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Resumen 
 

El seguimiento y la clasificación de los cultivos agrícolas tienen una gran importancia en la 

gestión socio-económica de las sociedades y son esenciales para la gestión sostenible de las 

actividades agrícolas. Con esta información, autoridades locales, nacionales o internacionales, 

cooperativas agrícolas o agricultores, pueden tener acceso a información precisa y actualizada para 

poder llevar a cabo una mejor gestión de los cultivos, además de obtener información sobre el 

crecimiento de los cultivos o la estimación de su rendimiento. 

El empleo de la teledetección, al ser una forma no destructiva de monitorear la vegetación, es 

una herramienta ideal para ayudar a logar la información necesaria. Y su cobertura temporal 

ininterrumpida permite seguir los ciclos fenológicos de las plantas. Aunque la teledetección óptica se ha 

utilizado con éxito para el seguimiento y clasificación de cultivos agrícolas, estos sistemas se limitan a 

los datos adquiridos en condiciones de cielo despejado. En este contexto, los datos adquiridos por 

sensores radar de apertura sintética (SAR) son de gran interés para aplicaciones agrícolas debido a la 

capacidad de estos sistemas para monitorear los cultivos en todas las condiciones climáticas y la 

sensibilidad de la señal de microondas a las propiedades dieléctricas y geométricas del objetivo.  

Dependiendo de la configuración del sistema, los sensores SAR pueden adquirir datos en 

diferentes modos. La adquisición de datos en diferentes modos ha establecido técnicas de 

procesamiento como la polarimetría (PolSAR), interferometría (InSAR) e interferometría diferencial 

(DInSAR). Para el desarrollo de esta tesis se ha empleado la polarimetría, ya que en el ámbito de la 

agricultura el empleo de esta técnica se basa en la bien conocida sensibilidad de las microondas a la 

estructura del cultivo, las propiedades dieléctricas del dosel y las propiedades físicas del suelo 

subyacente. 

Los objetivos de esta tesis han sido varios. Por una parte, ampliar el conocimiento de los 

observables SAR (más allá de los coeficientes de retrodispersión) para el seguimiento/monitoreo de 

cultivos; investigar el efecto del ángulo de incidencia en la relación entre los observables polarimétricos 

y diferentes variables biofísicas; y finalmente, estudiar la viabilidad de los observables SAR para 

clasificar y distinguir cultivos agrícolas. 

Para llevar a cabo el primer y segundo objetivo se empleó una serie temporal de 20 imágenes 

RADARSAT-2 adquiridas a diferentes ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°) durante la temporada de 

crecimiento de cultivos de secano. A partir de las imágenes se extrajeron 10 observables 

polarimétricos, mientras que 6 variables biofísicas se estimaron a partir de mediciones in situ. 

Posteriormente, se realizó un análisis descriptivo y de correlación estadística entre ambos conjuntos de 

datos. Los resultados expuestos en esta tesis muestran correlaciones significativas entre varios 

observables polarimétricos (HH/VV, HV/VV, γHHVV, α1, γP1P2) con varias variables biofísicas como la 

biomasa, la altura y el índice de área foliar para ángulos de incidencia de 31° y 36°. 
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Para cumplir con el último objetivo, se realizó una clasificación de cultivos aplicando un 

algoritmo de aprendizaje automático y usando como datos de entrada para el clasificador los 10 

observables polarimétricos de la serie temporal de RADARSAT-2 junto con 3 observables más 

extraídos de una serie temporal de imágenes Sentinel-1. Debido a la gran cantidad de datos, se 

crearon 7 escenarios distintos para evaluar la clasificación. El empleo de todos los observables e 

imágenes RADARSAT-2 demostró tener claros beneficios en términos de precisión general a la hora de 

clasificar. El análisis individual para cubierta mostró la buena separación de los cereales de primavera, 

típicamente difícil debido a su estructura y fenología similares; mientras que los cultivos de verano 

mostraron resultados no tan buenos de exactitud debido a la falta de imágenes en esas fechas. En 

cuanto a las capacidades polarimétricas de RADARSAT-2 (full) y Sentinel-1 (dual) son bastante 

diferentes, el enfoque multitemporal reforzó el proceso de clasificación y proporcionó resultados 

satisfactorios similares para los diferentes escenarios de clasificación propuestos.   
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Abstract 
 

Monitoring and classification of agricultural crops has substantial importance in the socio-

economic management of societies and are essential for the sustainable management of agricultural 

activities. With this information, local, national or international authorities, agricultural cooperatives or 

farmers can have access to accurate and up-to-date information to carry out a better crop management, 

in addition to obtaining information about the crop growth and their yield estimation.  

The use of remote sensing, as it is a nondestructive way of monitoring vegetation, it appears as 

an ideal tool to help achieving the necessary information, and its uninterrupted temporal coverage 

allows to follow the phenological cycles of plants. Although, optical remote sensing has been 

successfully used for agricultural crop monitoring and classification, these systems are limited to data 

acquired under clear sky conditions. In this context, data acquired from synthetic aperture radar (SAR) 

sensors are of great interest for agricultural applications due to the ability of these systems to monitor 

crops in all weather conditions and the sensitivity of the microwave signal to the dielectric and geometric 

properties of the target. 

Depending on the system configuration, SAR sensors can acquire data in different modes. The 

acquisition of data in different modes has established processing techniques such as polarimetry 

(PolSAR), interferometry (InSAR) and differential interferometry (DInSAR). Polarimetry was used in this 

thesis. The use of SAR polarimetry (PolSAR) in agriculture applications is based on the known 

sensitivity of microwaves to crop structure, dielectric properties of the canopy, and the physical 

properties of the underlying soil. 

There are several objectives in this thesis. Firstly, extend the knowledge about the potential of 

polarimetric SAR observables (i.e. beyond the backscattering coefficients) for crop monitoring and 

classification. Secondly, investigate the effect of incidence angle on the relationship between 

polarimetric observables and different biophysical variables, and finally, study the feasibility of SAR 

observables to classify and distinguish agricultural crops. 

To carry out the first and second objectives, a time series of 20 RADARSAT-2 images acquired 

at different incidence angles (i.e., 25°, 31° and 36°) was used during an entire growing season of 

rainfed crops. Ten polarimetric observables were derived from the images, whereas six biophysical 

variables were gathered from in situ measurements. Subsequently, a descriptive and statistical 

correlation analysis between both sets of data was performed. The results presented in this thesis show 

significant correlations between polarimetric observables (HH/VV, HV/VV, γHHVV, α1, γP1P2) and several 

biophysical variables such as biomass, height, or leaf area index (LAI) at incidence angles of 31° and 

36°. 

To achieve the last objective, a crop classification was carried out applying a machine learning 

algorithm and using the 10 polarimetric observables of the RADARSAT-2 time series together with 3 

more observables derived from a time series of Sentinel-1 images as input data for the classifier. The 
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use of all polarimetric RADARSAT-2 observables and images produced clear benefits in terms of the 

overall accuracy when classifying. The analysis of individual covers showed the good separation of 

spring cereals, typically difficult owing to their similar structure and phenology; while summer crops 

showed middling results due to the lack of images at that time. As for the polarimetric capabilities of 

RADARSAT-2 (full) and Sentinel-1 (dual) are quite different, the multitemporal approach strengthened 

the classification process and provided similar satisfactory results for the different proposed 

classification scenarios. 
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Capítulo 1: Introducción  
 

1.1. Motivación 
 

El desarrollo industrial y el rápido crecimiento de la población mundial, junto con la importancia 

económica y social del sector agrícola y la incertidumbre en los cambios de producción causados por el 

cambio climático, hacen necesario el desarrollo de procedimientos y técnicas para el control y gestión 

eficiente de los recursos naturales de la Tierra. 

El monitoreo de la cubierta vegetal es especialmente interesante para la comunidad científica 

en las actuales condiciones de cambio climático, ya que tanto bosques como cultivos agrícolas se 

están viendo afectados por los acelerados procesos de calentamiento climático, además de por causas 

derivadas de la creciente necesidad de alimentos. La biomasa forestal es uno de los principales 

indicadores de dichos cambios debido a su relevancia en el ciclo del carbón, mientras que el monitoreo 

de cultivos agrícolas resulta relevante por su impacto social y económico. 

En este contexto, la tesis ha sido motivada por la posibilidad de encontrar nuevas formas de 

explotar eficazmente la información polarimétrica ofrecida por los sensores SAR (Synthetic Aperture 

Radar) en la monitorización y clasificación de cubiertas vegetales, en un intento de explorar nuevas 

capacidades de estos sensores.  

Los sistemas/sensores de teledetección se pueden agrupar en dos tipos dependiendo de la 

fuente de iluminación: 1) pasiva, cuando la fuente principal de energía proviene del exterior (por 

ejemplo, el Sol) y 2) activa, cuando usa la energía que proviene de su propio sistema de iluminación. 

Un ejemplo de detección pasiva son los sensores ópticos, que solo pueden capturar datos durante las 

horas del día y son muy sensibles a la cobertura nubosa. El radar es un ejemplo de detección activa: el 

sensor transmite una señal de microondas hacia el objeto, detecta y mide la parte retrodispersada de la 

señal. Los sensores activos de microondas penetran en la estructura de la vegetación, se pueden usar 

en cualquier momento (de día o de noche), en casi todas las condiciones climáticas y tienen una alta 

sensibilidad a los objetivos característicos de los parámetros (por ejemplo, rugosidad, contenido de 

agua, etc.) que no están presentes en sistemas ópticos de teledetección, haciendo que los sensores 

activos de microondas sean una herramienta fiable para el monitoreo de la cubierta vegetal. 

El uso de los sistemas/sensores de teledetección en el contexto de las aplicaciones agrícolas 

está muy relacionado con el factor tiempo, ya que los cultivos tienen un calendario fenológico que es 

crítico para las observaciones. La identificación precisa de los cultivos agrícolas depende de la 

disponibilidad de imágenes adquiridas dentro de una ventana de tiempo específica a lo largo de la 

temporada de crecimiento del cultivo, cuando existen marcadas diferencias en la apariencia de 

determinados tipos de cultivos en las imágenes proporcionadas por los sensores de teledetección. 

Igualmente, existe la necesidad de obtener imágenes en momentos claves como por ejemplo para 
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predecir el rendimiento de ciertos cultivos. A pesar del progreso que se está llevando a cabo en 

aplicaciones operativas, la experiencia muestra que los sistemas/sensores de teledetección pasivos no 

siempre pueden proporcionar la información deseada debido a las restricciones relacionadas con la 

cobertura nubosa y los tiempos de revisita. 

Según una definición general, el Radar de Apertura Sintética (SAR) es un método de imágenes 

de microondas empleado para cartografiar las propiedades de dispersión de la superficie de la Tierra. 

La principal diferencia entre el SAR y el Radar de Apertura Real (RAR, Real Aperture Radar) es que el 

SAR tiene una mayor resolución, lograda mediante la explotación de los cambios Doppler de los ecos 

electromagnéticos recibidos, como descubrió Wiley en 1951. La tecnología SAR se basa en la 

iluminación activa de partes de la Tierra y en la grabación coherente del campo disperso. Desde la 

década de los 80 se han venido desarrollando y lanzando una serie de sensores SAR espaciales con 

diferentes frecuencias y polarizaciones. Lanzado en 1978 por la NASA/JPL, Seasat (banda L, HH) fue 

la primera misión de observación de la Tierra, que tenía a bordo el primer radar de apertura sintética 

(SAR) en el espacio. El éxito de Seasat condujo en los años 90 el lanzamiento de diferentes misiones 

(a diferentes frecuencias y polarizaciones) como ERS-1/2 (European Remote Sensing, banda C, VV), 

JERS-1 (Japanese Earth Resources Satellite, banda L, HH) y RADARSAT-1 (banda C, HH), operados 

por la ESA (European Space Agency), JAXA (Japan Aerospace Exploration Agency) y CSA (Canadian 

Space Agency) respectivamente. En 2002, se lanzó ENVISAT/ASAR (Environmental Satellite / 

Advanced Synthetic Aperture Radar, banda C, dual), y se convirtió en el primer sensor SAR que utiliza 

la tecnología de antena con módulos de transmisión/recepción. Desde entonces el desarrollo de 

sensores SAR ha aumentado considerablemente. Los sensores basados en la banda C están a bordo 

de satélites como RISAT-1 (Radar Imaging Satellite, quad), Sentinel-1 (dual) y RCM (RADARSAT 

Constellation Mission, quad). Otros sensores funcionan en la banda L, como ALOS/PALSAR-1 y -2 

(Advanced Land Observing Satellite / Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar), SAOCOM 

(Satélite Argentino de Observación con Microondas, quad); mientras que los sensores de banda X 

están a bordo de TerraSAR-X (quad), TanDEM-X (TerraSAR-X add-on for Digital Elevation 

Measurement, quad), COSMO-SkyMed (Constellation of Small Satellites for Mediterranean basin 

Observation, dual) y PAZ SAR (quad). Además, para 2021 y 2023 está programado el lanzamiento de 

NISAR (Synthetic Aperture Radar NASA-ISRO, banda L, quad), BIOMASS (banda P, quad) y TanDEM-

L (banda L, quad). 

Dependiendo de la configuración del sistema, los sensores SAR pueden adquirir datos en 

diferentes modos, por ejemplo, utilizando la distancia de tránsito completa para obtener una imagen de 

una larga franja de terreno, iluminando una franja de terreno en cualquier ángulo con respecto al 

movimiento de la ruta, o imágenes de una escena con una resolución más fina y en múltiples ángulos 

de visión. La adquisición de datos en diferentes modos ha establecido técnicas de procesamiento como 

la polarimetría (PolSAR, Polarimetric Synthetic Aperture Radar), interferometría (InSAR, Interferometric 

Synthetic Aperture Radar) e interferometría diferencial (DInSAR, Differential Interferometric Synthetic 

Aperture Radar), así como técnicas emergentes (por ejemplo, interferometría polarimétrica (PolInSAR, 

Polarimetric SAR Interferometry), tomografía). La polarimetría SAR es la técnica que se tratará en esta 

tesis. 
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La polarimetría SAR es una técnica ampliamente utilizada para la extracción de información 

física, cualitativa y cuantitativa, y que cuenta con una larga trayectoria en el ámbito de la clasificación y 

segmentación de imágenes, así como en la inversión de parámetros físicos (estimación de alturas, 

biomasa, humedad del suelo, etc.). Está basada en la medición y exploración de las propiedades 

polarimétricas de dispersores artificiales y naturales. 

El uso de la polarimetría SAR en aplicaciones agrícolas se basa en: 1) la conocida sensibilidad 

de las microondas a la estructura del cultivo (tamaño, forma y orientación de las hojas, tallos, etc.); 2) 

las propiedades dieléctricas del dosel (relacionadas con el contenido de agua); y 3) las propiedades 

físicas del suelo subyacente (rugosidad y humedad). La estructura del cultivo y el contenido de agua en 

la planta varían en función del tipo de cultivo, la etapa de crecimiento y las condiciones agronómicas. 

Por lo tanto, diferentes tipos de cultivos, o el mismo tipo en diferentes etapas de crecimiento, producen 

diferentes firmas polarimétricas que pueden emplearse para establecer técnicas de 

seguimiento/monitoreo o algoritmos de clasificación. 

 

1.2. Objetivos 
 

Una vez planteada la idea inicial de la tesis, se definen sus objetivos: 

1. Ampliar el conocimiento de los observables obtenidos a partir de la polarimetría SAR 

(más allá de los simples coeficientes de retrodispersión) para el seguimiento/monitoreo 

de cultivos. 

 

o Con el fin de ampliar este conocimiento se explota un conjunto de datos más 

completo al usualmente empleado en la literatura especializada. Se analizan 

observables SAR extraídos de una serie temporal de veinte imágenes 

RADARSAT-2 adquiridas con tres ángulos de incidencia diferentes y que 

cubren la temporada de crecimiento de los cultivos agrícolas. Aprovechar al 

máximo la serie temporal de los datos SAR ayuda a comprender cómo los 

cultivos interactúan con la señal y también a describir las propiedades de 

dispersión para cada cultivo durante la temporada de crecimiento y de acuerdo 

con los diferentes ángulos de incidencia.  

 

2. Investigar el efecto del ángulo de incidencia en la relación entre los parámetros 

polarimétricos y diferentes variables biofísicas.  

 

o Es importante tener en cuenta que la influencia del ángulo de incidencia es 

bien conocida en la teledetección SAR, ya que la geometría de observación 

influye fuertemente en las propiedades de la imagen de un sistema radar. En 

el caso de cultivos agrícolas, el ángulo de incidencia afecta a la cantidad 
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relativa de las contribuciones de la vegetación y del suelo subyacente. En 

general, en datos SAR en la banda C, los ángulos de incidencia pronunciados 

son más sensibles a las condiciones del suelo y menos a las características de 

las plantas, mientras que los ángulos menos pronunciados aumentan el efecto 

de la vegetación sobre la respuesta total del radar, lo que reduce el efecto de 

las características del suelo. Este efecto fue estudiado en el pasado 

principalmente con sistemas basados en tierra, pero en la actualidad solo 

existen algunos ejemplos con datos satelitales. Por lo tanto, la investigación de 

este efecto podría ayudar a esclarecer la elección del ángulo de incidencia de 

las imágenes para el monitoreo de cultivos, así como a determinar qué 

parámetros están menos afectados por los cambios en el ángulo de incidencia. 

Se permitiría así la combinación de diferentes haces para reducir el intervalo 

de tiempo entre imágenes, que es clave para aplicaciones de seguimiento. 

 

3. Estudiar la viabilidad de los observables obtenidos de las imágenes SAR para clasificar 

y distinguir cultivos agrícolas.  

 

o Es sabido que dos cultivos pueden tener una retrodispersión muy similar. Sin 

embargo, a medida que cambia la estructura del cultivo (especialmente 

durante el desarrollo de semillas y frutas), la retrodispersión cambia. Al haber 

un cambio en la retrodispersión a lo largo del tiempo, la clasificación 

aprovecha la variación temporal de la retrodispersión para distinguir un cultivo 

de otro.   

 

1.3. Organización 
 

El material de la tesis está organizado como sigue. En el capítulo 2 se presenta la teoría sobre 

el radar de apertura sintética, polarimetría radar y un repaso bibliográfico acerca del empleo de los 

sensores activos de microondas en agricultura. La teoría polarimétrica aquí presentada ha sido ya 

publicada en otras referencias, pero aquellos aspectos directamente relacionados con la tesis se 

exponen en este capítulo.  

El capítulo 3 muestra el área de estudio que se ha empleado para el desarrollo de la tesis. Los 

dos capítulos siguientes forman el núcleo de esta tesis. En el capítulo 4 se describen los materiales y 

métodos empleados. Mientras que en el capítulo 5 se muestran los resultados y discusión de las 

principales investigaciones llevadas a cabo. En él se muestra un análisis de la evolución temporal de 

las variables biofísicas, la evaluación de los observables polarimétricos y el efecto del ángulo de 

incidencia. Se analiza la correlación entre conjuntos de datos para identificar los mejores ángulos de 

incidencia, así también como los observables SAR que están menos afectados por los cambios en el 

ángulo de incidencia y, por lo tanto, que se pueden combinar en el mismo conjunto de datos para 
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aumentar la frecuencia de actualización de la información. También se proporcionan los resultados y 

discusión del análisis multi-temporal a partir de datos SAR dual - y quad polarimétricos para la 

clasificación de cultivos. Una parte importante de esta investigación también incluida en este capítulo 

fue la evaluación de los atributos empleados en el análisis y su importancia a la hora de diferenciar 

cultivos agrícolas y otras cubiertas.   

Las conclusiones de la tesis aparecen en el capítulo 6. Para terminar, en el capítulo 7 se 

sugieren varias líneas futuras de investigación como continuación al trabajo presentado aquí. También 

se ha incluido una lista con las publicaciones en revistas y congresos internacionales que se han ido 

generando durante el desarrollo de la presente tesis. En los anexos A y B se presentan los artículos 

publicados en revistas internacionales.  
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Capítulo 2: Antecedentes 
 

2.1. Fundamentos SAR 
 

A mediados del siglo pasado, Carl Wiley (1951, USA) fue el primero en observar que la 

resolución azimutal de un sistema SLAR (Side-Looking Airborne Radar) puede mejorarse 

significativamente mediante el uso de los cambios Doppler de las señales de retorno. Esta observación 

es el antecedente de la tecnología SAR actual. Desde entonces numerosos sistemas SAR 

aerotransportados y espaciales han funcionado con éxito (Cumming and Wong, 2005). 

La intención de esta sección es proporcionar una visión general de los conceptos básicos de 

un sistema SAR. Además de lo expuesto en este capítulo, existe mucha literatura científica que recoge  

descripciones exhaustivas y detalladas sobre estos sistemas (Curlander and McDonough, 1991; Elachi, 

1988; Woodhouse, 2006).  

 

2.1.1. Geometría de la imagen 
 

El radar de apertura sintética, o SAR, es un sistema de radar coherente (preserva información 

de fase y amplitud) que genera imágenes de teledetección de alta resolución espacial. La geometría del 

sistema se representa en la Figura 2.1. La antena normalmente está orientada perpendicularmente a la 

dirección de vuelo (de forma lateral), denominada azimut (𝑦) (azimuth). El haz de la antena se dirige 

inclinado hacia el suelo con un ángulo de incidencia 𝜃0. El eje radial o la línea de visión del radar (LoS, 

Line of Sight) se conoce como rango inclinado (𝑟) (slant-range). El área cubierta por el haz de la 

antena en las direcciones del rango del terreno (𝑥) (ground-range) y azimut (𝑦) se denomina huella 

de la antena (antenna footprint). Finalmente, el área escaneada por el haz de la antena es la franja del 

radar (radar swath).  
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Figura 2.1. Geometría del sistema de imágenes SAR. Fuente: Adaptado de “SAR Imaging” (https://eo-

college.org/resource/sar-imaging/). 

 

2.1.2. Resolución de la imagen 
 

Uno de los criterios de calidad más importantes de un sistema de imágenes SAR es su 

resolución espacial. La resolución de una imagen se define en términos de resolución del rango, 𝛿𝑟, y 

resolución del azimut, 𝛿𝑥, de acuerdo con las dos coordenadas de la imagen. 

El procesamiento del rango se realiza correlacionando los ecos devueltos, que son versiones 

atenuadas y retardadas de la señal transmitida, con una réplica de la señal original. Esta técnica se 

denomina filtrado combinado (matched filtering) y proporciona una resolución de rango en función del 

ancho de banda de la señal transmitida 𝑊 dada por Skolnik (1981) (Ecuación 2.1). 

𝛿𝑟 =
𝑐𝜏

2
=

𝑐

2𝑊
 (2.1) 

 
donde 𝑐 es la velocidad de propagación y 𝜏 = 1 𝑊⁄  es la longitud del pulso transmitido. Esta 

relación establece que cuanto más corto es el pulso, mayor es la resolución del rango. En la práctica, 

aparecen algunas limitaciones de hardware para producir pulsos tan cortos manteniendo también una 

alta potencia de trasmisión. Una manera de superar esta limitación es utilizar pulsos chirp. Esto 

https://eo-college.org/resource/sar-imaging/
https://eo-college.org/resource/sar-imaging/
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consiste en generar pulsos de frecuencia modulada que pueden ser más largos en el tiempo, pero que 

contienen el ancho de banda requerido. 

La resolución azimutal está determinada solo por el tamaño físico de la antena del sistema 

radar y es independiente del rango y la longitud de onda. La idea básica es simular una matriz en fases 

colocando la antena en diferentes puntos a lo largo de la apertura sintética. El haz de la antena ilumina 

el objetivo varias veces a medida que la plataforma vuela a lo largo de su camino. La combinación de 

todos los ecos recibidos en cada posición de la antena produce una resolución azimutal equivalente del 

orden del tamaño de la antena. La resolución teórica máxima del azimut para un sistema SAR viene 

dada por la Ecuación 2.2. 

 𝛿𝑥 =
𝐷

2
 (2.2) 

 

donde 𝐷 es el tamaño de la antena. 

 

2.2. Polarimetría radar 
 

La polarimetría describe una técnica que incluye la medición, el procesamiento y la 

interpretación del estado de polarización de una onda electromagnética. La información de polarización 

de una onda retrodispersada de una superficie natural puede relacionarse con características 

geométricas como la forma, la rugosidad y la orientación, así también como con sus propiedades 

geofísicas tales como la humedad y la conductividad de los suelos. 

El primer trabajo en polarimetría radar se atribuye a Sinclair (1950) quien introdujo el concepto 

de matriz de dispersión. Se sabe que la información de un radar totalmente polarimétrico se puede 

organizar en forma de matriz. La matriz de dispersión es una matriz compleja de 2 x 2 cuyas entradas 

son las reflectividades medidas para las cuatro combinaciones de polarizaciones transmitidas-recibidas 

en una base ortogonal. Esta matriz es el punto clave para todos los conceptos relacionados con la 

polarimetría radar que se definirán a continuación. 

 

2.2.1. Ecuación radar 
 

La forma fundamental para describir la interacción de una onda electromagnética con un 

objetivo dado es a través de la ecuación de radar (Lee and Pottier, 2009). Esta ecuación describe la 

relación entre la potencia que el objetivo intercepta de la onda electromagnética incidente Ε𝑖 y la 

potencia irradiada por el mismo objetivo en forma de onda dispersa Ε𝑠. La ecuación radar se presenta 

mediante la Ecuación 2.3. 
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𝑃𝑅 =
𝑃𝑇𝐺𝑇(𝜃, 𝜙)

4𝜋𝑟𝑇
2 𝜎

𝐴𝐸𝑅(𝜃, 𝜙)

4𝜋𝑟𝑅
2  (2.3) 

 
donde 𝑃𝑅 representa la potencia detectada; 𝑃𝑇  la potencia transmitida; 𝐺𝑇 la ganancia de la 

antena transmisora; 𝐴𝐸𝑅 la apertura efectiva de la antena receptora; 𝑟𝑇 la distancia entre el sistema 

transmisor y el objetivo; 𝑟𝑅 la distancia entre el objetivo y el receptor; 𝜃, 𝜙 son los ángulos esféricos 

que definen la dirección de observación y se corresponden con los ángulos azimutal y de elevación. 

La sección transversal del radar o radar cross section, 𝜎, se define como la sección transversal 

de un dispersor isotrópico idealizado que genera la misma densidad de potencia dispersa que el objeto 

en la dirección observada (Lee and Pottier, 2009). Depende de la geometría (orientación, forma, 

tamaño) y propiedades (contenido dieléctrico, densidad) del dispersor, así como del sistema y los 

parámetros de adquisición (longitud de onda, incidencia local). La sección transversal del radar se 

expresa mediante la Ecuación 2.4. 

𝜎 = 4𝜋𝑟2
|Ε𝑠|2

|Ε𝑖|2
 (2.4) 

 

El coeficiente de dispersión o sigma nought, 𝜎0 (Ecuación 2.5), también conocido como la 

sección transversal promedio del radar, representa la relación entre la densidad de potencia dispersa 

promediada estadísticamente y la densidad de potencia incidente media sobre la superficie de la esfera 

de radio 𝑟. 𝐴0 es el área iluminada. 

𝜎0 =
〈𝜎〉

𝐴0
=

4𝜋𝑟2

𝐴0

〈|Ε𝑠|2〉

|Ε𝑖|2
 (2.5) 

 
El coeficiente de dispersión en un parámetro adimensional que se emplea para caracterizar la 

radiación dispersa que genera el radar. 

 

2.2.2. Matriz de dispersión 
 

Cuando se trata de la dispersión producida por un objeto de interés, hay que relacionar las 

características de polarización de dos ondas: una onda generada por el radar para iluminar el objetivo 

(campo incidente) y una onda dispersada por el objetivo y luego recibida por la antena receptora del 

radar (campo disperso). Los parámetros de polarización de ambas ondas se pueden organizar como un 

vector, lo que permite la construcción de matrices para formular una relación entre la polarización del 

campo incidente y disperso. 

Para caracterizar la respuesta polarimétrica de un solo objetivo, es necesario relacionar el 

campo incidente en el objetivo con el campo disperso por el mismo elemento. 
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La relación entre el campo eléctrico incidente (Ε𝑖)  y el campo eléctrico disperso (Ε𝑠) viene 

dada por la Ecuación 2.6. 

𝐸𝑠 =
𝑒−𝑗𝑘𝑟

𝑟
𝑆𝐸𝑖 (2.6) 

 
donde 𝑆 es la matriz de dispersión que describe el comportamiento de dispersión de un solo 

objetivo para una frecuencia y  dirección determinadas, 𝑟 es la distancia entre el dispersor y la antena, 

y 𝑘 es el número de onda del campo de iluminación. El término exponencial explica el retraso de la 

onda. El coeficiente 𝑟−1 representa la naturaleza esférica de la onda y cuantifica la atenuación en el 

camino de propagación. De acuerdo con un sistema de coordenadas dado, que es el mismo para las 

antenas de transmisión y recepción, y utilizando una base lineal ortogonal (ℎ̂, 𝑣), la Ecuación 2.6 se 

puede expresar de la siguiente manera: 

[
𝐸𝑣

𝑠

𝐸ℎ
𝑠] =

𝑒−𝑗𝑘𝑟

𝑟
[
𝑆𝑣𝑣 𝑆𝑣ℎ

𝑆ℎ𝑣 𝑆ℎℎ
] [

𝐸𝑣
𝑖

𝐸ℎ
𝑖 ] (2.7) 

 

2.2.2.1. Convenciones de los sistemas de coordenadas 
 

En las mediciones de radar, existen dos casos generales que dependen de la ubicación de las 

antenas de transmisión y recepción. Un radar monoestático transmite y recibe ecos con las dos 

antenas ubicadas en la misma posición. De hecho, se puede usar la misma antena para transmitir y 

recibir la señal. Por otro lado, un radar biestático utiliza antenas ubicadas en diferentes lugares. 

