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Resumen:

En este trabajo se ha aplicado el Analisis de
Componentes Principales (A.C.P.) a una
subimagen LANDSAT 5 TM que
comprende a la ciudad de Rio Cuarto,
provincia de Cordoba, Argentina. Se
analizan en detalle consideraciones tales
como: ponderacion o "peso™ de cada banda
y nimero de componentes a ser usados.

Se presenta el desarrollo del A.C.P. basado
en la matriz de varianza-covarianza y en la
de correlacion -- y sus correspondientes
autovalores y autovectores -- y
consideraciones para decidir cual de ellas
usar. También se muestran criterios para
seleccionar el nUmero de componentes

Summary:

A Principal Components Analysis (PCA)
to a LANDSAT 5 TM that includes the
city of Rio Cuarto, province of Cordoba,
Argentina, has been performed.
Considerations are analyzed in detail such
as: "weight" of each band and number of
components to be used.

It is presented the development of the
PCA based on the covariance and
correlation matrices -- and their
eingenvalues and eigenvectors — and
considerations in order to decide which
one is the most adequated. It is also
suggested criteria to select the number of
main components to be used.If the goal is
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principales a ser usados.

Si el objetivo es ponderar de la misma
manera a todas las bandas intervinientes,
debe usarse la matriz de correlacion, en
cambio si se desea dar mayor relevancia a
aquellas bandas que tienen mayor varianza,
debe usarse la matriz de varianza-
covarianza.

Se presentan tres criterios estadisticos para
decidir el nimero de componentes
principales a ser usados: (a) En la curva que
muestra los porcentajes de variacion total
explicada por cada componente, considerar
aquellos anteriores al punto de inflexion
(con lo cual se deberian usar los tres
primeros componentes en el problema de
aplicacion); (b) Considerar los
componentes cuyos autovalores son
mayores que el autovalor promedio (con lo
cual se deberian usar los dos primeros
componentes en el problema); (c) Usar los
componentes cuyos coeficientes de
correlacion con las bandas son grandes en
valor absoluto (con lo cual se deberian usar
los dos primeros componentes en el
problema).

PALABRAS CLAVE: Teledeteccion —
Anaélisis de Componentes Principales.

=1. INTRODUCCION

Teledeteccién Espacial

to assign the same weight to all the
intervening bands, the correlation matrix
must be used, whereas if it is desired to
give greater relevance to those bands that
have greater variance, the covariance
matrix must be used.

Three statistical criteria have been shown
in order to decide the number of main
components to be used: (a) In the curve
that shows the percentage of total
variation explained by each component, it
is necessary to consider the components
previous to the saddle point (in this case
the three first components should be use);
(b) To consider the components whose
eigenvalues are greater than the average
(and then the two first components should
be used); (c) To use those components
whose correlation coefficients are high in
absolute value (and then the two first
components should be used, again).

KEY WORDS: Remote sensing —
Principal Component Analysis

Las diferentes coberturas de la superficie terrestre (campos cultivados, roca desnuda,
agua) reflejan la radiacion electromagnetica (REM) que les llega desde el sol, con
distintas intensidades o niveles digitales (N.D.) de acuerdo a la regién del espectro
(firma espectral). Este fendmeno es el eje fundamental de la TELEDETECCION.

Los datos son adquiridos en soporte digital y en formato numérico (N.D. para cada
elemento de la superficie y para cada banda). Esto abre un enorme campo para la
aplicacion de la estadistica a las ciencias de observacion terrestre. Diversos métodos del
analisis multivariado son utilizados en Teledeteccion.

Cualquier imagen puede pensarse como una matriz tridimensional, en la que cada una

de las intersecciones de una fila y una columna corresponde a una posicion geografica
discreta, y por lo tanto a un pixel, y la tercera dimension esta dada por la banda a la cual
corresponde ese pixel. En otros términos, cada nivel digital asociado a un pixel puede
denotarse como ND; i donde i es el nimero de fila, j es el nimero de columnayk es la
banda.

Teniendo presente este caracter matricial de cualquier imagen numérica, se pueden
realizar sobre ella transformaciones y operaciones estadisticas. Por ejemplo, con los



datos de una imagen digital se pueden calcular medidas de tendencia central y
dispersion en cada banda, aumentar el contraste, cambiar su orientacion numérica
(rotacion de la matriz), realizar combinaciones aritméticas entre bandas, sintetizar varias
bandas reduciendo la informacion redundante (componentes principales) o discriminar
grupos con N.D. homogéneos dentro de la matriz (clasificacion).

