realizé una
clasificacién basada en pixeles y otra basada en objetos con cada uno de los métodos de
clasificacion anteriormente descritos. Para la clasificacion basada en pixeles se analizaron
directamente las cuatro bandas multiespectrales (A, V, R, IRc) mientras que en la basada
en objetos se analizaron las cuatro bandas correspondientes a la media espectral de los
pixeles que conforman cada objeto (Media_A, Media_V, Media_R, Media_IRc). Lépez-
Granados et al. (2006) estudiaron la capacidad de discriminaciéon de malas hierbas
gramineas tardias en trigo a partir de diferentes indices espectrales con fotografias aéreas.
El estudio sugiere que la detecciéon de malas hierbas gramineas en trigo es factible con
imagenes satélite de alta resolucidn o fotografias aéreas, mostrando que el indice NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index) fue el que mejores resultados ofreci6 en todas las
localizaciones estudiadas con valores de precisiéon superiores al 89%. Con objeto de
valorar la mejora de la metodologia propuesta en este trabajo respecto a la obtenida por
Lépez-Granados et al. (2006), se plante aplicar la misma metodologia seguida por estos
autores en las distintas parcelas de estudio para comparar los resultados con los
obtenidos mediante clasificacién supervisada. Para ello se obtuvo el indice NDVI a partir
de la imagen multiespectral de cada parcela para realizar un analisis basado en pixeles.
Dado que un objetivo de este trabajo fue valorar la conveniencia o no de segmentar la
imagen para la discriminacion de avena en trigo, se decidi6 aplicar el mismo
procedimiento en la imagen segmentada de cada parcela, por lo que se obtuvo el indice
NDVI a partir de la media espectral de los pixeles que conforman cada objeto de las bandas
rojo e infrarrojo cercano. La definicion de cada categoria se realiz6 mediante la
determinacién, a partir de un Arbol de Decisién, del valor digital frontera que delimité el
intervalo de valores para dichas categorias.
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El andlisis de la precision en los resultados se realizé6 mediante el calculo de la
matriz de confusién, de la cual se obtuvo la Fiabilidad Global (FG) de la clasificacién. Por
otro lado también se calculd el coeficiente Kappa (K), el cual indica si los resultados
obtenidos en la matriz de confusion son significativamente mejores que los producidos en
una clasificacién a azar.

Todas las clasificaciones de cada una de las parcelas tuvieron el mismo
entrenamiento y verificacion. En el analisis basado en pixeles se utilizaron los valores
estadisticos de los pixeles involucrados en el entrenamiento/verificacion. Por su parte,
debido a que los objetos creados en la segmentaciéon se componen de pixeles que toman
un mismo valor en funcién de atributo de la segmentacién estudiado, en este caso los
procesos de entrenamiento/verificacion utilizaron los valores estadisticos de los pixeles
de cada objeto incluidos en el muestreo.

3.2. Clasificacion a “escala imagen”

Por su parte, el andlisis llevado a cabo a escala imagen se centrd en evaluar la
capacidad para obtener en una gran extension agricola un mapa preciso de la distribuciéon
de avenas en parcelas de trigo. Para la realizacion de este apartado se utilizaron aquellas
técnicas de clasificacion que mejores resultados obtuvieron en el apartado anterior. Los
procedimientos para este estudio fueron: 1) aislar las parcelas de trigo del resto de usos
de suelo de la imagen; 2) comparar distintos métodos de clasificacién para evaluar el
clasificador mas apropiado para este estudio.

3.2.1. Deteccién de parcelas de trigo

La discriminacion de parcelas de trigo en toda la imagen se realizé mediante una
clasificacion jerarquica basada en objetos. Pese a que en el capitulo 2 de esta Tesis
Doctoral se discriminaron usos de suelo en cultivos mediterraneos con una alta fiabilidad,
en este trabajo se buscé una clasificacion de las parcelas de trigo mas exacta en la que se
forzara la divisién de usos de suelo por los limites marcados por las parcelas catastrales.
Debido a que una parcela catastral puede presentar una gran heterogeneidad de
respuestas espectrales (aparicién de zonas cultivadas junto con edificaciones, caminos o
suelo desnudo), en muchos casos resulta muy dificil determinar correctamente el uso del
suelo mayoritario debido a la gran mezcla espectral de la superficie estudiada. Para ello se
plante6 una metodologia jerarquica basada en una segmentacion de la imagen con objetos
homogéneos espectralmente de tamafio medio que permitieran la clasificaciéon de los
distintos usos de suelo (Fig. 4.3a) para, posteriormente, relacionarlos con otros objetos
obtenidos en una segmentacion de un nivel superior en la que la forma de los objetos esta
forzada al limite de la parcela (Fig. 4.3b).
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a) b)

Figura 4.4. Segmentacion jerarquica de la imagen: a) nivel inferior (sub-objetos); b) nivel superior (super-
objetos).

3.2.1.1. Muestreo de los usos de suelo

A partir de los datos tomados en las campanas de campo de los afios 2006 y 2008
se marcaron sobre la imagen las parcelas cultivadas con trigo y con la ayuda del
parcelario, se definieron unas parcelas de entrenamiento y verificaciéon para este estudio.
Dichas regiones de entrenamiento/verificacion se utilizaron igualmente tanto para la
clasificacién intermedia realizada en este apartado como para la clasificacion final. La
Unica diferencia en dichas clasificaciones se debié a que la clasificacién intermedia
requiri6 de un mayor grado de detalle en cuanto a la descripcién de los usos de suelo de
las distintas parcelas, mientras que en la clasificacién final s6lo se evalud si la parcela era
trigo o no trigo. Para obtener ese grado de detalle en los usos de suelo de las parcelas de
estudio se realiz6 un analisis visual de la imagen en base a los datos tomados durante la
campafia en campo de los distintos usos de suelo presentes en esa zona. A partir de ahf se
definieron 6 usos de suelo principales en funcién de su semejanza espectral: trigo
(Triticum durum L.), girasol (Helianthus annuus L.), olivar (Olea europaea L.), adormidera
(Papaver somniferum L.), suelo desnudo, agua y edificaciones. Para la clasificacion final
todos los usos de suelo, excepto el trigo, se agruparon en una sola categoria “No Trigo”.

El proceso de entrenamiento de las clasificaciones se realizé con 1350ha en 2006 y
con 1920ha en 2008, algo mas del 25% de la superficie analizada. Por su parte, para la
verificacidon de las clasificaciones se utilizé el 91.92% de la superficie total analizada en
2006 (4322.5ha) y el 97.42% en 2008 (7092.5ha). Entre las parcelas a verificar se
incluyeron las parcelas que se habian utilizado para el entrenamiento. La superficie
restante que no se tuvo en cuenta, el 8.08% en 2006 y el 2.58% en 2008, corresponde a
parcelas de superficie inferior a 250m2 que no reflejan ninguna unidad agricola por si
mismas y que suelen deberse a errores en la digitalizacion del parcelario y otras divisiones
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menores. En este grupo también se incluyeron los poligonos correspondientes a caminos
agricolas y arroyos, ya que suelen presentar distintos usos de suelo debido a errores en la
digitalizacion, a la falta de actualizacién en el caso de los caminos y al distinto nivel de la
ldmina de agua en funcién del estado hidrico de ese afio, en el caso de los arroyos.

3.2.1.2. Segmentacién de objetos homogéneos: nivel inferior

El objetivo principal de este apartado fue segmentar la imagen en objetos
homogéneos, principalmente desde el punto de vista espectral, pero que estuvieran
influenciados por la forma de las parcelas catastrales. Para ello se realiz6 una
segmentacion multirresoluciéon (Multiresolution Segmentation), basada en el algoritmo de
segmentacion Fractal Net Evolution Approach (FNEA) implementado en el software
Definiens Developer 7 (Definiens AG 2007). Puesto que previamente a este estudio se habia
realizado una segmentaciéon de una imagen QuickBird con caracteristicas similares y con la
misma finalidad (capitulo 2 de esta Tesis Doctoral), se optd por tomar directamente los
parametros de segmentacion definidos en dicho estudio como los mas apropiados para
este caso. Los ajustes de los diferentes parametros de segmentacion se determinaron a
partir de ensayar diferentes escenarios con distintos parametros de entrada y evaluar, en
base a sucesivas clasificaciones y validaciones, su capacidad para discriminar los
elementos agricolas significativos. En base a ese estudio, los valores utilizados para esta
segmentacion se muestran en la Tabla 4.3. Junto a estos parametros también se consideré
que todas las bandas presentes en la segmentacion (4, V, R, IRc) tendrian el mismo peso en
este proceso y se incorpord la capa parcelaria de Catastro para forzar la creaciéon de
objetos en base a los limites de las parcelas.

Tabla 4.3- Parametros de segmentacion para el 1er nivel de la red jerarquica.

Parametros segmentacion

Factor escala Color M Forma Suavidad Compacidad

50 0.8 0.2 0.5 0.5

() Color + Forma = 1; Suavidad + Compacidad = 1

De toda la informacién que se obtuvo tras la segmentacidn, para este analisis se
tomo como variable de estudio el valor espectral medio de cada objeto en cada una de las
cuatro bandas espectrales segmentadas (Media).

3.2.1.3. Clasificacién y verificacion

En cada una de las imagenes obtenidas en los afios 2006 y 2008 se realiz6 una
clasificacion basada en objetos con los tres algoritmos de clasificaciéon supervisada que
mejor resultados ofrecieron en el andlisis a nivel parcela: DMa, MP y SVM. En dichas
clasificaciones se analizaron las cuatro bandas correspondientes a la media espectral de
los pixeles que conforman cada objeto (Media_A, Media_V, Media_R, Media_[Rc). La
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validacion de las clasificaciones se realiz6 mediante el andlisis de la matriz de confusién,
de la Fiabilidad Global (FG) de la clasificacion y del coeficiente Kappa (K). Todos estos
analisis se realizaron con el software ENVI 4.5 (ITT Visual Information Solutions, 2008).

3.2.1.4. Segmentacion de objetos equivalentes a parcelas: nivel superior

Para discriminar las infestaciones de avena en toda la imagen (a “escala imagen”),
a continuacidn se procedi6 a realizar otra segmentacion multirresolucion (Multiresolution
Segmentation) con en el software Definiens Developer 7 (Definiens AG 2007), en la que se
forz6 a que los objetos fueran equivalentes a las parcelas presentes en el parcelario de
Catastro. Esta segmentacién ya no se basé en las imagenes multiespectrales de los afios
2006 y 2008, sino que se segmentaron las clasificaciones que mejor fiabilidad obtuvieron
en el apartado anterior. Para poder realizar un analisis jerarquico, es decir, teniendo en
cuenta distintos niveles de segmentacién, se tuvieron que ejecutar dos segmentaciones
consecutivas. Antes de comenzar a segmentar las clasificaciones elegidas en el apartado
anterior, éstas fueron reclasificadas en dos grupos: Trigo-No Trigo, con el fin de analizar
sélo el uso de suelo que interesaba. Esta clasificaciéon binaria fue segmentada con los
mismos parametros de segmentacion utilizados en el apartado 1.b (Tabla 4.3) con el
objetivo de crear objetos semejantes a los obtenidos en la segmentacidn inicial (Fig. 4.4a).
Los objetos creados fueron parecidos aunque no idénticos a los obtenidos en el apartado
anterior. Esta pequefia variaciéon no supuso ningiin problema ya que lo que se buscé fue
delimitar lo mejor posible las regiones clasificadas para que dos objetos contiguos
clasificados con el mismo uso del suelo, pero perteneciente a parcelas distintas, no se
agruparan. Puesto que los objetos recién creados no se encuentran asignados a ninguna
categoria, estos volvieron a ser clasificados en los grupos Trigo-No Trigo (Fig. 4.4b).

b)

Figura 4.5. Primer nivel de la segmentacion: a) Objetos creados en la segmentacion y b) clasificacion de objetos
en las categorias “Trigo-No Trigo”.
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Tomando como base los objetos obtenidos anteriormente, se procedio a realizar la
segunda segmentacion en un nivel superior en la que se formaron los objetos con la forma
de las parcelas catastrales (Fig. 4.5). Para conseguir una segmentacion tan especifica fue
necesario controlar adecuadamente los parametros de segmentacidén. En este caso, se
procedi6 a eliminar el efecto de la banda clasificada de la segmentacién asignandole un
peso nulo en el proceso. Por tanto, lo que se buscé es que todo el peso en la formacién de
los objetos cayera sobre la capa auxiliar de catastro. Respecto al resto de parametros de
segmentacion, se procedié a asignar un factor de escala muy alto para que no se formaran
objetos menores a la parcela y se procedi6 a dar el maximo valor a la componente forma
para la formacion de objetos en detrimento de la componente espectral (Tabla 4.4).

Tabla 4.4- Comparativa de los parametros de segmentacion del 1¢r nivel (sub-objetos) y 22
nivel (super-objetos) de la red jerarquica.

Segmentaciones
lerNivel 22 Nivel

Factor de escala 50 10000
Color @) 0.8 0.1
Forma 0.2 0.9
Suavidad 0.5 0.5
Compacidad 0.5 0.5
Peso bandas 1 0
Informacién auxiliar Si Si

(M Color + Forma = 1; Suavidad + Compacidad = 1

Figura 4.6. Objetos creados en el 22 nivel de segmentacion.

3.2.1.5. Andalisis jerdrquico: comparacion de niveles de segmentacion

A partir de estos dos niveles de segmentacion, con el software Definiens Developer
7 (Definiens AG 2007) se realizé un andlisis jerarquico en el que se relacionaron los
objetos clasificados como trigo en la segmentacién de nivel inferior (sub-objetos) con los
objetos del nivel superior (super-objetos). La variable mas satisfactoria que relacioné
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ambos niveles de objetos fue obtenida mediante el calculo de la Relacién de Area de Trigo
(RAT), dentro del grupo de variables de anlisis jerarquico “Area relacionada con sub-
objetos (Rel. area to sub-objects)”, la cual calculé para cada objeto de nivel superior, la
proporcion de superficie clasificada en una determinada categoria a nivel sub-objetos (Eq.
2). Los valores oscilan desde 0 a 1. El valor 0 indica que un determinado objeto de nivel
superior no contiene ningin subobjeto que se encuentre clasificado con la categoria
estudiada (en este caso trigo). Por su parte, el valor 1 indica que un determinado objeto de
nivel superior estd formado en su totalidad por distintos sub-objetos clasificados con
dicha categoria (trigo).

#P,
Rel.area = —= (2)
#Pyv(d)

donde #P, es el area de los pixeles pertenecientes a una categoria vy #Pyy(q es el
area del super-objeto.

Las datos obtenidos para estas variables fueron exportados al software ENVI 4.5
(ITT Visual Information Solutions, 2008) para realizar un analisis teniendo en cuenta
distintas proporciones de trigo (sub-objetos) en los objetos equivalentes a las parcelas
(super-objetos) para las imagenes QuickBird de 2006 y 2008. Se analizaron varios
escenarios que clasificaron los objetos de nivel superior en la categoria trigo en funcién de
la proporcién de superficie de trigo clasificada en sus sub-objetos. Para ello se evaluaron
las proporciones que iban desde el 10% (RAT = 0.1) de superficie clasificada como trigo en
sus sub-objetos hasta el 90% (RAT = 0.9). Esta clasificacion se llevo a cabo mediante un
analisis basado en pixeles en el que se comparé dos algoritmos de clasificacion
supervisada diferentes: DMa y MP. La eleccién dichos algoritmos de clasificacidn, asi como
de la clasificacion basada en pixeles se debi6 a que fueron las opciones que mejores
resultados proporcionaron a escala parcela respecto a su coste computacional. En este
estudio no se consideré el clasificador SVM que, aunque ofrecié muy buenos resultados en
el estudio a escala parcela, presenté un coste operacional muy alto para este estudio a
escala imagen. Cada una de estas clasificaciones fue verificada mediante el analisis de la
fiabilidad global de la clasificaciéon y de la fiabilidad del productor, la cual refleja la
probabilidad de que un pixel clasificado represente esa categoria en la realidad,
representen realmente dicha clase en el terreno (Congalton, 1991). Este analisis definié de
forma madas correcta las parcelas que realmente presentaban trigo (22 nivel de
segmentacion) (Fig. 4.6b), respecto a la clasificacion realizada mediante la segmentacién
por caracteristicas espectrales homogéneas (1¢r nivel de segmentacion) (Fig. 4.6a).

A partir de este andlisis se determinaron, para los afios 2006 y 2008, las
clasificaciones que definirian la superficie de trigo de las imagenes y, por tanto, las
parcelas de trigo a analizar para determinar su infestacion por avenas. En estas
clasificaciones se comprob6 que se habian clasificado correctamente como trigo todas las
parcelas en las que se habia muestreado avenas en los afnos estudiados.
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a) b)
Figura 4.7. Comparativa de las clasificaciones “Trigo-No Trigo” obtenidas: a) 12 nivel de segmentacién y b) 2¢
nivel de segmentacidn.

3.2.2. Discriminacion de avenas en parcelas trigo

Las imagenes de los afios 2006 y 2008 fueron enmascaradas en base a las parcelas
de trigo obtenidas en el apartado anterior. A continuaciéon, y utilizando las mismas
regiones de entrenamiento y verificacion que en el analisis a nivel parcela, se procedié a
clasificar todas las parcelas de trigo en ambas imagenes. Esta clasificacion se llevé a cabo
mediante un andlisis basado en pixeles en el que se compararon tres algoritmos de
clasificacién supervisada diferentes: DMa, MP y SVM. Al igual que se decidié en las
clasificaciones anteriores, la elecciéon de dichos algoritmos de clasificacion, asi como de la
clasificacion basada en pixeles se debi6 a que fueron las opciones que mejores resultados
proporcionaron a escala parcela respecto a su coste computacional. La dnica diferencia en
este caso es que se incluy6 el clasificador Support Vector Machine (SVM) debido a que,
aunque presenta un coste operacional muy alto para una superficie de estudio tan grande,
gran parte de la superficie no se analiza al no corresponder a parcelas de trigo. En dichas
clasificaciones se analizaron las cuatro bandas multiespectrales correspondientes. La
validacion de las clasificaciones se realizé6 mediante el andlisis de la matriz de confusion,
de la Fiabilidad Global (FG) de la clasificacion y del coeficiente Kappa (K). Todos estos
analisis se realizaron con el software ENVI 4.5 (ITT Visual Information Solutions, 2008).
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4. Resultados

4.1. Clasificacion a “escala parcela”

Como se ha indicado en la seccidn anterior, antes de comenzar la discriminacién de
los rodales de avena en las 26 parcelas de trigo analizadas en las imagenes de los afios
2006 y 2008, se realizé un andlisis de separabilidad espectral. Las Tablas 4.5 y 4.6
muestran los valores de separabilidad espectral obtenidos en las 11 parcelas de trigo
analizadas en 2006 y en las 15 parcelas analizadas en 2008, mostrando valores que oscilan
entre una separabilidad espectral minima de 1.66 y una separabilidad maxima de 2.