 

 

Figura 2.2. Convención FSA. Fuente: Lopez-Sanchez (1999). 
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Independientemente del caso monoestático o biestático, la descripción de dispersión de los 

objetos generalmente se representa en dos sistemas de coordenadas: la convención de alineación de 

dispersión hacia delante (FSA, Forward Scattering Alignment) (Figura 2.2) y la convención de 

alineación de dispersión hacia atrás (BSA, Backward Scattering Alignment) (Figura 2.3). Todos los 

sistemas de coordenadas se definen en términos de un sistema de coordenadas global centrado dentro 

del disperso (Lee and Pottier, 2009). 

La convención FSA se usa comúnmente en problemas con geometrías biestáticas o con 

dispersión múltiple. La razón es que las direcciones de los vectores unitarios vertical y horizontal 

siempre se definen con respecto a la dirección de propagación de la onda, es por ello que esta 

convención también se conoce como coordenadas de onda. Los sistemas de coordenadas (𝑘̂, 𝑣, ℎ̂) 

coinciden con el sistema estándar de coordenadas esféricas (𝑟̂, 𝜃, 𝜙̂), como se muestra en la Figura 

2.2. 

Por otro lado, la convención BSA está relacionada con las antenas y se emplea con frecuencia 

para configuraciones monoestáticas, ya que en este caso se usa el mismo sistema de coordenadas 

para describir tanto la polarización de las ondas incidentes como las dispersas. La convención BSA 

también se conoce como coordenadas de la antena, y es la convención preferida en problemas de 

retrodispersión. 

Los campos eléctricos incidentes para ambas convenciones son idénticos (Ecuación 2.8). 

Ε𝐹𝑆𝐴
𝑖 = Ε𝐵𝑆𝐴

𝑖  (2.8) 

 
Mientras que los campos dispersos están relacionados por medio de la Ecuación 2.9.  

Ε𝐹𝑆𝐴
𝑠 = [

1 0
0 −1

]Ε𝐵𝑆𝐴
𝑠  (2.9) 

 
proporcionando la siguiente relación para las matrices de dispersión (Ecuación 2.10). 

𝑆𝐹𝑆𝐴 = [
1 0
0 −1

] 𝑆𝐵𝑆𝐴 (2.10) 

 
En el caso de la retrodispersión, la propiedad de reciprocidad para campos electromagnéticos 

conduce a la siguiente igualdad en la convención BSA (Ecuación 2.11). 

𝑆ℎ𝑣 = 𝑆𝑣ℎ (2.11) 

 
Sin embargo, la misma propiedad en la convención FSA para problemas de retrodispersión se 

puede expresar mediante la Ecuación 2.12. 

𝑆ℎ𝑣 = −𝑆𝑣ℎ (2.12) 
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Se adopta la convención BSA para el análisis de los problemas de retrodispersión tratados en 

esta tesis. 

 

 

Figura 2.3. Convención BSA. Fuente: Lopez-Sanchez (1999). 

  

2.2.2.2. Vector objetivo 

 

Con el objetivo de extraer información física de la matriz de dispersión (𝑆) de 2 x 2, se puede 

desarrollar un nuevo formalismo, el cual consiste en la construcción del llamado vector objetivo, que es 

simplemente una vectorización de la matriz de dispersión (Cloude and Pottier, 1996). En forma 

matemática, se puede escribir formalmente como la Ecuación 2.13.   

𝒌 = 𝑉([𝑆]) =
1

2
Trace([𝑆]Ψ) (2.13) 

 
donde 𝑉(∙) es el operador de vectorización, Trace(∙) es la suma de los elementos diagonales 

de una matriz, y Ψ es un conjunto de matrices de bases complejas de 2 x 2 que se construyen como 

un conjunto ortonormal bajo un producto interior hermitiano. Aunque en la literatura se pueden 

encontrar varios conjuntos básicos, a menudo se utilizan dos conjuntos: el conjunto básico 

Lexicográfico Ψ𝐿, y el conjunto básico de Pauli  Ψ𝑃. La expresión matemática de ambos se puede 

encontrar en Cloude and Pottier (1996) y Lee and Pottier (2009).  

En el caso de mediciones de retrodispersión y un objetivo reciproco (convención BSA), la 

matriz de dispersión y, por lo tanto, el vector objetivo pueden representarse con solo tres elementos, en 

la base lexicográfica (𝑘𝐿) (Ecuación 2.14) y en la base de Pauli (𝑘𝑃) (Ecuación 2.15).   
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 𝑘𝐿 = [𝑆ℎℎ √2𝑆ℎ𝑣 𝑆𝑣𝑣]
𝑇

 (2.14) 

 

𝑘𝑃 =
1

√2
[𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣 𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣 2𝑆ℎ𝑣]

𝑇 (2.15) 

 

2.2.3. Matrices de coherencia y covarianza polarimétricas 
 

A partir de los vectores objetivos, se pueden diferenciar otras matrices que caracterizan la 

similitud de los canales polarimétricos. Si el vector objetivo se define utilizando la base lexicográfica, se 

obtiene la matriz de covarianza 𝐶. Por otro lado, el uso del vector objetivo obtenido de la base de Pauli 

proporciona la matriz de coherencia 𝑇.   

En el caso de las mediciones de retrodispersión para un objetivo distribuido recíproco en la 

convención BSA, que es la más común en polarimetría radar, las matrices de coherencia y covarianza 

se muestran en las Ecuaciones 2.16 y 2.18. 

𝐶 = 〈𝑘𝐿 ∙ 𝑘𝐿
†〉 =

[
 
 
 
 〈|𝑆ℎℎ|2〉 √2〈𝑆ℎℎ𝑆ℎ𝑣

∗ 〉 〈𝑆ℎℎ𝑆𝑣𝑣
∗ 〉

√2〈𝑆ℎ𝑣𝑆ℎℎ
∗ 〉 2〈|𝑆ℎ𝑣|

2〉 √2〈𝑆ℎ𝑣𝑆𝑣𝑣
∗ 〉

〈𝑆𝑣𝑣𝑆ℎℎ
∗ 〉 √2〈𝑆𝑣𝑣𝑆ℎ𝑣

∗ 〉 〈|𝑆𝑣𝑣|
2〉 ]

 
 
 
 

 (2.16) 

 

𝑇 = 〈𝑘𝑃 ∙ 𝑘𝑃
†〉 (2.17) 

 

𝑇 =
1

2

[
 
 
 
 

〈|𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣|
2〉 〈(𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣)(𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣)

∗〉 2〈(𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣)𝑆ℎ𝑣
∗ 〉

〈(𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣)(𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣)
∗〉 〈|𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣|

2〉 2〈(𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣)𝑆ℎ𝑣
∗ 〉

2〈𝑆ℎ𝑣(𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣)
∗〉 2〈𝑆ℎ𝑣(𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣)

∗〉 4〈|𝑆ℎ𝑣|
2〉 ]

 
 
 
 

 (2.18) 

 

En 2.16-2.17, † y *  indican la transposición del conjugado y el conjugado complejo.  
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2.2.4. Parámetros polarimétricos 
 

2.2.4.1. Parámetros estimados a partir de la matriz de covarianza 

 

A partir de la matriz 𝐶 se extraen los coeficientes de retrodispersión en los canales HH, HV y 

VV, los ratios de polarización y la coherencia entre los canales copolares HH y VV.  

Los coeficientes de retrodispersión en las polarizaciones lineales consisten en los elementos 

diagonales de la matriz 𝐶 (2.16). En cuanto a los ratios de polarización, el ratio copolar se define a 

partir de la Ecuación 2.19. 

𝑟ℎℎ/𝑣𝑣 =
〈|𝑆ℎℎ|2〉

〈|𝑆𝑣𝑣|
2〉

=
𝐶11

𝐶33
 (2.19) 

 
mientras que el ratio de polarización cruzada se obtiene de la siguiente manera (Ecuación 

2.20). 

𝑟ℎ𝑣/𝑣𝑣 =
〈|𝑆ℎ𝑣|

2〉

〈|𝑆𝑣𝑣|
2〉

=
𝐶22

𝐶33
 (2.20) 

 
En cuanto a la correlación normalizada (coherencia) entre los canales copolares HH y VV 

(Ecuación 2.21). 

𝜌ℎℎ𝑣𝑣 = |𝜌ℎℎ𝑣𝑣|𝑒
𝑗∅ℎℎ𝑣𝑣 =

〈𝑆ℎℎ𝑆𝑣𝑣
∗ 〉

√〈|𝑆ℎℎ|2〉 〈|𝑆𝑣𝑣|
2〉

=
𝐶13

√𝐶11𝐶33

 (2.21) 

 

Donde 𝜙ℎℎ𝑣𝑣 es la diferencia de fase entre los canales copolares HH y VV, o la diferencia de 

fase copolar (CPD, Co-polarization Phase Difference) o la diferencia de fase de polarización (PPD, 

Polarization Phase Difference). 𝜌ℎℎ𝑣𝑣 también se conoce como coherencia copolar, el cual para casos 

de dispersión de la superficie el valor debe ser muy alto, mientras que se espera que sea bajo cuando 

hay dispersión de volumen, es decir, cuando la dispersión de la capa de vegetación está presente 

(Skriver et al., 1999).  

La disponibilidad de información de fase permite estimar la diferencia de fase de polarización 

(PPD o Δ𝜙) a partir de la matriz de dispersión o matriz de covariancia a partir de las siguientes 

relaciones (Woodhouse, 2006) (Ecuaciones 2.22-2.23). 

𝑆ℎℎ𝑆𝑣𝑣
∗ = 𝐴ℎℎ𝐴𝑣𝑣𝑒𝑥𝑝(𝜙ℎℎ − 𝜙𝑣𝑣) = 𝐴ℎℎ𝐴𝑣𝑣(cosΔ𝜙 + 𝑖 sinΔ𝜙) (2.22) 
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tanΔ𝜙 =
𝐼𝑚(𝑆ℎℎ𝑆𝑣𝑣

∗ )

𝑅𝑒(𝑆ℎℎ𝑆𝑣𝑣
∗ )

=
𝐼𝑚(𝐶13)

𝑅𝑒(𝐶13)
 (2.23) 

 

donde 𝑆ℎℎ y 𝑆𝑣𝑣 son los elementos diagonales de [𝑆], y 𝑆𝑣𝑣
∗  indica el complejo conjugado de 

𝑆𝑣𝑣. En la Ecuación 2.22, 𝐴ℎℎ y 𝐴𝑣𝑣 son las amplitudes de HH y VV, y 𝜙ℎℎ y 𝜙𝑣𝑣 son sus fases. 

El PPD ha sido utilizado para clasificar los mecanismos de dispersión presentes en la escena 

(Ulaby et al., 1987), por lo que un PPD cercano a 0° se interpreta como dispersión de rebote único y un 

PPD cercano a 180° se interpreta como dispersión de ‘doble rebote’, que se refiere a la interacción 

entre dos superficies adyacentes, pero perpendiculares. Los valores de PPD entre estos dos extremos 

se interpretan como dispersión múltiple si la distribución en el rango del ángulo de fase es 

aproximadamente uniforme. 

 

2.2.4.2. Parámetros estimados a partir de la matriz de coherencia 

 

Los parámetros polarimétricos obtenidos de la matriz de coherencia que se emplean en esta 

tesis se agrupan en dos conjuntos: 1) la coherencia o correlación normalizada entre el primer y el 

segundo canal de Pauli; y 2) los parámetros extraídos de la descomposición de los 

eigenvalue/eigenvector de la matriz de coherencia 𝑇 (Cloude and Pottier, 1996). 

Los canales de Pauli consisten en los tres elementos complejos del vector objetivo 𝑘𝑃 

(Ecuación 2.15). Para muchas aplicaciones, este es un método mucho más útil, ya que ayuda a 

enfatizar la diferencia de fase entre los canales HH y VV. Los tres elementos pueden considerarse 

relacionados con tres mecanismos de dispersión elementales: la dispersión directa o dispersión desde 

una superficie plana está dominada por el primer elemento (𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣); la dispersión doble o par está 

dominada por el segundo elemento (𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣); y la dispersión múltiple o de polarización cruzada 

domina el tercer elemento  (2𝑆ℎ𝑣). 

La coherencia o correlación normalizada entre el primer y segundo canal de Pauli, se muestra 

en la Ecuación 2.24. 

𝜌𝑝 = |𝜌𝑝|𝑒𝑗∅𝑝 =
〈(𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣)(𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣)

∗〉

√〈|𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣|
2〉〈|𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣|

2〉
=

𝑇12

√𝑇11𝑇22

 (2.24) 

 

2.2.4.2.1. Descomposición del valor/vector-propio 

 

Las técnicas de descomposición del objetivo se encargan de la extracción de información física 

del objetivo mediante el análisis de las matrices de descriptores de dispersión. El objetivo principal de 
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los teoremas de descomposición del objetivo es descomponer el descriptor promediado en un conjunto 

de matrices que representan diferentes mecanismos de dispersión física. 

La descomposición basada en vectores propios de la matriz de coherencia T (Ecuación 2.18) 

establece que puede escribirse como una suma de matrices ortogonales formadas por los vectores 

propios y ponderados por los valores propios correspondientes. Esta descomposición de tres 

componentes obedece a la siguiente relación: 

〈𝑇〉 = 〈𝑘𝑃 ∙ 𝑘𝑃
𝑇〉 (2.25) 

 

𝑇 = 𝑈3Σ𝑈3
−1 (2.26) 

 
donde 

Σ = [

𝜆1 0 0
0 𝜆2 0
0 0 𝜆3

] (2.27) 

 
es una matriz diagonal de 3 x 3 con elementos reales no negativos, 𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ 𝜆3 ≥ 0, que 

son los valores propios de la matriz de coherencia; y 

𝑈3 = [𝑒1𝑒2𝑒3] = [

cos𝛼1 cos 𝛼2 cos 𝛼3

sin𝛼1 cos𝛽1 𝑒𝑗𝛿1 sin𝛼2 cos𝛽2 𝑒𝑗𝛿2 sin 𝛼3 cos𝛽3 𝑒𝑗𝛿3

sin𝛼1 sin𝛽1 𝑒𝑗𝛾1 sin𝛼2 sin𝛽2 𝑒𝑗𝛾2 sin 𝛼3 sin𝛽3 𝑒𝑗𝛾3

] (2.28) 

 
es una matriz de 3 x 3 cuyas columnas son los vectores propios de la matriz de coherencia: 𝑒1, 

𝑒2 y 𝑒3. 

Por lo tanto, la matriz de coherencia se puede expresar como una combinación lineal de los 

productos externos de los vectores propios. Los pesos de esta combinación lineal son los valores 

propios (Ecuación 2.29). 

𝑇 = ∑𝜆𝑖𝑒𝑖𝑒𝑖
∗𝑇

3

𝑖=1

= 𝜆1(𝑒1𝑒1
∗𝑇) + 𝜆2(𝑒2𝑒2

∗𝑇) + 𝜆3(𝑒3𝑒3
∗𝑇) (2.29) 

 
En la Ecuación 2.29 se ha demostrado que la matriz de coherencia se puede expresar como 

una combinación lineal de los productos externos de tres vectores propios. Esto quiere decir que la 

matriz de coherencia se puede descomponer en una suma de tres mecanismos de dispersión 

independientes, ya que cada vector propio corresponde a una matriz de dispersión y son 

estadísticamente independientes de las propiedades de cada descomposición de valor propio. 

Estos valores propios se pueden combinar para formar diferentes parámetros polarimétricos. El 

primero es la entropía (Cloude and Pottier, 1997, 1996) (Ecuación 2.30). 
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𝐻 = −∑𝑝𝑖 log3 𝑝𝑖

3

𝑖=1

 (2.30) 

 
donde 

𝑝𝑖 =
𝜆𝑖

∑ 𝜆𝑙
3
𝑙=1

 (2.31) 

 
La entropía se define en el rango 0 ≤ 𝐻 ≤ 1, y se trata de una medida del grado de 

aleatoriedad del proceso de dispersión. Cuando 𝐻 = 0, la matriz de coherencia es una matriz de 

rango uno con un solo valor propio distinto de cero, lo que implica que existe un único mecanismo de 

dispersión. Sin embargo, cuando 𝐻 = 1 implica que se está produciendo un proceso de dispersión 

completamente aleatorio, caracterizado por valores propios iguales y distintos de cero, que despolariza 

completamente la onda incidente (Cloude and Pottier, 1996). Hay que tener en cuenta que la mayoría 

de las dispersiones naturales se encuentran entre estos dos casos extremos, con valores de entropía 

intermedios. 

Otros parámetros polarimétricos se pueden derivar de los vectores propios de 𝑇. Teniendo en 

cuenta 2.28, también se puede adoptar una parametrización del vector propio de la siguiente forma 

(Cloude and Pottier, 1997) (Ecuación 2.32).     

𝑒𝑖 = [cos𝛼𝑖 sin𝛼𝑖 cos𝛽𝑖𝑒
𝑗𝛿𝑖 sin 𝛼𝑖 sin𝛽𝑖𝑒

𝑗𝛾𝑖] (2.32) 

 
En principio, 𝛿 y 𝛾 son términos de fase sin una interpretación directa, sin embargo, 𝛼 y 𝛽 

tienen un significado físico claro, lo que lleva a una interpretación útil de los mecanismos de dispersión 

presentes en el objetivo. Mientras que 𝛽 representa una rotación del objetivo alrededor de la línea de 

visión, el ángulo 𝛼 o el ángulo de dispersión (0 ≤ 𝛼 ≤ 90°), es el parámetro principal capaz de 

identificar el tipo de mecanismo de dispersión. 

La interpretación de 𝛼 de los mecanismos de dispersión es la siguiente: cuando 𝛼 = 0, el 

mecanismo de dispersión puede interpretarse como una dispersión de superficie isotrópica, es decir, un 

tipo de dispersión de superficie con 𝑆𝑣𝑣 = 𝑆ℎℎ. En el otro extremo, si 𝛼 = 90°, el mecanismo de 

dispersión es una dispersión diédrica. Sin embargo, si 𝛼 = 45°, corresponde a una dispersión tipo 

dipolo. 

Además, se puede demostrar que la mejor estimación de 𝛼 se obtiene a partir del ángulo 

promedio (Cloude and Pottier, 1997) (Ecuación 2.33). 

𝛼̅ = 𝑝1𝛼1 + 𝑝2𝛼2 + 𝑝3𝛼3 (2.33) 
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donde los ángulos 𝛼𝑖se obtienen a partir del primer elemento del vector propio en 2.32. 𝛼̅ es 

una medida del mecanismo de dispersión promedio. Para el desarrollo de esta tesis se evaluó el 

mecanismo de dispersión dominante 𝛼1, es decir, el correspondiente al mayor valor propio de 𝑇. 

 

2.3. Observación agronómica 
 

2.3.1. Seguimiento de cultivos agrícolas 
 

La emisión de gases de efecto invernadero debido a factores antropogénicos ha producido una 

alteración relativamente rápida de nuestro clima, con el aumento de las temperaturas, cambios en el 

patrón de precipitaciones y una mayor incidencia de sequias que afecta a los ecosistemas agrícolas, 

disminuyendo el rendimiento de los cultivos, la productividad y la disponibilidad de alimentos (McKersie, 

2015). Por ello, el seguimiento de sus etapas de crecimiento, la discriminación entre varios tipos de 

cultivos y la estimación del rendimiento son fundamentales. Monitorear los cultivos a lo largo de toda la 

etapa de crecimiento es esencial dentro del sector agrícola ya que permite detectar anomalías y 

optimizar los costes y recursos (Mulla, 2013).      

Todos los cultivos agrícolas presentan un desarrollo continuo, es decir, desde la siembra hasta 

la cosecha crecen y evolucionan de acuerdo con sus características biofísicas y las prácticas agrícolas 

empleadas. La fenología indica la sucesión de etapas durante el ciclo del cultivo, y generalmente se 

expresa en escalas numéricas (Meier, 2001; Zadoks et al., 1974). La información que proporciona la 

fenología de los cultivos puede ser empleada por ejemplo para operaciones de fertilización y cosecha y 

gestión de plagas, así como su inclusión en modelos ayuda a la predicción del rendimiento de cultivos y 

estimación de áreas cultivadas. Como resultado, la fenología ha sido ampliamente monitoreada a partir 

de cuatro métodos diferentes: 1) observaciones visuales; 2) métodos de unidad térmica (Boschetti et 

al., 2009; Leroux et al., 2016); 3) observaciones por satélite (Gao et al., 2017; Liu et al., 2018; Lopez-

Sanchez et al., 2012; Nasrallah et al., 2019; Xiaoyang Zhang et al., 2017); y más recientemente a partir 

de vehículos aéreos no tripulados (UAV) (Ostos-Garrido et al., 2019; Yang et al., 2017).    

 

2.3.2. Variables biofísicas de la vegetación 
 

El seguimiento a largo plazo de la arquitectura de la cubierta vegetal es esencial para distinguir 

anomalías y tendencias en las respuestas de la vegetación al cambio climático y mejorar nuestra 

compresión sobre la influencia que tiene el cambio climático sobre la dinámica de la vegetación. 

Variables biofísicas tales como la biomasa, el índice de área foliar (LAI, Leaf Area Index), la altura, la 

humedad del suelo (SM, Soil Moisture), el contenido de agua de la vegetación (VWC, Vegetation Water 
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Content) y la fracción de cobertura de la vegetación (FVC, Fraction of Vegetation Cover) ayudan al 

seguimiento y descripción de las cubiertas vegetales. 

El índice de área foliar y la humedad del suelo son variables clave para la vegetación y han 

sido reconocidas por el Sistema de Observación Global del Clima (GCOS, Global Climate Observing 

System) (GCOS, 2011) como Variables Climáticas Esenciales (ECV, Essential Climate Variables) 

(Baret et al., 2013; Camacho et al., 2013) y requeridas por la Convención Marco de las Naciones 

Unidas sobre el Cambio Climático (UNFCCC, United Nations Framework Convention on Climate 

Change) (UNFCCC, 2010) y el Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climático (IPCC, 

Intergovernmental Panel on Climate Change) (IPCC, 2013). El LAI se trata de una variable que 

cuantifica la interfaz entre la vegetación y la atmósfera para intercambiar masa (agua y carbono) y 

energía (radiación y calor), así como controlar los procesos de fotosíntesis, transpiración e 

interceptación de lluvia, haciendo de esta variable un componente clave de los ciclos biogeoquímicos 

en los ecosistemas. Esta variable es clave en la modelización del crecimiento y desarrollo de las 

plantas (Yu et al., 2018), en la estimación de productividad (Deb Burman et al., 2017) y en el 

seguimiento de la fenología. Para una revisión más reciente y completa sobre métodos, productos y 

aplicaciones del índice de área foliar, ver Fang et al. (2019).  

La humedad del suelo es una variable clave en la interacción tierra-atmósfera y tiene un papel 

importante en procesos hidrológicos (Brocca et al., 2017), climáticos (Seneviratne et al., 2010) y 

agronómicos. Esta variable regula el intercambio de energía en la capa límite atmosférica a través del 

flujo de calor latente y sensible desde la tierra a la atmosfera, y tiene una gran influencia en el reparto 

de la precipitación entre la escorrentía y el almacenamiento del agua en el terreno. Además, la 

humedad del suelo está íntimamente relacionada con la interacción entre el clima y la vegetación, ya 

que el clima y la vegetación influyen en la humedad del suelo a través de la evapotranspiración, 

mientras que la humedad del suelo y el clima determinan el tipo de vegetación en una región. El 

conocimiento de la humedad del suelo en zonas agrícolas conlleva grandes beneficios, entre los que 

cabría destacar la planificación del riego (Brocca et al., 2018), gestión de enfermedades y plagas, 

mejora de la predicción del rendimiento de los cultivos (Champagne et al., 2019; White et al., 2020), 

mejor predicción y seguimiento de sequias (Martínez-Fernández et al., 2017, 2016; Sánchez et al., 

2018, 2016; Zhu et al., 2019) y así como su impacto en la producción agrícola.   

El contenido de agua de la vegetación, VWC, puede proporcionar importantes implicaciones en 

la detección del estado fisiológico de la vegetación (Zhang et al., 2018), la decisión del riego agrícola, la 

evaluación de sequías y la estimación del rendimiento de los cultivos (Holzman et al., 2018; Zhang et 

al., 2010; Xiaoqiang Zhang et al., 2017). También hay que destacar que el VWC es una de las variables 

más importantes para la estimación del contenido de humedad del suelo a partir de sensores de 

microondas activos y pasivos, ya que actúan como un indicador del efecto de la vegetación en los 

modelos de transferencia radiativa que operan en la estimación de humedad del suelo.   

La fracción de cobertura de la vegetación, FVC, es una variable que se utiliza para medir la 

cobertura vegetal superficial; además se trata de un indicador cuantitativo que explica la calidad de la 

vegetación y los cambios del ecosistema (Jiapaer et al., 2011), también es una variable controladora en 

la fotosíntesis, transpiración y otros procesos terrestres (Gutman and Ignatov, 1998; Hirano et al., 
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2004). Por otra parte, muestra una gran importancia para la conservación del agua y el suelo, la 

regulación de la escorrentía y la mejora del microclima forestal. Ya que esta variable refleja los cambios 

del medio ambiente natural y las actividades humanas, se considera un indicador sensible en regiones 

áridas y semiáridas degradadas y desiertas.  

La estimación de variables fenotípicas del dosel, como la altura de los cultivos, puede 

emplearse para determinar estrategias de manejo de cultivos (por ejemplo, fertilización de precisión) 

para maximizar su rendimiento y para evaluar los daños y la reducción del rendimiento como resultado 

de enfermedades, plagas, desastres climáticos, etc. Esta variable es uno de los indicadores más 

directos del crecimiento y desarrollo de las plantas y puede estar indirectamente relacionado con la 

productividad (Wang et al., 2019) y la tasa de crecimiento (Moles et al., 2009); también muestra una 

estrecha relación con el suministro de nitrógeno del suelo (Gul et al., 2015) y puede mejorar la 

estimación de biomasa de los cultivos (Tilly et al., 2015; Yue et al., 2017). 

Por último, una de las variables más importantes para los ciclos del carbono, la asignación de 

nutrientes del suelo y la acumulación de combustible es la biomasa. Esta variable refleja el estado de 

crecimiento de los cultivos y está relacionada con la utilización de energía solar, el rendimiento y la 

calidad del grano (Hensgen et al., 2016; Huang et al., 2016). Por ello, se considera uno de las variables 

bioquímicas más importantes, y la estimación correcta de esta variable puede ayudar a mejorar el 

seguimiento de cultivos y la predicción del rendimiento (Habyarimana et al., 2019), además también ha 

demostrado ser una variable importante para la investigación ecológica a escala regional y local, 

estudios del ciclo global del carbono (Houghton et al., 2009) y cambio climático (Ali, 2013). 

 

2.3.3. Estimación de variables biofísicas 
 

La estimación de variables biofísicas y la caracterización de la vegetación pueden realizarse a 

partir de métodos directos o indirectos. Los directos llevan a cabo mediciones directas sobre el terreno, 

haciendo medidas sobre la planta o la cobertura. Actualmente existen dos métodos directos para 

estimar las variables de la vegetación: 1) destructivos; 2) no destructivos. Los primeros recolectan 

material vegetal sobre el cual llevar a cabo las mediciones. Este método es el más apropiado para 

ecosistemas donde la estructura de la vegetación es pequeña como pastizales, cultivos agrícolas y 

tundras. Los segundos aplican ecuaciones alométricas o usan instrumental de adquisición de datos que 

miden el parámetro.  

Los métodos indirectos emplean imágenes satelitales (Lopez-Sanchez et al., 2017; Pasqualotto 

et al., 2019; Song et al., 2017; Upreti et al., 2019; Xie et al., 2019) o fotografías aéreas (Caruso et al., 

2019; Han et al., 2019; Lu et al., 2018; Ramírez-Mejía et al., 2018) y se suelen basar en enfoques 

estadísticos y probabilísticos de la distribución y disposición de los elementos foliares (o su 

complemento, fracción de brecha) en el dosel. 
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Cuando las muestras son lo suficientemente representativas, los métodos directos se 

consideran más precisos que los métodos indirectos y, por lo tanto, a menudo se utilizan para validar 

métodos indirectos. Sin embargo, los métodos directos generalmente requieren más tiempo, trabajo, y 

destruyen la vegetación, lo que limita sus aplicaciones y los hace inviables para mediciones de alta 

frecuencia temporal y espacial (Jonckheere et al., 2004; Weiss et al., 2004). 