Transformaciones Lineales de los Datos de Iméagenes

El caracter digital de las imagenes y su forma vectorial permite generar nuevas
iméagenes aplicando transformaciones lineales a una o varias iméagenes. Las nuevas
iméagenes representan una descripcion alternativa de los datos, en la cual los nuevos
N.D. de un pixel estan relacionados con sus N.D. originales a través de una operacion
lineal. La imagen transformada puede destacar ciertas caracteristicas que no era posible
discernir en los datos originales o, alternativamente, preservar la informacion esencial
contenida en la imagen en un nimero menor de dimensiones. Las transformaciones
pueden llevarse a cabo para realizar un mejoramiento de la imagen o como un analisis
previo a la aplicacion de técnicas de clasificacion.

=2. ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El objetivo del Anélisis de Componentes Principales (A.C.P.) es resumir un grupo
amplio de variables en un nuevo conjunto (méas pequefio) sin perder una parte
significativa de la informacion original (Chuvieco, 1996). Para el usuario final de
productos de teledeteccion, el objetivo del A.C.P. es construir una o varias imagenes
que incrementen su capacidad de diferenciar distintas coberturas. Es por ello que al
realizar una composicion color resulta interesante usar, en lugar de algunas bandas de la
imagen, los componentes principales 1, 2y 3 en la secuencia RGB respectivamente.

El A.C.P. puede aplicarse como realce previo a la interpretacion visual o como
procesamiento anterior a la clasificacion. En general, esta técnica incrementa la
eficiencia computacional de la clasificacion porque reduce la dimensionalidad de los
datos.

Por otra parte, desde el punto de vista estadistico, el A.C.P. facilita una primera
interpretacion sobre los ejes de variabilidad de la imagen, lo que permite identificar
aquellos rasgos que aparecen en la mayoria de las bandas y aquellos otros que son
especificos de algun grupo de ellas (Chuvieco, opcit). Este trabajo se refiere a casos en
los que interesa identificar la informacién comun a la mayoria de las bandas, que esta
presente en los primeros componentes.

El A.C.P. también es usado en aplicaciones multitemporales con el objeto de detectar
cambios en distintas fechas. En este caso los primeros componentes resultantes del
analisis no son los mas interesantes ya que recogen informacion comun a las distintas
fechas (la estable). Los ultimos componentes ofrecen la informacién no comdn (el
cambio) que es lo que interesa en este contexto (Chuvieco, opcit).

Algebraicamente, el A.C.P. genera nuevas variables (componentes), mediante una
combinacién lineal de las p variables originales (bandas). Aunque se requieren los p
componentes principales para reproducir la variabilidad total, muchas veces la mayor
parte de ella esta contenida en un nimero menor de componentes m. En ese caso,



reemplazando las p bandas por los m componentes, se reduce la dimensionalidad del
problema conservando casi la totalidad de la informacion.

En teledeteccion, la adquisicion de imagenes en bandas adyacentes del espectro implica,
con frecuencia, detectar informacion redundante (en apariencia las bandas de la imagen
se visualizan de manera similar) . Por ello, los N.D. de los pixeles de una banda pueden
presentar una importante relacion con los de otra, resultando una 0 mas de una de ellas

irrelevantes.

Aunque la imagen puede arreglarse en una matriz tridimensional, para realizar el A.C.P.
se utiliza una matriz bidimensional. Formalmente, los N.D. de los n pixeles de una
imagen en p bandas pueden arreglarse en una matriz Xpxn,

Xy Xy - oo - X, ]
X =
L L

La i-ésima fila de la matriz contiene los n niveles digitales de la i-ésima banda.
Denominando X; = [Xi1 Xiz ...Xin]" para i=1,2,..., p, resulta X' = [Xy, Xz, ..., Xp].

Como el A.C.P. es un andlisis descriptivo no requiere que X tenga distribucion normal
multivariada. Si X tuviera esta distribucion se podria realizar inferencia (Mardia et al,

1982).

El estudio de la relacion entre bandas, que es la base del A.C.P., puede realizarse de dos
maneras:

- Con la matriz de varianza-covarianza Xy:

11 b el TF1p

T2 oo T2p
g =

pd Op2 Tpp

en la que los elementos de la diagonal son
las varianzas de los N.D. en cada banda:

n 2 n
Z[ ~E(x, ] con E(x;) = ;x

1 1
n ¢ N k=1

y los elementos fuera de la diagonal son las
covarianzas entre los N.D. de dos bandas:



Gij = Elb‘ik —E(Xi}]E‘jk —E(Kj}]

1
n

Como la covarianza entre la banda iy la j
es la misma que entre la banda j y la i (cjj =
oji) la matriz X es simétrica. Cuando hay
relacion lineal entre los N.D. de dos bandas
las covarianzas son grandes en
comparacion con las varianzas, por eso es
que esta matriz sirve para estudiar la
relacion entre pares de bandas.