Tabla 4.5- Separabilidad espectral medida con la distancia espectral Jeffries-Matusita entre
los usos Trigo-Avena en las 11 parcelas analizadas en 2006.

Jeffries-Matusita

Parcelas 2006
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Imagen

Pixel 198 197 191 200 190 198 194 193 196 185 2.00
Objeto 197 197 191 200 190 198 194 193 194 185 2.00

Tabla 4.6- Separabilidad espectral medida con la distancia espectral Jeffries-Matusita entre
los usos Trigo-Avena en las 15 parcelas analizadas en 2008.

Jeffries-Matusita

Parcelas 2008

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Imagen

Pixel 1.68 183 167 199 197 172 192 194 188 172 173 190 193 192 1.87
Objeto 167 183 166 199 196 172 191 194 185 172 174 189 192 192 187

La separabilidad espectral obtenida en las distintas parcelas analizadas en los afios
2006 y 2008 fue satisfactoria, si bien en general se observé una disminuciéon de
separabilidad espectral en el afio 2008 debido a que las avenas de ese afio estaban en un
estado fenoldgico mas tardio y, por tanto, mas cercano al senescente trigo. Alun asi, la
mayoria de las parcelas estudiadas en ambos afios presentd una separabilidad superior a
1.8, lo que gener6 unas expectativas positivas para la discriminaciéon entre las dos
cubiertas. En este caso, todas las parcelas de 2006 presentaron una separabilidad
excelente con valores iguales o superiores a 1.85 y llegando a una separabilidad maxima
con valor 2 en las parcelas 4 y 11. Sin embargo, tres cuartes partes de las parcelas de 2008
(10/15 parcelas) mostraron una separabilidad muy buena con valores superiores a 1.80,
quedando el resto con valores algo menores debido a la semejanza espectral. Respecto a
los valores de separabilidad espectral obtenidos con la imagen multiespectral (analisis
basado en pixeles) y con la imagen segmentada (analisis basado en objetos), se observé
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que no existia una diferencia significativa de los valores obtenidos en ninguno de los afios
estudiados. Se observé mas estabilidad en los datos de 2006 que en los de 2008, aunque
los valores en general fueron muy estables con una oscilacién maxima de 0.3 observada en
los valores analizados en la parcela 9 del afio 2008.

Tras este andlisis espectral previo se procedi6 a clasificar cada una de las parcelas
con distintos algoritmos de asignacion. Las tablas 4.7 y 4.8 muestran los valores de FG y K
de los mejores resultados obtenidos en las distintas clasificaciones de cada una de las
parcelas de los aflos 2006 y 2008. En ellas se puede observar como todos los
clasificadores, excepto el clasificador P, consiguen precisiones muy altas con valores que
superan el 91% de FG y el 0.8 de K, siendo la mayoria de ellas superiores a 98% en FG y a
0.9 de K. La Figura 4.7 muestra, a modo de ejemplo, las clasificaciones realizadas con cada
uno de los algoritmos de asignacidn en los andlisis basados en pixeles y objetos de la
parcela nimero 14 de la imagen de 2008. En general, las precisiones obtenidas en cada
parcela presentan unos valores muy parecidos para la mayoria de los clasificadores,
observandose variaciones entre ellas en funcién de la variabilidad y de las caracteristicas
propias de cada parcela, es decir, del estado fenoldgico del trigo y de la avena en el
momento de la toma de la imagen. La influencia de esta variabilidad del estado fenoldgico
se ve reflejado en la medida de distancia espectral Jeffries-Matusita, donde se observé que,
aunque la mayor parte de las parcelas presentaron una separabilidad espectral
satisfactoria entre las dos cubiertas estudiadas, en el caso de las parcelas analizadas en la
imagen de 2006 se observo una separabilidad espectral general ain mejor. Este patrén se
repite en las clasificaciones. En general se observa que todas las parcelas presentan una
precision en la clasificacion muy alta, aunque en las clasificaciones de las parcelas
analizadas en 2008 es donde se observan peores FG con valores obtenidos en la
clasificaciéon de P tan bajos como de 37.40% de FG y 0.1 de K en la parcela nimero 1 o
valores de FG entre el 50 y 60% y de K entre 0.2 y 0.4 en las parcelas nimero 5,6y 7.
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Tabla 4.7- Resultados obtenidos en la clasificacidn de infestaciones de avena loca en parcelas de trigo de las 11 parcelas analizadas en 2006.

QuickBird 2006

Distancia

Mahalannhic

Paralelepipedos Méaxima Probabilidad Spectral Angle Mapper  Support Vector Machine Arbol Decisién Arbol decision NDVI

Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos

NP(D  FG(@) K*  FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K

1 980 0.7 964 09 995 1 992 1 995 1 998 1 988 1 979 1 986 1 974 1 971 09 958 09 999 1 999 1
2 913 08 911 08 993 1 992 1 998 1 998 1 990 1 989 1 100 1 994 1 991 1 991 1 991 1 993 1
3 761 06 770 06 982 1 983 1 95 09 98 09 987 1 987 1 968 09 974 1 956 09 955 09 948 09 946 0.9
4 90.2 08 913 08 994 1 995 1 999 1 999 1 99 09 977 1 993 1 993 1 943 09 943 09 999 1 100 1
5 686 05 675 04 981 1 980 1 954 09 955 09 967 09 96 09 975 1 973 1 9.1 09 955 09 946 09 946 09
6 912 08 909 08 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 952 09 926 09 998 1 999 1
7 890 08 9.0 08 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 100 1 997 1 999 1.00 100 1 100 1
8 824 07 853 07 989 1 989 1 988 1 988 1 985 1 981 1 975 09 979 1 944 09 943 09 984 1 984 1
9 836 07 817 07 987 1 976 1 974 1 982 1 993 1 982 1 9.7 09 972 09 956 09 947 09 990 1 989 1
10 800 06 790 06 998 1 998 1 998 1 998 1 991 1 990 1 999 1 995 1 991 1 993 1 99.2 1 993 1
11 879 07 876 08 999 1 999 1 980 1 983 1 998 1 999 1 999 1 999 1 988 1 9838 1 942 09 950 09

(1) NP= Numero de parcela;
(@) FG =Fiabilidad Global (%); K=Coeficiente Kappa



Tabla 4.8- Resultados obtenidos en la clasificacion de infestaciones de avena loca en parcelas de trigo de las 15 parcelas analizadas en 2008.

QuickBird 2008

Paralelepipedos

Distancia Mahalanobis

Maxima Probabilidad

Spectral Angle Mapper

Support Vector Machine

Arbol Decision

Arbol decisién NDVI

Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos Pixel Objetos

NP FG(2)  K* FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K FG K

1 374 01 371 01 954 09 977 09 976 1 981 1 925 09 941 09 990 1 995 1 985 1 938 09 938 09 940 09
2 915 08 907 08 997 1 998 1 996 1 995 1 99.6 1 996 1 997 1 997 1 990 1 989 1 990 1 990 1
3 683 05 688 05 984 1 984 1 981 1 983 1 969 09 940 09 981 1 976 1 919 08 935 09 981 1 981 1
4 89.7 08 902 08 100 1 100 1 100 1 100 1 99.8 1 958 09 100 1 100 1 989 1 991 1 100 1 100 1
5 59.2 04 596 04 998 1 998 1 100 1 100 1 993 1 989 1 100 1 999 1 991 1 989 1 999 1 999 1
6 532 02 532 02 981 1 98.2 1 985 1 986 1 97.4 1 96.3 09 994 1 99.5 1 962 09 961 09 991 1 99.1 1
7 516 03 519 03 991 1 98.8 1 999 1 999 1 99.0 1 99.0 1 99.7 1 99.4 1 977 1 99.0 1 99.0 1 99.1 1
8 681 05 681 05 998 1 999 1 997 1 998 1 996 1 990 1 997 1 998 1 985 1 978 1 996 1 996 1
9 86.0 0.7 840 07 988 1 977 1 999 1 999 1 922 1 977 1 100 1 100 1 987 1 973 1 100 1 999 1
10 836 0.7 845 0.7 988 1 98.7 1 984 1 987 1 98.00 1 941 09 988 1 98.9 1 98.1 1 98.1 1 97.6 1 97.6 1
11 904 08 898 08 980 1 982 1 985 1 989 1 978 1 930 09 982 1 988 1 989 1 992 1 988 1 982 1

12 89.1 08 897 08 988 1 988 1 992 1 995 1 921 08 941 09 986 1 984 1 976 1 986 1 971 09 972 09
13 956 09 953 09 100 1 100 1 999 1 999 1 997 1 98.3 1 99.9 1 99.9 1 999 1 100 1 99.8 1 99.8 1
14 83.1 0.7 822 0.7 997 1 99.7 1 994 1 996 1 99.5 1 99.3 1 100 1 100 1 98.2 1 98.3 1 99.3 1 100 1
15 684 04 689 04 992 1 99.1 1 991 1 995 1 99.2 1 97.8 1 99.4 1 99.1 1 984 1 97.7 1 99.0 1 99.1 1

(1) NP= Numero de parcela;
(@) FG =Fiabilidad Global (%); K=Coeficiente Kappa



CLASIFICACION BASADA EN PiXELES

Paralelepiedos Distancia Maxima Spectral Angle Support Vector Arbol Arbol
Mahalanobis Probabilidad Mapper Machine Decision Decision NDVI

CLASIFICACION BASADA EN OBJETOS

Distancia Méaxima Spectral Angle  Support Vector Arbol Arbol
Mahalanobis Probabilidad Mapper Machine Decisién Decision NDVI

Ve

Bl Avena

O Trigo

W Sin
clasificar

Paralelepiedos

Figura 4.8. Ejemplo de las clasificaciones basadas en pixeles y objetos de la Parcela 14 de la imagen QuickBird 2008.
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La Figura 4.8 muestra el valor de FG medio de todas las parcelas obtenido para
cada clasificador en cada una de las imagenes estudiadas y teniendo en cuenta la
clasificacion basada en pixeles y la basada en objetos. Como se puede observar en la figura,
todos los algoritmos de asignacion a excepcién del algoritmo P, presentan una alta
capacidad de discriminacién bajo las circunstancias presentes en este estudio con valores
de FG media superiores a 96% tanto en la imagen de 2006 como en la de 2008. Por su
parte, los valores medios de FG obtenidos con el clasificador P son menores, obteniéndose
una precisién minima del 74% en con imagen de 2008.

Figura 4.9. Fiabilidad Global media de todas las parcelas analizadas en 2006 y 2008 segin los métodos de
clasificacion.

Analizando los 6 clasificadores que presentan mejores resultados (DMa, MP, SAM,
SVM, AD y AD con NDVI) en las Tablas 4.7 y 4.8, se observa que todos ellos obtienen unos
resultados muy precisos. En las parcelas clasificadas de la imagen 2006, las mejores
precisiones se obtuvieron principalmente con los clasificadores DMa, MP, SAM y SVM,
siendo el clasificador DMa el que ofrecié mejores resultados un niimero mayor de veces.
Por su parte, en la imagen de 2008 los clasificadores que presentaron mayores FG fueron
DMa, MP y SVM, siendo éste ultimo el que mejores resultados ofreci6. Analizando la FG
media de todas las parcelas analizadas cada afio (Figura 4.8), se observa como el
clasificador DMa presenté el mejor valor medio de precision en 2006 tanto en las
clasificaciones basadas en pixeles como en las basadas en objetos, con valores superiores a
99% de FG y siempre con un K de 1. Sin embargo, en el afio 2008 los clasificadores SVM y
MP fueron los que ofrecieron las precisiones medias mas altas en los analisis basados en
pixeles y en objetos. Mientras que los algoritmos DMa, MP y SVM presentaron un
comportamiento excelente en todas las parcelas analizadas, el algoritmo SAM fue el que
obtuvo resultados mas erraticos siendo uno de los que mejores resultados mostro en las
parcelas de 2006 y el que peor resultado medio ofrecié en las parcelas de 2008. Aun asi, la
capacidad de discriminacion de los 6 clasificadores es muy parecida, observandose una
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diferencia maxima entre el mejor y peor resultado de FG media de un 2.8%, (entre el
99.3% obtenido con DMa y el 96.3% obtenido con AD), en el analisis basado en objetos de
la imagen 2006, y de un 2.6% de FG media, (entre el 99.3% obtenido tanto con SVM como
con MP y el 96.7% obtenido con SAM) en el andlisis basado en objetos de la imagen 2008.

Analizando mas detalladamente el efecto de la segmentacién de la imagen en la
clasificacién, también se comprobé un comportamiento similar entre ambos tipos de
analisis al ofrecer valores de FG muy parecidos entre las clasificaciones basadas en pixeles
y basadas en objetos. Las Tablas 4.9 y 4.10 muestran el incremento relativo de FG que
suponen las clasificaciones basadas en objeto respecto a las basadas en pixeles ((FG_objeto
- FG_pixel)*100/FG_pixel). Como se puede observar en los valores de las imagenes de 2006
y de 2008, las variaciones de FG entre un tipo de analisis y el otro es minimo en la mayoria
de las parcelas estudiadas, pudiendo ofrecer pequeiias mejoras en la precisiéon en unos
casos (valores positivos) y pequeias reducciones en otros (valores negativos). Si se
analizan en su conjunto todas las parcelas clasificadas en el afio 2006, el incremento medio
del andlisis basado en objetos respecto al basado en pixeles tiende a ser negativo en la
mayor parte de los clasificadores, llegando a bajar la FG media hasta en un 0.5% en el caso
del clasificador AD y mejorando hasta un 0.2% con el clasificador MP. En las parcelas
analizadas en el afio 2008 ocurrié algo parecido, observandose un decremento maximo de
FG media de hasta un 0.7% con el clasificador SAM y un aumento de FG de hasta un 0.2%
con el MP.

Sin embargo, aunque la media del incremento de la FG no varid mucho entre
clasificadores, si se analiza el incremento de FG de forma independiente para cada parcela,
se observan valores muy dispares entre los distintos clasificadores y en los distintos afios
estudiados. En las parcelas analizadas de la imagen 2006 se obtuvo un comportamiento
bastante similar entre ambos tipos de andlisis (pixel/objeto) en la mayoria de los
clasificadores, siendo P el clasificador que mas fluctuaciones produjo con una desviaciéon
estandar de 1.7 de los datos medidos en las 11 parcelas. Con este clasificador se
observaron comportamientos muy dispares, entre los que destaca un incremento de la FG
de un 3.6% con la segmentacién de la parcela 8 junto con una disminucién de FG de hasta
un 2.3% en la parcela 9 con el mismo tipo de analisis. Por su parte, los clasificadores DMa,
MP y AD con NDVI presentaron poca oscilaciéon de valores con desviaciones estandar de
0.3 en todos los casos. En el caso de las parcelas clasificadas con la imagen de 2008, las
variaciones de FG producidas entre andlisis basados en pixeles y en objetos fueron mucho
mayores. En estas parcelas, el clasificador que mayor fluctuacién de valores presenté fue
SAM, con una desviacion estdndar de 2.8, mostrando valores tan dispares como un
incremento de FG de hasta un 6% en la clasificacién basada en objetos respecto a la
basada en pixeles para la parcela 9, asi como una disminucidon de FG de hasta un 4.9% en
el mismo andlisis de la parcela 11. El clasificador AD también presenté una desviacion
estandar de 1.5, valor muy alto respecto a los obtenidos por el resto de métodos. En este
clasificador, el mayor incremento de precision obtenido con su clasificacién basada en
objetos respecto a la basada en pixeles se observo en la parcela 3, con un incremento de
FG de 1.7%. Sin embargo, la segmentaciéon tuvo un efecto contrario en la parcela 1, al
reducir la FG en un 4.8% de la clasificacién basada en objetos respecto a la basada en
pixeles.
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Tabla 4.9- Comparativa de las precisiones obtenidas con las clasificaciones basadas en objetos respecto a las basadas en pixeles para las 11 parcelas
analizadas en 2006.