 

2.4. Radar aplicado a la agricultura 
 

El uso de sensores de radar para aplicaciones agrícolas se lleva estudiando desde 1970. La 

capacidad de los sistemas de radar de obtener datos en casi todas las condiciones climáticas y en 

cualquier momento (de día o de noche) presenta una gran ventaja frente a otros sistemas de 

teledetección, como los basados en el espectro óptico. Sin embargo, la interacción de la señal del radar 

con los objetivos agrícolas se ve afectada por una variedad de factores. Las interacciones entre las 

microondas y la cubierta/cobertura agrícola están influenciadas por las propiedades del sistema radar 

en sí, es decir, la frecuencia y polarización de las microondas, y los ángulos de incidencia en los que 

las cubiertas/coberturas agrícolas son visibles (Ulaby, 1975; Ulaby et al., 1975). Las interacciones entre 

las microondas y el dosel se rigen por las propiedades dieléctricas, el tamaño, la forma, la orientación y 

la rugosidad de los dispersores individuales, es decir, las hojas, tallos, frutos, etc. (Della Vecchia et al., 

2006; Kozlov et al., 2001; Macelloni et al., 2001; Oh and Hong, 2007) y su distribución en el todo el 

dosel (Karam et al., 1992; Yueh et al., 1992). Las propiedades dieléctricas de los materiales vegetales 

están muy relacionadas con su contenido de agua, y, en menor medida, con la temperatura y la 

salinidad. Estas características del dosel varían durante la temporada de crecimiento, están 

influenciadas por las condiciones ambientales y el estrés (Blaes et al., 2006; Mattia et al., 2003; Moran 

et al., 1989) y son específicas de cada cultivo.     

La magnitud de la retrodispersión del radar depende del efecto de la frecuencia en la 

interacción entre las microondas y la cubierta/cobertura agrícola debido a diferencias en la constante 

dieléctrica del contenido de agua en función de la frecuencia; y a la relación entre la longitud de onda y 

el tamaño de parte de la planta y/o la profundidad de penetración. La frecuencia más baja (banda L, 1-2 

GHz) puede penetrar a través del dosel e interactuar con el tallo y debajo del suelo. Las señales de 

frecuencia de la banda C (4-8 GHz) interactúan más con el dosel, mientras que la banda X, de 

frecuencia más alta (8-12 GHz), interactúa principalmente con la parte superior del dosel (Balenzano et 

al., 2011). La vegetación y la rugosidad de la superficie reducen la sensibilidad de las observaciones de 

microondas a las variaciones en la humedad del suelo. Estos efectos se vuelven más pronunciados a 

medida que aumenta la frecuencia; por lo tanto, los radares de baja frecuencia en el rango de la banda 

L o P (0,25-0,5 GHz) son más adecuados para la estimación de la humedad del suelo (Das and Paul, 

2015; Karthikeyan et al., 2017). Además, en las frecuencias de microondas más bajas, como la L o la 

P, la emisión de microondas del suelo se origina desde un perfil del suelo más profundo (unos pocos 

cm), lo que da como resultado una medición más representativa de las condiciones de humedad debajo 

de la corteza superficial. Los sistemas de mayor frecuencia, sin embargo, enfatizan la componente del 
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cultivo, aunque con grandes cantidades de vegetación, la banda L o más bajas son las preferidas ya 

que minimizan la contribución del cultivo a la retrodispersión (Brown et al., 1992). 

La mayoría de los sistemas radar de teledetección están diseñados para transmitir la radiación 

de las microondas horizontalmente (H) o verticalmente (V). Si un radar de apertura sintética transmite y 

recibe dos polarizaciones ortogonales como H y V, registra ambas y durante el procesamiento retiene 

la fase entre estas dos polarizaciones, entonces es posible sintetizar cualquier polarización de 

transmisión-recepción. Los sistemas que transmiten y reciben ambas polarizaciones lineales se usan 

comúnmente. Varios estudios han demostrado que la polarización cruzada (HV o VH) es la polarización 

más importante para identificar la mayoría de los cultivos agrícolas (McNairn et al., 2009a, 2009b; 

Moran et al., 2012; Skriver, 2012). 

  En cuanto al efecto del ángulo de incidencia en la interacción de las microondas con objetivos 

agrícolas, la relación entre la geometría de visualización y la geometría de las características de la 

superficie juega un papel importante en la forma en la que la energía del radar interactúa con los 

objetivos. Con un ángulo de incidencia menor, las señales de microondas pueden interactuar con el 

suelo al pasar por los huecos de las plantas. Mientras que con un ángulo de incidencia mayor, la señal 

de retorno está más influenciada por la cobertura del cultivo que por las características del suelo. La 

intensidad de la señal del radar disminuye exponencialmente a medida que aumenta la profundidad del 

dosel debido a la absorción y dispersión de las microondas. Varios experimentos han demostrado que 

los datos SAR con ángulos de incidencia bajos son más sensibles a la humedad del suelo (Das and 

Paul, 2015; Karthikeyan et al., 2017; Petropoulos et al., 2015; Wang, 2018), por lo tanto, estos ángulos 

de incidencia son los preferidos para aplicaciones de humedad del suelo ya que los efectos de 

rugosidad y la atenuación de la vegetación se minimizan. Los ángulos de alta incidencia son más 

sensibles a las características del cultivo (Chakraborty et al., 2005; Kothapalli Venkata et al., 2017; 

Lopez-Sanchez et al., 2015), y en general, la discriminación de cultivos basada en la retrodispersión del 

dosel es óptima en ángulos de incidencia mayores. Por el contrario, datos SAR con ángulos de 

incidencia muy alta no son adecuados para la recuperación de parámetros biofísicos de los cultivos 

debido a la posibilidad de saturación temprana.  

Teniendo en cuenta los factores anteriormente mencionados, existe un potencial significativo 

para el uso de la teledetección por radar en aplicaciones agrícolas, particularmente clasificación, 

monitoreo de cultivos y monitoreo de humedad del suelo / vegetación. Gran parte de la información 

requerida para el seguimiento de cultivos puede ser proporcionada por sistemas de radar que operan 

en las bandas L y C, en co- y cross- polarizaciones lineales y ángulos de incidencia intermedios (entre 

30° - 40°). 

En Liu et al. (2019) y Steele-Dunne et al. (2017) se revisa el empleo de datos SAR para 

aplicaciones agrícolas. 
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2.4.1. Datos SAR aplicados al seguimiento de cultivos 

agrícolas 
 

Los primeros instrumentos SAR dedicados al seguimiento de cultivos explotaban únicamente el 

coeficiente de retrodispersión, generalmente en un solo canal de polarización, ya que era la única 

observación proporcionada por los sensores operativos en ese momento. Desafortunadamente, las 

diferentes propiedades locales (por ejemplo, rugosidad y humedad del suelo, propiedades de la 

vegetación) conducen a valores similares y cambios equivalentes en el coeficiente de retrodispersión, 

por lo que el seguimiento de cultivos con SAR no tuvo demasiado éxito (Steele-Dunne et al., 2017). 

Esta situación comenzó a cambiar en 2007 con el lanzamiento del ALOS-PALSAR por JAXA 

(Rosenqvist et al., 2007), RADARSAT-2 por CSA (Morena et al., 2004) y TerraSAR-X por el Centro 

Aeroespacial Alemán (DLR, Deutsches Zentrum für Luft- und Raumfahrt) (Werninghaus, 2004; 

Werninghaus and Buckreuss, 2009), para los cuales la información polarimétrica (es decir, 

correlaciones y diferencia de fase entre canales) también está disponible. Las nuevas adquisiciones 

coherentes polarimétricas abrieron nuevas perspectivas para  el seguimiento de cultivos. La misión de 

la constelación RADARSAT (Thompson, 2015) y Sentinel-1 (Torres et al., 2012) continuarán 

proporcionando la información polarimétrica necesaria para el seguimiento agrícola. 

Para diseñar una aplicación de seguimiento de cultivos que emplee imágenes SAR, es 

necesario analizar la sensibilidad de los parámetros del radar (es decir, el coeficiente de retrodispersión 

o cualquier otra variable derivada de las mediciones del radar) con respecto a las variables biofísicas 

que describen las condiciones del cultivo en cada fecha de adquisición. Algunos ejemplos en la 

literatura muestran una correlación de los parámetros del cultivo con los observables polarimétricos del 

radar, tanto para cultivos específicos (Bériaux et al., 2015; Inoue et al., 2014, 2002; Inoue and Sakaiya, 

2013; Mandal et al., 2020b), o varios tipos de cultivos simultáneamente (Cable et al., 2014; Liao et al., 

2018; Nasirzadehdizaji et al., 2019; Ulaby et al., 1984; Wiseman et al., 2014). 

El uso de RADARSAT-2 como sensor con capacidades polarimétricas para el seguimiento de 

cultivos se inició con campañas de campo en Canadá en 2008, y también fue explorado por la 

campaña AgriSAR2009 financiada por la ESA (Caves et al., 2011). Uno de los primeros artículos que 

explota la diversidad de estos datos fue publicado por Moran et al. (2012), en el que los coeficientes de 

retrodispersión para todos los canales de polarización se obtuvieron de una serie temporal de 57 

imágenes de RADARSAT-2 a diferentes ángulos de incidencia desde abril hasta septiembre de 2009 

para parcelas de trigo, cebada, avena, maíz, cebolla y alfalfa. El canal de polarización cruzada (HV) se 

mostró como el coeficiente de retrodispersión más útil para monitorear las condiciones del suelo y del 

cultivo, mostrando también ser menos sensible a las diferencias en el ángulo de incidencia. Se 

encontró una correlación positiva entre los coeficientes de retrodispersión y el índice de vegetación de 

diferencia normalizada (NDVI, Normalized Difference Vegetation Index) para cebolla y maíz, mientras 

que el impacto del ángulo de incidencia en la serie temporal fue mínimo en comparación con la 

respuesta de la señal en los cultivos y el suelo. Inoue and Sakaiya (2013) y Inoue et al. (2014) 

estudiaron la correlación de los coeficientes de retrodispersión obtenidos a partir de las imágenes de 

los satélites COSMO-SkyMed (banda X) y RADARSAT-2 (banda C) para cultivos de arroz, sugiriendo el 
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potencial que proporcionan estas imágenes para evaluar el rendimiento que tendría el cultivo del arroz 

y otras variables biofísicas (LAI, biomasa foliar y fracción de radiación fotosintéticamente activa 

absorbida, fAPAR (Fraction of Absorbed Photosynthetically Active Radiation)) a escala regional. 

Recientemente, Bériaux et al. (2015) emplearon datos satelitales quad-pol en banda C para obtener LAI 

y humedad del suelo en campos de maíz. Este estudio destacó la sensibilidad de la polarización 

cruzada, especialmente para valores de LAI altos, y también se encontró que la polarización vertical de 

transmisión y recepción (VV) es más sensible para valores de LAI menores de 2. 

Todos los estudios anteriormente mencionados usan únicamente 1 o más canales 

polarimétricos, por lo que otras observaciones polarimétricas no fueron analizadas. Otros estudios han 

ampliado el conjunto de parámetros más allá de los coeficientes de retrodispersión. Cable et al. (2014), 

empleando imágenes del RADARSAT-2 con dos ángulos de incidencia diferentes, analizó como los 

cambios en el tiempo de adquisición y el ángulo de incidencia afectaron a los parámetros polarimétricos 

para varios cultivos (cebada, canola, avena, soja y trigo). Los coeficientes de retrodispersión para todos 

los objetivos fueron mayores cuando se adquirieron en un ángulo de incidencia más pronunciado (26°). 

Todos los objetivos de cultivos comerciales mostraron un aumento y una caída en la respuesta de 

retrodispersión durante el transcurso de la temporada de crecimiento, coincidiendo con las etapas 

cambiantes de crecimiento. Las gráficas de respuesta polarimétrica y las descomposiciones ofrecieron 

información sobre el mecanismo de dispersión para cada tipo de cultivo y, en general, mostraron un 

aumento en la dispersión del volumen a medida que los cultivos alcanzan la madurez. Específicamente, 

el tipo de dispersión primaria cambió de dispersión de superficie a dispersión de volumen a medida que 

los cultivos maduraban, tanto en lo que respecta a las descomposiciones  de Cloude and Pottier (1997) 

y Freeman and Durden (1998). Wiseman et al. (2014) comparó 21 parámetros polarimétricos derivados 

de imágenes RADARSAT-2 con biomasa seca de canola, maíz, soja y trigo de primavera. Durante el 

período de acumulación de biomasa, se observaron correlaciones significativas con la biomasa seca 

para la mayoría de los parámetros del SAR en el maíz, la canola y la soja, lo que podría resultar útil 

como indicadores del momento de la cosecha. Adams et al. (2013b) investigó las descomposiciones de 

Cloude-Pottier y Freeman-Durden a partir de datos de RADARSAT-2 para identificar los campos 

cosechados. La investigación informó que la descomposición de dispersión polarimétrica aplicada a 

adquisiciones de ángulos de incidencia menos profundos puede ser útil para el monitoreo agrícola 

debido a la caracterización de mecanismos únicos de dispersión de suelos y biomasa. Jiao et al. (2011) 

evaluaron 18 parámetros polarimétricos derivados de imágenes RADARSAT-2 quad-pol con ángulos de 

incidencia a 25° y 40° con el índice de área foliar para cultivos de maíz y soja. Descubrieron que el LAI 

del maíz y la soja se correlacionaba mejor con los parámetros polarimétricos sensibles a la dispersión 

de volumen (coeficiente de retrodispersión en el canal de polarización cruzada en la base lineal, es 

decir, HV, y en el canal de polarización copolar en la base circular, es decir, LL y RR, altura del 

pedestal y dispersión de volumen de la descomposición de Freeman-Durden) con un ángulo de 

incidencia más pronunciado. Adams et al. (2013a) empleó un conjunto de parámetros polarimétricos a 

partir de datos del RADARSAT-2 en diferentes ángulos de incidencia para evaluar la sensibilidad de 

estos parámetros a las características de la superficie agrícola sin vegetación. Smith and Buckley 

(2011) obtuvieron tres parámetros de la descomposición de Freeman-Durden de imágenes 

RADARSAT-2 para monitorear los pastizales y generar mapas de coberturas del suelo. 
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Recientemente, Liao et al. (2018) estudiaron la sensibilidad de 16 parámetros polarimétricos 

obtenidos de imágenes RADARSAT-2 con la altura y la fracción de cobertura de la vegetación para 

cultivos de maíz y trigo. Se demostró que en las etapas de crecimiento inicial del maíz, la altura mostró 

correlaciones altas con el coeficiente de retrodispersión (HV), el segundo parámetro de la 

descomposición de Pauli (HH-VV) y el ratio (HV/VV), mientras que para la fracción de cobertura de la 

vegetación del mismo cultivo destacaron las correlaciones con HV y HV/VV. Para el trigo, se encontró 

que la sensibilidad de los parámetros con las variables biofísicas fue baja. Estos hallazgos muestran el 

potencial que tienen los parámetros SAR para la estimación de la altura y el FVC para cultivos de hoja 

ancha. Nasirzadehdizaji et al. (2019) emplearon imágenes del Sentinel-1 para analizar 10 parámetros 

polarimétricos con 2 variables biofísicas (altura de los cultivos y cobertura del dosel). Los análisis se 

llevaron a cabo para cultivos de maíz, girasol y trigo. Se demostró que las variables biofísicas del maíz 

fueron mejor correlacionadas con los parámetros polarimétricos que para el trigo o girasol.        

Otros estudios que utilizan un conjunto variado de parámetros polarimetricos se pueden 

encontrar en Lopez-Sanchez et al. (2014, 2012).  Estos parámetros, calculados en la banda X con 

datos dual-pol de TerraSAR-X y en la banda C con datos quad-pol de RADARSAT-2, se utilizaron para 

rastrear los cambios fenológicos en los campos de arroz.  

 

2.4.2. Clasificación de coberturas del suelo a partir de datos 

de radar 
 

El conocimiento del cultivo presente en cada parcela agrícola, tanto a escala nacional como 

regional, proporciona una información muy valiosa para pronosticar su rendimiento (Kogan et al., 2013) 

y estimar su área (Gallego et al., 2014). Además, a escala mundial, el conocimiento de los usos y las 

cubiertas de las tierras de cultivo son clave para poder estimar la producción mundial de alimentos, 

analizar el riesgo de sequía e incluso puede tener un impacto en los estudios sobre eventos climáticos 

(Becker-Reshef et al., 2010). 

La teledetección se trata de una fuente de datos efectiva para clasificar diferentes cubiertas 

terrestres. Las imágenes ópticas han demostrado que se pueden distinguir los diferentes tipos de 

vegetación analizando su firma espectral y la etapa fenológica en el momento de adquisición de la 

imagen (Gómez et al., 2016). Sin embargo, debido a la presencia de nubes, las imágenes ópticas 

pueden perder períodos importantes durante la temporada de crecimiento, por lo que pueden no ser lo 

suficientemente precisas para la clasificación de cultivos en algunas situaciones (McNairn et al., 2002). 

Por otro lado, los sensores de microondas activos están cobrando especial importancia ya que pueden 

proporcionar datos independientemente de la luz del día, la capa de nubes y las condiciones climáticas, 

haciendo que las imágenes SAR sean relevantes para aplicaciones agrícolas, como la clasificación de 

cultivos y las actividades de monitoreo, que son críticas en el tiempo.  

En el contexto de la teledetección, aparte de una selección adecuada de las imágenes de 

satélite, la selección del método de clasificación es también un paso importante hacia una clasificación 
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exitosa de los diferentes tipos de cultivos. Algunos de los métodos empleados en teledetección para la 

clasificación de cultivos son: 1) paramétricos; 2) no paramétricos; 3) supervisados; 4) no supervisados; 

5) basados en píxeles; o 6) basados en objetos (Orynbaikyzy et al., 2019).    

Ciertos estudios iniciales sugieren que las imágenes SAR de una sola frecuencia y polarización 

podrían integrarse con imágenes de satélite ópticas para lograr precisiones de clasificación de cultivos 

muy altas, por ejemplo, utilizando imágenes de banda C con al menos una imagen óptica (Ban, 2003; 

Blaes et al., 2005; Brisco and Brown, 1995; McNairn et al., 2009a; Schotten et al., 1995). Actualmente, 

el número de estudios que combina el uso de imágenes ópticas y SAR para la clasificación de cultivos 

ha aumentado considerablemente, ya que por ejemplo los datos SAR muestran un mejor rendimiento 

para distinguir ciertos cultivos, pero no son tan adecuados para distinguir otros. Lo mismo ocurre con 

las imágenes ópticas, y esto se debe a que ambos conjuntos de datos reflejan varias propiedades de 

los cultivos con respecto a sus características espectrales, estructurales, biofísicas o agronómicas. 

Para una revisión más completa sobre la combinación de datos ópticos y radar para la clasificación de 

cultivos, ver Orynbaikyzy et al. (2019). 

Pensando únicamente en el uso de imágenes SAR para la discriminación de cultivos y la 

clasificación de la cobertura de la tierra, los investigadores encontraron mayores precisiones de 

clasificación con datos de frecuencia única, especialmente con datos de banda C, L y P (Chen et al., 

2015; Denize et al., 2019; Turkar et al., 2012). Sin embargo, un enfoque de clasificación empleando 

datos multifrecuencia y multipolarización es también una opción útil para separar los tipos de 

vegetación, como se ha demostrado utilizando datos adquiridos de múltiples plataformas satélites, por 

ejemplo, usando ERS (banda C) y JERS (banda L) (Bouman and Uenk, 1992; Dobson et al., 1996), 

ENVISAT ASAR (banda C) y TerraSAR-X (banda X) (Jia et al., 2012). Como se mencionó en secciones 

anteriores, las frecuencias más bajas (es decir, la banda L) penetran en cultivos de biomasa más 

grandes, y la dispersión dentro del dosel, donde la estructura es bastante diferente, ayuda a separarlos 

(McNairn et al., 2009b). Para cubiertas de biomasa más pequeñas, las frecuencias más bajas pueden 

penetrar demasiado en la cubierta y depender principalmente de las propiedades del suelo, como el 

contenido de humedad del suelo (Schmugge et al., 2002). En este caso, la discriminación se consigue 

utilizando microondas de mayor frecuencia donde la mayor parte de la interacción se limita al dosel y se 

observa una clara variación en las propiedades de la escena agrícola debido al desarrollo de los 

cultivos durante la temporada de crecimiento (Skriver et al., 1999). Por lo tanto, las capacidades de 

discriminación pueden variar a lo largo del año y, en consecuencia, el cartografiado de la cubierta 

terrestre puede mejorarse significativamente mediante la realización de una clasificación multitemporal 

(Arias et al., 2020; Larrañaga et al., 2013; Skriver, 2012; Skriver et al., 2011; Sonobe, 2019). La 

clasificación de imágenes multitemporales no solo mejora la precisión general del clasificador sino que 

también proporciona una discriminación de cultivos más confiable en comparación con la fecha única 

(Bargiel, 2017; Hariharan et al., 2018; Kussul et al., 2015; Mandal et al., 2018; Siachalou et al., 2015). 

Independientemente del sensor o la frecuencia utilizada, la clave para una clasificación 

eficiente se basa en comprender qué etapas de crecimiento son las mejores para la discriminación de 

los cultivos. Al igual que los sensores ópticos, la energía registrada por los sensores SAR podría ser 

similar para diferentes cultivos en momento dado de su ciclo de crecimiento. Sin embargo, el uso de 
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conjuntos de datos multitemporales nos permite distinguir más cultivos entre sí debido a sus diferentes 

ciclos fenológicos (Bargiel, 2017; Canisius et al., 2018; Mascolo et al., 2016). 

Teniendo en cuenta la polarización individual a la hora de hacer clasificación de cultivos, el 

canal de polarización cruzada (HV o VH, que son prácticamente idénticos debido a la reciprocidad) es 

la polarización única más importante para identificar la mayoría de los cultivos (McNairn and Shang, 

2016; Steele-Dunne et al., 2017). Esta polarización responde a la dispersión múltiple del volumen de la 

vegetación y, dado que las estructuras de la vegetación varían mucho entre las copas, la 

retrodispersión de la polarización cruzada proporciona la mejor discriminación. La precisión de la 

clasificación aumenta añadiendo canales polarimétricos adicionales (en forma de coeficientes de 

retrodispersión), por ejemplo, Lee et al. (2001) observó una mejora significativa en la precisión de la 

clasificación al añadir un segundo canal de polarización, sin embargo, con el empleo de una tercera 

polarización únicamente se producen mejoras en la precisión de la clasificación para cultivos 

específicos (McNairn et al., 2009a). 

Generalmente, la explotación de los datos SAR polarimétricos para la clasificación de cultivos 

se lleva a cabo empleando las matrices de covarianza o coherencia, pero existen diferentes enfoques 

adicionales: 1) métodos estadísticos basados en la distribución Wishart de los datos; se ha demostrado 

que tanto la matriz de covarianza como la matriz de coherencia tienen una distribución de Wishart 

compleja (Lee et al., 1994b), ya que la única diferencia entre estas dos matrices es una transformación 

lineal. La distancia de Wishart fue propuesta por Lee et al. (1999, 1994a) basándose en la distribución 

compleja de Wishart de ambas matrices y se considera uno de los logros más destacados en el uso de 

la distribución estadística de datos polarimétricos. La propiedad estadística de las imágenes 

polarimétricas se utiliza a menudo junto con mecanismos de dispersión (Guo et al., 2018; Li et al., 

2016; Liao et al., 2020; Sun et al., 2015; Yin et al., 2020). 2) elementos de la matriz de covarianza 

transformados en coeficientes de retrodispersión (Mandal et al., 2020a; McNairn et al., 2014; Zeyada et 

al., 2016). 3) métodos basados en mecanismos de dispersión tales como la descomposición de Pauli, 

Freeman-Durden, Huynen, Krogager, Cameron y la entropía (H) y el ángulo alfa (α) (Larrañaga and 

Álvarez-Mozos, 2016; Lee and Pottier, 2009; Srikanth et al., 2016; Ustuner and Sanli, 2019). De todas 

ellas, la descomposición de la entropía y el ángulo alfa es la más utilizada por su simplicidad y claro 

significado físico (Chen et al., 2018, 2014). 4) métodos basados en el conocimiento (Chirakkal et al., 

2019; Mishra et al., 2017; Verma et al., 2019). En este caso, por ejemplo, la clasificación basada en el 

conocimiento es un enfoque a nivel de pixeles en el que la clasificación se realiza a través de un 

conjunto de hipótesis, reglas y variables. Es posible aplicar métodos relativamente robustos y ajustarse 

fácilmente a diferentes condiciones de crecimiento (Skriver, 2012), incluidos los resultados del modelo 

de dispersión y el conocimiento común sobre los objetivos. Sin embargo, estos métodos tienen la 

desventaja de determinar solo un número relativamente pequeño de clases. 

La capacidad de los datos SAR polarimétricos para la clasificación de cultivos también se ha 

demostrado mediante la aplicación de algoritmos de aprendizaje automático como bosques aleatorios 

(RF, Random Forest) (Busquier et al., 2020, 2019; Denize et al., 2019; Dey et al., 2020; Larrañaga and 

Álvarez-Mozos, 2016; Li et al., 2020), árboles de decisión (DT, Decision Trees) (McNairn et al., 2014; 

Mishra et al., 2017; Xu et al., 2019; Zhang et al., 2015), redes neuronales (NN, Neural Networks) (Guo 
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et al., 2020; Liao et al., 2020; Ndikumana et al., 2018; Skakun et al., 2016; Zhao et al., 2019) y 

máquinas de soporte vectorial (SVM, Support Vector Machine) (Mandal et al., 2020a; Sonobe, 2019; 

Sonobe et al., 2017; Sun et al., 2019; Zeyada et al., 2016). 
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Capítulo 3: Área de estudio 
 

En este capítulo se describen las características generales de la cuenca del Duero, que 

alberga la zona particular de estudio del seguimiento de cultivos y de la clasificación de usos y 

coberturas del suelo. Se hablara del clima, geología, litología y suelos, así como de las características 

hidrológicas de la zona, factores todos ellos condicionantes de la agricultura.  

 

3.1. Sustrato geológico y relieve 
 

Los límites geográficos de la cuenca están marcados por las divisorias de una serie de 

sistemas montañosos: al norte limita con la Cordillera Cantábrica, al noroeste con los Montes de León, 

al sur con el Sistema Central y al este con la cordillera Ibérica. Morfológicamente constituye una zona 

deprimida formada por llanuras diversas con una elevada altitud media (700-1100 m.s.n.m.) (Figura 

3.1). Está formada básicamente por una extensa cuenca neógena de aproximadamente 75000 km2, 

ocupando casi toda la región de Castilla y León. Desde el punto de vista geológico, en la cuenca del 

Duero se pueden distinguir ciertas unidades bien diferenciadas por sus características estructurales y 

composición litológica. 

El sector occidental pertenece al antiguo zócalo paleozoico y está formado por materiales muy 

antiguos depositados durante los periodos Cámbrico y Carbonífero (Figura 3.2) en un profundo 

geosinclinal. Arcillas y areniscas (Figuras 3.3-3.4) son los sedimentos predominantes en la zona, los 

cuales se vieron sometidos a un metamorfismo regional y de contacto. En este sector, junto a los 

granitos procedentes del magmatismo, predominan los afloramientos de rocas metamórficas como la 

pizarra, el gneis y la cuarcita (Figuras 3.3-3.4). Posteriormente, estos relieves fueron sometidos durante 

un largo periodo de tiempo, hasta que se convirtieron en una extensa planicie, donde la altitud media 

es de unos 800 m.s.n.m. (Figura 3.1). 

En la planicie sedimentaria, desde finales del Mesozoico y, sobre todo, durante el Cenozoico, 

el zócalo se vio afectado por intensas presiones relacionadas con el plegamiento alpino. Las 

consecuencias de este último fueron, entre otras, el basculamiento del zócalo hacia el oeste, de 

manera que el drenaje se dirige desde entonces hacia el Atlántico, el levantamiento de las montañas 

que rodean el zócalo y la deformación del mismo en ondulaciones que dieron lugar a un sistema de 

depresiones cerradas.   
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Figura 3.1. Mapa de altitud. Fuente: Elaboración propia a partir del Modelo Digital del Terreno (MDT) del ITACyL 

(Instituto Tecnológico Agrario de Castilla y León), procedente del Plan Nacional de Ortofotografía Aérea (PNOA). 

 

Figura 3.2. Mapa de periodos geológicos. Fuente: Elaboración propia a partir del Mapa Geológico de Castilla y 

León (1:100.000). 
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Figura 3.3. Mapa de litología de la cuenca del Duero. Fuente: Elaboración propia a partir de la capa de litología 

del Mapa Geológico de Castilla y León (1:100.000). 

 

Figura 3.4. Leyenda del mapa de litología de la cuenca del Duero. Fuente: Elaboración propia a partir de la capa 

de litología del Mapa Geológico de Castilla y León (1:100.000). 
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3.2. Clima 
 

Las condiciones climáticas de la cuenca del Duero responden esencialmente a la interacción 

de dos factores geográficos: 1) situación (NW de la Península Ibérica) respecto a la dinámica 

atmosférica, y 2) relieve dual (montañas/llanuras); mientras que los dos rasgos morfológicos que 

determinan las características climáticas, proporcionando una notable variabilidad espacial sobre la 

distribución de temperaturas y precipitaciones, son la elevada altitud media de la planicie interior 

(Figura 3.1), y el cinturón montañoso que cierra la cuenca (Cabo and Manero, 1991). Las montañas 

retienen la mayor parte de las precipitaciones procedentes del oeste, dejando en el interior de la 

cuenca condiciones de sequedad que no son propias de la inestabilidad atmosférica en que se 

produce. Esto provoca un fuerte gradiente pluviométrico desde las montañas, que pueden registrar 

precipitaciones de más de 1500 mm anuales, hasta el centro de la cuenca, con precipitaciones anuales 

por debajo de los 400 mm (Figura 3.6). Por otro lado, el aislamiento al que queda sometido el interior 

de la meseta, unido a su elevada altitud, se ve reflejado en frecuentes condiciones de estabilidad que, 

impidiendo los movimientos verticales del aire, provocan durante el invierno inversiones térmicas, 

heladas nocturnas, nieblas y altas amplitudes térmicas diarias (Morán-Tejeda, 2011).   