QuickBird 2006
, Distancia de Maxima Spectral Angle Support Vector p ., . .,
Paralel Arbol D Arbol D NDVI
aralelepipedos Mahalanobis Probabilidad Mapper Machine rbol Decision rbol Decision NDV
P 0 P 0 P 0 P 0 P 0 P 0 P 0

NeP FG®@ FG A FG FG A FG FG A FG FG A FG FG A FG FG A FG FG A
1 980 964 -16 995 992 -03 995 998 04 988 979 -09 986 974 -1.2 971 958 -13 999 999 0.1
2 913 911 -02 993 992 -02 998 998 00 990 989 -0.1 1000 994 -06 991 991 0.0 99.1 99.3 0.3
3 76,1 770 1.2 982 983 02 955 958 03 987 987 0.1 968 974 06 956 955 -0.1 94.8 946 -0.2
4 90.2 913 12 994 995 01 999 999 00 969 97.7 0.8 99.3 993 -0.1 943 943 0.0 99.9 100 0.1
5 686 675 -16 981 980 -02 954 955 01 967 956 -1.2 97.5 973 -02 96.1 955 -0.7 94.6 94.6 0.0
6 91.2 909 -03 100 100 0.0 100 100 0.0 100 100 0.0 100 100 0.0 952 926 -27 998 999 0.1
7 89.0 90.0 1.1 100 100 0.0 100 100 0.0 100 100 0.0 100 100 00 99.7 999 03 1000 1000 0.0
8 824 853 36 989 989 00 988 988 00 985 981 -05 97.5 979 04 944 943 -0.1 98.4 98.4 0.0
9 836 817 -23 987 976 -11 974 982 09 993 982 -1.2 957 972 16 956 947 -1.0 99.0 98.9 -0.2
10 80.0 790 -13 998 998 0.0 998 998 00 991 990 -01 999 995 -04 991 993 02 99.2 993 0.1
11 879 876 -03 999 999 00 980 983 03 998 999 02 999 999 0.1 988 988 0.0 94.2 95.0 0.8
X () -0.1 -0.1 0.2 -0.3 0.0 -0.5 0.1
o(4) 1.7 0.3 0.3 0.6 0.7 0.9 0.3

() Tipos de analisis: P: andlisis basado en Pixeles; O: analisis basado en Objetos

(2) Valores de Fiabilidad: FG: Fiabilidad Global (%), A= incremento de la FG objeto respecto a la FG pixel; X = media del incremento; o(A)= desviacién estandar del

incremento.



Tabla 4.10- Comparativa de las precisiones obtenidas con las clasificaciones basadas en objetos respecto a las basadas en pixeles para las 15 parcelas

analizadas en 2008.

QuickBird 2008
, Distancia de Maxima Spectral Angle Support Vector p ., Arbol Decisién
Paralel d Arbol D
aralelepipecos Mahalanobis Probabilidad Mapper Machine rbolLecsion NDVI
P 0 P 0 P 0 P 0 P 0 p 0 P 0

NeP FG@ FG A FG FG A FG FG A FG FG A FG FG A FG FG A FG FG A
1 374 371 -09 954 977 25 976 981 05 925 941 18 990 995 05 985 938 -48 938 940 0.2
2 91.5 907 -08 99.7 998 01 996 995 -01 996 996 00 997 997 00 990 989 -01 990 990 0.1
3 683 688 07 984 984 -01 981 983 02 969 940 -30 981 976 -05 919 935 1.7 981 981 0.0
4 89.7 902 0.6 100 100 0.0 100 100 00 998 958 -41 100 100 0.0 989 99.1 0.2 100 100 0.1
5 592 596 0.7 998 998 0.1 100 100 0.0 993 989 -05 100 999 -01 991 989 -03 999 999 0.0
6 532 532 00 981 982 02 985 986 02 974 963 -1.1 994 995 01 962 961 -01 991 991 0.0
7 516 519 06 991 988 -03 999 999 00 990 990 01 99.7 994 -03 977 99.0 1.3 990 991 01
8 681 681 00 998 999 00 997 998 01 996 990 -0.7 997 998 02 985 978 -08 996 996 0.0
9 860 840 -23 988 977 -11 999 999 01 922 977 60 100 100 0.0 987 973 -14 100 999 -0.1
10 836 845 10 988 987 -01 984 987 03 980 941 -40 988 989 01 981 981 0.0 976 976 0.0
11 904 898 -0.7 98.0 982 03 985 989 04 978 930 -49 982 988 06 989 99.2 0.3 988 982 -0.7
12 89.1 897 06 988 988 01 992 995 04 921 941 22 986 984 -02 976 986 1.0 971 972 01
13 956 953 -03 100 1000 00 999 999 00 997 983 -14 999 999 00 999 100 02 998 998 0.0
14 831 822 -11 997 997 00 994 996 03 995 993 -03 100 100 0.0 982 983 0.1 993 100 0.8
15 684 689 07 992 991 -01 991 995 04 992 978 -14 994 991 -03 984 97.7 -0.7 990 991 0.1
X -0.1 0.1 0.2 -0.7 0.0 -0.2 0.0
0.9 0.7 0.2 2.8 0.3 1.5 0.3

() Tipos de analisis: P: andlisis basado en Pixeles; O: analisis basado en Objetos

(@) Valores de Fiabilidad: FG: Fiabilidad Global (%), A= incremento de la FG objeto respecto a la FG pixel; X

incremento.

= media del incremento; o(A)= desviacién estandar del
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4.2. Clasificacion a “escala imagen”

4.2.1. Discriminacion de parcelas de trigo

La clasificacién de las parcelas de trigo de las imagenes de 2006 y 2008 y su
posterior enmascaramiento del resto de usos de suelo se realizd6 mediante una
metodologia de segmentacion jerarquica. Tras la primera segmentacion de nivel inferior
de toda la imagen se procedi6 a clasificar cada una de las parcelas con los algoritmos de
asignacion DMa y MP. La Tabla 4.11 muestra los valores de Fiabilidad Global (FG) y
coeficiente Kappa (K) de los mejores resultados obtenidos en las distintas clasificaciones
para cada una de las dos imagenes. En ella se puede observar que la capacidad de
discriminaciéon de usos de suelo entre ambas imagenes fue similar con los dos
clasificadores utilizados, siendo las diferencias entre ellos no superior al 0.6%. El
clasificador que mejores resultados ofrecié fue MP con una FG cercana al 89% y un K de
0.8 en ambos afios. Por su parte, el clasificador DMa mostr6 un resultado algo menor al
clasificar las dos imagenes con una precision media méas cercana al 86% y un K de 0.7.

Tabla 4.11- Resultados obtenidos en la clasificaciéon de parcelas de trigo con las imagenes
de 2006y 2008.

Distancia Mahalanobis Maxima Probabilidad
FGD K FG K
Imagen
2006 86.26 0.73 88.79 0.77
2008 85.68 0.71 89.22 0.76

(1) FG =Fiabilidad Global (%); K=Coeficiente Kappa

En vista de los resultados obtenidos, tanto en el estudio de la imagen de 2006
como en la de 2008 se tom¢ la clasificacion de MP para la realizacién de la segmentacion
de nivel superior. A partir de estos dos niveles de segmentacion se llev6 a cabo un analisis
jerarquico en el que se relacion6 los objetos clasificados como trigo en la segmentacién de
nivel inferior (sub-objetos) con los objetos del nivel superior (super-objetos) mediante el
calculo de la Relacién de Area de Trigo (RAT). La Tabla 4.12 muestra un andlisis de
precisiones en las clasificaciones de parcelas de trigo teniendo en cuenta distintas
proporciones de trigo (RAT) en los objetos equivalentes a las parcelas (super-objetos)
para las imagenes QuickBird de 2006 y 2008. El comportamiento de esta variable fue
ligeramente diferente en ambas imagenes. En general, los valores de FG de la imagen 2006
fueron levemente superiores a los obtenidos en 2008, con valores que oscilaron entre el
81.66% de FG minima y el 95.23% de FG maxima en la imagen 2006 con RAT de 0.90 y
0.35, respectivamente, mientras que en la imagen 2008 los valores oscilaron entre el
79.90% y el 91.04% de FG obtenidos con RAT de 0.10 y 0.60 respectivamente.
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Junto con estos valores también se analizé la Fiabilidad del Productor del trigo
(FPt) para analizar la precision de los pixeles clasificados como trigo. Para la
determinacidn de la mejor clasificacién que definiera las parcelas de trigo, se analizaron
conjuntamente ambas fiabilidades (FG y FPt) observandose que la FG mas alta no iba
acompafada de la mejor FPt. Asi, en la imagen de 2008 la FPt mayor (99.26%) se obtuvo
en la clasificacién para una RAT de 0.10, la cual ofrecié el peor dato de FG de todo el
analisis con un valor de 79.90%. En la imagen de 2006 no llegé a ser tan marcada esa
diferencia, aunque los valores de FG y FPt no eran parejos. De este modo, para cada
imagen se tomo la combinacién que alcanzé el mejor resultado medio entre FG y FPt. Para
la imagen de 2006 se eligié la clasificaciéon con un RAT de 0.30 cuyos valores de precisiéon
fueron de 93.25% de FG y 95.33% de FPt. Por su parte, en la imagen de 2008 se tomo¢ la
clasificacion con un RAT de 0.55 cuyas precisiones fueron 90.98% de FG y 93.20% de FPt.

Tabla 4.12- Resultados de Fiabilidad Global (%) y Fiabilidad del Productor (%) en parcelas
de trigo, obtenidos a partir del andlisis jerarquico con distintas proporciones de trigo
(RAT).

Imagen
2006 2008
RAT® FG® FPt FG FPt
0.10 91.10 96.03 79.90 99.26
0.15 92.12 95.61 83.66 98.64
0.20 92.85 90.37 84.77 98.60
0.25 93.12 95.37 86.61 98.26
0.30 93.25 95.33 87.22 97.72
0.35 95.23 92.95 88.21 96.15
0.40 91.98 92.24 88.90 95.06
0.45 91.77 91.68 89.63 94.25
0.50 91.58 91.20 90.25 93.69
0.55 91.51 90.34 90.98 93.20
0.60 91.69 89.12 91.04 91.85
0.65 90.39 86.22 89.89 88.29
0.70 90.26 85.66 89.65 86.81
0.75 88.70 82.09 88.76 84.08
0.80 88.11 80.49 86.82 78.30
0.85 85.00 73.51 85.03 70.72
0.90 81.66 66.47 82.34 62.63

(1 RAT: Relacién de Area de Trigo
(2FG= Fiabilidad Global (%); FPt= Fiabilidad del Productor de la clase trigo (%)
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4.2.2. Deteccion de avena en trigo

Tras aislar las parcelas de trigo del resto de los cultivos en las imagenes de 2006 y
2008, se procediéd a clasificar el conjunto de estas parcelas con tres algoritmos de
asignacidn. La Tabla 4.13 muestra los valores de FG y K obtenidos en las clasificaciones de
todas las parcelas de trigo para los afios 2006 y 2008. Pese a que todos los clasificadores
consiguieron precisiones muy elevadas, la imagen de 2006 obtuvo clasificaciones mas
precisas con valores de FG superiores al 98% mientras que en la imagen de 2008 los
valores oscilaron entre el 91% y el 93%. Claramente, de los tres clasificadores evaluados,
MP y SVM fueron los que mejores resultados ofrecieron con pequeiias diferencias en sus
resultados, 0.16% de FG en la imagen de 2006 y 0.59% en 2008. La figura 4.9 muestra la
clasificacion mas precisa obtenida en cada uno de los aflos estudiados. En el caso de la
imagen de 2006, la mejor clasificacién logré un 98.29% de FG y un 0.97 de K con el
clasificador MP (Fig. 4.9a), mientras que en la imagen de 2008 se alcanz6 una FG maxima
de 93.63% y un K de 0.87 con el clasificador SVM (Fig. 4.9b).

Tabla 4.13- Resultados obtenidos de la clasificacion de infestaciones de avena loca en
parcelas de trigo con las imagenes de 2006 y 2008.

Distancia Mahalanobis Maxima Probabilidad Support Yector
Machine
FGM K FG K FG K
Imagen
2006 98.00 0.96 98.29 0.97 98.13 0.96
2008 91.11 0.82 93.04 0.86 93.63 0.87

(1) FG =Fiabilidad Global (%); K=Coeficiente Kappa
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Figura. 4.10: Clasificacién mas precisa de infestaciones de avena loca en parcelas de trigo para el afio: a) 2006
y b) 2008.
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5. Discusion

Un primer andlisis de los resultados obtenidos en este estudio, tanto en las
clasificaciones de las parcelas individualmente como en toda la imagen, muestra que las
imagenes multiespectrales QuickBird permiten la deteccién de la mala hierba avena loca
en cultivos de trigo con altas tasas de precision en el momento fenolégico en el que se
adquirieron las imagenes. Las diferencias en las respuestas espectrales entre el trigo y la
avena loca se pueden atribuir a las variaciones en las cantidades relativas del contenido de
clorofila, agua y la proporcion de aire presente en las células debidas a la diferencia de su
ciclo fenolégico, variables que afectan directamente en las propiedades espectrales de la
vegetacion (Price, 1994; Zwiggelaar, 1998; Smith y Blackshaw, 2003). Actualmente existen
algunos trabajos cuyo objetivo principal es determinar la superficie infestada de malas
hierbas en cultivos en estados fenoldgicos tardios mediante técnicas de tratamiento de
imagenes multiespectrales. Gibson et al (2004) analizaron imagenes aéreas
multiespectrales de 1.3m de resolucion espacial para la discriminacién de malas hierbas
en cultivo de soja, obteniendo un error del 11% en la terminaciéon de presencia-no
presencia de mala hierba y un error entre el 17% y el 39% en la clasificaciéon ente
especies. También con imagenes aéreas multiespectrales, pero de 0.4m de tamafio de
pixel, Pefia-Barragan et al. (2007) discriminaron Ridolfia segetum Moris en cultivos de
girasol, alcanzando precisiones superiores al 85%. Lépez-Granados et al. (2006) basaron
su trabajo en discriminar malas hierbas gramineas en trigo con imagenes aéreas de 0.3m
de pixel, logrando precisiones entre el 85% y el 90% en la discriminacion de malas hierbas
gramineas. Pese a las altas precisiones obtenidas en estos estudios, un problema que
presentan estos analisis es la rentabilidad de las imagenes a gran escala. Por ello, nos
planteamos la utilizacién de imagenes satélite de alta resolucién espacial (ej. QuickBird)
para trabajos de discriminacién de malas hierbas. Estas imagenes, ademas de presentar un
coste mas reducido que las imagenes aéreas, tienen la ventaja de poder tomarse en
cualquier parte del mundo. Debido a que muchas especies de malas hierbas, entre las que
se destaca la Avena sterilis, estdn presentes en la mayor parte de las latitudes, la
metodologia propuesta y los resultados obtenidos en este capitulo pueden ser
extrapolados sin grandes modificaciones.

Tras evaluar los resultados obtenidos en las clasificaciones de las parcelas de trigo
de forma independiente (a “escala parcela”), se observa que todos los clasificadores
presentaron precisiones muy parecidas entre si y superiores al 90%, excepto el
clasificador P, que presentd precisiones inferiores en todas las situaciones analizadas. Por
su parte, los algoritmos DMa, MP y SVM son los que mostraron mejores precisiones,
aunque la capacidad de discriminaciéon de todos los clasificadores excepto P fue muy
parecida, observandose una diferencia maxima de fiabilidad global entre el mejor y peor
resultado de un 2.7%. De forma general, todas las clasificaciones excepto algunas
realizadas con el clasificador P satisficieron el requerimiento comtinmente aceptado para
considerar que una clasificacion es precisa si presenta al menos un 85% de FG en la
clasificacion (Foody, 2002) y un valor de K superior al 0.75 (Montserud y Leamans, 1992)
0 0.80 (Landis y Koch, 1977), observandose en este estudio valores superiores al 98% de
FG y al 0.97 de K en muchisimos de los casos. De este modo, se cumpli6 el objetivo
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principal de este trabajo de obtener precisiones muy altas, especialmente si el mapa
tematico resultante va a ser utilizado como ayuda al disefio de programas de CLMH con
técnicas de agricultura de precision.

Por otra parte, considerando los resultados obtenidos en cada parcela, las
clasificaciones basadas en pixeles ofrecieron unos resultados muy similares a las
clasificaciones basadas en objetos. Si se analiza la fiabilidad media de todas las parcelas en
cada uno de los afios estudiados y comparando la diferencias de las precisiones obtenidas
con las clasificaciones basada en objetos y a las basadas en pixeles con cada unos de los
clasificadores, se obtuvo que las diferencias de fiabilidad de ambos tipos de tratamientos
eran casi despreciables, con valores que oscilaron desde el -0.5% al 0.2% de variacién de
fiabilidad en el afio 2006 y con diferencias entre el -0.7% al 0.2% en el afio 2008. En este
sentido, los clasificadores que mas diferencias mostraron entre sus andlisis basados en
pixeles y objetos fueron SAM, AD y MP. Los dos primeros presentaron una FG media de
todas las parcelas superior en las clasificaciones basadas en pixeles que las obtenidas con
objetos, mientras que el clasificador MP se comporté algo mejor con las clasificaciones
basadas en objetos. Estos resultados no han podido ser comparados con otros similares ya
que actualmente no existen estudios de discriminacion de malas hierbas en cultivos
herbaceos basados en objetos. Pese a que se podria pensar que la distribucién de malas
hierbas en rodales podria favorecer mejores precisiones en clasificaciones basadas en
objetos respecto a las basadas en pixeles (Lopez-Granados, 2011), en este caso los
resultados obtenidos son satisfactorios. No obstante, la escasa diferenciacidn espectral del
cultivo y la mala hierba genera objetos muy pequefios formados por muy pocos pixeles, lo
que unido al excelente comportamiento de los clasificadores a nivel pixel, no permite
mucho grado de mejora en las precisiones obtenidas.

Por tanto, pese a que la mayoria de los andlisis supusieron muy buenos resultados,
no todos son tan aconsejables debido a la complejidad del tratamiento asi como a su carga
computacional. Por ejemplo, comparando las clasificaciones basadas en pixeles con las
basadas en objetos, éstas ultimas requieren de un procesado inicial de segmentacién de la
imagen, procedimiento que necesita unos niveles de conocimiento avanzados junto con un
programa informatico de tratamiento especifico que no requiere la tradicional
clasificacién basada en pixeles. Por tanto, ante igualdad de resultados, en este trabajo se
puede concluir que para este tipo de clasificaciéon no es necesario realizar una clasificacion
basadas en objetos. Lo mismo ocurre con los distintos algoritmos de clasificacién. Pese a
que todos requieren la misma informacidén de partida para su ejecucion, algunos presentan
un coste computacional mucho mas elevado que otros. Este seria el caso de los algoritmos
SVM o los realizados con AD, que requieren un aprendizaje mas profundo de los datos
iniciales que otros algoritmos, lo que conlleva un aumento del tiempo de procesado de los
datos. Por su parte, los algoritmos DMa y MP ofrecieron resultados excelentes en la
mayoria de los andlisis basados en pixeles y su operatividad es sencilla, rapida y esta
implementada en la mayoria de los programas informaticos de tratamiento digital de
imagenes. En base a esta conclusién, la discriminacién de avena loca en parcelas de trigo
se debe realizar con los tratamientos que optimicen el proceso, es decir, que aumenten la
fiabilidad de la clasificacién reduciendo el coste del tratamiento (coste computacional y/o
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complejidad del tratamiento) como seria la clasificacion basada en pixeles con los
algoritmos DMa o MP. No obstante, los procedimientos desarrollados podrian ser de
utilidad para posteriores investigaciones en las que los usos del suelo presenten una
mayor similitud fenoldgica y espectral. Este seria el caso de la clasificacion de malas
hierbas en estado de plantula para tratamientos en pre-emergencia en temporada.

Para la discriminacion de la infestacidn de avena loca en parcelas de trigo a “escala
imagen” fue necesario clasificar las parcelas de trigo de la imagen para, posteriormente,
aislarlas del resto de usos de suelo mediante una mascara. Para este proceso se realizé un
analisis basado en objetos ya que el estudio anterior expuesto en el capitulo 2 de esta
Tesis Doctoral mostr6 como la clasificacién de usos de suelo con caracteristicas muy
similares a las de este trabajo fue mas precisa al analizar los objetos como unidad minima
de informacién y no los pixeles como elementos independientes. Para este estudio se
realiz6 una clasificacién jerarquica con distintos niveles de segmentacidn. Asi, una primera
segmentacion con objetos mas pequefios (12 nivel de segmentacién) permitié la
clasificacién de los distintos usos de suelo, mientras que una segunda segmentacién con
objetos equivalentes a las parcelas catastrales (22 nivel de segmentacién) se usé para
delimitar los limites exactos de las parcelas, permitiendo clasificar con mas exactitud las
parcelas de trigo. En este caso, los dos clasificadores utilizados, DMa y MP, ofrecieron
resultados muy similares y superiores al 85% de fiabilidad en los dos afios estudiados.
Hasta ahora pocos son los autores que han utilizado el andlisis jerarquico para la
discriminaciéon de usos de suelo agrarios. Laliberte et al. (2007, 2010) centraron sus
trabajos en la discriminacién de pastizales mediante la segmentacion de las imagenes y su
posterior andlisis jerarquico, obteniendo fiabilidades globales entre el 70% y el 80% con
imagenes QuickBird (Laliberte et al., 2007) y entre 83% y 88% con imagenes tomadas con
UAV (Laliberte et al, 2010). Un analisis mas complejo lo realizé Pefia-Barragan et al
(2011) que llegaron a discriminar hasta 13 cultivos diferentes a partir de variables
espectrales y texturales analizadas mediante un analisis jerarquico de 3 imagenes ASTER
segmentadas previamente, obteniendo una precisién del 79% en toda la imagen y hasta un
90% en la clasificacién de algunos cultivos.

Tras la deteccién de las parcelas de trigo presentes en la imagen, la discriminacién
de avena loca en todas las parcelas de trigo conjuntamente (“escala parcela”) también
produjo unos resultados muy satisfactorios. Los tres algoritmos que mejor resultado
presentaron en el analisis a “escala parcela” (DMa, MP y SVM) son los utilizados en el
analisis a “escala imagen”, ofreciendo unos resultados similares, con una variacién maxima
del 2.5% de FG en cada afio estudiado. Todos los andlisis superaron el 91% de FG,
observandose valores superiores al 98% para el afio 2006 y superiores al 93% para el
2008. Por ello, a “escala parcela” también se cumpli6 el objetivo principal de este estudio
de obtener un mapa tematico preciso para utilizarlo como base para el disefio de sistemas
de CLMH.
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A modo de concusiéon se puede indicar que existen diferencias espectrales
significativas para la deteccion precisa de avena loca y trigo en imagenes multiespectrales
QuickBird registradas en épocas fenolégicas tardias. Los resultados obtenidos en este
estudio muestran que el empleo de técnicas de clasificacién mas avanzadas como la
segmentacion o los algoritmos de clasificacion basados en Data Mining no mejoran
sustancialmente las precisiones de las clasificaciones avena-trigo. Sin embargo, la técnica
de segmentaciéon y su posterior analisis jerarquico han contribuido muy
satisfactoriamente a la discriminacion precisa de las parcelas de trigo del resto de usos de
suelo. La finalidad de este estudio y la necesidad de altas precisiones en las clasificaciones
se centra en contribuir de manera mas eficiente y sostenible en el control de las malas
hierbas en cultivos mediante la aplicacion localizada de herbicidas y especialmente en el
caso de malas hierbas gramineas en trigo (ej. Avena sterilis), las cuales precisan para su
control herbicidas muy especificos y caros. En este sentido, y debido a la estabilidad
espacial que presentan de un afio para otro (Barroso et al, 2004b, Jurado-Expdsito et al,
2004, 2005) un mapa preciso de infestacién de malas hierbas podria ser utilizado para el
disefio de sistemas de CLMH pre-emergencia en afios posteriores, o para aplicaciones de
herbicida post-emergencia en temporada si no se ha realizado un adecuado tratamiento de
control pre-emergencia. Para investigaciones futuras habria que comprobar si la
metodologia desarrollada es util para discriminar esta mala hierba en estado fenoldgico
temprano (plantula) en el cultivo de trigo.
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analisis espacial de la persistencia

Resumen

Las técnicas de manejo en agricultura tradicional consideran cada parcela como
una unidad homogénea en la que las infestaciones de malas hierbas se distribuyen
espacialmente de manera uniforme. Sin embargo, la realidad es muy diferente, existiendo
una gran heterogeneidad a lo largo de la superficie de cultivo debido a que las malas
hierbas se suelen distribuir en agregados, presentando un determinado patrén de
crecimiento en funcién de sus caracteristicas fisiolégicas y de las técnicas de cultivo. En el
caso de aplicar tratamientos de manera uniforme, parte de la superficie agricola puede
recibir un tratamiento innecesario, mientras que otra parte puede presentar déficit. En el
presente trabajo se ha realizado un analisis espacial de la persistencia de infestaciones de
avena loca (Avena sterilis) en cultivos de trigo (Triticum durum) con objeto de caracterizar
su distribucién espacial (estadisticas de cambio, nivel de agrupaciéon y grado de dispersion
de semillas) y disefiar mapas de tratamientos para el Control Localizado de Malas Hierbas
(CLMH).

El andlisis se ha realizado sobre 4 parcelas de trigo (A, B, C, D) infestadas de avena
loca que fueron muestreadas y clasificadas en los aflos 2006 y 2008. La clasificacién se
realizé con infestaciones en fase tardia y en todo ese periodo no se realiz6 ningin
tratamiento de control de malas hierbas. Partiendo de esa informacién y viendo como
vario la infestacion entre el afio 2006 y 2008, se realizé un estudio espacial para analizar
la persistencia de la distribucién de la infestaciéon. En primer lugar se calcularon unas
estadisticas de cambio de usos del suelo (trigo-avena) para determinar la variacién de
superficie infestada entre ambas cosechas. A continuacién se aplicé el Indice de Moran a
las cuatro parcelas en cada uno de los afios estudiados para determinar si existié
agregacion en la infestacion, es decir, si la infestacidn se distribuyé en rodales, o si ésta se
localiza de forma dispersa por la parcela. Finalmente, se estudio el grado de dispersion de
las infestaciones a partir del calculo de distancias entre las avenas de 2006 y las nuevas
avenas de 2008.

En general, estos analisis mostraron que en las Parcelas A, B y D se habia
observado un incremento generalizado de la superficie infestada de un 7.80%, 30.94% y
6.47%, respectivamente. Sin embargo, la parcela C presenté un comportamiento opuesto
al disminuir la superficie de avena en un 5.84%. Del total de superficie clasificada como
avena en el afio 2006, la proporcion de superficie que siguié siendo avena en el afio 2008
fue muy variable entre parcelas, con valores que oscilaron entre un 92.82% de superficie
que presenté la misma localizacién de avena en la parcela B hasta s6lo un 44.43% de
superficie coincidente en la parcela C. Por su parte, el analisis de distribuciéon de la
infestacién mediante el indice de Moran mostré que todas las parcelas presentaban una
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alta autocorrelacion espacial positiva (valores del indice entre 0.60 y 0.84), lo que indicd
que la distribucién de las malas hieras fue en rodales y, por tanto, el disefio de futuros
tratamientos localizados de herbicida podria ser factible. Finalmente, el andlisis del grado
de dispersién de la infestacién mostré que la mayor parte de las nuevas avenas se
localizaron cerca de avenas anteriores (avenas fuente). Como dato medio de las cuatro
parcelas analizadas se observéd que el 25%, 50%, 75% y 95% de las nuevas avenas de
2008 se encontraron a aproximadamente 1m, 4m, 9m y 25m de las avenas anteriores
(avenas 2006), respectivamente.

A partir de estos datos se disefiaron 5 programas de CLMH en funcién del nivel de
infestacién que se decidié controlar. Estos sistemas partieron de los datos de infestaciones
de 2006 como base de estudio para proponer un sistema de control de malas hierbas para
el siguiente cultivo de trigo (afio 2008). A partir de dicha informacién, y en funcién de la
proporcion de avenas a controlar, se ampliaron las zonas de tratamiento (buffers). Estos
tratamientos se basaron en unidades de manejo de 15x15m, y sobre cada una de estas
unidades se determind la superficie infestada. Como umbral de manejo se consideré que
todas aquellas zonas con infestaciones superiores al 25% debian ser tratadas. Al aplicar
producto en toda la unidad de manejo, la superficie tratada aumenté considerablemente
respecto a la superficie considerada como posiblemente infestada. La Parcela A fue la que
mas acuso este efecto, tratando hasta un 25% mas de superficie de la parcela que la
realmente infestada. Sin embargo, los tratamientos de las Parcelas B, C y D no llegaron a
tratar en exceso tanta superficie, siendo entre un 1% y un 14.9% la diferencia entre
superficie tratada y superficie considerada como infestada. Tras el disefio de los 5
tratamientos en cada una de las parcelas, se realizé un analisis econ6mico mediante una
curva de equilibrio donde se comparé el coste que supondria tratar cada una de las
parcelas con técnicas de precision y las pérdidas debidas a la existencia de malas hierbas
en el cultivo en aquellas zonas no controladas. Este analisis mostré que el umbral
econdmico de tratamiento de las parcelas A, C y D se encontraba entre 1m y 4m alrededor
de las avenas infestadas en el aflo 2006. Sin embargo, la Parcela B mostré que su umbral se
encontraba tratando una distancia entre 9m y 25m alrededor de las avenas de 2006. Ello
pudo ser debido a que dicha parcela presenté un mayor nivel de infestacién y éstas
estaban muy agrupadas, por lo que un aumento de la superficie a controlar pudo optimizar
el proceso.
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1. Introduccion

A diferencia de la agricultura tradicional basada en la aplicacién de insumos
(fertilizantes, herbicidas y pesticidas) de forma uniforme en toda la parcela de cultivo, la
agricultura de precisién muestra un conjunto de técnicas agrarias basadas en la aplicacién
localizada de productos en base a las necesidades que presenta el cultivo en cada
momento, permitiendo mantener una produccién agricola de calidad tanto cuantitativa
como cualitativa. Para poder disefiar correctamente estos sistemas de manejo localizado
es necesario conocer a fondo el comportamiento de cada uno de los aspectos quimicos
(grado de fertilidad del suelo o contenido de humedad) o biol6gicos (crecimiento de malas
hierbas, aparicién de plagas o estado fitosanitario del cultivo) que demandaran la
aplicacién de insumos.

1.1. Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH)

El manejo y control de malas hierbas en cultivo es un campo de aplicaciéon donde la
agricultura de precisiéon cobra una gran importancia. A pesar de que usualmente las
aplicaciones de herbicida se realizan de forma uniforme en toda la parcela, la poblacién de
malas hierbas tiende a distribuirse a lo largo de la direccién del cultivo (Gerhards and
Christensen, 2006) y puede aparecer agregada formando rodales (Jurado-Expésito et al.,
2003; 2004; 2009). Esta distribucion de las malas hierbas favorece las técnicas de Control
Localizado de Malas Hierbas (CLMH). Estos tratamientos permiten disefiar un sistema de
aplicacion de herbicida en aquellas zonas donde esté presente la mala hierba, ajustando el
volumen de producto a aplicar en funciéon de la densidad de mala hierba, del umbral
econdmico de la aplicacién, de las propias caracteristicas de las distintas especies de malas
hierbas presentes en cada rodal, o incluso del grado de resistencia a los herbicidas
(Timmermann et al. 2003; Maxwell and Luschei, 2005; Wiles, 2009). Los beneficios
econdmicos y medioambientales que suponen los CLMH incluyen la reduccion del
volumen de herbicida, del tiempo de aplicacién y el aumento del control de las malas
hierbas (Felton et al,, 1991; Thompson et al, 1991; Medlin et al, 2000). Este tipo de
técnicas son muy apropiadas para los objetivos actuales de la Uniéon Europea, donde se
apuesta por técnicas que minimicen el uso de herbicidas y permitan el control de proceso
de produccion agricola mediante la trazabilidad de los productos (FP7-NMP, 2009). En la
actualidad, para realizar la discriminacién y mapeo de rodales de malezas se esta
utilizando teledetecciéon con imagenes de alta resolucién espacial, a la vez que se estan
probando nuevas técnicas de andlisis de imagen.

1.2. Estabilidad de los rodales de malas hierbas

Debido al coste que supone la generacion de mapas de infestacién de malas
hierbas, es importante minimizar la frecuencia de mapeo. En este sentido, la estabilidad y
el comportamiento de cada mala hierba son criticos. Malas hierbas que presenten una
distribucion espacial estable permitiran generar mapas de infestaciones espaciado en el
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tiempo, posiblemente cada 3 6 4 afios. Por el contrario, especies invasoras que sufran
cambios rapidos en su distribucién espacial requeriran crear mapas de infestaciones cada
poco tiempo. La tasa de dispersion de semillas de malas hierbas anuales es dependiente
del sistema natural de dispersién de cada planta (dispersién primaria), y de las
operaciones agrarias realizadas sobre ellas (dispersién secundaria). En general, aquellas
especies cuya dispersién no depende del viento suelen diseminar sus semillas en
distancias cortas, menor de 0.5m en muchos casos (Blattner y Kadereit, 1991; Howard et
al, 1991; Nadeau y King, 1991). Sin embargo, las malas hierbas altas, y especialmente
aquéllas que retienen las semillas hasta la recoleccién, presentan movimientos de sus
semillas por la maquinaria agricola en su misma parcela e, incluso, hacia otras parcelas.
Por ello, la tasa de dispersién aumenta considerablemente, aunque la mayor parte de las
semillas se localizan en los primeros metros (Ballaré et al., 1987; Howard et al., 1991).

1.3. El caso de la Avena loca

La avena loca (Avena sterilis) es una de las principales malas hierbas asociadas a
los cereales de invierno, causando importantes reducciones en los rendimientos de los
cultivos tanto en Europa como en Norte y Sur América, Australia e India (Wille et al., 1998;
Walker et al, 2002). Esta mala hierba altamente competitiva, que se caracteriza por
producir un gran numero de semillas, estd ampliamente implantada en -cultivos
cerealisticos cultivados en bajo condiciones de clima Mediterraneo. Distintos estudios han
demostrado que la avena se distribuye en agregados espaciales con densidad variable, los
cuales suelen persistir a lo largo de los afios (Barroso et al., 2004b; Blanco-Moreno et al.,
2006). Este hecho no se tiene en cuenta en la agricultura convencional, en la que un campo
de cultivo es considerado como un espacio uniforme sobre el que se aplica el mismo
tratamiento fitosanitario herbicida sobre toda su superficie. Sin embargo, la disponibilidad
de herbicidas selectivos, su coste relativamente alto en producciones de secano y la
presion social y politica para reducir su uso, estd propiciando el disefio de CLMH,
tratamientos en los que la necesidad de que las malas hierbas se encuentren agregadas en
rodales es una de sus condiciones. Siguiendo esta linea, se ha comprobado que la
utilizacion de bajas dosis de herbicidas avenicidas sobre los rodales consiguen una
disminucion en la producciéon de semillas, lo que se traduce en una reduccién exponencial
del nimero de plantas en el transcurso de los afios (Barroso et al, 2004b). Sin embargo,
este control debe estar ajustado a la densidad que presente dicha mala hierba. Barroso et
al. (2009) compararon el efecto de tres tratamientos del herbicida imazamethabenz
aplicado con dosis distintas en funcién de la densidad de avenas durante tres campafas
sucesivas. El tratamiento que aplicé con la dosis completa (dosis recomendada por el
fabricante) consiguid controlar satisfactoriamente la emergencia de malas hierbas en esos
tres afios, mientras que los que redujeron su dosis presentaron problemas de nuevas
emergencias, sobre todo en aquellas zonas iniciales de baja densidad de mala hierba que
fue tratada con dosis herbicida excesivamente baja.
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A la hora de decidir las zonas tratadas, se suele controlar la densidad de la
infestacion de mala hierba teniendo en cuenta el nimero de plantas emergidas por metro
cuadrado de cultivo. Para el caso de infestaciones de avena loca, Cussans (1980) propuso
unos rangos de densidad de infestacién en funcién del efecto que ejercian las malas
hierbas sobre la produccién del cultivo. Segtin esta clasificacién de densidades, aquellas
zonas con menos de 0.1 panicula por m?2 se consideran libres de malas hierbas y, por tanto,
sin efecto sobre la produccién de trigo en la siguiente cosecha. Cuando la densidad
presenta entre 0.1 y 1 paniculas por m? existe una infestacién reducida de malas hierbas
que no causara una competicién con el cultivo muy acusada en la siguiente cosecha.
Infestaciones de 1 a 10 paniculas por m? muestran un grado de infestacién medio que
probablemente repercutira en la produccién de trigo del afio préximo. Finalmente, si la
densidad de avenas es superior a 10 paniculas m?, el grado de infestacién se considera
muy elevado y acarreara grandes pérdidas de produccién en cosechas sucesivas.