 

 

Figura 3.5. Mapa de temperaturas medias anuales de la cuenca del Duero (periodo 1981-2010). Fuente: 

Elaboración propia a partir de los datos del Atlas Agroclimático de Castilla y León (Nafría et al., 2013).  

 

El régimen térmico de la cuenca se caracteriza por grandes oscilaciones entre los meses de 

invierno y verano, especialmente por la larga duración de los inviernos, la dureza de las temperaturas 
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mínimas con frecuentes heladas y la suavidad del verano. Las temperaturas más altas se registran en 

el suroeste (Arribes del Duero) y sur del Sistema Central con valores medios anuales que superan los 

15°C, mientras que las mínimas, con valores por debajo de los 5°C de media anual, se sitúan en las 

zonas montañosas de la Cordillera Cantábrica (Nafría et al., 2013) (Figura 3.5). Estas condiciones 

determinan cultivos muy adaptados a la dura climatología, especialmente los que se benefician del 

gradiente de temperaturas diario (el viñedo, por ejemplo) y estacional (los cereales de secano, por 

ejemplo). 

 

 

Figura 3.6. Mapa de precipitaciones medias anuales de la cuenca del Duero (periodo 1981-2010). Fuente: 

Elaboración propia a partir de los datos del Atlas Agroclimático de Castilla y León (Nafría et al., 2013). 

 

El régimen pluviométrico registra un periodo húmedo entre el otoño y la primavera y un periodo 

con escasa pluviosidad en los meses de verano, con precipitaciones inferiores a los 20 mm mensuales, 

de modo que la aridez estival es más acentuada en la planicie interior (Figura 3.7), como es el caso de 

la zona de estudio. A la estacionalidad de las precipitaciones hay que añadir el contraste pluviométrico 

entre el interior y el borde montañoso. La mayor parte de la cuenca se encuentra por debajo de los 700 

mm, y un amplio sector central no sobrepasa los 400 mm (González-Zamora et al., 2015; Sánchez et 

al., 2012a, 2012b), esta baja precipitación y el régimen semiárido de la zona particular de estudio 

(Figura 3.7) hace que sea necesario estudiar los cultivos en régimen natural, en peligro por el ascenso 

de la temperatura y el descenso de la precipitación por el calentamiento global. Estas condiciones 

semiáridas también condicionan el cuadro de cultivos, que es mayoritariamente de secano (Figura 

3.10). Por el contrario, las montañas registran mayor humedad, con precipitaciones cercanas a los 

1000 mm en toda la orla montañosa y por encima de estos en gran parte de la franja noroccidental, 



Capítulo 3: Área de estudio 

 

 68 

 

debido en parte a su exposición a la entrada de perturbaciones atlánticas (Figura 3.5). En estas zonas 

predominan los bosques atlánticos, mientras que en el interior se encuentran bosques abiertos de tipo 

mediterráneo entremezclados con cultivos agrícolas (la dehesa, por ejemplo). 

En definitiva, se ha definido el clima como Mediterráneo continentalizado o variedad fría del 

Mediterráneo (García-Fernández, 1986). Debido a la influencia atlántica, en el sector nor-noroeste, el 

clima pasaría a un tipo sub-atlántico (García-Fernández, 1986). 

 

 

Figura 3.7. Mapa del índice de aridez (clasificación UNEP-FAO (United Nations Environment Programme – Food 

and Agriculture Organization)). Fuente: Elaboración propia a partir de los datos del Atlas Agroclimático de 

Castilla y León (Nafría et al., 2013).  

 

3.3. Características hidrológicas generales 
 

Como resultado de la configuración morfológica y de las condiciones climáticas, se presenta 

una extensa red hidrográfica desde las cabeceras en las zonas de montaña hacia el río Duero, que 

discurre por el centro de la planicie sedimentaria en dirección este-oeste. 

De este modo, la mayor parte de los ríos de la cuenca (Figura 3.8) tienen su origen en las 

sierras que la bordean y bajan al eje principal del Duero, que a lo largo de sus 744 km en la parte 

española, divide la cuenca en dos márgenes (derecha e izquierda). La margen derecha (o 

septentrional) con dos grandes subredes tributarias, la del Pisuerga que incluye al Carrión y al Arlanza 
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con el Arlanzón, y la del Esla que se despliega en abanico para incluir a ríos como Tera, Órbigo, Porma 

y Cea. La margen izquierda (o meridional) incluye ríos de menor entidad que bajan desde el Sistema 

Central al Duero, como son Riaza, Duratón, Cega, Adaja con Eresma, Tormes y otros menores 

(Zapardiel, Trabancos, Guareña, etc.) (Nafría García et al., 2013).  

A partir del sustrato litológico y su variedad depende también la presencia de formaciones 

acuíferas en la cuenca. Materiales silíceos – granitos, pizarras, cuarcitas – (Figuras 3.3-3.4) de las 

penillanuras occidentales y de las montañas del Sistema Central, y arcillas sedimentarias del interior de 

la cuenca, son altamente impermeables, por lo que difícilmente se producen infiltraciones que formen 

importantes masas de agua subterráneas. Esto contrasta con las zonas de calizas tanto paleozoicas 

como secundarias de la Cordillera Cantábrica y el Sistema Ibérico, y los páramos terciarios donde se 

producen filtraciones que dan lugar a sistemas de acuíferos, de los que se calcula que pueden 

acumular cerca de 1500 hm3 anuales (Cabo and Manero, 1991). En estas zonas es donde se 

desarrollan las escasas zonas de cultivos de regadío, bien por cercanía a los ríos (Órbigo, Duero, entre 

otros) o bien por extracción de agua mediante pozos o sondeos desde los acuíferos. 

 

 

Figura 3.8. Mapa de ríos de la cuenca del Duero. Fuente: Elaboración propia a partir de los datos de la 

Confederación Hidrográfica del Duero (CHD) (https://www.chduero.es/).    

 

 

 

 

https://www.chduero.es/
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3.4. Edafología y coberturas del suelo 
 

La cuenca del Duero muestra una apreciable diversidad edáfica (Figura 3.9). Esta diversidad 

está determinada fundamentalmente, por los formadores clima, acción antrópica, vegetación, litología y 

topografía (García-Rodríguez, 1993). En general, los suelos de la cuenca están afectados por tres 

procesos edáficos (García-Rodríguez et al., 1979): 1) iluviación; 2) rubefacción; y 3) hidromorfismo. 

En el sur de la cuenca (parte del Sistema Central), las mayores extensiones de suelos 

corresponden a cambisoles y leptosoles. En los primeros, destacan las unidades de cambisol húmico, 

dístrico, eútrico y gleico; mientras que en los segundos, leptosoles úmbricos y líticos. Los cambisoles 

húmicos engloban los cambisoles forestales y, en algunos casos, los cubiertos de pastos. La 

vegetación clímax corresponde al rebollo (Quercus pyrenaica), aunque también es habitual encontrar 

bosques de castaños. Sobre cambisoles dístricos se pueden encontrar diversas especies de pinos 

(Pinus L.). Asociados a cambisoles y en áreas donde el suelo apenas tiene posibilidad de desarrollo, se 

encuentran leptosoles. Los leptosoles úmbricos se encuentran en zonas de alta montaña y se asocian 

a vegetación de matorral y pastizal (Figura 3.10). 

En el extremo noroeste las unidades de suelo más representativas son leptosoles, cambisoles 

y gleysoles. Dentro de los cambisoles, la unidad más extensa corresponde a cambisoles dístricos, 

seguidos de húmicos y gleicos. Sobre los primeros se asientan bosques de rebollo (Quercus pyrenaica) 

y roble común (Quercus robur). En los montes del noroeste se encuentran grandes extensiones de 

matorrales y pastizales, desarrollándose estos últimos sobre todo en gleysoles móllicos y úmbricos.   

Al norte y noreste de la cuenca (Cordillera Cantábrica) existen dos litologías claramente 

diferenciadas, que van a originar tipos de suelos distintos. En el sector occidental y sobre materiales 

ígneos se desarrollan cambisoles dístricos. Sobre materiales sedimentarios son más frecuentes los 

cambisoles eútricos y los leptosoles réndsicos. En estos últimos y en llanuras al pie de las mismas se 

encuentran gleysoles móllicos, sobre todo en materiales calcáreos. Sobre los cambisoles se encuentra 

el haya (Fagus sylvatica), y en algunas zonas tambien aparecen junto a las hayas el roble albar 

(Quercus petraea) y el abedul (Betula L.). Debido a la degradación de los suelos en esta zona, el 

estrato arbóreo puede desaparecer, dan lugar a matorrales (brezales, escobonares, etc.) y pastos 

pobres. Por repoblación, también se pueden encontrar pinos silvestres (Pinus sylvestris) y pinos laricios 

(Pinus nigra). 

Los suelos dominantes al este de la cuenca son los cambisoles y leptosoles, aunque aquí la 

variedad edáfica es mayor, con extensiones más amplias de luvisoles. La mayor parte de los suelos de 

esta zona son forestales, con presencia de hayas y pinos silvestres. 

En la superficie de aplanamiento occidental y sobre materiales ígneos destaca la presencia de 

cambisoles dístricos, gleicos y húmicos, y cambisoles crómicos y eútricos sobre las rocas 

metamórficas. La degradación por sobrecultivo y posterior abandono del sistema adehesado facilita la 

regresión de los cambisoles (en muchos casos a leptosol), haciendo que aparezcan escobonares de 

papilionáceas (Cytisus scoparius y Cytisus multiflorus) y jarales (Cistus ladanifer).   
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Figura 3.9. Mapa de suelos de Castilla y León. Fuente: Elaboración propia a partir de los datos del Atlas 

Agroclimático de Castilla y León (Nafría et al., 2013).  

 

Figura 3.10. Mapa de coberturas de los suelos de Castilla y León, interpretación simplificada del Sistema de 

Información de Ocupación del Suelo en España (SIOSE). Fuente: Elaboración propia a partir de los datos del 

Atlas Agroclimático de Castilla y León (Nafría et al., 2013).  
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La superficie de las tierras de cultivo ocupa aproximadamente 3,6 millones de hectáreas, de las 

que un 75% se dedica a los cultivos herbáceos, un 2,5% a los cultivos leñosos y el resto a barbechos y 

tierras no ocupadas; mientras que el regadío supone alrededor de medio millón de hectáreas de la 

superficie cultivable (16%) (Nafría et al., 2013). Del total de la superficie dedicada a los cultivos 

herbáceos, los cereales para grano ocupan aproximadamente el 72%, destacando la cebada y el trigo 

(Nafría et al., 2013). La coincidencia de las altas temperaturas con la ausencia de las lluvias del verano 

da lugar a las condiciones de déficit hídrico condicionando a que la producción agrícola del interior de la 

cuenca sea predominantemente cerealista. Entre los cultivos herbáceos de regadío, el maíz es el más 

importante en superficie, seguido en relevancia por la remolacha azucarera y la patata. En cuanto a los 

cultivos leñosos, la vid representa un cultivo importante en la zona (Figura 3.10). Pese a esta aparente 

sencillez del cuadro de cultivos, la complejidad de la realidad agronómica es mucho mayor, ya que se 

está produciendo una búsqueda de cultivos adaptados al progresivo cambio climático y una 

especialización de las prácticas agrícolas para mejorar la producción. El objetivo de conseguir una 

clasificación de cultivos y coberturas en esta investigación parte de esta necesidad creciente de mapas 

detallados de usos y coberturas de suelo. 
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Capítulo 4: Materiales y Métodos 
 

4.1. Campaña de campo para la estimación de 

parámetros de los cultivos 
 

Uno de los objetivos expuesto en esta tesis trata de investigar la correlación existente entre los 

observables polarimétricos de las imágenes SAR y diferentes variables biofísicas. Para poder tener 

éxito en la consecución de este objetivo fue necesaria la realización de una campaña de campo para la 

estimación de las variables biofísicas. Los siguientes apartados desarrollan el diseño experimental que 

se llevó a cabo, así como las mediciones biofísicas para la estimación directa de las variables.  

 

4.1.1. Diseño experimental 
 

Para demostrar la eficacia de las imágenes de radar, y particularmente para ampliar el 

conocimiento del empleo de observables polarimétricos en el seguimiento y estimación de los cultivos, 

se planteó una campaña de campo, la cual tuvo lugar en 2015 durante la temporada de crecimiento de 

cultivos de secano en un área agrícola en la parte central de la cuenca del Duero en España (Figura 

4.1). En esta zona está implantada desde 1999 la Red de Estaciones de Medición de la Humedad del 

Suelo (REMEDHUS) de la Universidad de Salamanca) (Sánchez et al., 2012b), que sirvió de marco 

experimental para hacer las mediciones.  

REMEDHUS proporciona rutinariamente la humedad del suelo y otros datos agroclimáticos que 

se han utilizado extensivamente tanto en aplicaciones de sensores remotos como de modelado 

hidrológico. Por esta razón, REMEDHUS es un área de validación para varios sensores pasivos de 

microondas (Colliander et al., 2017; González-Zamora et al., 2016). Además, también se han probado 

datos de sensores activos, desde los dispersómetros a bordo de los satélites de detección remota 

(ERS) y su sucesor, el dispersómetro avanzado (ASCAT, Advanced Scatterometer) (Brocca et al., 

2011; Ceballos et al., 2005). 

Las mediciones de campo para este experimento se realizaron en las parcelas 

correspondientes a 7 estaciones REMEDHUS; J12, K10 y L7 (trigo), F11 y M9 (cebada), N9 (centeno) y 

H9 (pasto natural) (Tabla 4.1), durante la temporada de crecimiento de los cultivos, es decir, de Febrero 

a Julio de 2015, cada quince días (n=9) y se tomó una muestra promediada por parcela en un marco de 

1 m2. La parcela de pasto (H9) es un área natural sin uso agrícola ni ganadero, se trata de una mezcla 

aleatoria de diferentes pastos. 
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Figura 4.1. Ubicación de las parcelas de campo y vista general de los diferentes tipos de vegetación. Fuente: 

Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 

 
Tabla 4.1. Características de las 7 estaciones de la red REMEDHUS empleadas en el estudio. 

Nombre Clave 
Altitud 

(m) 
Uso del Suelo 

Textura (%) Materia 
Orgánica 

(%) Arena Limo Arcilla 

Zamarrón F11 851 Cereales de secano 81.52 11.97 6.51 0.82 

Guarratino H9 742 Forestal-Pradera 19.78 44.99 35.23 5.84 

Eritas J12 839 Cereales de secano 60.94 16.85 22.21 1.62 

Carretoro K10 742 Cereales de secano 91.16 5.71 3.13 0.27 

Llanos L7 802 Cereales de secano 46.80 20.78 32.42 3.31 

Cruz Elías M9 796 Cereales de secano 49.83 24.89 25.28 1.42 

Concejo 
Mte. 

N9 763 Cereales de secano 62.46 16.78 20.76 0.95 

 

4.1.2. Mediciones biofísicas 
 

Para cada parcela anteriormente mencionada, se midió directamente la altura del dosel y se 

tomaron fotografías cenitales antes del muestreo. La altura del dosel se determinó como el promedio de 

la muestra de plantas individuales. Las etapas fenológicas de los cereales se establecieron de acuerdo 
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a un código decimal adoptado de Zadoks et al. (1974) (Tabla 4.2). Se utilizó la misma escala para el 

pasto. 

 
Tabla 4.2. Etapas fenológicas. 

Estados Fenológicos Ciclo Vegetativo 
Escala 
Zadoks 

1. Germinado 

Estado vegetativo 

Z0.0 a Z0.9 

2. Pre-ahijamiento Z1.0 a Z1.9 

3. Ahijamiento Z2.0 a Z2.9 

4. Encañado 
Estado reproductivo 

Z3.0 a Z4.9 

5. Espigado Z5.0 a Z5.9 

6. Maduración (estado lechoso del grano) Maduración Z6.0 a Z8.9 

7. Senescencia (endurecimiento del grano)  Senescencia Z9.0 a Z9.9 

            Adaptado de Zadoks et al. (1974). 

 

Posteriormente en el laboratorio, se estimó el LAI, el FVC, los pesos frescos y secos, el VWC y 

el porcentaje de contenido del agua (PWC, Percentage Water Content). Estos parámetros se han 

utilizado con frecuencia en la literatura relacionada de estimaciones sobre la vegetación para 

aplicaciones de teledetección (Jackson et al., 2004; Jiang et al., 2006). Los protocolos de medición 

siguen las pautas de Sánchez et al. (2012a) y se describen a continuación.  

 

 

Figura 4.2. Escaneo de muestras para estimar el LAI a partir del software ImageJ. 

 

El índice de área foliar relaciona la superficie que ocupan las hojas (verdes) de las plantas 

sobre 1 m2 de suelo, y es un parámetro muy útil para analizar el desarrollo de los cultivos. El LAI verde 
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se estimó mediante un método destructivo en el que se extrajeron hojas fotosintéticamente activas de 

la muestra, que luego se escanearon y escalaron para recuperar el valor del área empleando el 

software libre ImageJ (Abràmoff et al., 2004) (Figura 4.2).  

El peso fresco (Ecuación 4.3)  se estimó pesando la muestra in situ. Posteriormente, la muestra 

se secó hasta alcanzar un peso constante en un horno a 70° C durante al menos 24 h. El VWC se 

estimó como la diferencia entre los pesos secos y húmedos (Ecuación 4.1), considerando la cantidad 

total de agua en los tallos y las hojas. 

El VWC es una variable de entrada importante para estimar la humedad del suelo (Kim et al., 

2014) y determinar el estrés hídrico. La retrodispersión de microondas de las superficies con 

vegetación está influenciada por la estructura de la vegetación y el VWC, los cuales varían con las 

condiciones meteorológicas y la humedad en la zona de la raíz (Van Emmerik et al., 2015). Además se 

consideró el PWC como la relación (en %) entre el VWC y el peso fresco (Ecuación 4.2).  

𝑉𝑊𝐶 (𝑔/𝑚2) = (𝑝𝑒𝑠𝑜𝑓𝑟𝑒𝑠𝑐𝑜 − 𝑝𝑒𝑠𝑜𝑠𝑒𝑐𝑜) ∗ 8 (4.1) 

𝑃𝑊𝐶 (%) =
𝑉𝑊𝐶

𝑝𝑒𝑠𝑜𝑓𝑟𝑒𝑠𝑐𝑜
∗ 100 (4.2) 

𝐵𝑖𝑜𝑚𝑎𝑠𝑎 𝑓𝑟𝑒𝑠𝑐𝑎 (𝑔/𝑚2)  = 𝑝𝑒𝑠𝑜𝑓𝑟𝑒𝑠𝑐𝑜 ∗ 8 (4.3) 

 
 

 

Figura 4.3. Marco de medición empleado para la extracción de las muestras.  
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Hay que tener en cuenta que el marco de medición empleado en campo para la extracción de 

las muestras es 1/8 de m2 (0,125 m2) (Figura 4.3). Por lo tanto, para la estimación en m2 de ciertas 

variables biofísicas es necesario multiplicar por 8. 

Finalmente, el FVC se estimó a partir de las fotografías digitales siguiendo el procedimiento de 

Calera et al. (2001). El porcentaje de cobertura de vegetación verde y seca se extrajo del suelo 

desnudo mediante un procedimiento de clasificación supervisada en PCI Geomatica 10.1 (Figura 4.4). 

 

 

Figura 4.4. Izquierda: Fotografía digital tomada en campo. Derecha: Clasificación supervisada a partir de las 

fotografías digitales. 

 

Para obtener los datos de humedad del suelo, se emplearon las estaciones automáticas de 

medición de la humedad del suelo de la red REMEDHUS coincidiendo con la fecha y la hora de las 

mediciones. Las estaciones de humedad del suelo cuentan con sondas de capacitancia (Hydra Probes 

Soil Sensors, Stevens® Water Monitoring System Inc.) instaladas a una profundidad de 5 cm en cada 

parcela para el propósito de esta tesis.  

Estas sondas fueron previamente calibradas y miden la humedad del suelo con una precisión 

de ±0,003 m3m-3. Estas sondas fueron instaladas horizontalmente en la pared inalterada del perfil y 

paralelas a la dirección de la máxima pendiente de la ladera. El contenido de humedad del suelo se 

registra cada hora en un recolector de datos (datalogger CR200, Campbell Scientific) y la información 

es recibida vía modem en un servidor mediante un sistema de transmisión remoto de datos (módems 

General Packet Radio Service, GPRS). 

 

4.2. Mapa de referencia para la clasificación 
 

Uno de los objetivos planteados se basa en emplear parámetros obtenidos a partir de las 

imágenes de radar para clasificar y distinguir cultivos agrícolas. Para llevar a cabo este objetivo es 

necesario el uso de un mapa de referencia para entrenar el modelo y evaluar la precisión de la 
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clasificación resultante. Esto se realizó empleando un mapa de uso/cobertura de suelos (LU/LC) de 

toda la región de Castilla y León de 2015 como la verdad terreno de la LU/LC para cada parcela.  

El servicio de mapas del ITACyL (http://mcsncyl.itacyl.es/en/descarga) actualiza anualmente 

desde 2011 los mapas LU/LC. Estos mapas se basan en la clasificación de imágenes ópticas 

satelitales (Landsat 8, Deimos 1 y 2 y Sentinel-2) y representan los cambios anuales en los cultivos 

herbáceos, así como los cultivos permanentes y las áreas de vegetación natural. Su resolución espacial 

es de 20 m. La precisión general de la clasificación de estos mapas es del 82% en promedio 

(coeficiente kappa de alrededor de 0,78), que es mucho mayor para las categorías de cultivos que para 

las tierras naturales (Nafría et al., 2017). 

Basándose en el mapa LU/LC para 2015 y los estudios de campo, los cultivos seleccionados 

para clasificar fueron: trigo (Triticum aestivum L.), girasol (Helianthus annuus L.), cebada (Hordeum 

vulgare L.), guisantes (Pisum sativum L.), colza (Brassica napus L.), maíz (Zea mays L.), remolacha 

(Beta vulgaris L.), patatas (Solanum tuberosum L.), viñedo (Vitis vinifera) y otras dos cubiertas: suelo 

desnudo y conífera. La temporada de crecimiento de estos cultivos se puede agrupar en dos grupos: 

ciclo largo, desde otoño hasta el final de la primavera (trigo, cebada, guisantes y colza) y ciclo corto, 

desde la primavera hasta el comienzo del otoño (girasol, maíz, remolacha y patatas). Viñedo y 

coníferas son cubiertas permanentes. 

La Tabla 4.3 muestra el número de parcelas (7580 en total) y su área promedio; su distribución 

geográfica se muestra en la Figura 4.5. Para fines de clasificación, se seleccionaron aleatoriamente el 

60% de las parcelas como  datos de entrenamiento y el 40% como datos de validación. Antes de la 

clasificación y para evitar seleccionar píxeles de entrenamiento de los límites del campo, se realizó un 

buffer de 20 m hacia adentro a las parcelas del conjunto de datos de entrenamiento, siguiendo el 

enfoque de Sonobe et al. (2015). 

 
Tabla 4.3. Descripción general de la verdad-terreno para la clasificación. 

Tipo de cultivo Numero de parcelas Área total (ha) 
Área media de las 

parcelas (ha) 

Trigo 967 3994,86 4,13 

Cebada 1914 7422,48 3,88 

Girasol 897 3717,53 4,14 

Colza 165 614,92 3,73 

Guisante 206 849,48 4,12 

Maíz 142 632,80 4,46 

Remolacha 90 310,65 3,45 

Patata 57 271,24 4,76 

Viñedo 788 1763,29 2,24 

Coníferas 401 1843,09 4,60 

Suelo desnudo 1953 6170,19 3,16 

http://mcsncyl.itacyl.es/en/descarga
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Figura 4.5. Parcelas seleccionadas, indicando el mapa de usos/coberturas del suelo (LU/LC). Fuente: Valcarce-

Diñeiro et al. (2019). 

 

4.3. Imágenes de radar 
 

Se utilizaron imágenes de los satélites RADARSAT-2 y Sentinel-1. RADARSAT-2, lanzado por 

la Agencia Espacial Canadiense (CSA) y MacDonald, Dettwiler and Associates Ltd. (MDA) en 

Diciembre de 2007. Tiene un sensor SAR de banda C (5,405 GHz), con un ciclo de repetición de orbita 

de 24 días, pero sus diferentes modos de haz permiten una revisión más frecuente. Sentinel-1A es el 

primero de los dos satélites Sentinel-1. Fue lanzado en Abril de 2014 por la ESA. Opera en la misma 

banda que el RADARSAT-2, tiene un ciclo de repetición de órbita de 12 días, y cuatro modos 

operativos diferentes: Interferometric Wide Swath (IW), Wave (WV), Stripmap (SM_Sentinel) y Extra 

Wide Swath (EW). Todos los modos están disponibles en polarización simple (HH o VV) o dual (HH y 

HV o VV y VH), excepto WV, que está disponible solo en polarización simple (Torres et al., 2012). 

Para evaluar la influencia del ángulo de incidencia se adquirieron tres conjuntos de imágenes 

Fine Quad-Pol RADARSAT-2 Single Look Complex (SLC)  con ángulos de incidencia promedio de 25°, 

31° y 36° (Tabla 4.5). La selección del modo Fine Quad-Pol se debe a que proporciona una alta 

resolución espacial y a la capacidad de poder extraer observables polarimétricos. En total se 

adquirieron veinte imágenes sobre el área de estudio entre Febrero y Julio de 2015. Estas imágenes se 
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pueden agrupar en tres series, que comprenden 7 imágenes a 36°, 7 a 31° y 6 a 25° (Tabla 4.4). De 

Sentinel-1A, se emplearon imágenes IW de nivel 1, alta resolución, GRD (Ground Range Detected) y 

doble polarización (VV y VH). De acuerdo con las especificaciones del producto, los productos GRD de 

nivel 1 ya están proyectados en el rango del terreno utilizando un modelo de elipsoide terrestre. En las 

Tablas 4.4 y 4.5, se muestra información básica sobre las imágenes de RADARSAT-2 y Sentinel-1A, 

así como una lista de los datos de adquisición disponibles. 

 
Tabla 4.4. Lista de imágenes RADARSAT-2 y Sentinel-1A IW GRD. 

RADARSAT-2 Sentinel-1A 

Fecha de 
Adquisición 

Día del 
Año 

(DoY) 

Modo del 
Haz 

Media del 
Ángulo de 
Incidencia 

(°) 

Mediciones 
de Campo 

Fecha de 
Adquisición 

Día del 
Año 

(DoY) 

Modo 
del Haz 

16-02-2015 47 FQ16W 36 
17-02-2015 
03-03-2015 

13-02-2015 44 IW 

23-02-2015 54 FQ11W 31 25-02-2015 56 IW 

12-03-2015 71 FQ16W 36 09-03-2015 68 IW 

19-03-2015 78 FQ11W 31 19-03-2015 21-03-2015 80 IW 

26-03-2015 85 FQ6W 25  02-04-2015 92 IW 

05-04-2015 95 FQ16W 36 
08-04-2015 

26-04-2015 116 IW 

12-04-2015 102 FQ11W 31 08-05-2015 128 IW 

19-04-2015 109 FQ6W 25 
21-04-2015 

20-05-2015 140 IW 

29-04-2015 119 FQ16W 36 01-06-2015 152 IW 

06-05-2015 126 FQ11W 31 06-05-2015 13-06-2015 164 IW 

13-05-2015 133 FQ6W 25 
19-05-2015 

25-06-2015 176 IW 

23-05-2015 143 FQ16W 36 07-07-2015 188 IW 

30-05-2015 150 FQ11W 31 
02-06-2015 

19-07-2015 200 IW 

06-06-2015 157 FQ6W 25 31-07-2015 212 IW 

16-06-2015 167 FQ16W 36 16-06-2015    

23-06-2015 174 FQ11W 31     

30-06-2015 181 FQ6W 25     

10-07-2015 191 FQ16W 36     

17-07-2015 198 FQ11W 31     

24-07-2015 205 FQ6W 25     
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Tabla 4.5. Características del RADARSAT-2 y Sentinel-1A. 

RADARSAT-2 

Modo del haz 
Ángulo de 
incidencia 

promedio (°) 
Orbita 

Tiempo de 
adquisición 

(UTC) 

Espaciado del 
píxel (m) 

(slant-range) 

Espaciado de 
píxel (m) 
(azimut) 

FQ16W 36,2 

Ascendente 

18:16 

4,73 

5,49 

FQ11W 31,1 18:12 4,61 

FQ6W 25,4 18:08 4,70 

Sentinel-1A 

Modo del haz 
Rango del 
ángulo de 

incidencia (°) 
Orbita 

Resolución 
(m) (rango x 

azimut) 

Espaciado del 
pixel (m) 
(rango x 
azimut) 

Numero de 
vistas 

IW 29,1 - 46 Descendente 20 x 22 10 x 10 5 x 1 

 

4.4. Métodos 
 

4.4.1. Pre-procesamiento de los datos SAR 
 

4.4.1.1. RADARSAT-2 

 

El procesamiento de las imágenes se llevó a cabo usando el software libre SNAP (Sentinel 

Application Platform, http://step.esa.int/main/toolboxes/snap/) desarrollado por la Agencia Espacial 

Europea. La Figura 4.6 refleja el flujo de trabajo para el tratamiento de datos.   