Se ha demostrado el ahorro econémico que supone la utilizacién de agricultura de
precision en el control de malas hierbas (Timmermann, et al, 2003). El beneficio
econdémico de los tratamientos localizados de herbicida dependen de diversos factores
tales como la proporcion de la parcela que esta infestada, el nimero de rodales en los que
se encuentra la mala hierba y la resolucidn espacial posible en la tecnologia de obtencion
de mapas y de pulverizacién (Barroso et al, 2004a). Diversos estudios han intentado
cuantificar estos beneficios. Por ejemplo, Luschei et al. (2001) determinaron el porcentaje
maximo de superficie infestada que debia ser tratado para que fuera rentable el sistema de
CLMH. Por su parte, Barroso et al (2004a) analizaron la rentabilidad de los sistemas de
CLMH teniendo en cuenta tanto el porcentaje de superficie infestada como las condiciones
de agregacién (tamafios de rodal). Finalmente, Fernandez-Quintanilla et al. (2006)
centraron su estudio de rentabilidad en el analisis de distintas dosis de tratamiento en
funcién de la densidad de infestacion.

La aplicacion de cualquier tipo de tratamiento para el control de infestaciones de
malas hierbas produce una reduccién exponencial del nimero de plantas invasoras en el
transcurso de los afios (Barroso et al, 2004b). En muchos casos, y sobre todo en
momentos donde el precio del trigo es bajo, es frecuente que se prescinda de este
tratamiento debido a que las pérdidas de produccion producidas por la competencia de la
avena loca con el trigo es inferior al coste del tratamiento herbicida Fernandez-Quintanilla
et al. (2006). Este hecho da lugar a campos de trigo infestados de avena loca con
densidades muy variables en las diferentes zonas de una parcela que van extendiéndose
por toda la superficie a lo largo del tiempo. Sin embargo, gran parte del beneficio
econémico de los agricultores de cereales, y especialmente en los cultivos de trigo duro,
viene dado por las ayudas de la PAC, ayudas que se basan en la superficie cultivada. Esta
subvencion viene determinada por las condiciones del cultivo, estableciéndose para los
herbaceos que deben ser sembrados con arreglo a las normas locales reconocidas y
conservados al menos hasta el comienzo de la fase de floracién, en condiciones normales
de crecimiento, de acuerdo con el sistema de explotacion (FEGA, 2007). Dentro de los
criterios de conservacion de los cultivos se encuentra el control de la emergencia de malas
hierbas, emergencia que se considera debida a un cuidado deficiente del cultivo. En el caso
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de que un cultivo presente un elevado grado de infestaciéon de malas hierbas, se produce
una penalizacidon basada en una disminucién de la superficie equivalente a la infestacion
en el cobro de la ayuda de la PAC.

1.4. Objetivos

En varios trabajos de teledeteccién de malas hierbas en fase tardia se afirma que
los mapas de malas hierbas obtenidos tienen vigencia los afios proximos a su clasificaciéon
dado que los rodales son estables (Lépez-Granados et al, 2006; Pefia-Barragan et al,
2007; Garcia-Torres et al., 2008) aunque se han llevado a cabo muy pocos experimentos
de campo que lo corroboren (L6pez-Granados y Garcia-Torres 1993, 1998). Por tanto, el
principal objetivo de este estudio fue plantear el disefio de un sistema de CLMH para el
manejo de infestaciones de avena loca en cultivo de trigo en afios consecutivos, previa
clasificacién de infestaciones tardias con imagenes QuickBird en afios anteriores. Para
obtener dicho objetivo se realizé un andlisis de persistencia espacial de las infestaciones
de malas hierbas en cuatro parcelas analizadas en los afios 2006 y 2008, lo que permiti6
caracterizar el comportamiento de la infestacion (estadisticas de cambio, nivel de
agrupacion y grado de dispersion de sus semillas). Con esta informacidon se plantearon
distintos sistemas de manejo localizado de malas hierbas basados en agricultura de
precision que fueron evaluados econémicamente para determinar el umbral 6ptimo de
tratamiento.

2. Materiales

2.1. Zona de estudio

El andlisis de estabilidad de rodales de avena en cultivo de trigo se realiz6 en 4
parcelas de control situadas en el municipio de La Lantejuela, en la provincia de Sevilla
(Fig. 5.1). Esta zona se caracteriza por presentar un relieve relativamente plano junto con
un clima Mediterraneo continental caracterizado por veranos largos y secos e inviernos
suaves. Para el estudio se realizaron 2 campafias de campo, una en 2006 y otra en 2008,
dado que la rotacién de cultivos practicamente impidié que alguna parcela de trigo de
2007 coincidiera con parcelas de trigo de 2006. Pese a que en 2006 se muestrearon 11
parcelas y 15 en 2008, sélo 4 de ellas presentaron cultivo de trigo en ambos afos. Esta
limitada coincidencia en los tipos de cultivos en el periodo estudiado se debi6 a que en esa
zona se produjo una variaciéon importante de los usos de suelo agrario, fundamentalmente
debido a la conversién de parcelas de herbaceos a olivar.
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Figura 5.1. Localizacién del area de estudio en Andalucia.

Tras como se determind en el capitulo 3 de esta Tesis Doctoral, para la
discriminacién de la mala hierba avena loca (Avena sterilis) en trigo (Triticum durum) se
tomaron las imagenes en el momento fenolégico donde las plantas de trigo se encontraban
en un estado de senescencia avanzado y con una coloracién amarillenta, mientras que las
avenas presentaban un estado de maduracién avanzado pero todavia verdes, al ser éstos
los estados fenoldgicos mas apropiados para su discriminacion. En funciéon de las
condiciones climaticas de cada afio, la toma de imagenes se llevé a cabo en mayo de 2006 y
2008 con pocos dias de diferencia. En ambos afios se realiz6 una campafia de campo
intensiva para definir la posicién de los distintos rodales de avena en las cuatro parcelas
de trigo. Junto a estas cuatro parcelas, en dicha campana de campo también se
muestrearon otras parcelas de trigo que han sido analizadas en estudios anteriores. Todas
las caracteristicas de muestreo se encuentran explicadas en el capitulo 4 de esta Tesis
Doctoral.

2.2. Imdgenes de satélite y pre-procesado

Como se ha indicado anteriormente, las imagenes utilizadas fueron adquiridas por
el satélite QuickBird el 15 de Mayo de 2006 y el 22 de Mayo de 2008. Las caracteristicas de
las imagenes asi como el procesado realizado se encuentran explicados en el capitulo 4 de
esta Tesis Doctoral.

3. Metodologia

El andlisis llevado a cabo se centr6 en evaluar la persistencia de los rodales de
malas hierbas en parcelas de trigo no tratadas, junto con la propuesta de un sistema de
manejo localizado para la optimizacidn del tratamiento de herbicidas.
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3.1. Andlisis de persistencia de avena en trigo

3.1.1. Deteccion de cambios

Se realiz6é un analisis de persistencia de avena en trigo a partir del estudio de los
datos obtenidos a nivel parcela de las cuatro parcelas estudiadas (Parcelas A, B, C y D) en
los afios 2006 y 2008 (Fig. 5.2). Las clasificaciones trigo-avena utilizadas para este estudio
multitemporal se obtuvieron del analisis realizado en el capitulo 4 de esta Tesis Doctoral.
De este modo, se tomaron como clasificacién de referencia para cada parcela y cada afio
estudiado, la mejor clasificacion obtenida en el andlisis de dicho capitulo de la Tesis,
independientemente de si estas clasificaciones se alcanzaron mediante técnicas basadas
en pixeles o en objetos y a partir de la clasificacién de las bandas multiespectrales o del
indice NDVI.
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Figura 5.2. Parcelas analizadas en los afios 2006 y 2008.

Una primera parte del andlisis se bas6 en un estudio de deteccion de cambios
espaciales entre las dos fechas (2006-2008) realizado con el software ENVI 4.5 (ITT Visual
Information Solutions, 2008). Este andlisis parti6 de una cuantificaciéon superficial de la
distribucién avena y trigo en cada parcela en ambos afios estudiados. A continuacién se
realizé un andlisis de estadisticas de cambio que tomd como referencia el estado inicial del
estudio (afio 2006). En este andlisis se determind, para cada uso de suelo considerado en
el afio 2006, el cambio sufrido por esos pixeles en la imagen del estado final (2008). Junto
con este analisis también se realizé un mapa de diferencias que mostr6 graficamente las
diferencias en los usos de suelo entre el estado inicial (afio 2006) y final (afio 2008) de las
parcelas estudiadas. Este mapa se obtuvo restando la clasificacién de 2008 a la de 2006
(estado final - estado inicial) y determinando los valores de cambio de usos del suelo
(Tabla 5.1).
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Tabla 5.1- Caracteristicas del analisis de cambio.

Posibilidad Regla numérica® Valor Cambio
Avena 08-Avena 06 1-1 0 No Cambio
Trigo 08-Trigo 06 2-2 0 No Cambio
Trigo 08-Avena 06 2-1 1 Aumento de trigo
Avena 08-Trigo 06 1-2 -1 Aumento de avena

(1) Avena=1; Trigo=2
3.1.2. Autocorrelacion espacial

Tras conocer el porcentaje de cambio de cada uso del suelo (trigo/avena) en cada
parcela en los dos afios estudiados, también fue interesante conocer si existié agregacion
en la localizaciéon de las malas hierbas o si éstas se encontraron dispersas por toda la
imagen. Una agregacion en los datos nos indica que la infestaciéon de avenas se distribuye
en rodales, lo que facilita el disefio de mapas de tratamiento localizado de herbicida tanto
para el afio de estudio como para afos sucesivos. Para el andlisis del grado de agregacion
se calculé el Indice de Moran. Este analisis se realizé con el software ArcGIS 9.3 (ESRI INC,
2008).

El Indice de Moran (Moran, 1950) muestra el grado de correlacién espacial que
presenta cada una de las variables estudiadas (trigo/avena). La autocorrelacién espacial
se basa en que todas las variables estan relacionadas entre si, pero las variables mas
préximas en el espacio tienen una relacién mayor que las distantes (Tobler, 1970). El
indice de Moran puede ser entendido como un coeficiente de correlacién entre valores del
mismo factor medido en localizaciones vecinos, y se calcula siguiendo la siguiente
expresion (1):

= n YLy Xy wij (i —%) (- %)
Ying Xieq wij Xin, (xi—0)?

(1)

donde x; y x; son los valores que toma la variable de estudio en los puntosiyj, ¥
su promedio, n el nimero de puntos analizados y w;; la matriz de distancias que define si
los puntos geograficos i y j son o no vecinos.

Para definir si una autocorrelacidon espacial es significativa se realiza un test de
hipotesis nula, comprobando si la configuracién espacial de la variable se produce
aleatoriamente, es decir, si se cumplen o no los supuestos del modelo a partir de estimar si
un estadistico muestral difiere significativamente de lo esperado aleatoriamente. Esta
prueba se efectia al ubicar el coeficiente de Moran dentro de una curva normal de
probabilidades. Para ello se realiza un proceso de aleatorizacién donde los datos de las
unidades espaciales se intercambian (permutan) al azar, obteniéndose diferentes valores
de autocorrelacion que se comparan con el producido en la distribucién real. Luego se
especifica el nivel de significancia, que indica la probabilidad de rechazar la hip6tesis nula
siendo ésta verdadera. Asimismo, el p-valor es el resultado que nos brinda el test de
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hipétesis. Si el nivel de significancia es superior al p-valor, se rechaza la hipdtesis nula y se
acepta la alternativa. En caso contrario se comprueba la hipétesis nula, es decir, que la
configuracidn espacial se produce de forma aleatoria.

Este indice toma valores en el rango entre -1 y 1, aunque puede superar ambos
limites (Cliff y Ord, 1981; Upton y Fingleton, 1985). Cuando no existe autocorrelacién
espacial, su valor tiende a 0, mostrando que las unidades espaciales vecinas presentan
valores producidos en forma aleatoria. La autocorrelacion espacial positiva se observa con
valores mayores de 0 (positivos) e indica que las unidades espaciales vecinas presentan
valores préximos y, por tanto, hay una tendencia al agrupamiento o concentracién de las
unidades espaciales. Finalmente, la autocorrelaciéon espacial negativa se obtiene con
valores del indice de Moran menores de 0 (negativos) e indica que las unidades espaciales
vecinas presentan valores muy disimiles y que existe una tendencia a la dispersion de las
unidades espaciales. El andlisis de autocorrelacién espacial se realizé para las cuatro
parcelas estudiadas (parcelas A, B, C y D). Ademas, el indice se calculé en los dos afios
estudiados 2006 y 2008, para corroborar que el patrén espacial se mantenia a lo largo del
tiempo.

3.1.3. Andlisis de la distancia de propagacion

Una vez que se comprobb si existia o no cierto grado de agregacidn en la situaciéon
espacial de la avenas, tanto en el afio 2006 como en 2008, fue necesario comprobar si la
apariciéon de nuevas avenas estaba influenciada o no por la situacién espacial de las avenas
anteriores. Con este andalisis se pretendid determinar si la dispersiéon de la semilla se
realizé a distancias cortas de la fuente (avenas 2006) o si por el contrario estuvo muy
influenciada por factores externos como el viento o la maquinaria agricola, que alejan su
germinacion de la fuente. En general, distancias de dispersion cortas pueden implicar un
patrén espacial agregado de plantulas, lo que facilitaria conocer el comportamiento de la
mala hierba con vistas a proponer mapas de CLMH mas ajustados para afios sucesivos.

El andlisis de la distancia de propagacion se realiz6 mediante el calculo de la
minima distancia existente ente cada pixel clasificado como avena en la imagen de 2008 y
el pixel de avena 2006 mas cercano, considerando que éste podria ser la fuente de la
semilla. El cdlculo de esta distancia se realizé con el software ArcGIS 9.3 (ESRI INC, 2008).
Una vez obtenida esta informacion, la distribucién de distancias se representé como un
histograma de frecuencias en el que se pudo determinar si existia una mayor distribucién
de avenas en zonas cercanas al origen (gran dependencia espacial de las avenas 2008 de la
avenas 2006), o si bien existia un comportamiento mas aleatorio en el que no se observaba
ningun tipo de tendencia (independencia espacial de las avenas de ambos afios).
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3.2. Mapas de Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH)

La informacién sobre el grado de infestaciéon de la mala hierba avena loca en las
cuatro parcelas analizadas en los afios 2006 y 2008 se obtuvo tomando como clasificacion
de referencia la mejor clasificacion obtenida en el analisis “a escala parcela” del capitulo 4
de esta Tesis Doctoral para cada parcela y cada ano estudiado. Estos mapas sirvieron de
base para determinar tanto la superficie infestada de plantas de avenas como la ocupada
por el cultivo, y asi poder disefiar un programa de CLMH. En el andlisis no se tuvo en
cuenta la densidad de la infestacién. Sin embargo, y debido a que el tratamiento se
realizara en el siguiente cultivo de trigo, se deberian tratar todas aquellas infestaciones
cuya densidad de mala hierba fuera moderada o superior (mas de 10 paniculas por m2).
Segun estas densidades, y teniendo en cuenta que el tamafio del pixel utilizado para este
analisis fue de 2.4m, (5.76m2/pixel), infestaciones bajas de avena serian practicamente
indetectables para este tipo de imagen. Por ello, todas los pixeles clasificados de avena
presentaran un nivel de infestacidn suficientemente elevado como para ser tratado.

Sobre estos mapas se disefi6 una malla homogénea que cubrié toda la zona
cultivada. El disefo de esta malla se realizd en base a una serie de limitaciones que tiene el
sistema de pulverizacién. En primer lugar, es importante tener en cuenta el ancho de barra
del pulverizador. Pese a que existen diversos anchos de barra, para este estudio se
consideré un ancho de 15m y se previ6 la situacién mas desfavorable en la que no se
puede controlar las secciones de la barra de forma independiente. Por otra parte, existe un
tiempo necesario para alcanzar la estabilidad adecuada del pulverizador (presion, caudal y
tamafio de la gota) al abrir y cerrar las boquillas, lo que debe ser controlado con la
longitud del tratamiento. Puesto que tampoco se sabe cual sera la direccion del tractor a la
hora de hacer la operacion de aplicacidn de herbicidas, en el estudio se propuso una malla
regular de 15 x 15m que recorra toda la superficie a tratar.

La determinacidon de las zonas de manejo se obtuvieron con el software SARI
(Sectioning and Assessment of Remote Images) (Garcia-Torres et al, 2008). SARI es un
software disefiado para manejar imagenes para aplicaciones agricolas localizadas (Garcia-
Torres et al., 2009), pudiendo ser utilizado para disefiar tratamientos localizados de malas
hierbas. El software dividi6 la parcela con una malla de 15x15m formando unidades de
tratamiento y en cada unidad agrupd y clasific6 zonas con infestacién de avena, creando
clusters. En funcién de la superficie de avena presente en cada unidad, ésta fue clasificada
como infestada o no. Para el estudio se consider6 que todas las unidades de manejo que
presentaran mas del 25% de malas hierbas fueran tratadas Barroso et al. (2004a). Se
tuvieron en cuenta 4 clases de infestaciones segun la superficie infestada que definieron
las zonas a tratar o no tratar (Tabla 5.2).

Tabla 5.2- Grados de infestacion considerados para el CLMH.

Superficie infestada (%) Grado de infestacion Tratamiento localizado
0-25% Bajo No
25-50% Medio Si
50-75% Alto Si
75-100% Muy alto Si
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El disefio del sistema de manejo se realiz6 sobre la clasificacion realizada en el afio
2006, con vista a predecir el tratamiento necesario para el siguiente cultivo de trigo (afio
2008). Con la informacién obtenida en el estudio del grado de dispersion de la infestacion
(avena 2008) respecto a la fuente (avena 2006), se planificaron 5 tratamientos diferentes.
Un tratamiento T1 no tuvo en cuenta los datos obtenidos en 2008, planificando el
tratamiento a partir de la dispersion de malas hierbas detectadas en 2006. El resto de
tratamientos tuvieron en cuenta que tras el cultivo de 2006 se produjo un cierto grado de
dispersion de infestacion, por lo que se incrementaron las zonas de manejo alrededor de
las zonas infestadas en 2006 en funcién del comportamiento medio de las cuatro parcelas
estudiadas. De esta forma, se definieron los tratamientos T2, T3, T4 y T5 con un
incremento de distancia que recogiera un 25%, 50%, 75% y 95% de las nuevas plantas de
avena surgidas en 2008.