Las imágenes RADARSAT-2 son proporcionadas con una calibración radiométrica ya aplicada, 

por lo que únicamente se empleó la tabla de consulta (LUT, Look-Up-Table) para convertirlas 

radiométricamente para representar los coeficientes de retrodispersión. A continuación se generó la 

matriz de coherencia polarimétrica (Cloude and Pottier, 1996). Una justificación más detallada sobre 

esta matriz se describe en el Capítulo 2.  

Las imágenes SAR muestran un ruido granular característico, que es inherente a todo tipo de 

sistemas de imágenes que operan en longitudes de onda más pequeñas que la resolución espacial. 

Este fenómeno se conoce como moteado, y es una consecuencia de la interferencia de las señales 

recibidas de dispersores ubicados de manera diferente dentro de la celda de resolución (Goodman, 

1976). Como no se conoce la estructura detallada dentro de cada celda de resolución, las propiedades 

del fenómeno del moteado se describen estadísticamente (Goodman, 1976). Este fenómeno puede 

modelarse mediante un modelo de ruido multiplicativo (Lee and Pottier, 2009) y reducirse mediante 

multi-looking o técnicas de filtrado para mejorar la resolución radiométrica (Lee and Pottier, 2009).  

http://step.esa.int/main/toolboxes/snap/
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Figura 4.6. Diagrama de flujo del procesamiento SAR. Fuente: Elaboración propia. 

 

Para el procesamiento de las imágenes RADARSAT-2 se empleó un filtro boxcar de 9 x 9. Lo 

que hace es reemplazar el pixel central en una ventana móvil de tamaño 9 x 9 o mayor con el promedio 

de pixeles en dicha ventana. Este filtro tiene las siguientes ventajas: 1) es fácil de aplicar; 2) es eficaz 

en la reducción del ruido de moteado en áreas homogéneas, y 3) preserva el valor medio. Según el 

documento de especificaciones técnicas de las imágenes RADARSAT-2, el número equivalente de 

vistas proporcionado por dicho filtrado (9 x 9) es superior a 48, que es lo suficientemente grande como 

para obtener una estimación fiable de todos los observables polarimétricos en el análisis posterior. Para 

los parámetros derivados de la descomposición en valores propios de la matriz de coherencia, se sabe 

que el número de vistas necesarias puede ser mayor de 48 (Lee et al., 2008), pero no se encontraron 

diferencias significativas cuando el tamaño de la ventana se incrementó por encima de 9 x 9. Por lo 

tanto, se empleó el mismo tamaño de ventana para todos los parámetros. 

Generalmente las distancias en las imágenes SAR se pueden distorsionar debido a las 

variaciones topográficas de una escena y la inclinación del sensor del satélite. Las correcciones del 

terreno están destinadas a compensar estas distorsiones para que la representación geométrica de la 

imagen sea lo más cercana al mundo real. El método de ortorrectificación (Range Doppler) disponible 

en SNAP se aplicó para la corrección del terreno y la geocodificación, utilizando el modelo digital de 

elevaciones del SRTM (Shuttle Radar Topographic Mission). El espaciado final de las imágenes 

geocodificadas fue de 5 m. Antes de estimar los observables SAR a nivel de campo, se llevó a cabo 

una erosión de 5 píxeles en todos los campos para evitar la influencia de los bordes de las parcelas 

adyacentes, ya que el filtro anteriormente mencionado difumina los bordes de las parcelas y mezcla las 

respuestas del exterior de la parcela con las partes internas. La implementación de este proceso se 

realizó mediante la concatenación de diferentes funciones de MATLAB 

(https://mathworks.com/products/matlab.html).    

https://mathworks.com/products/matlab.html
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4.4.1.2. Sentinel-1 
 

Al igual que para el procesamiento de las imágenes del RADARSAT-2, el software empleado 

para el procesamiento de las imágenes del Sentinel-1 fue también el SNAP. Los pasos llevados a cabo 

se muestran en la Figura 4.7. A continuación se detalla brevemente cada uno de los pasos 

involucrados en el proceso.  

 

 

Figura 4.7. Cadena de procesamiento de las imágenes Sentinel-1. Fuente: Elaboración propia. 

 

Los vectores de estado orbital, proporcionados por los productos SAR en sus metadatos, 

generalmente no son precisos. Las órbitas precisas de los satélites se determinan después de varios 

días y están disponibles de días a semanas después de la generación del producto. El empleo de 

archivos de efemérides de órbitas precisas permite actualizar los vectores de estado orbital en los 

metadatos del producto, proporcionando una información precisa de la posición y velocidad del satélite. 

Por ello, para una mejor precisión de geolocalización se recomienda utilizar archivos de órbitas 

precisas (Schubert et al., 2015). 

La calibración es el procedimiento por el cual se obtienen imágenes en las que los valores de 

los pixeles se puedan relacionar directamente con la retrodispersión del radar de la escena. Las 

imágenes de nivel 1 (aplicadas en esta tesis) proporcionan cuatro tablas de consulta (LUT) para 

obtener sigma nought (𝜎0), beta nought (𝛽0), gamma nought (𝛾0) o recuperar el número digital. 
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Además estas tablas aplican un desplazamiento constante y una ganancia dependiente del rango, 

incluida la constante de calibración absoluta. 

Para convertir el número digital de un pixel en una imagen de Sentinel-1 SAR a un valor 

calibrado radiométricamente, se debe aplicar la Ecuación 4.4 (Piantanida et al., 2016). 

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑖) =
|𝐷𝑁𝑖|

2

𝐴𝑖
2  (4.4) 

 
donde, dependiendo de la tabla de consulta seleccionada: 

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒(𝑖) : 𝛽𝑖
0, 𝜎𝑖

0, 𝛾𝑖
0 o 𝐷𝑁𝑖

𝑜𝑟𝑖𝑔
 

𝐴𝑖  : 𝑙𝑢𝑡𝐵𝑒𝑡𝑎0(𝑖), 𝑙𝑢𝑡𝑆𝑖𝑔𝑚𝑎0(𝑖), 𝑙𝑢𝑡𝐺𝑎𝑚𝑚𝑎0(𝑖) o 𝑙𝑢𝑡𝐷𝑁(𝑖) 

En este caso la calibración radiométrica se llevó a cabo para obtener el coeficiente de 

retrodispersión sigma nought (𝜎0).  

El siguiente paso en el procesamiento de las imágenes fue aplicar el método de 

ortorectificación (Range Doppler) disponible en SNAP para la corrección del terreno y la 

geocodificación, utilizando el modelo digital de elevaciones del SRTM.  

Una vez que todas las imágenes fueron geocodificadas se generó una pila temporal para 

superponer espacialmente todos los productos empleando la primera imagen de la serie temporal como 

maestra y el resto como esclavas. Esto quiere decir que los valores de los píxeles de un producto 

(esclavo) se re-muestrea nuevamente en el ráster geográfico del otro (maestro).  

Dentro del filtrado multitemporal, además de la consideración de un filtro de moteado 

específico, se introduce un filtro de ponderación óptimo para equilibrar las diferencias en la reflectividad 

entre imágenes en diferentes momentos temporales. Debe señalarse que el filtrado multitemporal se 

basa en la suposición de que el mismo elemento de resolución en el suelo está iluminado por el haz del 

radar de la misma manera y se corresponde con las mismas coordenadas en el plano de la imagen en 

todas las imágenes de la serie temporal. La reflectividad puede cambiar de vez en cuando debido a un 

cambio en las propiedades dieléctricas y geométricas de las dispersiones elementales, pero no debe 

cambiar debido a una posición diferente del elemento de resolución con respecto al radar. Por lo tanto, 

la ventaja del filtrado multitemporal es que se reduce el moteado de las imágenes sin degradar la 

resolución espacial. Para el procesamiento de las imágenes de Sentinel-1 se aplicó un filtro boxcar de 7 

x 7. 

Finalmente se llevó a cabo la transformación de los coeficientes de retrodispersión (VV y VH) 

corregidos por el terreno a dB y  se estimó el ratio entre ambos canales. 

 



Capítulo 4: Materiales y Métodos 

 

 87 

 

4.4.2. Estimación de los observables polarimétricos 
 

Los datos SAR completamente polarimétricos provenientes del satélite RADARSAT-2 

proporcionan más información en comparación con los datos polarimétricos dual (Sentinel-1), ya que la 

información polarimétrica se registra en las bandas HH, VV, HV y VH. En total, se han extraído diez 

observables polarímetros de las imágenes de RADARSAT-2 a partir de las matrices de covarianza y 

coherencia, y métodos de descomposición polarimétrica. Siete de los diez observables polarimétricos 

(Tabla 4.6) extraídos se calcularon a partir de la matriz de covarianza. Todos los parámetros se 

obtuvieron utilizando el software libre PolSARpro (Polarimetric SAR data Processing and Education 

Toolbox) (https://earth.esa.int/web/polsarpro) proporcionado por la ESA. Los símbolos que se usan a 

continuación para definir los parámetros se muestran en la Tabla 4.6.    

El primer grupo de observables seleccionados corresponde a los que pueden obtenerse 

directamente de la matriz de covarianza polarimétrica 𝐶, que se deriva de los datos recopilados en la 

base lineal (polarizaciones horizontal y vertical) y organizados utilizando la base lexicográfica (Cloude 

and Pottier, 1996). Estos observables son los coeficientes y ratios de retrodispersión, obtenidos de la 

diagonal de la matriz de covarianza 𝐶, y las correlaciones entre canales (es decir, las amplitudes y 

fases) obtenidas del resto de las entradas de la matriz 𝐶. La expresión matemática de estos 

observables es la siguiente (ver la Tabla 4.6 para la notación empleada en esta tesis doctoral): 

𝜎𝐻𝐻
0 = 10 log10(𝐶(1,1)) (4.5) 

𝜎𝐻𝑉
0 = 10 log10(𝐶(2,2)) (4.6) 

𝜎𝑉𝑉
0 = 10 log10(𝐶(3,3)) (4.7) 

𝐻𝐻 𝑉𝑉⁄ = 10 log10(𝐶(1,1)/𝐶(3,3)) (4.8) 

𝐻𝑉 𝑉𝑉⁄ = 10 log10(𝐶(2,2)/𝐶(3,3)) (4.9) 

𝛾𝐻𝐻𝑉𝑉 = 𝐶(1,3) 𝑠𝑞𝑟𝑡(𝐶(1,1) 𝑥 𝐶(3,3))⁄  (4.10) 

𝑃𝑃𝐷 = 𝑎𝑟𝑔(𝐶(1,3)) (4.11) 

𝛾𝑃1𝑃2 = 𝑇(1,2) 𝑠𝑞𝑟𝑡(𝑇(1,1) 𝑥 𝑇(2,2))⁄  (4.12) 

 
Es importante tener en cuenta que las correlaciones entre el canal de polarización cruzada y 

los canales copolares, es decir, γHHHV y γHVVV, no se consideran en el estudio porque para las 

superficies naturales son muy pequeños debido a la simetría de reflexión (Cloude and Pottier, 1996). El 

ángulo alfa dominante (α1) y la entropía (H) también se probaron porque son ampliamente utilizados en 

la literatura sobre polarimetría SAR y proporciona una interpretación física clara de los datos. Además, 

dado que se extraen de la descomposición de los valores propios de la matriz de coherencia, explotan 

el espacio de observación polarimétrico completo. Finalmente, se añadió la coherencia entre los dos 

primeros canales de Pauli porque fue útil en un estudio previo sobre el arroz (Lopez-Sanchez et al., 

https://earth.esa.int/web/polsarpro
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2014). Para obtener este último parámetro, los datos se expresan en la base de Pauli, lo que 

proporciona canales con una clara interpretación física. Parámetros adicionales, como el nivel de 

retrodispersión en la base de Pauli o las salidas de descomposiciones basadas en modelos (Freeman 

and Durden, 1998), no se incluyen en la presente tesis para limitar su longitud y el número final de 

resultados. En la misma línea, podrían realizarse análisis adicionales cambiando la base polarimétrica 

(por ejemplo, polarizaciones circulares) o seleccionando modos de medición especifica (por ejemplo, 

polarimetría compacta). Todas estas opciones son una línea futura de investigación. 

 
Tabla 4.6. Lista de observables polarimétricos. 

Observable polarimétrico Símbolo 

Coeficiente de retrodispersión en los canales HH, HV y VV HH, HV, VV 

Ratio de los coeficientes de retrodispersión en los canales HH, HV y VV HH/VV, HV/VV 

Correlación normalizada (coherencia) entre los canales copolares (HH y VV) γHHVV 

Diferencia de fase de polarización entre los canales copolares (HH y VV) PPD 

Entropía y ángulo dominante alfa (a partir de los eigen vectores de la matriz de 
coherencia) 

H, α1 

Correlación normalizada (coherencia) entre los dos primeros canales en la base de 
Pauli (HH+VV y HH-VV) 

γP1P2 

 

4.4.3. Métodos para la estimación de parámetros biofísicos 
 

4.4.3.1. Interpolación temporal de los datos in situ 

 

La interpolación se llevó a cabo para hacer coincidir las fechas de adquisición de las 

mediciones in situ con los datos satelitales (Tabla 4.4), lo que se conoce como interpolación temporal. 

Obviamente, el desajuste entre las mediciones de campo y las fechas de adquisición de imágenes 

puede ser una fuente de incertidumbre en las correlaciones, especialmente cuando los datos in situ 

muestran cambios de tendencia o cambios rápidos.  

Los métodos fundamentales de interpolación se presentan en Scherer (2013) y Stoer and 

Bulirsch (2002), sin embargo, la intención de esta sección es presentar una visión general del método 

de interpolación empleado. 

Cuando se diseña un experimento generalmente se producen un conjunto discreto de puntos 

de datos (𝑥𝑖 , 𝑓𝑖) que representan el valor de una función 𝑓(𝑥) para un conjunto finito de argumentos 

{𝑥0 ∙∙∙ 𝑥𝑛}. Si es necesario obtener puntos de datos adicionales, por ejemplo, para dibujar una curva 

continua, es necesaria la interpolación.  
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La interpolación es un método para construir nuevos puntos de datos, dentro del rango de un 

conjunto discreto de puntos de datos conocidos. Es un método importante para aplicaciones como el 

procesamiento de señales, de imágenes y visualización de datos. Los datos medidos pueden ajustarse 

mediante una línea discontinua o una curva más suave. Las funciones de interpolación más 

importantes son polinomios, splines y funciones racionales. 

Considerando que se dan 𝑛 + 1 puntos de muestra (𝑥𝑖 , 𝑓𝑖), 𝑖 = 0…𝑛 y una función de 𝑥 

que depende de 𝑛 + 1 parámetros 𝑎𝑖 (Ecuación 4.13). 

Φ(𝑥; 𝑎0 ∙∙∙ 𝑎𝑛) (4.13) 

 
Los parámetros deben determinarse de manera que la función de interpolación tenga los 

valores adecuados en todos los puntos de la muestra (Ecuación 4.14). 

Φ(𝑥𝑖; 𝑎0 ∙∙∙ 𝑎𝑛) = 𝑓𝑖          𝑖 = 0…𝑛 (4.14) 

 
Un problema de interpolación se llama lineal si la función de interpolación es una combinación 

lineal de funciones (Ecuación 4.15). 

Φ(𝑥; 𝑎0 ∙∙∙ 𝑎𝑛) = 𝑎0Φ0(𝑥) + 𝑎1Φ1(𝑥) +∙∙∙ +𝑎𝑛Φ𝑛(𝑥) (4.15) 

 
Ejemplos importantes son polinomios, funciones trigonométricas o funciones spline, que son 

polinomios por partes, por ejemplo la spline cúbica. Para el desarrollo de la tesis se empleó una 

interpolación spline cubica que se da en el intervalo 𝑥𝑖 ≤ 𝑥 ≤ 𝑥𝑖+1 (Ecuación 4.16). 

s(𝑥) = 𝛼𝑖 + 𝛽𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖) + 𝛾𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖)
2 + 𝛿𝑖(𝑥 − 𝑥𝑖)

3 (4.16) 

 
La interpolación de los datos se realizó empleando el software matemático MATLAB 

(https://mathworks.com/products/matlab.html), el cual proporciona un algoritmo spline que realiza una 

interpolación cubica.   

 

4.4.3.2. Análisis de correlación terreno vs. imágenes 

 

Uno de los objetivos es la investigación del efecto del ángulo de incidencia entre los 

parámetros obtenidos de las imágenes SAR y diferentes variables biofísicas, para ello se realizó un 

análisis de correlación. El análisis de correlación es un método estadístico utilizado para evaluar la 

fuerza de la relación entre dos variables cuantitativas. Una relación alta significa que dos o más 

variables tienen una relación fuerte entre sí, mientras que una correlación débil significa que las 

variables apenas están relacionadas. 

https://mathworks.com/products/matlab.html
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El coeficiente de correlación 𝑟, también llamado coeficiente de correlación producto-momento 

de Pearson, mide la relación lineal entre dos variables continuas (Press et al., 2007). Siendo 𝑥 e 𝑦 las 

medidas cuantitativas de dos variables aleatorias en la misma muestra de 𝑛. La fórmula para calcular el 

coeficiente de correlación 𝑟 de Pearson se obtiene a partir de la Ecuación 4.17.   

𝑟 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛

𝑖=1

 (4.17) 

 
donde 

𝑥̅ =
1

𝑛
∑𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 (4.18) 

 
y 

𝑦̅ =
1

𝑛
∑𝑦𝑗

𝑛

𝑗=1

 (4.19) 

 

son las medias de las variables 𝑥 e 𝑦 (Ecuaciones 4.18 y 4.19).  

El coeficiente de correlación de Pearson 𝑟 varía entre -1 y +1. Si la correlación lineal entre 𝑥 e 

𝑦 es positiva (𝑟 > 0) indica que los niveles más altos de una variable están asociados con los niveles 

más altos de la otras, mientras que si la correlación lineal entre 𝑥 e 𝑦 es negativa (𝑟 < 0), expresa 

que los niveles más altos de una variable están asociados con los niveles más bajos de la otra. 

Cuando 𝑟 = 0, hay una ausencia de cualquier asociación (positiva o negativa) entre las 

variables 𝑥 e 𝑦. Si el coeficiente de correlación es igual a +1, las variables tienen una correlación 

positiva lineal perfecta. Esto quiere decir que si una variable aumenta, la segunda aumenta 

proporcionalmente en la misma dirección (el signo del coeficiente indica la dirección de la asociación). 

Sin embargo, si el coeficiente es igual a -1, las variables están perfectamente correlacionadas 

negativamente y se mueven en oposición entre sí, es decir, si una variable aumenta la otra disminuye 

proporcionalmente. Si el valor de 𝑟 es cero, no existe relación entre las variables. 

 El número de muestras utilizadas para calcular el valor 𝑟 fue de 9. La significación estadística 

se evaluó a un nivel de confianza del 95%. Se utilizó un p-valor = 0.05 de nivel de confianza en todos 

los casos. Se reconoce que el conjunto de datos empleado es pequeño, pero es lo suficientemente 

robusto como para garantizar este nivel de importancia. Para una mejor comprensión de los resultados 

de las correlaciones en el Capítulo 5, se establecieron diferentes umbrales para clasificar 𝑟: moderado 

(+/- 0.66 a 0.75), alto (+/- 0.75 a 0.85) y muy alto (+/- 0.85 a 1). Se empleó el software matemático 

MATLAB (https://mathworks.com/products/matlab.html) para realizar el análisis de correlación. 

 

https://mathworks.com/products/matlab.html
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4.4.4. Métodos de clasificación: árboles de decisión 
 

Un árbol de decisión expresa los patrones que existen en un conjunto de datos, a partir de una 

estructura de árbol similar a un diagrama de flujo. Cada ruta del diagrama de flujo representa una regla 

lógica que se puede utilizar para extraer información de la base de datos. Los árboles de decisión son 

métodos no paramétricos muy eficientes que pueden usarse tanto para clasificación (árbol de 

clasificación) como para regresión. En esta tesis, los árboles de decisión se utilizaron para clasificación. 

A diferencia de algunos clasificadores como redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, 

ANN) o SVM, los arboles de decisión son fácilmente aplicables tanto en datos categóricos como 

numéricos que aumentan aún más su dominio de aplicación. 

La inducción de un árbol de decisión comienza seleccionando un atributo sin clase 𝐴𝑖  para 

dividir un conjunto de datos de entrenamiento 𝐷 en un conjunto separado de particiones horizontales 

(Han et al., 2012; Quinlan, 1992). El propósito de esta división es crear una distribución más pura de los 

valores de la clase en las particiones siguientes que la distribución en 𝐷. La pureza de la distribución 

de clases en las particiones siguientes se verifica para todos los atributos no pertenecientes a la clase y 

el atributo que proporciona una distribución de clase más pura que otros se selecciona como el atributo 

de división. El proceso de selección del atributo de división continúa de forma recursiva en cada 

partición posterior 𝐷𝑖  hasta que cada partición obtiene la distribución de clase más pura o se cumple un 

criterio de detención. Por distribución de clase más pura se entiende la presencia de un único valor de 

clase para todos los registros. Mientras que un ejemplo de criterio de detención puede ser el número 

mínimo de registros que debe contener una partición; lo que significa que si un evento de división crea 

una o más particiones sucesivas con menos de la cantidad mínima de registros, la cantidad no se 

considera. De forma resumida, los arboles de decisión predicen la pertenencia a clases dividiendo 

conjuntos de datos en subconjuntos progresivamente homogéneos y mutuamente excluyentes a través 

de un sistema ramificado de divisiones de datos. 

Un árbol de decisión se compone de nodos internos (decisión o reglas aplicadas), ramas 

(conexiones que unen dos nodos) y nodos terminales (hojas) que representan las etiquetas de clase 

(Figura 4.8). Los nodos internos del árbol de decisión simbolizan un evento de división donde el atributo 

de división divide el conjunto de datos en subconjuntos hasta que se alcanza el nodo hoja del árbol de 

decisión. La hoja del árbol representa un segmento horizontal de un conjunto de datos donde no se 

realiza ninguna división adicional. De esta manera, los registros de un conjunto completo de datos de 

entrenamiento se distribuyen entre los segmentos de datos. La ruta desde el nodo raíz (nodo superior) 

hasta una hoja, constituye una regla lógica (es decir, un patrón) que identifica una relación entre los 

atributos que no pertenecen a una clase, división de atributos a lo largo de la ruta, y los valores de 

clase. 
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Figura 4.8. Árbol de decisión. A, B y C representan diferentes atributos por separado en un conjunto de 

datos. Cada rama a1, a22, b1, b2, c1, c2 representa el valor del atributo dividido. Los nodos terminales 

(hojas) 1, 2, 3 y 4 representan la clase. Fuente: Elaboración propia.    

 

Los diferentes algoritmos de inducción del árbol de decisión difieren en el uso de diferentes 

tipos de medidas, como medidas basadas en la impureza, en la distancia, en estadísticas, etc., para 

calcular la pureza de la distribución del valor de clase. Entre los diferentes tipos de medidas, las 

medidas de impureza se emplean mayoritariamente para inducir árboles de decisión. Por ejemplo, C4.5 

(Quinlan, 1992) emplea la Relación de Ganancia, mientras que CART (Classification And Regression 

Trees) (Breiman et al., 1984) usa el índice de Gini como medida de impurezas (Maimon and Rokach, 

2010). 

Los atributos utilizados para dividir el conjunto de datos se determina utilizando un método 

conocido como la Relación de Ganancia (Quinlan, 1992). Esta relación es una versión avanzada de la 

Ganancia de Información (Quinlan, 1986). La Ganancia de Información es una medida de ganancia en 

entropía, según la cual una mayor entropía indica una mayor desviación de los datos (en este caso, 

una mayor desviación en los valores de clase).     

El atributo que genera la menor desviación (menor entropía) en las siguientes particiones, a su 

vez logra la mayor ganancia en la reducción de la entropía, llamada Ganancia de Información. La 

entropía de un segmento de datos (𝐷) antes de dividirse por un atributo que no pertenece a ninguna 

clase, se calcula a partir de la Ecuación 4.20. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎(𝐷) = ∑𝑝(𝑐𝑗, 𝐷) × log2 (𝑝(𝑐𝑗 , 𝐷))

|𝐶|

𝑗=1

 (4.20) 
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El conjunto de datos 𝐷 se puede dividir en 𝑆 particiones basado en los valores de dominio de 

un atributo 𝐴𝑖  que no es de clase. La entropía de todas las particiones siguientes se agregan según la 

Ecuación 4.21. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎(𝐴𝑖, 𝐷) = ∑
|𝐷𝑖|

|𝐷|
× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎(𝐷𝑖)

𝑆

𝑖=1

 (4.21) 

 

La Ganancia de Información del atributo 𝐴𝑖  se calcula empleando la Ecuación 4.22. 

𝐺𝑎𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑐𝑖ó𝑛(𝐴𝑖, 𝐷) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎(𝐷) − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝í𝑎(𝐴𝑖, 𝐷) (4.22) 

 
La Relación de Ganancia se trata de una modificación de la Ganancia de Información que 

corrige el sesgo mediante la introducción de un factor de normalización llamado ‘Información Dividida’. 

La modificación para calcular la Relación de Ganancia del atributo 𝐴𝑖  se muestra en la Ecuación 4.23.  

𝑅𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛𝐺𝑎𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎(𝐴𝑖 , 𝐷) =
𝐺𝑎𝑛𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑐𝑖ó𝑛(𝐴𝑖, 𝐷)

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑐𝑖ó𝑛𝐷𝑖𝑣𝑖𝑑𝑖𝑑𝑎(𝐴𝑖 , 𝐷)
 (4.23) 

 

La Información Dividida del atributo 𝐴𝑖  se calcula a partir de la Ecuación 4.24:  

𝐼𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑐𝑖ó𝑛𝐷𝑖𝑣𝑖𝑑𝑖𝑑𝑎(𝐴𝑖 , 𝐷) = ∑
|𝐷𝑖|

|𝐷|
× log2 (

|𝐷𝑖|

|𝐷|
)

𝑆

𝑖=1

 (4.24) 

 

4.4.4.1. See5 / C5.0 

 

Otro algoritmo de clasificación utilizado fue el árbol de decisión C5.0 (también llamado See5). 

La elección se basa principalmente en que los árboles de decisión han demostrado ser consistentes y 

adecuados para los datos SAR utilizados en la clasificación de cultivos (McNairn et al., 2009a, 2009b). 

C5.0 se basa en árboles de decisión y se desarrolló a partir del conocido y ampliamente utilizado 

algoritmo C4.5 (Quinlan, 1992). 

El uso de C5.0 para clasificación implica generar una serie de archivos a priori. Dos archivos 

son esenciales para todas las aplicaciones C5.0: un archivo de "nombre" que describe los atributos y 

las clases, y un archivo de "datos", que proporciona información sobre el caso de entrenamiento. El 

software se lanzó seleccionando boosting y pruning como opciones para construir el clasificador. 

Ambas técnicas se detallan brevemente a continuación.    

Cuando se construye un árbol de decisión, muchas de las ramas reflejarán anomalías en los 

datos de entrenamiento debido al ruido o a valores atípicos. Los métodos de pruning abordan este 



Capítulo 4: Materiales y Métodos 

 

 94 

 

problema de overfitting de los datos. Tales métodos suelen emplear medidas estadísticas para eliminar 

las ramas menos fiables. 

El proceso de pruning utilizado por C5.0 se llama pessimistic pruning (Han et al., 2012) y 

evalúa cada subárbol individualmente para decidir si el árbol en su conjunto debe simplificarse. 

Pessimistic pruning utiliza el conjunto de datos de entrenamiento para estimar las tasas de error. Hay 

que recordar que una estimación de precisión o error basada en el conjunto de entrenamiento es 

demasiado optimista y, por lo tanto, está fuertemente sesgada. Por lo tanto, el método pessimistic 

pruning ajusta las tasas de error obtenidas del conjunto de entrenamiento agregando una penalización, 

para contrarrestar el sesgo incluido. 

Para C5.0, el pessimistic pruning sirve como un enfoque menos matemático pero a menudo 

más practico que la validación cruzada, ya que es bastante eficaz y mucho más eficiente para 

determinar el tamaño del árbol. Por lo tanto para evitar el overfitting, el árbol de decisión se ejecutó 

utilizando un pruning del 25% del modelo (Champagne et al., 2014; McNairn et al., 2014; Powers et al., 

2012).   

Boosting, que fue propuesto por Freund and Schapire (1996), es otra característica en C5.0. Es 

una técnica donde se generan múltiples iteraciones de clasificadores de árbol de decisión que ayudan 

a mejorar la precisión de la clasificación. En este caso, se emplea todo el conjunto de datos de 

entrenamiento para generar el árbol de decisión. Para cada iteración del árbol de decisión se asigna un 

peso a cada observación de entrenamiento. A las observaciones mal clasificadas en la iteración 

anterior se les asigna un peso mayor. Por lo tanto, el clasificador se ve obligado a centrarse en aquellas 

observaciones que se clasificaron erróneamente en la iteración anterior, haciendo que el clasificador 

final se genere a partir de los clasificadores individuales. La votación de los clasificadores individuales 

del árbol se pondera por la precisión del clasificador. Para una explicación más detallada sobre 

boosting y el algoritmo AdaBoost.M1 implementado en C5.0, leer Freund and Schapire (1996) y Friedl 

et al. (1999). En este caso, el software se ejecutó mediante el boosting sobre 5 de 10 ensayos, 

siguiendo el procedimiento utilizado en Champagne et al. (2014) y McNairn et al. (2014). 