3.3. Estudio economico

Finalmente, a los distintos tratamientos (T1, T2, T3 y T4) se les realizé un analisis
para evaluar la viabilidad econémica de las distintas estrategias. Este andlisis se basé en
comparar el coste econémico (€) que supone realizar la aplicacion localizada de herbicida
para cada uno de los tratamientos en cada una de las parcelas con la pérdida econémica
(€) asociada a la bajada de producciéon que producen las malas hierbas que no se han
conseguido eliminar tras el tratamiento. Puesto que el tratamiento se realizd sobre la
infestacion realizada en 2006 y se conoce como evoluciond la infestacién en 2008, se pudo
ver el efecto que tendrian cada uno de los tratamientos ya que se calculd la superficie
donde se produjo la eliminacién de las malas hierbas (superficie tratada) y la superficie de
malas hierbas que permanecieron tras el tratamiento.

El calculo del coste total que supondria la aplicacion de herbicida (C) se realizé
teniendo en cuenta los gastos fijos y variables del proceso mediante la expresion (2):

C= Cmapa + Cpulverizacio’n (2)

donde Cmapa representa los costes asociados a la obtencion del mapa de malas
hierbas y Cpulverizacien todos los costes asociados a la pulverizacidn de producto en las zonas
definidas en el mapa de CLMH. De forma mas precisa, el coste total que supondria la
aplicacion de herbicida (C) se puede expresar con la siguiente expresion (3):

€ = [(Ci+ ) x S|+ (D X Ch) + Cup) X S¢] (3)

donde C; es el coste de la imagen, C, es el coste de la generaciéon del mapa de
infestaciones, S es la superficie total de la parcela, Dy, es la dosis de herbicida
recomendada, Cy, es el coste del herbicida, Cmp es el coste de la maquinaria de pulverizacién
con sistema de aplicacion localizada y S; es la superficie tratada.
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Los parametros econémicos utilizados para el calculo del coste de aplicacién de
herbicida fueron: coste de la imagen 0.185€/ha para la adquisicion de una imagen
QuickBird multiespectral (Eurimage, 2010); coste del procesado de datos y obtencién del
mapa de infestaciones 0.2€/ha; dosis recomendada de herbicida 0.2 1/ha; coste del
herbicida (Clodinafop propargil 24% + Cloquintocet mexil 6%) 215€/1 y coste de la
magquinaria de pulverizaciéon 20.1€/ha (Ruiz et al,, 2006). En el caso de la compra de la
imagen, no se tuvo en cuenta la limitacién de superficie minima impuesta por la compaiiia
distribuidora al considerar que esta técnica se impone en una determinada regién y que
una misma escena sirve para diversos agricultores. Por otra parte, en el calculo del coste
asociado al procesado se considera que el método de clasificacién estd puesto a punto y
que se hace conjuntamente al grupo de agricultores que han solicitado este tratamiento.

Por otro lado, para el calculo de la pérdida econémica (4) asociada a la bajada de
produccidén (P) que producen las malas hierbas se tuvo en cuenta los siguientes factores :

pP= Pproduccién + Payudas (4)

donde Pproduccisn tienen en cuenta las pérdidas econémicas debidas a la disminucién
de la produccion de trigo por infestacién de avena loca y Payudas muestra las pérdidas
debidas a la penalizacion de superficie en las ayudas agrarias. De forma mas precisa, la
pérdida econémica asociada a la bajada de producciéon (P) se puede expresar con la
siguiente expresion (5):

P=(D,xP)+ (AXS) (5)

donde D, muestra la disminucién de produccién debida a la infestacién de malas
hierbas, P: el precio del mercado del trigo, A las ayudas agrarias asociadas al cultivo de
trigo duro y S; superficie infestada de avena loca tras el tratamiento localizado,
considerando que toda la superficie tratada ha quedado libre de malas hierbas.

Los pardmetros econdémicos utilizados para el calculo de la pérdida econdémica
asociada a la bajada de produccion fueron: pérdidas de produccion 250kg/ha, valor medio
obtenido a partir del intervalo de pérdida de produccién (100-400kg/ha) de trigo debido a
infestaciones de avena (Fernandez-Quintanilla et al, 2006); precio del trigo 0.18€/kg,
precio medio calculado en base a los datos mostrados por la Asociaciéon de Comercio de
Cereales y Oleaginosas de Espafia y ayudas agrarias al cultivo del trigo duro 545.6€ (63€/t
por el rendimiento medio de los cereales determinado en el Plan de Regionalizacién (3.2
t/ha para la zona de estudio) + 344€/ha de suplemento de trigo duro) (MAMR, 2011). La
superficie infestada de avena tras el tratamiento herbicida se calcula eliminado de la
infestacion real de 2008 las zonas que han sido tratadas.
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4. Resultados

4.1. Andlisis de persistencia de avena en trigo

4.1.1. Deteccion de cambios

El andlisis de persistencia se realizé sobre 4 parcelas de trigo que fueron
muestreadas en los afios 2006 y 2008. Este estudio multitemporal se realiz6 tomando
como clasificacion de referencia, para cada una de las parcelas y en cada uno de los dos

afios estudiados, la mejor clasificacion obtenida independientemente del clasificador, del
tipo de andlisis (basado en pixeles o en objetos) y del tipo de imagen analizada (bandas
multiespectrales o indice NDVI) (Fig. 5.3).

Clasificacion mas precisa

2006 2008
Parcela A Parcela A
3.

B

Parcela B

Parcela B

B Avena
O Trigo

Figura 5.3. Clasificaciones consideradas para el estudio en cada una de las parcelas y para cada afio.
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La Tabla 5.3 muestra una cuantificacidn superficial de la distribucién avena y trigo
en cada parcela en los dos afios estudiados. La tendencia temporal observada en la
distribuciéon de las avenas en las parcelas marca un incremento generalizado de la
superficie de éstas. Este aumento se constaté en las parcelas A, B y D, las cuales
presentaron un aumento en la superficie de avena entre los afios estudiados de un 7.8%
(39.12% de avena en 2006 y 46.92% en 2008), un 30.95% (29.03% de avena en 2006 y
59.98% en 2008) y un 6.47% (33.28% de avena en 2006 y 39.75% de avena en 2008),
respectivamente. Sin embargo, la parcela C mostr6 un comportamiento opuesto al
disminuir su superficie de avena en un 5.84% (34.28% de avena en 2006 y 28.44% en
2008).

Tabla 5.3- Analisis de superficies clasificadas para cada parcela y cada afo estudiado.

Parcela A Parcela B Parcela C Parcela D

Superficie % Superficie % Superficie % Superficie %
Imagen
© Avena 0.68 39.12 0.73 29.03 2.19 34.28 0.92 33.28
S Trigo 1.06 60.88 1.79 70.97 4.19 65.72 1.85 66.72
o Total 1.74 100 2.52 100 6.38 100 2.77 100
© Avena 0.82 46.92 1.51 59.98 1.82 28.44 1.10 39.75
S Trigo 0.92 53.08 1.01 40.02 4.56 71.56 1.67 60.25
™ Total 1.74 100 2.52 100 6.38 100 2.77 100

Para completar el estudio de deteccidn de cambios espaciales entre las dos fechas,
la Tabla 5.4 muestra las estadisticas de cambio de usos del suelo para cada pixel entre el
estado inicial (afio 2006) y final (afio 2008) de las parcelas estudiadas. Del total de
superficie clasificada como avena en el afio 2006, la proporcién de superficie que sigui6
siendo avena en el afio 2008 fue muy variable entre parcelas, con valores que oscilaron
entre un 92.82% de superficie que presenta la misma localizacién de avena en la parcela B
hasta sé6lo un 44.43% de superficie coincidente en la parcela C. Por lo tanto, s6lo un 7.18%
de superficie de avena de 2006 pasoé a ser trigo en 2008 en la parcela B mientras que el
cambio de uso avena-trigo en la parcela C fue de mas de la mitad de su superficie
clasificada como avena en 2006 (55.57%). Por su parte, la permanencia espacial de la
superficie de trigo entre ambos afios tampoco fue muy destacada, aunque entre parcelas si
se observo un comportamiento algo mas homogéneo. Por una parte, en las parcelas A y B
se observo que el 57.56% y 53.44% de la superficie de trigo de 2006 permanecia como
trigo en 2008 y una superficie muy similar de trigo (42.44% y 46.56%, respectivamente)
paso a ser avena en 2008. Sin embargo, tanto en la parcela C como en la D observd mayor
persistencia en la superficie de trigo (79.90% y 73.90%) respectivamente y s6lo el 20.10%
y el 26.05% de la superficie pasé de trigo a avena en el afio 2008 en dichas parcelas. Junto
con este analisis también se realizé un mapa de diferencias que mostr6 graficamente estos
cambios en los usos del suelo entre el estado inicial (2006) y final (2008) del analisis (Fig.
5.4).
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Diferencias de usos (2008 - 2006)

Parcela A

Parcela B

Parcela C

Parcela D

Figura 5.4. Andlisis de cambios de usos de suelo en las cuatro parcelas estudiadas.

B Aumento avena
B Aumento trigo
B No cambio
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Tabla 5.4 - Resumen de las estadisticas de cambio para las cuatro parcelas estudiadas en los afios 2006 y 2008.

Avena (08)
Trigo (08)
Total (06)

Avena (08)
Trigo (08)
Total (06)

Parcela A Parcela B
Avena(06) Trigo(06) Total (08) Avena(06) Trigo(06) Total (08)
Superficie % Superficie % Superficie Superficie % Superficie % Superficie
0.37 53.89 0.45 42.44 0.82 0.68 92.82 0.83 46.56 1.51
0.31 46.11 0.61 57.56 0.92 0.05 7.18 0.96 53.44 1.01
0.68 100 1.06 100 1.74 0.73 100 1.79 100 2.52
Parcela C Parcela D
Avena (06) Trigo (06) Total (08) Avena (06) Trigo (06) Total (08)
Superficie % Superficie % Superficie Superficie % Superficie % Superficie
0.98 44.43 0.84 20.10 1.82 0.62 67.21 0.48 26.05 1.10
1.21 55.57 3.35 79.90 4.56 0.30 32.78 1.37 73.90 1.67
2.19 100 4.19 100 6.38 0.92 100 1.85 100 2.77




CAPITULO V

4.1.2. Autocorrelacién espacial

Junto con el andlisis de cambio, para estudiar el patrén espacial de la distribucién
de las infestaciones de avenas locas en cultivos de trigo se calcul6 el Indice de Moran. Este
indice analiza la autocorrelacidon espacial existente entre las zonas infestadas, mostrando
si la distribucion de la infestacién es aleatoria (sin autocorrelacion), agregada
(autocorrelacion positiva) o dispersa (autocorrelacion negativa).

La Tabla 5.5 presenta los valores de autocorrelacion espacial (indice de Moran) en
la distribucién de las infestaciones de avenas respecto al cultivo. Este indice se ha
calculado para las cuatro parcelas (parcelas A, B, Cy D) y en los dos afios estudiados (2006
y 2008) con el objeto de definir si existe un cierto grado de agregaciéon de las malas
hierbas en las parcelas, lo que facilitaria el disefio de los mapas de CLMH. En todos los
casos estudiados se observé una marcada autocorrelacion espacial positiva, es decir, un
claro agrupamiento de las infestaciones de avenas en las parcelas, con valores del Indice
de Moran entre 0.60 y 0.84. La parcela que presenté una autocorrelacion espacial positiva
mayor fue la Parcela B, con valores del Indice de Moran de 0.76 y 0.83 para los afios 2006
y 2008, respectivamente. Por su parte, los valores del indice menores se alcanzaron en la
parcela D, con valores de 0.76 para el aflo 2006 y 0.70 para el 2008. La parcela C obtuvo
los valores mas extremos de autocorrelacién espacial entre los dos afios medidos. Asi,
mientras que en el afio 2006 se observé un valor de agrupamiento muy alto (0.84), en el
afio 2008 la autocorrelaciéon disminuy6 significativamente a valores del indice de 0.60.
Todos estos resultados se lograron con un nivel de confianza del 99% (nivel de
significacion del 1%) y con significancia estadistica (p = 0.00000).

Tabla 5.5 - Andlisis de la autocorrelaciéon espacial de las cuatro parcelas estudiadas en los
afos 2006 y 2008.

[. Moran [. Moran Desviacion Significacién
i Valor Z
calculado Esperado estandar (p)
Parcela A 2006  0.66895 -0.00033 0.00017 51.29638 0.000
2008  0.81533 -0.00033 0.00017 62.51356 0.000
Parcela B 2006  0.75495 -0.00023 0.00012 70.01710 0.000
2008 0.83472 -0.00023 0.00012 77.36441 0.000
Parcela C 2006  0.84149 -0.00009 0.00005 124.46149 0.000
2008 0.60262 -0.00009 0.00005 89.14187 0.000
Parcela D 2006  0.76212 -0.00021 0.00011 73.06182 0.000
2008  0.69945 -0.00021 0.00011 67.54269 0.000
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4.1.3. Andlisis de la distancia de propagacion

Por otra parte, los andlisis de distancia de propagacién de infestaciones de avena
muestran que las nuevas plantas de avena emergidas en 2008 estaban claramente
influenciadas por las ya presentes en afios anteriores (avenas 2006). Las figuras 5.5, 5.6,
5.7 y 5.8 muestran, para las parcelas A, B, C y D respectivamente, la distribucién espacial
de la avena clasificada para la imagen de 2006 y las nuevas plantas de avena emergidas en
2008, asi como el histograma de frecuencias donde se observa el tipo de dispersion de las
semillas. Pese a la distinta distribucion de avena presente en las cuatro parcelas
estudiadas, el histograma muestra una clara tendencia en el emplazamiento de las nuevas
infestaciones avenas. Estos graficos indican claramente que la mayor parte de las avenas
nuevas emergidas en el ano 2008 se encontraban muy préximas a las avenas detectadas
en el afio 2006, siendo los valores de frecuencia (eje Y) y de distancias (eje X)
dependientes de la cantidad de avenas nuevas emergidas en 2008 y de las dimensiones de
cada parcela, respectivamente. Por ejemplo, la parcela A mostré una distribucién
decreciente de distancias constante desde el origen hasta aproximadamente unos 17m de
distancia. Sin embargo, las parcelas B, C y D presentaron una distancia maxima de
dispersiéon mucho mayor, con valores aproximados de 65m, 42m y 36m, respectivamente.
En estos tres casos, aunque se obtuvieron valores puntuales muy alejados de la fuente de
origen de la semilla, la distribucién fue constante hasta los 40m, 3 m y 20m para las
parcelas B, Cy D.

Junto al histograma de frecuencias también se muestra el acumulado de los datos,
que ofrece informacion de la proporcién de avenas de 2008 que se encuentran a una cierta
distancia de avenas de 2006. Por ejemplo, en todas las parcelas se observa que el 25% de
las nuevas avenas emergidas en 2008 se localizan en los dos metros alrededor de las
avenas existentes en 2006, excepto en la parcela C, que se localizan entre los 2 y 3m de la
fuente de semilla. Este comportamiento tan homogéneo se interrumpié a medida que
aumenta la superficie de avena. Asi, mientras que el 50% de las emergencias nuevas de
avena de la parcela A se encontraban entre 2 y 3m del origen, la parcela D presenta la
misma proporcion de avena entre 3 y 4m, la parcela B a 5m y la parcela C entre 7 y 8m. Por
su parte, el 75% de las plantas de avena nuevas se localizaron a 5m del origen en la
parcela A, a 8m en la parcela D, a 12m en la parcela B y a 20m en la parcela C. Finalmente,
la mayoria de las infestaciones nuevas de avena (95%) se localizan a 10m en la parcela A, a
18m en la parcela D, a 27m en la parcela B y a 33m en la parcela C. Pese a que la parcela C
es la que present6é mayor distancia en la dispersion de la infestacién, el valor maximo de
dispersién se observo en la parcela B, con localizacién de avena a mas de 65m desde el
origen.
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Figura 5.5: Histograma de frecuencias y acumulado de la minima distancia de nuevas plantas de avenas (2008) a la infestaciéon de avena 2006 para la Parcela A.
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Figura 5.6: Histograma de frecuencias y acumulado de la minima distancia de nuevas plantas de avenas (2008) a la infestacién de avena 2006 para la Parcela B.
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Figura 5.7: Histograma de frecuencias y acumulado de la minima distancia de nuevas plantas de avenas (2008) a la infestacién de avena 2006 para la Parcela C.
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Figura 5.8: Histograma de frecuencias y acumulado de la minima distancia de nuevas plantas de avenas (2008) a la infestacién de avena 2006 para la Parcela D.
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4.2. Mapas de Control Localizado de Malas Hierbas (CLMH)

Los mapas de tratamiento localizado de herbicida se disefian para identificar las
areas que deben ser pulverizadas con el tratamiento. En este caso se disefi6 un programa
de CLMH para el cultivo de trigo del afio 2008, partiendo de la infestacion detectada a final
del cultivo de trigo del afio 2006. En este caso, y puesto que al final del ciclo del cultivo se
produjo dispersién de la infestacién alrededor de las emergencias iniciales (2006), se
plantearon varios tratamientos que cubrieran distintos porcentajes de infestaci6on de
avenas en la cosecha de 2008.