 

4.4.5. Métodos de clasificación: escenarios de clasificación 
 

Para la clasificación de LU/LC se consideraron siete conjuntos diferentes de observables 

utilizados como entradas para la clasificación (Tabla 4.7), para evaluar la viabilidad de los observables 

polarimétricos extraídos a partir de las imágenes del RADARSAT-2 y Sentinel-1 en la clasificación de 

cultivos. A partir de los datos proporcionados por el RADARSAT-2 se probaron seis escenarios (A-F), 

que combinan la configuración totalmente polarimétrica de este satélite y el rango disponible de 

ángulos de incidencia. Debido a que Sentinel-1 es dual-pol, para el desarrollo de esta tesis únicamente 

se exploró un escenario (G). El escenario E se creó después de una investigación previa (Valcarce-

Diñeiro et al., 2018), donde se descubrió que las diferencias en la correlación entre los observables 

SAR y las variables biofísicas de los diferentes tipos de cultivos sugerían la posibilidad de realizar una 
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clasificación a partir de los ratios de los coeficientes de retrodispersión, la correlación normalizada entre 

los canales copolares y el ángulo dominante alfa. El escenario F se generó para comparar los datos de 

doble polarización de RADARSAT-2 con Sentinel-1. Para llevar a cabo el análisis de este último 

escenario, solo se seleccionaron las imágenes de RADARSAT-2 más cercanas a las fechas de 

Sentinel-1. 

 
Tabla 4.7. Descripción de los siete escenarios explorados con imágenes RADARSAT-2 y Sentinel-1. 

Escenario Observable polarimétrico Imágenes 

A 
HH, HV, VV, HH/VV, HV/VV, γHHVV, PPD, H, α1, 

γP1P2 
RDS-2 a 36° 

B 
HH, HV, VV, HH/VV, HV/VV, γHHVV, PPD, H, α1, 

γP1P2 
RDS-2 a 31° 

C 
HH, HV, VV, HH/VV, HV/VV, γHHVV, PPD, H, α1, 

γP1P2 
RDS-2 a 25° 

D 
HH, HV, VV, HH/VV, HV/VV, γHHVV, PPD, H, α1, 

γP1P2 
Todas las RDS-2 

E HH/VV, HV/VV, γHHVV, α1 RDS-2 a 31° y 36° 

F HV, VV, HV/VV RDS-2 más cercanas a Sentinel-1 

G VH, VV, VH/VV Sentinel-1 

 

4.4.6. Métodos de clasificación: evaluación de la exactitud 
 

La evaluación de la precisión se llevó a cabo a escala de parcela utilizando el ya mencionado 

mapa de usos y coberturas del suelo del ITACyL como referencia. Una de las formas más comunes 

para evaluar la precisión de una clasificación de datos de detección remota es a través de la matriz de 

confusión. Esta matriz se deriva de una comparación del mapa de referencia (columnas) con el mapa 

clasificado (filas). A partir de la matriz de confusión se pueden obtener varias técnicas estadísticas tales 

como la exactitud media (OA, Overall Accuracy), exactitud del productor (PA, Producer’s Accuracy), 

exactitud del usuario (UA, User’s Accuracy) y el coeficiente kappa (Congalton, 1991). La precisión 

general relaciona los campos correctamente clasificados de la diagonal principal con el número total de 

campos en la matriz de confusión. La exactitud del productor se calcula para una clase específica 

dividiendo el número total de campos correctos en esa clase por el número total de campos derivados 

de los datos de referencia, es decir, la probabilidad de que una clase de referencia se clasifique 

correctamente. Sin embargo, si el campo correctamente clasificado en una clase es dividido por el 

número total de campos que fueron clasificados en esa clase, esta medida se llama exactitud del 

usuario (Story and Congalton, 1986) y es una medida de la fiabilidad del mapa. Finalmente, el 

coeficiente kappa (Cohen, 1960) se calcula a partir de la Ecuación 4.9. 
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𝐾 =
𝑁 ∑ 𝑥𝑖𝑖

𝑟
𝑖=1 − ∑ (𝑥𝑖+𝑥+𝑖)

𝑟
𝑖=1

𝑁2 − ∑ (𝑥𝑖+𝑥+𝑖)
𝑟
𝑖=1

 (4.9) 

 
donde 𝑟 es el numero de filas de la matriz, 𝑥𝑖𝑖 es el número de observaciones en fila 𝑖 y 

columna 𝑖, 𝑥𝑖+ y 𝑥+𝑖 son el total marginal de la fila 𝑖 y columna 𝑖 y 𝑁 es el número total de 

observaciones. 
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Capítulo 5: Resultados y Discusión 
 

5.1. Estimación de variables biofísicas 
 

La evolución temporal de cada parámetro para cada tipo de cultivo se derivó de las mediciones 

in situ (Figura 5.1). La altura del cultivo (Figura 5.1a) mostró un patrón de crecimiento similar para trigo, 

pasto y cebada (excepto para F11, con algún retraso), con máximos al comienzo de la fase de madurez 

(DoY=126), que permanecieron hasta la senescencia. Los datos muestran claramente que el centeno 

(N9) es mucho más alto que los otros tipos de cobertura del suelo evaluados. 

La densidad más alta para el FVC (Figura 5.1c) fue para el pasto (H9), que tuvo valores más 

altos durante el invierno, ya que el pasto natural tiene un ciclo anual. Por el contrario, los cereales 

mostraron una tendencia creciente al comienzo de la campaña, alcanzando un máximo de FVC 

aproximadamente en la fase de maduración (DoY=126), seguido de un comportamiento en forma de 

meseta para el centeno y el trigo, y un pico para la cebada. Es importante aclarar que el parámetro 

FVC solo considera la cubierta verde. En las últimas fechas (DoY=160), los cultivos todavía están de 

pie, pero las plantas están totalmente secas (en la etapa de senescencia), por lo tanto, el valor de FVC 

es cero a pesar de que la vegetación aun muestra valores grandes para las alturas.  

La evolución del LAI (Figura 5.1e) mostró los valores más altos para el pasto, en relación con 

su mayor densidad; mientras que la cebada mostró valores de LAI más pequeños así también como un 

ligero retraso en comparación con el trigo y el centeno, que comenzaron antes (especialmente el 

centeno).  

Todas las curvas de biomasa (Figura 5.1b) tienen un patrón similar, sin embargo, el pasto 

mostró la variación  de biomasa más alta (de 1 kg m-2 a 2 kg m-2), seguido del trigo, centeno y cebada. 

Este comportamiento de la biomasa representa la curva típica de crecimiento del cultivo y es similar al 

comportamiento del LAI.  

El PWC (Figura 5.1d) es muy diferente del resto de los parámetros de vegetación; se observa 

una tendencia general descendente, aunque con cierta fluctuación. El consumo de agua disminuye 

hacia el final a medida que las plantas se secan. Esta tendencia se confirma por el comportamiento de 

la humedad del suelo (Figura 5.1f), ya que el contenido de agua del suelo disminuyó durante todo el 

ciclo de crecimiento, incluso con pequeños eventos de lluvia. Estos resultados fueron similares a los 

obtenidos en un estudio de campo previo en REMEDHUS para cultivos de cebada y pasto (Sánchez et 

al., 2012a). 
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Figura 5.1. Evolución de la altura (a), biomasa (b), FVC (c), PWC (d), LAI (e), precipitación diaria y contenido de 

humedad (SM) (f) para las siete parcelas agrícolas. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 

 

5.2. Evaluación de los parámetros SAR y efecto del 

ángulo de incidencia 
 

5.2.1. Coeficientes de retrodispersión 
 

Las evoluciones temporales de los coeficientes de retrodispersión (HH, HV y VV) y los ratios 

(HH/VV y HV/VV) se muestran en la Figuras 5.2-5.7 para los diferentes tipos de cultivo y ángulos de 

incidencia. En un fase vegetativa temprana (DoY=45-70), los tres coeficientes de retrodispersión 

mostraron una tendencia decreciente desde valores muy grandes; esto se debe a que en ese momento 

la vegetación era muy baja, y la única explicación de esta respuesta del radar podría ser debido a los 

eventos de lluvia que ocurrieron durante ese periodo de tiempo seguido por un clima más seco (Figura 

5.1). HH (Figura 5.2) y VV (Figura 5.3) tienen valores muy similares (es decir, HH/VV está cerca de 0 

dB), y HV está entre 5 y 12 dB por debajo de los canales copolares, como se esperaba de la dispersión 
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de superficie dominante. De hecho, el modelo de perturbación pequeña y el modelo de dispersión de 

Bragg para superficies rugosas predicen que VV será ligeramente más alto que HH, en un rango de 0 a 

3 dB, dependiendo de la rugosidad, la humedad y el ángulo de incidencia (Chen and Fung, 1988; Fung, 

1994; Hajnsek et al., 2003). En este estudio, sin embargo, se midió un nivel de retrodispersión muy 

similar para ambos canales lineales, algo que también fue observado al comienzo de la temporada del 

cultivo por otros investigadores (Bouvet et al., 2009; Satalino et al., 2009). 

 

 

Figura 5.2. Evaluación temporal del coeficiente de retrodispersión (HH) para todas las parcelas. Medias 

(símbolos) y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica 

un ángulo de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 

 

A partir de fechas intermedias (DoY=71-135) se produce el crecimiento de las plantas, 

haciendo que la respuesta de HH aumente significativamente debido a la presencia de tallos verticales 

y brotes. Sin embargo, la respuesta de VV disminuyó para todos los cultivos, especialmente cuando se 

emplearon las imágenes de 36° y 31°, porque la polarización vertical fue más atenuada que la 

horizontal. El ratio HH/VV describe muy bien este patrón. Al final del ciclo, desde DoY=140 hasta el 

final, las plantas pierden su verticalidad y se orientan al azar, por lo que la diferencia entre los dos 

canales de polarización es mucho menor, es decir, dentro de +/- 1.5 dB a 36° para la mayoría de los 
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cultivos. Se produjo un efecto similar para el ángulo de incidencia de 25°, aunque en este caso se 

pudieron observar valores altos de ambos canales copolares para el trigo (L7) durante las fechas 

tardías para este ángulo, posiblemente porque una mayor cantidad de biomasa estaba presente 

durante estas etapas, como se muestra en la Figura 5.1. 

 

 

Figura 5.3. Evaluación temporal del coeficiente de retrodispersión (VV) para todas las parcelas. Medias 

(símbolos) y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica 

un ángulo de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 

 

La Figura 5.4 muestra que el canal de polarización cruzada (HV) fue controlado principalmente 

por la presencia del volumen de vegetación, ya que está compuesto de elementos orientados al azar. 

Como se mencionó anteriormente, el retorno de la polarización cruzada fue muy bajo en todos los 

ángulos de incidencia durante las primeras fechas, pero la dispersión del volumen aumentó en fechas 

intermedias (DoY=71-135) debido al desarrollo de la planta, por lo que HV aumentó para todos los 

cultivos y los tres ángulos de incidencia. Los valores máximos (entre -13 y -14 dB) en esta etapa se 

encuentran para la cebada (M9) en todos los ángulos de incidencia. Disminuyó para algunos cultivos en 

las fechas tardías, pero en otros casos aumentó ligeramente debido a la morfología de volumen 

aleatorio de los cultivos. 
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Figura 5.4. Evaluación temporal del coeficiente de retrodispersión (HV) para todas las parcelas. Medias 

(símbolos) y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica 

un ángulo de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 

 

El ratio copolar (HH/VV) es muy sensible al ciclo de crecimiento del trigo, cebada y centeno, 

mientras que mostró una respuesta bastante uniforme para el pasto (Figura 5.5). Los valores máximos 

de este ratio se alcanzan a mediados de la temporada de crecimiento y dependen claramente del tipo 

de cultivo y el ángulo de incidencia. Los valores extremos para el trigo y el centeno son 

aproximadamente 5 dB a 31° y 36°, y 2-3 dB a 25°, pero el ratio de cebada alcanza solo 2 dB para 31° 

y 36° y no muestra ningún pico a 25°. 
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Finalmente, el ratio HV/VV (Figura 5.6) también mostró un comportamiento creciente-

decreciente con el tiempo como el ratio HH/VV, pero los valores en cada fecha son diferentes para 

diferentes cultivos y ángulos de incidencia. El ángulo más superficial (36°) produjo los valores más 

altos en cada fecha y el más inclinado (25°) los más pequeños, con una diferencia entre 2 y 4 dB. La 

cebada es el tipo de cultivo con los valores más bajos de HV/VV, y tanto el centeno como el trigo se 

comportan de manera similar. Además, ambos ratios tienen un patrón temporal similar al del LAI y la 

biomasa (Figura 5.1), lo que sugiere su viabilidad para monitorear el vigor del cultivo. 

 

 

Figura 5.5. Evaluación temporal del ratio de retrodispersión (HH/VV) para todas las parcelas. Medias (símbolos) 

y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica un ángulo 

de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 
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Figura 5.6. Evaluación temporal del ratio de retrodispersión (HV/VV) para todas las parcelas. Medias (símbolos) 

y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica un ángulo 

de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 

 

5.2.2. Correlación entre HH y VV 
 

La Figura 5.7 representa la correlación normalizada, o coherencia, entre HH y VV (γHHVV) para 

todas las parcelas a diferentes ángulos de incidencia. Durante las primeras etapas, cuando la 

dispersión de la superficie es la contribución más importante, se encuentra una alta correlación, con 

valores entre 0.6 y 0.9. A medida que se desarrolla el follaje de la planta, γHHVV disminuye entre 0.2 y 

0.6, dependiendo del tipo de cultivo y el ángulo de incidencia. En general, la caída es menos 

pronunciada a 25° que a 31° y 36°, conforme a la contribución más pronunciada del suelo en ángulos 

pronunciados que en ángulos poco profundos. Al final, coincidiendo con la etapa más seca de las 

plantas y la cosecha, el valor de γHHVV vuelve a ser alto, similar al comienzo de la campaña. La causa 

del alto valor de γHHVV en estas etapas tardías es debido al dominio de la dispersión de la superficie, ya 

que la retrodispersión de la vegetación se reduce debido a las condiciones secas de las plantas. El 
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patrón temporal de γHHVV es opuesto al de las relaciones HH/VV y HV/VV, lo que sugiere una relación 

inversa con el LAI y la biomasa (Figura 5.1). 

 

 

Figura 5.7. Evaluación temporal de la correlación entre HH y VV (γHHVV) para todas las parcelas. Medias 

(símbolos) y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica 

un ángulo de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 

 

5.2.3. Diferencia de fase de polarización 
 

La diferencia de fase de polarización (PPD) entre los canales co-polares muestra valores 

cercanos a 0° en las fechas iniciales y finales para todos los ángulos de incidencia (Figura 5.8), como 

resultado del dominio de la dispersión de la superficie, que también produce la alta correlación 

esperada entre los canales co-polares (Figura 5.7). 

La presencia de vegetación en fechas intermedias se caracteriza por saltos, ya sean positivos 

o negativos, claramente visibles para todos los cultivos y ángulos. Varias razones podrían explicar esta 

fluctuación del PPD: 1) efectos de propagación diferencial o 2) doble rebote, aunque la literatura no 

respalda una comprensión sólida de este observable. Además, este comportamiento errático también 
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está relacionado con la baja correlación entre HH y VV para esas fechas, provocando que la varianza 

del PPD sea equivalente a la coherencia y fase en la interferometría SAR.   

La decisión de estudiar el PPD es debida a que se trata de uno de los observables extraídos 

directamente de la matriz de covarianza polarimétrica y se ha encontrado que proporciona información 

útil para cultivos de arroz empleando la misma banda (Lopez-Sanchez et al., 2014).   

 

 

Figura 5.8. Evaluación temporal de la diferencia de fase de polarización (PPD) para todas las parcelas. Medias 

(símbolos) y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica 

un ángulo de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Elaboración propia.  

 

5.2.4. Entropía y ángulo alfa dominante 
 

La Figura 5.9 muestra el comportamiento de uno de los observables obtenidos a partir de la 

descomposición de los valores propios de la matriz de covarianza polarimétrica: la entropía (H). La 

respuesta del radar sobre los cereales se caracteriza por un bajo valor de entropía (0,4-0,6) para las 

fechas iniciales, lo que indica que está dominado por un único mecanismo de dispersión, que es del 

tipo superficie, porque α1 está por debajo de 15°. Cuando el desarrollo de las plantas alcanza las 
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fechas intermedias (DoY=71-135), el valor de la entropía es moderado (0,6-0,75) debido a la presencia 

de suelo y vegetación. Finalmente, en las fechas más tardías (más allá de DoY=140) el valor de la 

entropía disminuye nuevamente, volviéndose cada vez más bajo porque predomina un único 

mecanismo de dispersión (dispersión de superficie). Este comportamiento en función del tiempo es 

similar a la curva de comportamiento típica de FVC (Figura 5.1c), con mesetas o picos en mitad del 

ciclo. La parcela de pasto (H9) muestra una entropía constante de aproximadamente 0,7-0,8 para todos 

los ángulos de incidencia durante toda la campaña. Como se mencionó anteriormente, el dosel del 

pasto es constante y denso durante todo el año, lo que implica una buena relación entre la entropía y el 

FVC. Cabe destacar que, en algunos casos, para una de los parcelas de trigo, la entropía fue alta 

también al comienzo de la temporada y no demasiado baja al final, por lo tanto en este caso no se 

siguió el comportamiento deseado. La causa de tal discrepancia permanece sin explicación. 

 

 

Figura 5.9. Evaluación temporal de la entropía (H) para todas las parcelas. Medias (símbolos) y las desviaciones 

estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica un ángulo de incidencia a 

36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Elaboración propia. 
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La Figura 5.10 muestra la evolución del ángulo alfa dominante (α1), es decir, el ángulo alfa del 

primer vector propio. Durante la fase vegetativa temprana, α1 estaba cerca de 0° para todos los cultivos 

y ángulos, lo cual es típico de suelos desnudos y dispersión de la superficie. A medida que las plantas 

se desarrollan se produjo una tendencia creciente, y alcanzaron un pico máximo aproximadamente en 

DoY=110-130 con un valor de 40° para trigo y centeno, en ángulos de incidencia de 31° y 36°. Este 

valor de alfa corresponde a un retorno de radar linealmente polarizado que proviene del dominio de HH 

sobre VV (HH fue 5 dB más alto que VV). En la misma etapa, pero en ángulos de incidencia más 

pronunciados (25°), el valor α1 era solo de 20°, lo que significa que el mecanismo de dispersión 

dominante era principalmente la dispersión superficial. Al final de la campaña, α1 disminuyó, volviendo 

a estar cerca de 0° para todos los ángulos de incidencia en el momento de la cosecha. Una vez más, la 

evolución del ángulo alfa dominante sigue un patrón de tiempo similar al del LAI y la biomasa. 

 

 

Figura 5.10. Evaluación temporal del ángulo dominante alfa (α1) para todas las parcelas. Medias (símbolos) y las 

desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. El color rojo indica un ángulo de 

incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2018). 
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5.2.5. Correlación entre los dos primeros canales en la base 

de Pauli 
 

La correlación entre los dos primeros canales de Pauli (γP1P2) es baja (por debajo de 0,3-0,25) 

para todos los cultivos y ángulos de incidencia en las fases vegetativas más tempranas (Figura 5.11). A 

medida que las plantas se van desarrollando en fechas intermedias (DoY=71-135), la correlación se 

vuelve más alta (aproximadamente 0,5-0,6) para el trigo y el centeno a 36° y 31°. Sin embargo, a 25° 

la coherencia no está tan alta (por debajo de 0,5) para los mismos cultivos. Este comportamiento es 

debido, una vez más, a la importante atenuación de VV con respecto a HH, ya que cuando VV es muy 

bajo en comparación con HH, los dos primeros canales de Pauli son similares entre sí y con HH. El 

comportamiento de γP1P2 es similar al del ratio HH/VV (Figura 5.5), como ya ha sido demostrado para el 

arroz por Lopez-Sanchez et al. (2014).  

 

 

Figura 5.11. Evaluación temporal de la coherencia entre el primer y segundo canal de Pauli (γP1P2) para todas las 

parcelas. Medias (símbolos) y las desviaciones estándar (barras de error) se calcularon dentro de cada parcela. 

El color rojo indica un ángulo de incidencia a 36°, azul a 31° y verde a 25°. Fuente: Elaboración propia. 
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Este comportamiento también es similar al patrón temporal del ángulo dominante alfa. Las 

parcelas en la Figura 5.1 muestran que la cebada tiene la biomasa más baja de todos los cultivos 

estudiados y uno de los dos campos con la altura de la planta más pequeña (incluso menos que el 

pasto). Por consiguiente, la cebada normalmente tiene la respuesta menos pronunciada. Por ejemplo, 

los valores máximos del ángulo alfa dominante y la correlación entre los dos canales de Pauli no están 

tan marcados como para los otros tipos de cultivos. Además de todo esto, el comportamiento de la 

altura con el tiempo en los dos campos de cebada es diferente, uno va por detrás del otro. Estos 

resultados llevaron a sospechar de un comportamiento similar al LAI y la biomasa con el tiempo, lo que 

se confirma mediante el análisis de correlación en la siguiente sección. 

 

5.3. Análisis de correlación entre los parámetros 

del radar y las variables biofísicas 
 

Primero se analizó la correlación entre los coeficientes de retrodispersión y las variables 

biofísicas. HH (Tabla 5.2) está moderadamente correlacionado con las propiedades de la escena, 

mostrando una alta correlación solo en algunos casos. La respuesta del radar de este canal se ve 

afectada por los parámetros de la vegetación y del suelo, y, como se discutió anteriormente, no 

muestra un patrón temporal consistente (Figura 5.2). Los coeficientes de correlación más altos se 

obtuvieron para el centeno con la altura, el PWC y el SM, a 25° y 31°, y para trigo (L7) con el PWC, LAI 

y FVC en ángulos de incidencia de 31° y 36°. 

El coeficiente de retrodispersión VV está altamente correlacionado con la biomasa para la 

mayoría de los cultivos y los ángulos de incidencia, mostrando mejores valores a 31° (Tabla 5.3). El LAI 

también está bien correlacionado con el VV, especialmente a 31° para la mayoría de los cultivos, y a 

36° con el trigo. Estos dos parámetros de la planta se correlacionan de manera significativa pero 

negativa con el VV porque un aumento en la biomasa o LAI se traduce en una atenuación más fuerte 

de las ondas polarizadas verticalmente y una consiguiente disminución en el VV (Figura 5.3). Los 

resultados más consistentes para VV se obtienen a 31°, con correlaciones más bajas a 25° y 36°, por 

lo que este ángulo parece ser una buena opción en esta banda de frecuencia para monitorear el 

desarrollo del cultivo. 

Las correlaciones para HV (Tabla 5.4) no son tan buenas como se esperaba con respecto a los 

resultados anteriores encontrados en la literatura (Moran et al., 2012). Solo está moderadamente 

correlacionado con la altura de la vegetación y la biomasa a 31° para la mayoría de los tipos de 

cultivos. Ambas variables biofísicas están relacionadas con un aumento en el volumen de la 

vegetación, y es sabido que la dispersión del volumen genera una retrodispersión significativa en el 

canal de polarización cruzada. El resto de las variables biofísicas muestran muchas inconsistencias en 

las correlaciones, con signos opuestos para diferentes campos del mismo cultivo (por ejemplo, el FVC 

del trigo a 25° y 31°, o el SM a 25°), dificultando cualquier interpretación física. 
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Los parámetros físicos relacionados con el contenido de agua (es decir, SM y PWC) no 

muestran correlación con los coeficientes de retrodispersión (excepto algunos valores altos aislados), 

mientras que los relacionados con la geometría o morfología de la escena (es decir, altura, biomasa y 

LAI) exhiben mejores coeficientes de correlación. 

Con respecto al ángulo de incidencia, el ángulo intermedio (31°) proporciona las mejores 

correlaciones, probablemente porque da como resultado una compensación entre el dominio del suelo 

a 25° y una atenuación excesiva dentro de la vegetación a 36°. 

Como algunas fluctuaciones de los coeficientes de retrodispersión son comunes a diferentes 

canales de polarización (probablemente debido a eventos específicos como lluvia u otras fuentes 

externas), se espera que el efecto de estas variaciones se minimice si se emplean los ratios de 

retrodispersión (HH/VV y HV/VV). Estos ratios muestran altas correlaciones con las variables biofísicas 

en muchos de los casos analizados. Las Tablas 5.5 y 5.6 indican que las correlaciones más fuertes 

para estos ratios se observaron con la biomasa para todos los cultivos, a 31° y 36°, con valores muy 

altos y correlaciones positivas. De acuerdo con estos resultados, Mattia et al. (2003) encontró que el 

ratio copolar (HH/VV) está altamente correlacionado con la biomasa del trigo con un ángulo de 

incidencia de 40°, mientras para un ángulo de 23° la correlación fue menor. Además, Moran et al. 

(2012) también encontraron una muy buena correlación de VV/HH (es decir, la inversa de HH/VV) con 

el crecimiento del cultivo para la cebada de invierno con un ángulo de incidencia superior a 35°. Tanto 

HH/VV como HV/VV también están altamente correlacionados con la altura de la vegetación y 

moderadamente correlacionados con el LAI, lo que respalda los conocimientos previos encontrados en 

el análisis de evolución temporal. 

La correlación de γHHVV con la biomasa es alta para todos los cultivos, y de moderada a alta 

con la altura para todos los cultivos en ángulos de incidencia de 31° y 36° (Tabla 5.7). Estas 

correlaciones son negativas debido al patrón temporal de γHHVV en presencia de cultivos (Figura 5.7), 

como se discutió anteriormente: alto cuando la dispersión de la superficie es dominante (es decir, en 

fechas tempranas y tardías) y bajo cuando hay vegetación (es decir, en medio de la temporada). 

De la misma manera que los ratios de retrodispersión y γHHVV, α1 está altamente correlacionado 

con la biomasa para todos los cultivos en ángulos de incidencia de 31° y 36° (Tabla 5.8). De hecho, la 

razón física de esta correlación es la misma: el cambio gradual del mecanismo de dispersión que 

domina la respuesta del radar de los cultivos durante el ciclo de crecimiento (Figura 5.10). En 

consecuencia, sigue la curva típica para la biomasa, como se muestra en la Figura 5.1. Lopez-Sanchez 

et al. (2013) utilizaron este principio y emplearon α1 para estimar la etapa fenológica de varios cultivos. 

La evolución temporal de la entropía (Figura 5.9) también está aumentando o disminuyendo, 

como los observables considerados anteriormente, y tiene una alta correlación con la biomasa a 31° y 

36° para la mayoría de los cultivos (Tabla 5.9). La entropía aumenta cuando la vegetación aumenta 

debido a la presencia de más elementos de dispersión en la escena, lo que resulta en un 

comportamiento de dispersión más complejo en la mitad de la temporada de crecimiento. Sin embargo, 

estos coeficientes de correlación no son tan buenos como los del ángulo alfa dominante o la 

coherencia entre los canales copolares. 
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Cabe mencionar que la entropía muestra coeficientes de correlación negativos de moderados a 

altos con SM a 31° y 36°, ya que SM fue más bajo en la mitad de la temporada de crecimiento que al 

principio o al final. El ángulo alfa dominante también mostró correlaciones moderadas similares en los 

mismos ángulos de incidencia. 

La coherencia entre el primer y segundo canal de Pauli (γP1P2) también presenta una evolución 

temporal creciente-decreciente (Figura 5.11) y en consecuencia, tiene una correlación alta con la 

biomasa para todos los cultivos, excepto para la cebada (F11) a 31° y 36° (Tabla 5.10). Los altos 

coeficientes de correlación con la altura de la vegetación también están presentes para la mayoría de 

los cultivos y con LAI únicamente para alguno de ellos. Finalmente, como se esperaba de su evolución 

temporal errática (Figura 5.8), no se obtuvo una correlación consistente con los parámetros biofísicos 

para PPD en ningún ángulo de incidencia. 

Hay que destacar que en ocasiones se han encontrado correlaciones fluctuantes e incluso 

inversas entre parcelas con el mismo cultivo. Esos pocos casos tuvieron lugar principalmente en 

parcelas de trigo y en ángulos menos profundos, y pueden justificarse por una mayor variabilidad entre 

las evoluciones del trigo en comparación con la cebada (Figura 5.1). 

Debido a la gran cantidad de correlaciones resultantes de las posibles combinaciones entre 

parámetros, observaciones de campo y ángulos de incidencia, la Tabla 5.1 resume los resultados de la 

correlación, indicando las mejores correlaciones (r ≥ +/- 0.66) y el ángulo de incidencia recomendado 

para cada variable biofísica y parámetro SAR. 

 
Tabla 5.1. Descripción general de los parámetros SAR y variables biofísicas altamente correlacionadas teniendo 

en cuenta el ángulo de incidencia para todos los cultivos analizados en este estudio. Se utiliza una marca de 

verificación para mostrar las mejores combinaciones. 