Para determinar cada uno de estos tratamientos se analizaron los resultados
obtenidos en el estudio de dispersién de avenas. Puesto que las cuatro parcelas
presentaron caracteristicas diferentes (forma, tamafio, orientacidn,...), se tom6 como
referencia la media de la distribucién de las cuatro parcelas. Para ello se calculd el
histograma de frecuencias y el acumulado de las cuatro parcelas conjuntamente para
obtener un comportamiento medio de la zona estudiada (Fig. 5.9). Sobre le histograma
acumulado (Fig. 5.10) se determin6é la distancia de propagacion de la semilla,
observandose una distribucién de tipo exponencial. Asi, el 25% de las nuevas plantas de
avenas emergidas en 2008 se encontraron aproximadamente a 1m de las avenas
detectadas en 2006, el 50% de las nuevas avenas a unos 4m de las avenas de 2006 y el
75% de las nuevas avena de 2008 a unos 9m de las avenas de 2006. A partir de ese punto
se observa una disminuciéon de la pendiente de la curva hasta formar una meseta
practicamente plana donde pequefios incrementos en la proporciéon de nuevas avenas se
distribuyen a lo largo de grandes distancias. Por ejemplo, mientras que el 90% de las
malas hierbas se distribuyen a 18m de la avena 2006, el 95% de las nuevas avenas 2008 se
distribuyen a 25m y el 100% de las nuevas emergencias a mas de 70m.
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Figura 5.9: Histograma y acumulado de la minima distancia de nuevas plantas de avenas (2008) a la
infestacion de avena anterior (2006) para el conjunto de parcelas A-D.
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Figura 5.10: Acumulado de la minima distancia de nuevas plantas de avenas (2008) a la infestacién de avena
anterior (2006) para el conjunto de parcelas A-D. Determinacién de las distancias para el 25%, 50%, 75% y
95% de los puntos.

A partir del analisis de la dispersién de las infestaciones de avena loca en las cuatro
parcelas estudiadas se determinaron 5 posibles tratamientos localizados de herbicida para
evaluar su viabilidad econ6mica. Las caracteristicas de estos tratamientos se encuentran
recogidas en la Tabla 5.6. Para el primer tratamiento (T1) se tuvo en cuenta sélo la
infestacién de malas hierbas observadas en el afio 2006. Para los restantes tratamientos
(T2, T3, T4 y T5) se consider6 aumentar una determinada distancia (buffer) alrededor de
las infestaciones de 2006 con objeto de controlar una proporcién mayor de avenas del afio
2008. Para controlar el 25%, 50%, 75% y 95% de las nuevas avenas de 2008 se han
incrementaron 1m, 4m, 9m y 25m la superficie alrededor de la superficie infestada en
2006, respectivamente.

Tabla 5.6 - Caracteristicas de los tratamientos para el CLMH.

Tratamiento Nuevas avenas 2008 (%) Distancia a avenas 2006 (m)
T1 0 0
T2 25 1
T3 50 4
T4 75 9
T5 95 25
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Una vez determinadas las zonas con infestacion de avena, se realiz6 el disefio del
programa de tratamiento a partir de la generaciéon de zonas de manejo de 15x15m,
precisdndose que las zonas con infestaciones inferiores al 25% de su superficie no se iban
a tratar. En todas aquellas zonas en las que el porcentaje de infestacién fue mayor del 25%
se disefi el tratamiento localizado de la totalidad de la zona de manejo de 15x15m. Como
ejemplo, la Figura 5.11 muestra el grado de infestacion de la parcela A considerando el
tratamiento T1 y el disefio del tratamiento localizado de malas hierbas. El calculo de los
grados de infestacién considerados para cada uno de los tratamientos (T1, T2, T3, T4 y T5)
en las parcelas A, B, C y D se muestran en el Anexo L.

Parcela A

Grado Infestacion
[ 75-100%

[ |soren

[ ]=sm%

[ J<25%

[ ]Zonatratada

Figura 5.11: Grado de infestacion y zona tratada para el tratamiento T1 en la parcela A.

La Tabla 5.7 muestra el porcentaje de superficie tratada (S;) de cada parcela en
funcién de la superficie considerada como posiblemente infestada (S;) en cada
tratamiento. La superficie tratada aumenté considerablemente a medida que se
incrementd el porcentaje de nuevas avenas de 2008 que se debia controlar, llegando a
tratar la mayor parte de la superficie (del 87% al 100% de la superficie de las parcelas)
con el disefio del tratamiento T5 (control del 95% de las nuevas emergencias de avena
2008). Debido a la distribuciéon que presentaron las avenas en la parcela A, ésta fue la
parcela que mas diferencias present6 entre la superficie tratada (S¢) y la que realmente se
quiso controlar (S;), tratando alrededor de un 25% mas de superficie de la parcela que la
realmente infestada para los tratamientos T1 y T2. Sin embargo, a medida que los
tratamientos controlaron mas superficie posiblemente infestada en 2008(Si), las
diferencias entre superficie tratada y superficie infestada disminuyeron, tratando en
exceso alrededor de un 11% de la superficie de la parcela para el tratamiento T3, un 7.5%
para el tratamiento T4 y no existiendo ninguna diferencia entre la superficie tratada y la
infestada en el tratamiento T5. En este Ultimo caso, se previ6 un tratamiento del 100% de
la parcela, equivalente a considerar que el 100% de la superficie de la parcela podria estar
infestada en 2008. Este tipo de tratamiento es equivalente al tratamiento tradicional, por
lo que realizarlo con tecnologia de precisién encarece mucho el coste.
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Tabla 5.7 - Resumen de la superficies consideradas como posiblemente infestadas (S;) y
superficies tratadas (S¢) por los distintos tratamientos en las cuatro parcelas.

Parcela A Parcela B Parcela C Parcela D
T1M Si@ 35.8 27.8 32.8 30.1
St 61.4 39.5 39.5 42.7
AS 25.6 11.7 6.7 12.6
T2 Si 48.7 33.1 38.2 37.9
St 72.7 449 46.2 52.8
AS 24.0 11.8 8.0 14.9
T3 Si 73.8 45.6 499 56.6
St 85.0 54.4 59.7 69.9
AS 11.2 8.8 9.8 13.3
T4 Si 90.4 58.9 63.8 75.4
St 97.9 64.6 70.2 82.5
AS 7.5 5.7 6.4 7.1
T5 Si 100 85.2 90.7 98.4
St 100 87.5 93.9 99.4
AS 0 2.3 3.2 1.0

() Tratamientos: T1, T2, T3, T4 y T5: tratamientos considerando las avenas de 2006 y considerando
el 25%, 50%, 75% y 95% de las nuevas avenas de 2008, respectivamente.

(@) Superficies. SI: superficie considerada como infestada segin cada tratamiento (%), S: superficie
tratada segtn las zonas de manejo de 15x15m (%) y AS: Diferencia entre la superficie considerada
como infestada (Si) y la tratada (St) (%).

Las parcelas B, C y D mostraron unos valores ligeramente diferentes a los
obtenidos en la parcela A. En las tres parcelas se constatd que pese a que la superficie
infestada en los tratamientos T1 y T2 era parecida a la de la Parcela A, la diferencia entre
la superficie tratada y la superficie infestada fue menor que en dicha parcela con valores
que oscilaron entre el 6.7% para la parcela C y el tratamiento T1 y el 14.9% para la parcela
D y el tratamiento T2. A partir del tratamiento T3, los porcentajes de superficie infestada
de las tres parcelas empezaron a ser claramente inferiores que los obtenidos en la parcela
A, con disminuciones de hasta un 48.7% de la superficie infestada de la parcela B en el
tratamiento T4 respecto a la parcela A del mismo tratamiento. En estas 3 parcelas también
se observo que la superficie tratada se ajustd mas a la superficie infestada, con diferencias
que oscilaron entre el 1% para la parcela D y el tratamiento T5 y el 13.3% para la parcela
Dy el tratamiento T3.
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4.3. Estudio econémico

Tras el disefio de los 5 tratamientos en cada una de las parcelas, se realizé un
andlisis econémico donde se comparé mediante una curva de equilibrio el coste que
supondria tratar cada una de las parcelas con técnicas de precision y las pérdidas debidas
a la existencia de malas hierbas en el cultivo en aquellas zonas no tratadas. En este estudio
se considerd una nueva situacion (T0), en la que no se realizé ningin control de las malas
hierbas en las parcelas.

Las Figuras 5.12, 5.13, 5.14 y 5.15 muestran que en todas las parcelas existi6 un
incremento lineal de coste de la aplicaciéon de herbicida a medida que aumentaba la
superficie tratada. Ahora bien, debido a que no toda la superficie tratada tenia la misma
proporciéon de infestacion, la curva de pérdidas por infestacion de malas hierbas
disminuy6 a medida que se trata mas superficie con herbicida, pero dicha disminucién no
fue lineal. Aunque la diferencia entre el coste de aplicaciéon de herbicida fue elevado con
respecto a las pérdidas econdmicas debidas a la presencia de malas hierbas en el cultivo, la
diferencia existente en las pendientes de las curvas (la curva de pérdidas por infestacion
fue mucho mas pronunciada que la pendiente de la curva de coste de aplicacién de
herbicida), gener6 un punto de corte llamado Punto de Equilibrio. Dicho punto
representa el nivel de tratamiento de herbicida dptimo para cada una de las parcelas, es
decir, el umbral econémico de tratamiento.

Todas las superficies tratadas menores a las recogidas en dicho punto para cada
parcela (superficie a la izquierda del umbral econémico de tratamiento), representan
zonas donde el incremento del coste supuesto por la aplicaciéon de herbicida disminuye el
incremento de pérdidas producidas por la infestacidn, es decir, a medida que se aumenta
la superficie tratada se controla una gran superficie infestada de malas hierbas y, por
tanto, se disminuye rapidamente las pérdidas debidas a dichas infestaciones. El Punto de
Equilibrio representa el punto en el que el coste de aplicacidon de herbicida es igual a las
pérdidas debidas a la infestacién, siendo este tratamiento el 6ptimo para obtener los
mejores rendimientos econémicos a los cultivos. Finalmente, toda la superficie tratada con
herbicida mayor a la indicada por el Punto de Equilibrio (superficie a la derecha del
umbral econémico de tratamiento), representan zonas donde el costo de aplicaciéon de
herbicidas es superior a las pérdidas producidas por las infestaciones, por lo que tratar esa
superficie supone controlar un nimero tan bajo de infestaciones de malas hierbas, que las
pérdidas debidas a dichas infestaciones no compensan el gasto de herbicida utilizado para
su control.

172



Estabilidad de los rodales de Avena sterilis en trigo: andlisis espacial de la persistencia

600 -

Parcela A

500 p
400

300

Euros

200

100

0.00 0.50 1.00 1.50 2.00
Superficie tratada (ha)

=4 Coste aplicacion herbicida (€) —e=Pérdida debidas a las malas hierbas (€)

Figura 5.12: Curva de equilibrio Coste aplicacién herbicidas-Pérdidas por infestacion para la Parcela A.
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Figura 5.13: Curva de equilibrio Coste aplicacién herbicidas-Pérdidas por infestacion para la Parcela B.
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Figura 5.14: Curva de equilibrio Coste aplicacién herbicidas-Pérdidas por infestacion para la Parcela C.
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Figura 5.15: Curva de equilibrio Coste aplicacién herbicidas-Pérdidas por infestacion para la Parcela D.
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En las cuatro parcelas estudiadas se observé un comportamiento bastante
homogéneo, mostrando todas ellas que era necesario tratar un cierto nivel de malas
hierbas para conseguir el beneficio 6ptimo del cultivo. Respecto a la determinacién de
dicho punto 6ptimo, en las parcelas A, C y D se obtuvo el Punto de Equilibrio entre el
tratamiento T2 y el tratamiento T3. Esto indica que en dichas parcelas fue interesante
disefiar un programa de tratamiento localizado de herbicidas que tuviera en cuenta la
superficie infestada por avena loca en el afio 2006 mas un incremento de la superficie
alrededor de dicha zona (buffer) de entre 1m y 4m. Ello supondria controlar todas las
infestaciones de avena loca detectadas en 2006 y entre un 25% y un 50% de las
infestaciones previstas para el siguiente cultivo (2008). S6lo la parcela B present6 algo
mas desplazado el umbral econémico de tratamiento, situdndose éste entre el tratamiento
T4 y el T5, es decir, considerando una region adicional de superficie alrededor de la
infestacion obtenida en 2006 de 9m a 25m. En este caso, para que el cultivo optimizara los
beneficios se requirié controlar toda la avena presente en 2006 junto con la mayoria
(entre el 75% y el 95%) prevista para el cultivo de 2008. Este incremento tan significativo
de la superficie a controlar pudo deberse a que la parcela B fue la que present6é un mayor
nivel de infestacion de nuevas malas hierbas en 2008 y éstas estaban bastante agrupadas
(préximas entre ellas y a las avenas presentes en 2006) (Fig. 5.4), por lo que el aumento de
la superficie de tratamiento permitié controlar mejor las avenas de 2008 y optimizar el
proceso.

5. Discusion

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran que la distribucién espacial de
las infestaciones de avena loca en cultivos de trigo se distribuyeron en rodales altamente
dependientes de infestaciones anteriores. El conocimiento de esta distribuciéon espacial
facilita predecir el comportamiento espacial futuro con la finalidad de proponer
programas de CLMH. Las estadisticas de cambio mostraron que tres de las cuatro parcelas
aumentaron su nivel de infestacion en el siguiente cultivo de trigo debido a que no se
realizé ningtn tratamiento herbicida. Estos incrementos fueron moderados en las parcelas
Ay D con incrementos alrededor del 6% y 8%. Sin embargo, la parcela B presenté un
incremento de avena muy destacado, aumentando su superficie infestada en casi un 31%.
Estos incrementos corroboran resultados obtenidos en otros estudios como el de Barroso
et al. (2009), que compararon tres estrategias de control localizado de herbicidas para el
control de avena loca en trigo y determinaron que aquellas zonas que presentaron un
nivel inicial de infestacién insignificante y, por tanto, no fueron tratadas, aumentaron
significativamente su poblaciéon de malas hierbas en los dos afios siguientes.

Las infestaciones observadas tanto en 2006 como en 2008 fueron analizadas para
ver si presentaban algin patrén espacial concreto. Para conocer el grado de
agregacion/dispersion de la infestaciéon se analiz6 el grado de autocorrelaciéon espacial
que presentaban las avenas mediante el Indice de Moran. Los resultados mostraron una
alta autocorrelacién espacial positiva en todos los casos estudiados con valores que
oscilaron entre 0.60 y 0.84, lo que sugiere que la distribucidn de estas malas hierbas fue en
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forma agregada, es decir, en forma de rodales. Aunque muchos autores parten de la
premisa de que la mayoria de las malas hierbas se distribuyen en rodales y que persisten
en el tiempo, son escasos los trabajos que analizan realmente la distribucién espacial de
estas infestaciones. Heijting et al. (2007) analizaron la estabilidad espacial de 17 especies
de malas hierbas en cultivos de maiz y detectaron que aquellas malas hierbas que
presentaban grandes densidades de infestacion presentaron mayor autocorrelaciéon
espacial (estabilidad espacial), mientras que las que presentaron densidades mas bajas
también presentaron autocorrelaciones espaciales menores. De forma general, malas
hierbas que presenten una distribucién espacial estable permitirdn generar mapas de
infestaciones espaciado en el tiempo.

Por el contrario, especies invasoras que sufran cambios rapidos en su distribucién
espacial requeriran crear mapas de infestaciones cada poco tiempo (Goudy et al., 2001), lo
que aumenta considerablemente el coste de este tipo de tratamientos. De esta forma, para
disefiar sistemas de CLMH para este tipo de malas hierbas con baja estabilidad seria
necesario discriminar la infestacién en fase temprana del cultivo. En el caso de malas
hierbas gramineas en cultivos de cereal, esta tarea en época temprana es muy compleja
debido a que las plantulas del cultivo y de las malas hierbas son espectralmente muy
parecidas y la reflectividad del suelo interfiere en el andlisis. Por tanto, una alternativa
seria utilizar mapas de discriminacién de infestaciones obtenidos en época tardia en afios
anteriores, que es la estrategia presentada a lo largo de los capitulos 3 y 4 de esta Tesis
Doctoral.

El altimo aspecto considerado para la caracterizacion de las infestaciones se centré
en el analisis de la dispersion de las infestaciones entre un afo y otro. En este andlisis se
determind el grado de dependencia de las nuevas plantas de avenas surgidas en 2008
respecto a las avenas anteriores (2006), considerando estas ultimas como fuente de
infestacion de las nuevas avenas. Los resultados mostraron que para todas las parcelas
existia una clara tendencia en la distribuciéon de las nuevas avenas, siendo mayor la
frecuencia de aparicion de nuevas avenas en 2008 conforme mas cerca se estaba de la
posicién ocupada por las avenas de 2006. Esta distancia varié considerablemente en
funcién de las dimensiones de las parcelas estudiadas, aunque en todas las parcelas el
50% de las nuevas avenas se encontré en los 8m mas cercanos a la infestaciéon de 2006.
Sin embargo, a medida que aument6 el porcentaje de nuevas infestaciones de avena
analizadas, sus distancias a las avenas fuente se incrementaron exponencialmente con
resultados muy diferentes al considerar distintas dimensiones. Asf, mientras que en la
parcela A, la de tamafio mas reducido, se observo que el 100% de las nuevas avenas se
distribuian aproximadamente a 17m alrededor de la infestacion de 2006, el resto de
parcelas mas grandes presentaba sus nuevas avenas mucho mas alejadas de las avenas
fuente, con separaciones de hasta 65m. Estos resultados concuerdan con los obtenidos en
otros estudios de dispersion de malas hierbas que indican que la tasa de dispersion
aumenta hasta separarse 100m de la fuente de origen, aunque la mayor parte de las
emergencias se localizan en los 20 primeros metros (Ballaré et al., 1987, Howard et al,
1991). Mas concretamente, Barroso et al. (2006) analizaron la capacidad de dispersién de
la avena loca en parcelas de trigo teniendo en cuenta distintos tratamientos agricolas y
concluyeron que dicha mala hierba puede llegar a dispersarse a largas distancias de las
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avenas fuente debido, principalmente, al efecto del viento y al transporte de semilla por
parte de la maquinaria agricola. Segun este trabajo, tras dos afos de estudio se observd
que practicamente todas las avenas se encontraban en los 5m mas cercanos a las avenas
iniciales, aunque habia un grupo reducido de individuos que llegaron a desplazarse hasta
30m de la fuente. En vista de estos resultados, y como sugirié Colbach et al. (2000), los
rodales de malas hierbas anuales que dispersan su semilla antes de la recoleccién son mas
estables que los que mantienen la semilla durante la cosecha del cultivo.

Una vez que se hubo determinado que la tendencia de las avenas era a aumentar su
superficie si no se trataba con herbicida previamente, que éstas tendian a distribuirse de
forma agregada formando rodales y que la nuevas emergencias de avena prevista para
afios posteriores se solia encontrar muy cerca de infestaciones anteriores, se plantearon
distintos disefios de CLMH. En total se disefiaron 5 programas de manejo localizado de
herbicida en funcién del nivel de infestacién que se optd por controlar. Aunque se parta de
mapas muy detallados de infestaciones, un control preciso de las malas hierbas puede
llegar a ser muy dificil si el area infestada es considerablemente menor que la minima
unidad de tratamiento disponible por el equipo pulverizador (Pierce y Nowak, 1999), por
lo que es necesario ajustar las unidades de manejo a la tecnologia disponible. Por tanto,
teniendo en cuenta las caracteristicas de los equipos de tratamiento, se dividieron las
parcelas en unidades de manejo de 15x15m. Como umbral de control se consider6 que
todas aquellas unidades de manejo con infestaciones superiores al 25% fueran tratadas
Barroso et al. (2004a). Aunque se fij6 este umbral de infestaciéon para determinar la
necesidad de tratamiento, en el estudio se realizé un calculo mas pormenorizado de la
superficie infestada con el fin a poder proponer en el futuro otros métodos de manejo
como la aplicacién de herbicidas con dosis ajustada en funcién de la superficie afectada
por la infestacién (de Castro et al, 2010, Garcia-Torres et al., 2010).

Debido a que se trataron unidades de manejo completas con niveles de infestacién
entre el 25% y el 100% de su superficie, en muchos casos la superficie tratada aument6
considerablemente respecto a la superficie considerada como posiblemente infestada.
Estas diferencias fueron variables en funcién de la parcela estudiada y del tipo del disefio
del tratamiento a aplicar, llegadndose a obtener niveles de ajuste excelentes con sé6lo un 1%
de incremento de la superficie tratada respecto a considerada como posiblemente
infestada en la parcela D. Sin embargo, en algunos casos esta diferencia fue muy acusada,
con valores maximos de hasta un 25% mas de la superficie tratada respecto a considerada
como posiblemente infestada en la parcela A. Resultados muy parecidos, con incrementos
de hasta un 30% de superficie tratada respecto a superficie infestada, se obtuvieron en un
analisis sobre campos de maiz en el que se definieron las zonas de manejo teniendo en
cuenta la superficie infestada junto con un incremento de seguridad de hasta 5m que
permitiera compensar los tiempos de reaccidn del equipo de tratamiento desde que se da
la orden de aplicar hasta que el herbicida llega a las boquillas (IDAE, 2010). Estos
incrementos pueden variar considerablemente en funcién del tamafio de la unidad de
manejo y del umbral de infestaciéon considerado como limite para tratar una determinada
zona. Gémez-Candén et al. (2009) analizaron mediante la evaluacién de los indices OHS
(Overall Herbicide Saving) y OHAE (Overall Herbicide Application Efficiency), la capacidad
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de optimizar la eficiencia de un programa de CLMH en funcién de las variaciones del
tamafo de la unidad de tratamiento y de la cantidad de infestaciones existentes en cada
unidad tratada con el software SARI (Sectioning and Assessment of Remote Images)
(Garcia-Torres et al. 2008).

Nuestro andlisis mostré que el punto 6ptimo de tratamiento de las parcelas A, Cy
D se encontraba entre 1m y 4m alrededor de las zonas infestadas en el afio 2006. Estos
datos concuerdan con los obtenidos en otros estudios. Rew et al. (1997) sugirieron que en
el diseno de un mapa de tratamiento localizado, era recomendable anadir un incremento
de superficie alrededor de la infestacidn clasificada (buffer) de unos 4m con objeto de
abarcar los desplazamientos de las infestaciones, los errores de navegaciéon de la
maquinaria y el tiempo de respuesta de los pulverizadores. Resultados similares
observaron Barroso et al. (2006), los cuales concluyeron que el efecto del viento y de la
magquinaria agricola producia una dispersién de la mayoria de las semillas en un rango de
3m alrededor de infestaciones anteriores, por lo que podria ser recomendable ahadir un
buffer de 4m alrededor de los rodales mapeados en un afio concreto para disefiar los
mapas de manejo localizado de avenas para los afios siguientes. Un resultado muy
diferente mostr6 la parcela B, cuyo umbral econémico de tratamiento (Punto de
Equilibrio) se encontr6 a una distancia entre 9m y 25m alrededor de las avenas de 2006.
Ello pudo ser debido a que dicha parcela presenté un mayor nivel de infestacién y éstas
estaban muy agrupadas, por lo que un aumento de la superficie a controlar pudo optimizar
el proceso. Este beneficio debido a la agrupaciéon de malas hierbas en menos rodales pero
de mayor superficie coincide con lo indicado por Barroso et al. (2004a), donde los
beneficios de sus tratamientos aumentaban a medida que una misma superficie infestada
se agrupaba en un niumero mas pequefio de rodales pero de mayor superficie.

En general, la superficie 6ptima de tratamiento con CLMH se encontré por debajo
del 75% en todas las parcelas. La parcela A fue la que mayor superficie de control necesit6
con aproximadamente un 75%, mientras que las parcelas B, C y D reqirieron alrededor de
un 65%, 60% y 55%. Esto concuerda con lo expuesto por Luschei et al. (2001), que
mostraron que el beneficio de los sistemas de CLMH aumentaba a medida que disminuia el
porcentaje de superficie infestada, valorando que el sistema era rentable cuando las
infestaciones eran menores del 72% de la superficie de la parcela en producciones de
cereal de secano en EEUU. Una conclusion parecida alcanzaron Barroso et al. (2004a) los
cuales analizaron los beneficios econémicos de los tratamientos de CLMH con distintas
condiciones de agregacién de malas hierbas (distintos tamanos de rodal) y distintas
proporciones de infestacion, obteniendo como resultados que el tratamiento localizado de
malas hierbas no era rentable en parcelas con superficies infestadas mayores del 64% si se
comparaba con el tratamiento de toda la parcela con técnicas tradicionales. Ademas,
determinaron que a medida que disminuia la superficie infestada se podia tratar rodales
de infestacién mas pequefios con maquinaria de pulverizacién mas especializada y cara sin
perder el beneficio econémico.
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De forma general se puede concluir que el control de infestaciones de avena loca
en cultivo de trigo es viable tano a nivel técnico como econémico mediante tratamientos
de CLMH. Esto se debe a que la distribucion de las avenas es en forma de rodales cuya
dispersién se localiza en zonas muy cercanas a infestaciones anteriores. Este tipo de
distribuciéon permite que los mapas de las infestaciones obtenidos en 1 afio puedan ser
utilizados para disefiar tratamientos en afios consecutivos. A partir del conocimiento del
grado de dispersion de la semilla, estos tratamientos permitiran controlar no sélo las
infestaciones clasificadas un determinado afio, sino también un porcentaje importante
(25-50%) de las previstas para el siguiente cultivo.
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7. Anexol

Parcela A

Figura 5.16: Grado de infestacion de malas hierbas y zona tratada para infestacién presente en 2006 en la

parcela A.

Parcela A

Figura 5.17: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer

de 1 metro en la parcela A.
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Parcela A
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[ J<25%

Figura 5.18: Grado de infestaciéon de malas hierbas y zona tratada para infestacién presente en 2006 + buffer de 4 metros en

la parcela A.
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[ ]z550%
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Figura 5.19: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacién presente en 2006 + buffer

de 9 metros en la parcela A.
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Parcela A
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de 25 metros en la parcela A.

Figura 5.20: Gr

Parcela B

te en 2006 en la

infestacion presen

infestaciéon de malas hierbas y zona tratada para

Figura 5.21: Grado de

parcela B.
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Parcela B
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Figura 5.22: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer

de 1 metro en la parcela B.
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Figura 5.23: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer

de 4 metros en la parcela B.
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Parcela B

Figura 5.24: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer
de 9 metros en la parcela B.

Parcela B

Figura 5.25: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer
de 25 metros en la parcela B.
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Parcela C
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Figura 5.26: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacién presente en 2006 en la
parcela C.
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Figura 5.27: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacién presente en 2006 + buffer
de 1 metro en la parcela C.
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Parcela C

Grado de infestacion
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[ sa7sm [ ]| Zona exterior ParcelaC
[ =5-50%

[ ]<25%

Figura 5.28: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer
de 4 metros en la parcela C.
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Figura 5.29: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer
de 9 metros en la parcela C.
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Parcela C
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[ los50%
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Figura 5.30: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacién presente en 2006 + buffer

[ |Zonatratada

[]|Zona exterior ParcelaC

de 25 metros en la parcela C.

Parcela D

L AN N
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[ ] 2s50%
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Figura 5.31: Grado de infestaciéon de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 en la

parcela D.
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Parcela D

Grado de infestacion e

I 75-100% ' [ ] Zona tratada

[ )50 [ | Zona exterior ParcelaD
25-50%

]

Figura 5.32: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer

de 1 metro en la parcela D.
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Figura 5.33: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacién presente en 2006 + buffer

de 4 metros en la parcela D.
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Parcela D

Figura 5.34: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer
de 9 metros en la parcela D.
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I 75-100%
-75%

Figura 5.35: Grado de infestacién de malas hierbas y zona tratada para infestacion presente en 2006 + buffer
de 25 metros en la parcela D.
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CAPITULO VI

Conclusiones generales

En esta Tesis Doctoral se ha abordado el uso de imagenes del satélite QuickBird
para la consecucién de los siguientes objetivos agronémicos:

a) Evaluacion de técnicas basadas en pixeles y objetos para la deteccion de cultivos y
sus medidas agroambientales (Capitulo 2).

b) Discriminacién espectral multitemporal de avena loca (Avena sterilis L.) y alpiste
(Phalaris spp.) en campos de trigo (Triticum durum L.) en estados fenoldgicos tardios
(Capitulo 3).

c) Clasificaciéon de infestaciones de Avena (Avena sterilis L.) en trigo (Triticum durum
L.) mediante técnicas basadas en pixeles y objetos (Capitulo 4).

d) Estudio de la estabilidad de los rodales de Avena sterilis en trigo: andlisis espacial
de la persistencia (Capitulo 5).

De los estudios anteriores se han obtenido las siguientes conclusiones:

1. Las imagenes de satélite de alta resolucion espacial, como las imagenes QuickBird,
han demostrado ser utiles y precisas para aplicaciones en agricultura de conservacion y
agricultura de precisién. A partir de la combinacién de distintas técnicas de procesado se
han clasificado con exactitud los principales cultivos de secano mediterraneos junto con
sus medidas agroambientales. Esta clasificaciéon es fundamental para la creaciéon de
inventarios agricolas para diversos usos agronémicos, ente los que destaca el control de
ayudas agrarias. Por su parte, también se han obtenido excelentes precisiones en la
clasificaciéon de infestaciones de la mala hierba Avena sterilis en cultivos de trigo para el
disefio posterior de medidas de control localizado dirigido Unicamente a las zonas
infestadas.

2. La segmentacidon de imagenes y formacion de objetos para su uso en posteriores
analisis ha tenido un comportamiento desigual en funcién de las caracteristicas de las
clasificaciones realizadas. En los estudios en los que se han clasificado usos de suelo
diferentes espectralmente (ej. parcelas de -cultivos) la utilizacion de imagenes
segmentadas incrementa la precision del andlisis hasta un 30% respecto a la misma
clasificacion basada en pixeles. Sin embargo, cuando se analizan usos de suelo muy
similares espectralmente (ej. infestacién de Avena sterilis en trigo) se observan precisiones
similares en ambos métodos.
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3. En cualquier analisis de sistemas agricolas mediante técnicas de teledeteccion se
debe incorporar la variable época del afio en la que se adquiere la imagen (componente
temporal), debido a que la evolucién del estado fenolégico de las plantas estudiadas afecta
significativamente a su respuesta espectral y, por tanto, a su capacidad de discriminacién
del resto de usos de suelo .

4. La época mas apropiada para la discriminacion de los principales cultivos
mediterraneos de secano y sus medidas agroambientales es a principio del verano (mes de
julio), cuando la vifia ya presenta una actividad vegetal importante para ser detectada y los
cereales de invierno ya han sido cosechados lo cual favorece la discriminaciéon ente
rastrojo y rastrojo quemado. Las técnicas de clasificacién basadas en objetos sobre
imagenes de alta resolucién espacial (QuickBird) ofrecieron mejores resultados que las
basadas en pixeles con todos los algoritmos de clasificacion evaluados, aunque la
combinacién de objetos y pixeles fue la que mejor precisiones mostré con valores
superiores al 85% en la mayoria de los casos. Por su parte, la utilizacién de imagenes
fusionadas (pansharpen) en el estudio mejoré de forma limitada los resultados, si bien la
clasificacién mas precisa del estudio se obtuvo con la clasificacién combinada de pixeles y
objetos de la imagen fusionada con el método maxima probabilidad, obteniéndose una
precision de 94.51%.

5. La medida de las firmas espectrales con espectroradiémetro de campo de las clases
estudiadas es relevante para determinar la fecha mas apropiada (anélisis temporal), las
longitudes de onda (andlisis hiperespectral) y las bandas o los indices de vegetacién
(analisis multiespectral) que poseen un potencial mayor para su discriminacién mediante
teledeteccion.

6. La época adecuada para la discriminaciéon de las malas hierbas Avena sterilis L. y
Phalaris spp. en trigo utilizando espectroradiémetro de campo es 3-5 semanas antes de la
cosecha dependiendo de la climatologia de ese afio, cuando las malas hierbas se
encuentran en un estado inicial de maduracién con la planta verde y el trigo se encuentra
en un estado avanzado de maduracion con la planta parcialmente amarilla o senescente.
Para la discriminacién entre cultivo y malas hierbas mediante datos hiperespectrales se
observa que las longitudes de onda mas utilizadas se encuentran en las regiones del
infrarrojo cercano, azul y rojo. Por su parte, en el andlisis multiespectral se ha obtenido
que las cuatro bandas consideradas (Azul (A), Verde (V), Rojo (R) e Infrarrojo cercano
(IRc)), asi como todos los indices excepto el (R-V/R+V), fueron muy utiles para esta
discriminacion.

7. Respecto a los trabajos a “escala parcela” con imagenes del satélite QuickBird
tomadas en 2 afios permitieron la discriminacién de Avena sterilis en cultivo de trigo
cuando la mala hierba esta en un estado inicial de maduracién con la planta verde y el
trigo se encuentra en un estado avanzado de maduracién con la planta parcialmente
amarilla o senescente. Las segmentaciones de las imagenes y la formacién de los objetos
ofrecieron precisiones similares en las precisiones respecto a las clasificaciones basadas
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en pixeles. Todos los clasificadores evaluados presentan precisiones muy parecidas entre
si y superiores al 90%, excepto el clasificador Paralelepipedos. Varios clasificadores
destacan por su precisién, siendo los clasificadores Distancia de Mahalanobis, Maxima
Probabilidad y Support Vector Machine los que presentan mejor capacidad de
discriminacion con valores superiores al 98% en la mayoria de las parcelas de trigo
analizadas individualmente.

8. Respecto a los estudio a “escala imagen”, el analisis jerdrquico mediante técnicas
de segmentacion multirresolucién permite clasificaciones muy precisas entre cultivos, con
valores de fiabilidad de las parcelas de trigo superiores al 93%. Estas parcelas, una vez
aisladas del resto de usos de suelo y analizadas conjuntamente, obtienen a su vez
excelentes tasas de discriminacién entre trigo y la mala hierba Avena sterilis en estado
tardio, con precisiones del 98.29% con el clasificador Maxima Probabilidad en la imagen
de 2006 y 93.63% con el clasificador Support Vector Machine en la imagen de 2008.

9. Tras un analisis espacial de persistencia de los rodales de Avena sterilis en campos
de trigo se observa que éstos persisten en el espacio y en el tiempo a la vez que tienden a
aumentar su poblacion si no es controlada adecuadamente. Su crecimiento se hace en base
a los rodales del afio anterior (crecimiento agregado) y la mayor parte de la dispersion de
las infestaciones se encuentra a escasos metros de infestaciones previas. Este tipo de
patron espacial de propagacién de la infestacién es muy util para el disefio de un
programa de control localizado para el siguiente afio ya que el mapa de infestaciones y de
tratamientos obtenido se puede utilizar al afio siguiente.

10. Tras simular y analizar econémicamente la viabilidad de este programa, se
observa que en general son rentables aquellos tratamientos dirigidos a la superficie
clasificada un determinado afio mas una zona extra de control (buffer) de 1m a 4m, lo que
eliminaria aproximadamente toda la avena clasificada en el estudio de 2006 junto a una
proporcion de nuevas malas hierbas emergidas al afio siguiente de entre un 25% y un
50%.
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A: Azul

AD: Arbol de decisién

CLMH: Control Localizado de Malas Hierbas
DMa: Distancia de Mahalanobis

FG: Fiabilidad Global

FP: fiabilidad del Productor

FPt: Fiabilidad del Productor del trigo
FU: Fiabilidad del Usuario

IRc: Infra Rojo cercano

JM: Jeffries-Matusita

K: coeficiente Kappa

MD: Minima Distancia

MP: Maxima Probabilidad

NDVI: Normalized Difference Vegetation Index
P: Paralelepipedos

R: Rojo

RVI: Ratio Vegetation Index

RAT: Relacién de Area de Trigo

SAM: Spectral Angle Mapper

SVM: Support Vector Machine

UMI: Unidad Minima de Informacién

V: Verde

198