 Altura Biomasa LAI 

Parámetro 31° 36° 31° 36° 31° 36° 

HH       

VV       

HV       

HH/VV       

HV/VV       

γHHVV       

α1       

H       

γP1P2       

PPD       
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Para proporcionar más información se ha mostrado también el seguimiento y correlación de la 

diferencia de fase polarizada (PPD), entropía (H) y correlación entre los dos primeros canales de Pauli 

(γP1P2) con las variables biofísicas, aunque estos observables no fueron incluidos en la publicación 

relacionada con este tema (Valcarce-Diñeiro et al., 2018) debido a restricción de páginas dado por la 

revista.  

Este estudio de correlación nos permite identificar las relaciones entre los observables del 

radar y las variables biofísicas, aunque debe considerarse cuidadosamente debido al número limitado 

de observaciones de campo. La escasez de mediciones en campo es un problema constante en 

aplicaciones de radar en particular, y de teledetección en general, habida cuenta de la inversión de 

tiempo y personal que requieren. Sin embargo, la literatura contiene muchos ejemplos de análisis de 

correlación con un número similar (o menor) de observaciones en campo contra estimaciones de radar. 

Maity et al. (2004) compararon tres mediciones de campo con imágenes del RADARSAT para la 

parametrización del algodón en India durante las etapas de crecimiento del cultivo. Lim et al. (2008) 

llevaron a cabo un estudio temporal con múltiples ángulos comparando seis parámetros de arroz con 

mediciones de un dispersómetro terrestre (banda C) para toda la temporada de crecimiento del cultivo. 

Kim et al. (2012) compararon los índices de vegetación de arroz y soja derivados del radar (~12-19 

mediciones) para estimar VWC. Baghdadi et al. (2016) utilizaron 18 mediciones de campo para 

caracterizar los pastizales de regadío utilizando datos polarimétricos de RADARSAT-2 a diferentes 

ángulos de incidencia. Las mediciones de campo requieren de mucho tiempo y organización y, por lo 

general, es difícil reunir un conjunto completo de datos in situ. 
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Tabla 5.2. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y el canal copolar HH, para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las correlaciones a un nivel de 

significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) 0.76 0.57 0.27 0.71 0.47 0.25 -0.50 -0.58 -0.33 0.32 0.03 0.00 0.39 0.02 -0.28 -0.44 -0.01 0.48 

L7 (Trigo) -0.48 0.53 0.24 -0.69 -0.21 -0.31 0.27 -0.83 -0.40 -0.54 -0.77 -0.75 -0.25 -0.92 -0.77 0.52 0.24 0.18 

K10 (Trigo) -0.64 0.75 -0.19 -0.4 0.67 0.02 0.46 -0.52 0.16 -0.29 0.04 -0.22 -0.04 -0.64 -0.37 0.65 -0.29 0.53 

F11 (Cebada) -0.39 0.36 -0.28 -0.53 -0.11 -0.12 -0.28 -0.56 -0.18 -0.48 -0.31 -0.06 -0.51 -0.29 -0.10 0.71 0.14 0.68 

M9 (Cebada) -0.44 0.58 0.15 -0.51 0.37 0.01 0.31 -0.48 -0.03 -0.37 -0.31 -0.30 -0.32 -0.40 -0.32 0.51 0.11 0.29 

N9 (Centeno) 0.82 0.95 0.30 0.44 0.34 -0.18 -0.76 -0.83 -0.39 -0.21 -0.61 -0.69 -0.24 -0.52 -0.65 -0.78 -0.72 0.16 

H9 (Pasto) -0.44 0.26 0.35 -0.50 -0.19 -0.15 0.21 -0.41 -0.46 -0.42 -0.36 -0.32 -0.02 -0.53 -0.61 0.83 0.43 0.43 

 

Tabla 5.3. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y el canal copolar VV, para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las correlaciones a un nivel de 

significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) -0.62 -0.45 -0.42 -0.67 -0.70 -0.61 0.24 -0.21 -0.14 -0.58 -0.80 -0.76 -0.65 -0.82 -0.87 0.50 0.62 0.66 

L7 (Trigo) -0.61 -0.25 -0.38 -0.84 -0.80 -0.87 0.31 -0.26 -0.09 -0.57 -0.72 -0.75 -0.18 -0.45 -0.40 0.60 0.50 0.52 

K10 (Trigo) -0.63 -0.30 -0.63 -0.59 -0.80 -0.72 0.30 -0.25 0.22 -0.49 -0.77 -0.61 -0.10 -0.46 -0.13 0.65 0.41 0.57 

F11 (Cebada) 0.44 -0.59 -0.57 0.43 -0.79 -0.36 0.16 -0.16 -0.04 0.34 -0.62 -0.17 0.37 -0.63 -0.21 -0.62 0.60 0.76 

M9 (Cebada) -0.49 -0.05 -0.34 -0.55 -0.26 -0.51 0.33 -0.23 0.07 -0.38 -0.61 -0.63 -0.33 -0.64 -0.58 0.52 0.49 0.56 

N9 (Centeno) -0.56 -0.11 -0.46 -0.87 -0.83 -0.87 0.37 -0.19 0.09 -0.40 -0.53 -0.21 -0.46 -0.78 -0.53 0.34 -0.22 0.23 

H9 (Pasto) -0.54 -0.03 0.11 -0.45 -0.59 -0.51 0.36 -0.47 -0.51 -0.33 -0.71 -0.62 0.14 -0.61 -0.69 0.82 0.65 0.55 
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Tabla 5.4. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y el canal de polarización cruzada HV, para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las 

correlaciones a un nivel de significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) 0.49 0.48 0.01 0.64 0.62 0.18 0.08 -0.02 0.15 0.57 0.60 0.37 0.75 0.79 0.10 -0.83 -0.70 0.33 

L7 (Trigo) 0.54 0.80 0.21 0.09 0.14 0.21 -0.50 -0.93 0.12 -0.55 -0.55 -0.13 -0.77 -0.82 -0.11 -0.11 -0.20 -0.64 

K10 (Trigo) -0.77 0.22 -0.56 -0.39 0.59 -0.01 0.67 0.27 0.69 -0.12 0.62 0.10 0.17 0.32 0.18 0.58 -0.68 0.30 

F11 (Cebada) 0.43 0.45 0.21 0.60 0.85 0.71 0.25 0.25 0.12 0.54 0.79 0.72 0.57 0.82 0.72 -0.69 -0.61 -0.08 

M9 (Cebada) -0.36 0.94 0.69 -0.41 0.86 0.65 0.29 -0.50 -0.10 -0.29 0.20 0.26 -0.25 0.10 0.20 0.47 -0.43 -0.35 

N9 (Centeno) 0.61 0.62 0.59 0.69 0.64 0.24 -0.47 -0.28 -0.77 0.24 0.13 -0.08 0.25 0.25 -0.35 -0.58 -0.74 -0.27 

H9 (Pasto) -0.47 0.68 0.63 -0.43 -0.09 -0.16 0.31 -0.89 -0.84 -0.33 -0.36 -0.39 0.08 -0.92 -0.92 0.80 -0.10 0.02 

 

Tabla 5.5. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y el ratio copolar HH/VV, para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las correlaciones a un nivel 

de significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) 0.68 0.73 0.67 0.70 0.92 0.88 -0.35 -0.11 -0.06 0.49 0.76 0.89 0.56 0.79 0.82 -0.48 -0.59 -0.44 

L7 (Trigo) 0.70 0.72 0.59 0.93 0.86 0.88 -0.34 -0.30 -0.11 0.55 0.33 0.50 0.09 -0.13 0.06 -0.64 -0.46 -0.53 

K10 (Trigo) -0.45 0.60 0.64 0.08 0.94 0.89 0.60 -0.06 -0.15 0.19 0.60 0.59 0.07 0.03 -0.11 0.42 -0.45 -0.32 

F11 (Cebada) -0.42 0.83 0.84 -0.46 0.60 0.63 -0.19 -0.35 -0.21 -0.39 0.27 0.28 -0.42 0.30 0.31 0.65 -0.41 -0.58 

M9 (Cebada) 0.55 0.96 0.84 0.61 0.92 0.93 -0.36 -0.44 -0.17 0.40 0.33 0.66 0.34 0.23 0.56 -0.53 -0.48 -0.54 

N9 (Centeno) 0.64 0.67 0.59 0.84 0.86 0.76 -0.47 -0.36 -0.27 0.30 0.04 -0.12 0.35 0.28 0.22 -0.44 -0.28 -0.15 

H9 (Pasto) 0.56 0.53 0.44 0.44 0.82 0.87 -0.40 0.18 0.27 0.31 0.74 0.78 -0.18 0.24 0.37 -0.82 -0.50 -0.41 
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Tabla 5.6. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y el ratio de polarización cruzada HV/VV, para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las 

correlaciones a un nivel de significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) 0.61 0.52 0.43 0.68 0.75 0.70 -0.20 0.13 0.21 0.58 0.81 0.93 0.68 0.91 0.94 -0.55 -0.73 -0.55 

L7 (Trigo) 0.76 0.83 0.39 0.89 0.86 0.84 -0.44 -0.45 0.10 0.46 0.27 0.66 0.00 -0.19 0.35 -0.65 -0.62 -0.61 

K10 (Trigo) -0.70 0.27 0.18 -0.10 0.73 0.76 0.84 0.28 0.38 0.28 0.74 0.74 0.38 0.41 0.30 0.35 -0.60 -0.35 

F11 (Cebada) 0.41 0.49 0.61 0.70 0.87 0.82 0.31 0.24 0.12 0.66 0.78 0.68 0.69 0.81 0.71 -0.70 -0.63 -0.65 

M9 (Cebada) 0.42 0.90 0.80 0.44 0.91 0.90 -0.03 -0.36 -0.13 0.30 0.45 0.67 0.22 0.37 0.59 -0.02 -0.61 -0.69 

N9 (Centeno) 0.60 0.46 0.67 0.81 0.85 0.91 -0.43 -0.08 -0.39 0.33 0.35 0.16 0.37 0.57 0.36 -0.47 -0.37 -0.32 

H9 (Pasto) 0.66 0.85 0.80 0.49 0.60 0.60 -0.46 -0.50 -0.46 0.33 0.43 0.42 -0.25 -0.35 -0.30 -0.85 -0.90 -0.89 

 

Tabla 5.7. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y la correlación normalizada (coherencia) entre HH y VV (γHHVV), para los tres ángulos de incidencia (25°, 

31° y 36°). Las correlaciones a un nivel de significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) -0.60 -0.64 -0.77 -0.76 -0.85 -0.92 0.07 0.00 0.20 -0.76 -0.81 -0.81 -0.84 -0.86 -0.76 0.60 0.65 0.45 

L7 (Trigo) 0.54 -0.83 -0.49 0.55 -0.84 -0.87 -0.42 0.47 -0.01 0.30 -0.23 -0.59 0.04 0.22 -0.23 -0.49 0.53 0.61 

K10 (Trigo) 0.32 -0.49 -0.54 -0.29 -0.86 -0.92 -0.61 -0.04 0.00 -0.42 -0.66 -0.57 -0.16 -0.10 0.03 -0.23 0.48 0.39 

F11 (Cebada) 0.31 -0.39 -0.54 -0.14 -0.90 -0.88 -0.14 -0.32 -0.21 -0.28 -0.86 -0.76 -0.26 -0.88 -0.78 -0.28 0.57 0.64 

M9 (Cebada) 0.43 -0.89 -0.85 0.47 -0.94 -0.93 -0.34 0.26 0.20 0.30 -0.55 -0.65 0.25 -0.47 -0.54 -0.47 0.56 0.54 

N9 (Centeno) -0.52 -0.60 -0.67 -0.85 -0.88 -0.88 0.32 0.24 0.41 -0.43 -0.16 -0.22 -0.49 -0.42 -0.34 0.38 0.37 0.36 

H9 (Pasto) 0.44 -0.86 -0.78 0.33 -0.66 -0.77 -0.39 0.44 0.27 0.22 -0.53 -0.60 -0.16 0.31 0.11 -0.74 0.89 0.81 
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Tabla 5.8. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y el ángulo dominante alfa (α1), para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las correlaciones a un 

nivel de significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) 0.69 0.70 0.72 0.73 0.90 0.92 -0.30 -0.06 -0.12 0.56 0.81 0.85 0.63 0.82 0.78 -0.51 -0.58 -0.43 

L7 (Trigo) -0.58 0.76 0.63 -0.56 0.82 0.86 0.45 -0.35 -0.15 -0.29 0.25 0.42 -0.01 -0.19 -0.01 0.51 -0.47 -0.53 

K10 (Trigo) -0.65 0.54 0.61 -0.26 0.92 0.92 0.58 0.00 -0.10 -0.09 0.65 0.59 0.04 0.10 -0.08 0.60 -0.44 -0.31 

F11 (Cebada) -0.25 0.54 0.65 0.19 0.90 0.78 0.12 0.20 0.04 0.30 0.77 0.58 0.28 0.79 0.61 0.24 -0.61 -0.64 

M9 (Cebada) -0.47 0.90 0.83 -0.51 0.92 0.92 0.35 -0.22 -0.13 -0.33 0.52 0.63 -0.27 0.45 0.53 0.49 -0.53 -0.52 

N9 (Centeno) 0.29 0.52 0.60 0.69 0.88 0.86 0.04 -0.16 -0.28 0.25 0.15 0.12 0.49 0.46 0.36 -0.01 -0.22 -0.21 

H9 (Pasto) -0.36 0.78 0.54 -0.21 0.81 0.87 0.42 -0.20 0.12 -0.11 0.72 0.80 0.19 -0.07 0.28 0.67 -0.90 -0.72 

 

Tabla 5.9. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y la entropía (H), para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las correlaciones a un nivel de 

significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) -0.12 0.44 0.53 0.24 0.63 0.61 0.72 0.13 -0.12 0.78 0.71 0.54 0.88 0.87 0.71 -0.57 -0.76 -0.65 

L7 (Trigo) -0.07 0.90 0.28 0.00 0.74 0.71 0.18 -0.66 0.14 -0.10 0.12 0.64 -0.14 -0.32 0.45 0.12 -0.65 -0.70 

K10 (Trigo) -0.61 0.27 -0.03 0.04 0.65 0.56 0.82 0.23 0.51 0.38 0.68 0.51 0.38 0.32 0.35 0.27 -0.65 -0.46 

F11 (Cebada) 0.41 0.40 0.52 0.71 0.87 0.86 0.32 0.30 0.21 0.67 0.84 0.76 0.70 0.86 0.79 -0.71 -0.58 -0.62 

M9 (Cebada) -0.23 0.88 0.84 -0.26 0.92 0.92 0.27 -0.34 -0.27 -0.15 0.52 0.62 -0.14 0.43 0.52 0.38 -0.61 -0.61 

N9 (Centeno) 0.54 0.54 0.69 0.82 0.83 0.75 -0.35 -0.20 -0.57 0.40 0.32 0.27 0.45 0.48 0.22 -0.44 -0.50 -0.53 

H9 (Pasto) -0.36 0.82 0.79 -0.30 0.49 0.50 0.32 -0.59 -0.56 -0.21 0.33 0.31 0.09 -0.44 -0.39 0.71 -0.88 -0.88 
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Tabla 5.10. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y los dos primeros canales de Pauli (γP1P2), para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las 

correlaciones a un nivel de significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) 0.70 0.82 0.68 0.70 0.95 0.89 -0.38 -0.27 -0.07 0.46 0.70 0.87 0.53 0.68 0.78 -0.46 -0.46 -0.39 

L7 (Trigo) -0.42 0.70 0.79 -0.24 0.81 0.83 0.45 -0.30 -0.40 -0.04 0.26 0.24 0.09 -0.18 -0.27 0.33 -0.41 -0.44 

K10 (Trigo) -0.65 0.68 0.69 -0.33 0.97 0.86 0.53 -0.16 -0.26 -0.17 0.54 0.53 0.00 0.01 -0.20 0.65 -0.48 -0.22 

F11 (Cebada) -0.39 0.79 -0.03 -0.43 0.37 -0.56 -0.21 -0.32 -0.48 -0.37 0.02 -0.67 -0.40 0.06 -0.67 0.63 -0.58 0.32 

M9 (Cebada) -0.39 0.97 0.85 -0.43 0.86 0.87 0.33 -0.53 -0.24 -0.26 0.15 0.47 -0.22 0.05 0.34 0.46 -0.33 -0.25 

N9 (Centeno) -0.23 0.53 0.51 -0.28 0.89 0.73 0.29 -0.22 -0.19 -0.29 0.11 -0.03 -0.15 0.42 0.27 0.38 -0.11 -0.06 

H9 (Pasto) 0.53 0.14 0.06 0.58 0.80 0.75 -0.22 0.59 0.55 0.48 0.85 0.79 0.00 0.68 0.70 -0.86 -0.42 -0.39 

 

Tabla 5.11. Correlación (r Pearson) entre las mediciones de campo y la diferencia de fase de polarización (PPD), para los tres ángulos de incidencia (25°, 31° y 36°). Las 

correlaciones a un nivel de significación del 95% están sombreadas. 

 Altura Biomasa PWC LAI FVC SM 

 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 25° 31° 36° 

J12 (Trigo) -0.49 0.69 0.36 -0.47 0.46 0.03 0.28 -0.82 -0.71 -0.35 -0.29 -0.75 -0.44 -0.24 -0.62 0.39 -0.08 -0.01 

L7 (Trigo) -0.61 0.93 0.89 -0.65 0.64 0.35 0.44 -0.71 -0.77 -0.35 -0.14 -0.50 -0.03 -0.62 -0.83 0.54 -0.40 -0.42 

K10 (Trigo) -0.67 -0.33 -0.02 -0.39 -0.76 -0.54 0.51 -0.11 -0.42 -0.24 -0.59 -0.88 -0.01 0.02 -0.47 0.65 0.03 -0.09 

F11 (Cebada) -0.35 -0.66 -0.24 -0.40 -0.36 0.46 -0.23 0.24 0.36 -0.36 0.01 0.69 -0.39 0.02 0.68 0.64 0.28 0.13 

M9 (Cebada) -0.48 0.40 -0.04 -0.53 0.65 0.12 0.36 0.29 -0.08 -0.33 0.95 0.39 -0.28 0.91 0.23 0.49 -0.37 0.53 

N9 (Centeno) -0.57 0.36 0.39 -0.74 0.80 -0.42 0.46 -0.08 -0.71 -0.33 0.13 -0.48 -0.32 0.48 -0.81 0.45 -0.04 -0.44 

H9 (Pasto) -0.52 0.37 -0.06 -0.29 0.82 0.66 0.51 0.39 0.60 -0.15 0.84 0.73 0.30 0.44 0.75 0.74 -0.66 -0.34 
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5.4. Clasificación de la cobertura del suelo y 

evaluación de la exactitud 
 

A partir de cada escenario de clasificación se puede generar un nuevo mapa de cobertura del 

suelo. La Figura 5.12 muestra un área detallada de dichos mapas para los escenarios A y D como un 

ejemplo dado. Como se puede observar, las diferencias entre ellos y con el mapa de referencia son 

mínimas. Luego, para cada mapa, se realizó una evaluación de la precisión de la clasificación. La 

precisión general de la clasificación y el coeficiente kappa se proporcionan en la Tabla 5.12. La 

precisión general para todos los escenarios varió de 83% a 89,1%, mientras que para el coeficiente 

kappa la variación fue de 0,79 a 0,88. La mayor precisión se logró utilizando todos los observables 

polarimétricos y todas las escenas de RADARSAT-2 (escenario D). Cuando se usaron datos SAR de 

Sentinel-1 dual-pol como entrada para la clasificación, se obtuvo la segunda mejor precisión (87,1%), 

mientras que el uso de datos RADARSAT-2 dual-pol (escenario F) proporcionó una precisión general 

similar (86%) La precisión de los datos de RADARSAT-2 dual-pol en el cómputo general de este 

estudio mostró una mayor precisión que los estudios previos en la literatura (Larrañaga and Álvarez-

Mozos, 2016; Skakun et al., 2016). De los escenarios analizados con imágenes RADARSAT-2, las 

precisiones de 89,1% y 86,6% para los escenarios D y A, fueron bastante similares, sin embargo, D 

requirió muchas más imágenes y parámetros SAR que A para lograr esta pequeña mejora de precisión 

del 2.5%. Teniendo en cuenta esa observación y considerando la eficiencia y los costos de los datos 

SAR, se concluiría que el escenario A es más adecuado para la clasificación que el escenario D. 

Desde el lanzamiento en abril de 2014 del Sentinel-1 por la ESA, los investigadores han 

afirmado la viabilidad de los datos Sentinel-1 dual-pol como entrada independiente (Balzter et al., 2015; 

Son et al., 2018) o combinados con datos ópticos (Kussul et al., 2016; Sonobe et al., 2017; Zhou et al., 

2017) para la clasificación de LU/LC. Bargiel (2017) demostró un nuevo enfoque de clasificación de 

cultivos que identifica patrones de secuencia fenológica de los tipos de cultivos a partir de una pila de 

datos de Sentinel-1. Sugirió el uso de observables SAR multitemporales como un factor crucial para la 

mejora de la clasificación de cultivos. 

También se ha explorado la influencia del ángulo de incidencia para la clasificación de cultivos. 

Cuando el clasificador utilizó los observables polarimétricos derivados de imágenes a 36°, 31° y 25°, 

las precisiones generales variaron de 83% a 86,6%, y de 0,79 a 0,84 para los coeficientes kappa (Tabla 

5.12). La variación del ángulo de incidencia parece no influir significativamente en la clasificación en 

términos de precisión general, ya que se observó que la precisión más alta del 86,6% (escenario A) fue 

solo un poco mejor (~3,5%) que la precisión más baja (escenario C). En principio, se prefieren ángulos 

de incidencia menos pronunciados para la identificación de cultivos (Rosenthal and Blanchard, 1984) 

debido a la importancia de estos ángulos para minimizar las contribuciones de retrodispersión del 

suelo. Sin embargo, no hay evidencia concluyente en la literatura sobre qué ángulo o rango de ángulos 

son los más adecuados para su uso en clasificaciones. Por lo tanto, la influencia del ángulo de 



Capítulo 5: Resultados y Discusión 

 

 121 

 

incidencia parece ser muy baja, lo que abre el camino para combinar todos los ángulos de incidencia 

disponibles (como en el escenario D). 

 

 

Figura 5.12. Tres subconjuntos del mapa de referencia (arriba, izquierda) y los mapas resultantes después de la 

clasificación de los escenarios A y D (derecha). Se detectan algunas pequeñas diferencias en el área delimitada. 

Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2019). 

 
Tabla 5.12. Precisión general y coeficiente kappa. 

Escenario Precisión general (%) kappa 

A 86,6 0,84 

B 84,5 0,81 

C 83 0,79 

D 89,1 0,88 

E 85,1 0,82 

F 86 0,83 

G 87,1 0,84 
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Con respecto al muestreo de entrenamiento/validación, como se mencionó en el Capítulo 4, se 

utilizó un criterio del 60-40%, es decir, se seleccionó un muestreo aleatorio que contenía el 60% de las 

muestras de los datos como conjunto de datos de entrenamiento y el 40% restante como conjunto de 

datos de validación. Como análisis de sensibilidad, y para probar la dependencia de la precisión de la 

muestra de entrenamiento/validación, se realizó una nueva clasificación de todos los escenarios 

utilizando un muestreo aleatorio totalmente nuevo (preservando el criterio del 60-40%). La Tabla 5.13 

muestra los nuevos resultados, donde está claro que la precisión general es bastante similar a los 

resultados que se muestran en la Tabla 5.12. Las mayores diferencias en la precisión general se 

muestran para los escenarios A (1,2%), B (0,9%) y C (0,8%), mientras que para el escenario D no hubo 

ninguna diferencia. Asimismo, las diferencias para el coeficiente kappa fueron insignificantes. Por lo 

tanto, se puede concluir que debido al alto número de muestras, la precisión no varía según la 

selección de muestreo. 

 
Tabla 5.13. Muestreo aleatorio: precisión general y coeficiente kappa. 

Escenario Precisión general (%) kappa 

A 85,4 0,82 

B 83,6 0,80 

C 83,2 0,79 

D 89,1 0,87 

E 84,3 0,81 

F 85,7 0,83 

G 87,3 0,85 

 

Un indicador importante de una clasificación exitosa es la alta precisión general; sin embargo, 

obtener una discriminación aceptable a nivel de cultivo individual es tan importante como una alta 

precisión general, especialmente para algunas aplicaciones. Con este objetivo, las precisiones del 

productor y del usuario para las cubiertas individuales se muestran en la Tabla 5.14. 

Los resultados mostraron que la colza logró los mejores resultados de PA (> 95%) en todos los 

escenarios, mientras que la cebada logró el segundo PA más alto, con un rango de 92,1% a 95,3%. La 

precisión del usuario (UA) de ambos cultivos fue superior al 85% para todos los escenarios probados y 

alcanzó el 100% para la colza en los escenarios A (Tabla 5.15) y D (Tabla 5.18). Los resultados 

obtenidos en este estudio para la colza coinciden con los encontrados por Larrañaga and Álvarez-

Mozos (2016). Los cereales (es decir, el trigo y la cebada) normalmente muestran un comportamiento 

similar durante la temporada de crecimiento debido a que la estructura de la planta y la fenología son 

muy similares, lo que causa dificultad para separarlos en función de sus características de 

retrodispersión. Sin embargo, los resultados mostraron que los datos SAR polarimétricos en la banda C 

fueron capaces de clasificar el trigo y la cebada con altos niveles de PA que van desde el 79,9% al 

95,3%. Entre estos cultivos, la cebada logró mejores resultados que el trigo, con altos niveles de PA 
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(95,1%, 95,1% y 95,3%) para los escenarios A, E y D. De acuerdo con el resultado obtenido en el 

escenario D para la cebada, Larrañaga and Álvarez-Mozos (2016) también obtuvieron un PA alto para 

la cebada cuando se añadieron diferentes observables polarimétricos a los datos lineales quad-pol H-V. 

La mayor precisión para el trigo (88,3% y 88,1%) tuvo lugar cuando se utilizaron datos de polarización 

dual Sentinel-1 (escenario G) o todos los observables polarimétricos e imágenes para la clasificación 

(escenario D). En las matrices de confusión específicas para los escenarios D y G (Tablas 5.18 y 5.21), 

la mayoría de las parcelas de trigo se clasificaron correctamente (356 de 404 para el escenario D y 364 

de 412 para el escenario G). Solo se produjo una pequeña clasificación errónea entre el trigo y la 

cebada, lo que se explica por su estructura vegetal similar. Como se muestra en la Tabla 5.14, el 

escenario RADARSAT-2 dual-pol (F) mostró buenos resultados (92,1% y 81,2%) para cebada y trigo, 

respectivamente. Los resultados presentados de los escenarios dual-pol sugieren que el modo de 

polarización dual VH/VV es una buena opción para discriminar los cereales de otros cultivos, y está de 

acuerdo con los hallazgos de McNairn et al. (2009a) y Veloso et al. (2017). Aunque se encontró que la 

cebada y el trigo están bien clasificados, el valor del PA y el UA del tercer cereal considerado, el maíz, 

no son tan buenos como se esperaba con respecto a los resultados encontrados en la literatura 

(Skakun et al., 2016). El mejor PA se mostró en el escenario G con los datos de polarización dual del 

Sentinel-1 (78,4%) y el escenario E (78,2%). El maíz en el escenario C también proporcionó la segunda 

PA más baja en este estudio, con solo el 54% de las parcelas de maíz clasificadas correctamente. 

Como se muestra en la Tabla 5.17, 23 parcelas no fueron clasificadas como maíz, siendo el viñedo el 

que proporciono una mayor confusión con el maíz. Mientras que el escenario B mostró de forma 

general la segunda peor PA (65%) para este cultivo. Nuevamente como sucedió para el escenario C, el 

maíz fue clasificado erróneamente con el viñedo como se muestra en la Tabla 5.16.  

Las precisiones más bajas se encontraron para las patatas en 4 de los 7 escenarios, seguidos 

del maíz. El escenario G es el peor de todos los escenarios, con una PA del 45,8%; esto significa que 

la clasificación en este escenario omitió el 54,2% de las áreas de patata en el suelo, lo que indica una 

tendencia para que el modelo clasifique mal las patatas. Debido a sus hojas anchas, las patatas se 

clasifican principalmente como remolacha (Tabla 5.21), que también tienen una estructura vegetal 

similar. De todos los escenarios analizados para la remolacha, el escenario A (RADARSAT-2 a 36°) 

proporcionó la PA más alta (93,2%) seguido del escenario E (83,7%). El escenario G (datos de 

Sentinel-1 utilizando los coeficientes de retrodispersión y el ratio) también proporcionó una alta 

precisión (82,9%) para la remolacha. La precisión presentada en este estudio con los datos de 

Sentinel-1 es mayor que la precisión proporcionada por Sonobe et al. (2017). Lograron una PA del 

74,6% utilizando KELM (Kernel-based Extreme Learning Algorithm) y datos de polarización VV. 

La PA del suelo desnudo alcanzó la mayor precisión (92,9%) en el escenario D y precisiones 

superiores al 84% para el resto de los escenarios. Los buenos resultados que se obtuvieron para el 

suelo desnudo podrían estar relacionados con el uso de la polarización cruzada como una de las 

entradas para el clasificador. El uso de la polarización cruzada facilita la distinción entre el suelo 

desnudo y las superficies cubiertas de vegetación porque el dosel de la vegetación despolariza la 

radiación incidente con más fuerza que las superficies desnudas. Aunque el suelo desnudo proporcionó 

una PA alta en el escenario D, 120 parcelas de suelo desnudo se clasificaron erróneamente (Tabla 



Capítulo 5: Resultados y Discusión 

 

 124 

 

5.18); esto muestra, junto con el viñedo, la mayor confusión (61 parcelas, aproximadamente el 7% del 

total de esta categoría). 

También se ha investigado el potencial de las imágenes SAR para clasificar los viñedos. Las 

mediciones en viñedos no son fáciles, dada la gran cantidad de postes y alambres metálicos que 

sostienen las espalderas y el espacio entre eéstas. Como se esperaba, no se lograron altas precisiones 

para los viñedos. El escenario A (datos RADARSAT-2 a 36°) mostró el PA más alto (73,5%) y el 

escenario C el más bajo (61,3%). Para el escenario C se utilizaron datos de RADARSAT-2 a 25°, por lo 

que esta pobre precisión podría estar relacionada con el hecho de que en la banda C, los ángulos 

pronunciados son más sensibles a las condiciones del terreno y menos sensibles a las características 

de la planta; en contraste, los ángulos más bajos aumentan la interacción con la vegetación, por lo 

tanto reducen la contribución del suelo y aumentan la posibilidad de obtener una mayor precisión, como 

se muestra para el escenario A. A pesar de que se obtienen los resultados más pobres para el viñedo 

en relación con otras cubiertas de tierra, su precisión podría considerarse aceptable. 

Los datos SAR de la banda L proporcionan una excelente fuente de información para el mapeo 

de la cubierta forestal, y disminuye la clasificación errónea entre las cubiertas debido a su capacidad de 

penetración significativa en relación con las copas de la vegetación. Nuestros resultados mostraron 

altas PA y UA, que van desde 83,1% a 91,5% y 82,5% a 94,9%. Se descubrió que el escenario F 

(datos dual-pol de RADARSAT-2) proporcionó el mejor PA que fue ligeramente más alto (0.5%) que el 

escenario E (91%). En las matrices de confusión para los escenarios E (Tabla 5.19) y F (Tabla 5.20) se 

muestra cómo las áreas forestales se clasificaron correctamente. Por lo tanto, podríamos concluir que 

los datos SAR de la banda C fueron capaces de proporcionar una clasificación fiable de las coníferas. 

El girasol y los guisantes también fueron analizados. El girasol obtuvo una PA por encima del 

81% en todos los escenarios, con la excepción del escenario C, que proporcionó una PA del 74,2%. 

Los escenarios dual-pol de datos SAR (G y F) mostraron las precisiones más altas (90% y 89,1%). Los 

resultados encontrados para el girasol utilizando datos de doble polarización mejoraron los resultados 

encontrados por Skakun et al. (2016). Sin embargo, Larrañaga and Álvarez-Mozos (2016) obtuvieron 

una PA del 100% para el girasol cuando aplicaron la configuración VV-VH dual-pol de RADARSAT-2 

con solo dos coeficientes de retrodispersión en los dos canales de polarización. La diferencia en la 

precisión (~11%) entre sus resultados y nuestros hallazgos podría estar relacionada con el hecho de 

que añadimos la relación (VH/VV) como entrada en el clasificador, y porque el número de parcelas de 

girasol e imágenes es mayor. Skakun et al. (2016) utilizó la intensidad de retrodispersión RADARSAT-2 

(VV, VH y HH) en modo de haz (FQ8W) con un ángulo de incidencia de 26,1° a 29,4° para realizar una 

clasificación de cultivos multitemporales en Ucrania. Encontraron PA y UA del 60% y 63,5% para el 

girasol. Aunque la precisión más baja (74,2%) encontrada para el girasol se produjo cuando se usaron 

datos RADARSAT-2 a 25° en el clasificador, este estudio demostró que el uso de diferentes 

observables polarimétricos (más allá de los coeficientes de retrodispersión) mejoró la clasificación del 

girasol cuando se utilizan los datos SAR con ángulos de baja incidencia en el clasificador. 

Finalmente, para los guisantes, la PA más alta se encontró en el escenario D (95,9%), cuando 

el clasificador empleó todos los observables polarimétricos e imágenes. Sin embargo, existe una gran 

diferencia (19,2%) entre la precisión más alta y la más baja (76,7%) proporcionadas por el escenario C. 
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En términos de UA, después de la colza y las coníferas, los guisantes mostraron la mayor precisión 

(escenario A, 93,7%; escenario F, 95,9%). Los resultados encontrados para los guisantes en este 

estudio mejoraron los encontrados por Larrañaga and Álvarez-Mozos (2016). La Tabla 5.18 muestra 

que en este estudio solo se confundieron tres parcelas de guisantes con cebada y suelo desnudo. 

Además de la precisión de las diferentes combinaciones de observables SAR, los análisis 

individuales LU/LC proporcionaron una visión interesante de la viabilidad de la serie multitemporal. 

Después de los resultados mencionados anteriormente, la mejor clasificación se realizó para la colza, 

cebada, trigo y guisantes, los cuales son cultivos de primavera, que tienen su ciclo de crecimiento entre 

marzo y junio, cuando la disponibilidad de imágenes es mayor (Tabla 4.4). Por el contrario, los peores 

resultados se encontraron para los cultivos de verano, con ciclos de crecimiento que abarcan hasta el 

comienzo del otoño (maíz, patatas y viñedos), que no están cubiertos por la serie SAR. Aunque con 

resultados razonablemente buenos, los girasoles, la remolacha y las patatas también son cultivos de 

verano y no pudieron lograr los resultados óptimos encontrados para los cultivos de primavera. Este 

resultado corrobora la hipótesis de que la estrategia mejora claramente los resultados de la 

clasificación polarimétrica. 

 
Tabla 5.14. Precisiones del productor (PA) y del usuario (UA) de los tipos de cobertura individuales para los 

datos del RADARSAT-2 y Sentinel-1.  

 A B C D E F G 

 PA UA PA UA PA UA PA UA PA UA PA UA PA UA 

Cebada 95,1 89,2 92,2 85,5 92,5 92 95,3 92,6 95,1 89,5 92,1 88,4 93,9 89,7 

Colza 95,4 100 97,4 94,9 98,5 95,6 98,3 100 98,5 94,2 98,5 95,5 98,2 94,8 

Conífera 90,3 87,8 89,5 91,9 83,1 82,5 89,7 94,9 91 88,8 91,5 89,9 85,7 86,8 

Girasol 81,4 85,2 84,7 81,4 74,2 78,3 85,5 88,9 81,6 74,4 89,1 81,7 90 91 

Guisante 82,6 92,2 87,9 90,1 76,7 82,1 95,9 92,2 86,8 88 85,7 92,3 88,7 90 

Maíz 72,6 83,3 65 86,7 54 71,1 72,5 74 78,2 76,8 67,2 86,7 78,4 81,6 

Viñedo 73,5 80 65,4 70,1 61,3 63,9 72,7 81,2 69,9 74,4 69 76,9 67,8 79,9 

Trigo 81,9 91,1 79,9 88,1 87,2 88,3 88,1 93,7 80,6 90,9 81,2 87,3 88,3 93,1 

Suelo 
desnudo 

88,6 83,6 87 85,6 86,4 82,5 92,9 86,1 84,4 86,2 88,5 86,9 88,3 82,8 

Remolacha 93,2 91,1 80 82,3 82,4 62,2 81,3 79,6 83,7 87,8 72,5 87,9 82,9 78,4 

Patata 75 83,3 60 75 57,1 66,7 56 87,5 76,2 76,2 75 62,1 45,8 78,6 

 

 

 

 

 



Capítulo 5: Resultados y Discusión 

 

 126 

 

Tabla 5.15. Matriz de confusión del escenario A.  

  Datos Referencia 

 

 

C
eb

ad
a 

C
ol

za
 

C
on

ífe
ra

 

G
ira

so
l 

G
ui

sa
nt

e 

M
aí

z 

V
iñ

ed
o 

T
rig

o 

S
ue

lo
 

de
sn

ud
o 

R
em

ol
ac

ha
 

P
at

at
a 

D
at

o
s 

C
la

si
fi

ca
d

o
s 

Cebada 713    7 1 2 65 10  1 

Colza  62          

Conífera   130   1 3  14   

Girasol    276  2 14  32   

Guisante 2 2   71    2   

Maíz    4  45 1  1 1 2 

Viñedo   3 14 1 9 236  31  1 

Trigo 26    2   317 3   

Suelo 
desnudo 

9 1 11 44 5 2 64 5 721   

Remolacha      2 1   41 1 

Patata    1      2 15 

 
Tabla 5.16. Matriz de confusión del escenario B. 

  Datos Referencia 
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Cebada 666    6 2 5 81 16  3 

Colza 2 74 1  1       

Conífera 1  136 1   4  6   

Girasol    294  4 28  34  1 

Guisante 1 2   73    5   

Maíz    1  39 1 1 1 1 1 

Viñedo   7 21  10 197  41 2 3 

Trigo 44       339 2   

Suelo 
desnudo 

8  8 29 3 1 66 3 702   

Remolacha      4    28 2 

Patata    1      4 15 
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Tabla 5.17. Matriz de confusión del escenario C.  

  Datos Referencia 
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Cebada 692 1 2 2 6  7 31 9 1 1 

Colza 2 65   1       

Conífera 1  118  1 3 7 1 12   

Girasol 1  1 253  4 36 1 27   

Guisante 5  1 1 69  2 3 3   

Maíz    3  27 3  1 4  

Viñedo   5 45 1 9 200  51 1 1 

Trigo 31   3 1  1 333 8   

Suelo 
desnudo 

14  14 33 10 2 65 13 719  1 

Remolacha 1   1  4 4  1 28 6 

Patata 1  1  1 1 1  1  12 

 
Tabla 5.18. Matriz de confusión del escenario D.  

  Datos Referencia 
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Cebada 717 1   2 3 4 41 4 1 1 

Colza  59          

Conífera   148 1   1 1 5   

Girasol   2 295  3 15  15 1 1 

Guisante 3   1 71   1 1   

Maíz    4  37 2   5 2 

Viñedo 3  1 12  6 224  30   

Trigo 21  1     356 2   

Suelo 
desnudo 

8  12 31 1  61 5 743  2 

Remolacha   1 1  2 1   39 5 

Patata          2 14 
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Tabla 5.19. Matriz de confusión del escenario E.  

  Datos Referencia 
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Cebada 718  1  5 1 7 63 7   

Colza 1 65   1   2    

Conífera   142    5  13   

Girasol    270  1 28  64   

Guisante 6    66    2  1 

Maíz    1  43 8   3 1 

Viñedo   8 18  7 230 1 37 3 5 

Trigo 26 1   1   308 2 1  

Suelo 
desnudo 

4  4 40 3  51 7 687  1 

Remolacha    1  1   2 36 1 

Patata   1 1  2  1   16 

 
Tabla 5.20. Matriz de confusión del escenario F.  

  Datos Referencia 
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Cebada 689 1 1 1 8 1 9 64 5   

Colza 1 64   1    1   

Conífera   151    2 1 12 2  

Girasol   1 295  7 21  37   

Guisante 3    60    2   

Maíz    2  39 3    1 

Viñedo 2  5 15  8 227 1 34 1 2 

Trigo 42      1 310 2   

Suelo 
desnudo 

11  7 18 1  65 6 726  1 

Remolacha       1  1 29 2 

Patata      3    8 18 
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Tabla 5.21. Matriz de confusión del escenario G.  

  Datos Referencia 
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Cebada 703 1 2  2  9 38 26 1 2 

Colza 1 55 1      1   

Conífera 2  132   2 3  13   

Girasol    323  2 10  19  1 

Guisante 4    63   1 2   

Maíz    1  40 2  1 2 3 

Viñedo 3  6 17 1 4 227 1 24  1 

Trigo 18  2  1   364 6   

Suelo 
desnudo 

18  11 18 4  84 8 694 1  

Remolacha      2    29 6 

Patata      1    2 11 

 

5.5. Evaluación de los atributos 
 

C5.0 muestra el grado en que cada atributo (SAR observable por fecha) contribuye al 

clasificador y proporciona el porcentaje de casos de entrenamiento en el archivo de datos para el cual 

el valor de ese atributo es conocido y utilizado para la construcción del clasificador. Debido a la gran 

cantidad de atributos utilizados para cada escenario, la evaluación de atributos proporcionada por C5.0 

es muy útil para saber cómo los atributos individuales contribuyen a la construcción del clasificador. 

La Figura 5.13 muestra el uso de atributos en los primeros tres escenarios (A, B y C) que se 

ejecutaron con 70, 60 y 60 atributos, respectivamente. En términos de observables polarimétricos, se 

puede ver claramente la importancia del ángulo alfa dominante (α1), seguido del coeficiente de 

retrodispersión (HV) y los ratios de retrodispersión (HH/VV y HV/VV). El uso de estos observables 

polarimétricos en fechas de adquisición específicas implica que la información que suministraban era 

útil para la separación de cultivos. Además, la contribución de la correlación entre los canales copolares 

(γHHVV) es importante en el escenario A. Los observables polarimétricos menos importantes utilizados 

en estos escenarios fueron VV, γP1P2 y la fase de diferencia polarizada (PPD). 
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Figura 5.13. Contribución de los atributos en los escenarios A, B y C. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2019). 

 

El escenario D (Figura 5.14) fue el escenario más complejo probado en este estudio con 200 

atributos utilizados. Al igual que los escenarios A, B y C, el ángulo alfa dominante (α1), γHHVV y el 

coeficiente de retrodispersión de polarización cruzada (HV) son los observables más importantes. 

Muchos observables polarimétricos en ciertas fechas muestran un porcentaje nulo, principalmente 

porque C5.0 no muestra los atributos con valores inferiores al 1%. 

Los atributos de los últimos tres escenarios (E, F y G) se muestran en la Figura 5.15. Estos 

escenarios utilizaron 56 (E), 42 (F) y 42 (G) atributos. El escenario E mostró una clara influencia de 

γHHVV el 29 de abril, con el 100% de los casos utilizados en el clasificador. En los escenarios F y G (con 

solo tres observables polarimétricos utilizados), las relaciones de la polarización cruzada (HV/VV y 

VH/VV) proporcionaron un alto peso al clasificador. 
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Figura 5.14. Contribución de los atributos en el escenario D. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2019). 

 

En cuanto a las fechas de adquisición, las escenas RADARSAT-2 con mayor importancia, junto 

con los observables polarimétricos, fueron el 29 de abril, 06 de mayo y 13 de mayo. Para Sentinel-1, las 

imágenes fueron del 26 de abril y 08 de mayo. Skriver (2007) presentó un estudio para determinar los 

parámetros óptimos para la clasificación utilizando datos SAR polarimétricos aéreos de banda C y L. 

Descubrió que en la banda C, la adquisición temprana, es decir, en abril, tiene un alto potencial de 

discriminación, pero la adquisición de mayo ofrece el mayor potencial de discriminación. También 

informó que para mayo, el coeficiente de correlación entre HH y VV, así como la relación entre HV y VV 

(entre otros) mostraron un claro potencial de separación. Los resultados de este estudio concuerdan 

con estos hallazgos. El hecho de que abril y mayo hayan tenido mayor relevancia en la serie 

multitemporal no es de extrañar, ya que, como se mencionó anteriormente, durante este intervalo 

coinciden las etapas de crecimiento vegetativo más importantes de los cultivos en el área, es decir, el 

crecimiento máximo para los cultivos de primavera y etapa de desarrollo de los cultivos de verano. 
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Figura 5.15. Contribución de los atributos en los escenarios E, F and G. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. (2019). 

 

Como prueba final de la evaluación de la importancia del atributo se realizó un análisis de 

cultivos por pares para estimar qué observable contribuyó más a distinguir el trigo y la cebada, que 

tienen una estructura similar y, por lo tanto, se espera que también tengan una respuesta de la señal 

similar. Esta prueba se realizó para el escenario D como un ejemplo dado, que reúne todos los 

atributos posibles. El análisis por parejas resultante entre estos dos cultivos (Figura 5.16) mostró que 

HH/VV era el contribuyente más alto (100%) para separar ambos cultivos, seguido de γHHVV. 

Con respecto a las fechas de adquisición, el análisis por pares con RADARSAT-2 enfatizó la 

mayor importancia del 13 de mayo como una fecha clave que refleja el ciclo de cultivo de cereales. 
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Figura 5.16. Atributos principales (20) utilizados para el análisis por pares. Fuente: Valcarce-Diñeiro et al. 

(2019). 

 

5.5.1. Posibles aplicaciones del análisis de  importancia de 

los atributos 
 

El objetivo del análisis anterior era evaluar el peso de cada observable en la clasificación para 

evitar datos redundantes o inútiles sin perder precisión. Al elegir el escenario D como ejemplo, se probó 

la viabilidad de un conjunto de datos reducido para la clasificación. Primero, se creó un nuevo 

escenario (H) utilizando los observables polarimétricos con las tres contribuciones más altas en D: 

γHHVV, HV y α1 (Figura 5.14). 

Al comparar los resultados de clasificación para D y H, se encontró una ligera diferencia (0,7%) 

entre el escenario D (89,1%) y el escenario H (88,4%) en términos de precisión general. A nivel de 

cultivo individual (Tabla 5.22), el uso de atributos con la contribución más alta mejoró la precisión de PA 

y UA de algunos cultivos en comparación con los resultados del escenario D (Tabla 5.22). Para cultivos 

como el viñedo, la remolacha y la patata, la mejora de la PA entre el escenario D y H fue de 

aproximadamente 5%, y el maíz mostró la mayor diferencia (8,3%). Otros cultivos, como los guisantes, 

mostraron una ligera disminución en la PA del escenario H (88,2%) al escenario D (95,9%). 
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Considerando todos los datos, la precisión del escenario H es similar al escenario D, al tiempo que 

reduce el número de observables y, por lo tanto, haciéndolo mucho más rentable. 

 
Tabla 5.22. Precisiones del productor (PA) y del usuario (UA) de los tipos de cobertura individuales 

utilizando solo observables seleccionados (escenario H) y todo el conjunto de datos (escenario D). 

 
H D 

 
PA UA PA UA 

Cebada 95,2 93,5 95,3 92,6 

Colza 98,3 93,5 98,3 100 

Conífera 91,2 90,1 89,7 94,9 

Girasol 86,1 85,9 85,5 88,9 

Guisante 88,2 97,4 95,9 92,2 

Maíz 80,8 85,7 72,5 74 

Viñedo 77,3 75,6 72,7 81,2 

Trigo 90,2 90,6 88,1 93,7 

Suelo desnudo 86,8 87,9 92,9 86,1 

Remolacha 86,7 84,8 81,3 79,6 

Patata 60,7 73,9 56 87,5 

 

El segundo análisis consistió en una nueva clasificación solo para los cultivos por pares, trigo y 

cebada, utilizando únicamente los principales observables resultantes del análisis de importancia de la 

sección anterior, es decir, HH/VV y γHHVV (escenario I). La evaluación de la precisión de este nuevo 

escenario (Tabla 5.23) es notable en comparación con los resultados anteriores del escenario D, en el 

que se incluyeron todos los observables. Tanto la PA como la UA aumentaron en I, lo que significa que 

el análisis de importancia proporcionó una herramienta útil para separar cultivos con una respuesta 

similar, incluso mejorando la precisión de la clasificación y reduciendo efectivamente los datos de 

entrada necesarios (de 10 a 2, en este caso). 

Para explorar la clasificación de cultivos por pares con entradas limitadas, se realizó un tercer 

análisis (denominado escenario J) a partir de datos de RADARSAT-2. Este escenario se llevó a cabo 

utilizando solo los dos observables principales del escenario I (HH/VV y γHHVV) y las tres fechas con 

mayor importancia (29 de abril, 06 de mayo y 13 de mayo). Al comparar los resultados del escenario J 

(Tabla 5.23) con el escenario I anterior, es notable que la precisión ha disminuido, pero en una medida 

muy pequeña dado el conjunto de datos reducido incluido en J. De hecho, si se compara con los 

escenarios generales A-G (con mucho más observables y fechas polarimétricas), la precisión 

proporcionada por el escenario J es ligeramente mayor (~0,5%) que los escenarios B y F, mientras que 

para el trigo el PA es más alto que para los escenarios A, B, E y F. Una vez más, los resultados del 
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análisis de importancia permitieron una forma de reducir las entradas mientras se mantenía una 

precisión notable. 

 
Tabla 5.23. Precisiones del productor (PA) y del usuario (UA) de cebada y trigo utilizando todo el 

conjunto de datos (escenario D), solo observables seleccionados (escenario I) y observables y fechas 

seleccionados (escenario J). 

 D I J 

 PA UA PA UA PA UA 

Cebada 95,3 92,6 96,3 96,5 92,7 92,2 

Trigo 88,1 93,7 93,4 92,9 85,2 86 
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Capítulo 6: Conclusiones 
 

Esta tesis doctoral se ha dedicado a explorar la diversidad polarimétrica para mejorar las 

técnicas relacionadas con el seguimiento/monitoreo y clasificación de cultivos agrícolas a partir de 

datos SAR polarimétricos, aprovechando la disponibilidad de datos de la nueva generación de satélites 

radar. Los beneficios de la polarimetría han sido evaluados, presentados y se ha obtenido una visión de 

la mejora que ofrece la polarimetría. 

El conocimiento de los parámetros polarimétricos para el seguimiento/monitoreo de cultivos 

agrícolas demostró la idoneidad de varios parámetros polarimétricos a diferentes ángulos de incidencia 

para monitorear los cultivos a través del análisis de su relación con diferentes variables biofísicas de 

plantas y doseles. 

o La respuesta SAR para muchos de los parámetros polarimétricos sugirió un patrón 

temporal similar al del LAI y la biomasa, confirmado con el análisis de correlación. Las 

correlaciones más significativas se observaron para las relaciones de retrodispersión 

(HH/VV y HV/VV), la correlación normalizada entre HH y VV (γHHVV) y el ángulo alfa 

dominante (α1) con biomasa, altura y LAI a 31° y 36° ángulos de incidencia. Por lo 

tanto, los mejores resultados a 31° probablemente se deban a una compensación 

entre el efecto de las propiedades del suelo y la atenuación debida a la vegetación. 

 

o  Una cuidada selección de parámetros polarimétricos junto con la estrategia 

multitemporal de imágenes se revela como una alternativa remota al monitoreo de 

cultivos. Se demostró que ciertas variables biofísicas tales como la biomasa, el LAI y la 

altura de los cultivos de secano se pueden estudiar utilizando diferentes parámetros de 

radar proporcionados por RADARSAT-2, a pesar de que se necesitan campañas de 

campo adicionales para confirmar estos resultados en diferentes áreas y cultivos. Dada 

la resolución espacial mejorada de las misiones recientes, incluidas RADARSAT-2 y 

Sentinel-1, y la futura Misión de Constelación RADARSAT (RCM), y su gran 

disponibilidad de datos, el uso de imágenes de radar es hoy una base confirmada para 

aplicaciones agrícolas a escala de parcela. 

En cuanto al impacto del ángulo de incidencia: 

o La relación entre los parámetros SAR y las diferentes variables biofísicas mostraron 

que el ángulo de 31° proporciona los mejores resultados. Las ondas de radar viajan 

más verticalmente a 25°, por lo que la dispersión en ángulos de incidencia más 

pronunciados está más influenciada por las propiedades del suelo, mientras que las 

ondas de radar recorren un camino más largo a través de la vegetación a 36°. 
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o A la hora de analizar el ángulo de incidencia sobre la clasificación, los resultados 

mostraron que cuando el ángulo de incidencia se consideró por separado, la variación 

entre los casos en términos de precisión general y kappa es de solo 3,5% y 6%. 

Después de evaluar todos los casos, se llegó a la conclusión que el ángulo de 

incidencia parece no influir ni en la clasificación en general ni en los resultados 

individuales para cada cobertura, que fueron heterogéneos y no concluyentes.    

Otro de los objetivos de esta tesis consistía en la evaluar la capacidad de los observables 

polarimétricos de series multitemporales de imágenes RADARSAT-2 y Sentinel-1 para clasificar y 

distinguir cultivos agrícolas. 

o El empleo de todos los observables e imágenes RADARSAT-2 demostró claros 

beneficios en términos de precisión general a la hora de clasificar. Sin embargo, 

cuando se analizó el uso de menos observables e imágenes para clasificar, se 

encontró que los resultados son igual de altos que cuando se emplearon todos los 

observables e imágenes. Para ello es necesario realizar previamente un análisis de la 

importancia de los atributos en el proceso de la clasificación, que permite eliminar 

atributos redundantes y ha demostrado ser muy útil. Por lo tanto, se puede considerar 

que el empleo de menos datos es más rentable que usar un extenso conjunto de 

datos.  

 

o El análisis individual para cada cubierta demostró la buena separación de los cereales 

de primavera, típicamente difícil debido a su estructura y fenología similares. La 

adición de datos polarimétricos SAR de banda C al clasificador permitió clasificar el 

trigo y la cebada con niveles de exactitud muy altos. Sin embargo, los cultivos de 

verano mostraron resultados no tan buenos de exactitud, debido a la escasa cobertura 

de imágenes durante el verano y principios del otoño. Este hecho subraya la 

importancia de una cobertura multitemporal completa durante todo el ciclo fenológico. 

 

o Aunque las capacidades polarimétricas de RADARSAT-2 (full)  y Sentinel-1 (dual) son 

bastante diferentes, el enfoque multitemporal reforzó el proceso de clasificación y 

proporcionó resultados satisfactorios similares para los diferentes escenarios de 

clasificación propuestos. Las características adicionales que también podrían ayudar a 

mejorar la precisión de la clasificación de los tipos de cultivos individuales son los 

parámetros interferométricos, como la coherencia y la información textural dentro de 

los valores de intensidad. Además, se deben realizar más pruebas sobre otras 

condiciones climáticas y ambientales diferentes para expandir y consolidar el método. 

 

o La contribución de cada observable SAR por fecha a las diferentes alternativas de 

clasificación también se analizó en esta tesis. Se llegó a la conclusión que el ángulo 

alfa dominante (α1) derivado de las imágenes RADARSAT-2 mostró una mayor 

contribución en el algoritmo de clasificación que el resto de observables, mientras que 

una clasificación empleando únicamente las imágenes Sentinel-1, los más importantes 
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fueron el canal de polarización cruzada VH y el ratio VH/VV. Este hallazgo sobre el 

rendimiento de cada observable ayudaría en futuras clasificaciones al reducir el uso de 

datos redundantes y potencialmente engañosos. En cuanto a la fecha, las 

adquisiciones de Mayo dieron como resultado ser las fechas clave en la clasificación, 

coincidiendo con el periodo de crecimiento máximo de muchos cultivos en el área.   

El estudio ha demostrado que la hipótesis de partida era correcta, es decir, que el análisis 

polarimétrico contribuye notablemente a la estimación cualitativa de parámetros de cultivos y 

vegetación y la clasificación de usos y coberturas de suelo. Los resultados de esta tesis pueden 

contribuir a la exploración de nuevas capacidades de la polarimetría radar en agricultura y medio 

ambiente.  

Finalmente, mencionar que el trabajo realizado en esta tesis está respaldado por varios 

artículos publicados en revistas internacionales y la discusión de sus resultados en varias conferencias, 

disponibles en los anexos A y B. 
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Capítulo 7: Perspectivas futuras 
 

El cumplimiento de los objetivos planteados en este trabajo ha sido completo y se concluye con 

una impresión satisfactoria. Sin embargo, durante el camino se han ido despertando una serie de 

expectativas que pueden mejorar lo ya trabajado y que abren vías de investigación paralelas. 

 Para el desarrollo de esta tesis doctoral únicamente se han empleado diez observables 

polarimétricos, sin embargo, parámetros adicionales como el nivel de retrodispersión 

en la base de Pauli, las salidas de descomposiciones basadas en modelos (por 

ejemplo, Freeman-Durden), cambios en la base polarimétrica (por ejemplo, 

polarizaciones circulares) o seleccionando modos de medición especifica (por ejemplo, 

polarimetría compacta) podrían emplearse en un futuro para seguir analizando tanto el 

seguimiento como la clasificación de cultivos a partir de datos de polarimetría SAR.      

 

 La alta correlación existente entre algunas variables biofísicas y los observables, abre 

la posibilidad de realizar estimaciones de estas variables a partir de observables 

polarimétricos empleando técnicas estadísticas o algoritmos de aprendizaje 

automático. 

 

 El empleo de la coherencia interferométrica extraída de las imágenes de radar 

mediante la técnica de interferometría polarimétrica (PolInSAR, Polarimetric 

Interferometric SAR) e información textural, en combinación con otros observables 

polarimétricos, podría aportar una nueva dimensión a la investigación realizada sobre 

clasificación. El uso en este caso de la coherencia y la técnica PolInSAR no solo 

proporcionaría información sobre las propiedades dieléctricas, la forma y orientación 

de las plantas (como hace PolSAR), sino que también añadiría información sobre la 

estructura vertical de la planta; mientras que la textura proporcionada por las imágenes 

ayudaría a caracterizar mejor los objetivos en la imagen. 

 

 La combinación de datos satelitales a diferentes bandas de frecuencia también será 

explorado en un futuro, ya que generalmente la retrodispersión de los canales de 

polarización a diferentes frecuencias tienen patrones distintos que dependen del 

crecimiento del cultivo, lo que ayudaría a diferenciar mejor cultivos agrícolas, 

proporcionando por lo tanto una mayor exactitud en la clasificación. 
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