@- Con la matriz de correlacion py:

P11 M2 = « = Pp

P Paz - « « P2p
Px= )

Pp Pp2 - - - Ppp

en la que los elementos son los coeficientes
de correlacion lineal de Pearson:

pij =
Sii O

Los elementos de la diagonal son unos porgue son las correlaciones de cada banda
consigo misma. Como la correlacién entre la banda i y la j es la misma que entre la

banda j y la i (pij = pji) la matriz py es simétrica. Cuando hay relacion lineal entre pares
de bandas las correlaciones son cercanasa 1l 6 a —1.

Cuando no hay relacion entre bandas ambas matrices son diagonales (los elementos
fuera de la diagonal son ceros). En este caso cada banda aporta informacion diferente y
por lo tanto el A.C.P. seria innecesario (en teledeteccidon esta situacion es poco comun).

El objetivo del A.C.P. es generar un nuevo sistema de coordenadas en el espacio

multiespectral en el cual los datos pueden ser representados sin correlacion, de tal
manera que la matriz de varianza-covarianza sea diagonal en el nuevo sistema de
coordenadas.
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Figura 1: llustracion de un sistema de coordenadas modificado en el cual los vectores
tienen componentes no correlacionados

Componentes principales obtenidos usando la matriz de varianza-covarianza

Como se dijo, los componentes principales son nuevas variables Y1,Y>,..., Y, que se
obtienen como combinaciones lineales de las variables originales (bandas):
Yy = af H o auHytas st + ap1}{p

— t —
Yz = dz H o= 312}{1 + 322}{2"' . apz}{p

Vo= at M = a Myt ag et o+ Ak,
Como los Y; son combinaciones lineales de los X;, tienen:
Var(y J=al Txa, Caov(Y,Y )=al Tx 8

De todas las combinaciones lineales posibles, los componentes principales son aquellas
gue no estan correlacionadas y tienen maxima varianza. Como la varianza se incrementa
multiplicando el vector de coeficientes a; por una constante, para que esta combinacion
lineal sea Unica es conveniente usar los vectores de coeficientes normalizados, es decir
con longitud 1 (a;' a; = 1).

De esta manera:

=Primer componente
principal = combinacién
lineal (a;' X) que maximiza

Var(a,' X) sujeto a que a;' a;
=1

=»Segundo componente
principal = combinacién
lineal (a2 X) que maximiza



Var(a,' X) sujeto a que a,' ay
=1
y que Cov(a;' X, a,' X ) =0

=»i-€simo componente
principal = combinacion
lineal (a' X) que maximiza

Var(ai' X) sujeto a que a;' a;
=1
y que Cov(a' X, a' X)=0
parak <i

Como en el caso de las bandas, la matriz de varianza-covarianza de los componentes
(Zv) es simétrica (por ser Cov(Y;,Y)= Cov(Yy,Yi), V izk). Ademas como
Cov(Yi,Y)=0 (V izk), Zy ésta es diagonal.

El Resultado 8.1 de Johnson y Wichern (1992) muestra que el i-ésimo componente
principal esta dado por

Yize!X=ey Xp+e; Xp+ ...+ e, Xp coni=1,.p @
donde los li son los autovalores (con A1>A,>...>1,>0) y los e; son los autovectores de

Zy.
A partir de esto:

Var(Y;)= Var(e' X) =e' T &; = A i=1,..p
COV(Yi , Yk): eit Yxe=0 i=k
Es decir:
_?Ll 0
0 A,...0
T,
_ﬂ ?Lp_

Si algunos autovalores son iguales, los autovectores y por lo tanto los componentes no
son Unicos. Sin embargo, los autovectores correspondientes a autovalores iguales
pueden elegirse de manera tal que sean ortogonales, y asi los componentes son Unicos.

La matriz Xy contiene en la diagonal las varianzas (autovalores) de los N.D. de los
pixeles en las coordenadas transformadas. Los autovalores son no crecientes, entonces
la méxima varianza (en general) esta en la primera componente y, la subsiguiente en ys,,
y asi sucesivamente.



Geométricamente, las combinaciones lineales representan la seleccion de un nuevo
sistema de coordenadas Y1,Y>,...,Y,, obtenido por rotacion del sistema original con
coordenadas Xi,X»,...,X; . L0os nuevos ejes representan las direcciones de maxima
variabilidad y proveen una descripcion méas simple y parsimoniosa de la estructura de
covarianza. Los autovalores expresan la longitud de cada uno de los ejes (componentes),
mientras que los autovectores dan la direccidn de los mismos.

Por otra parte, cada autovalor representa la proporcién de informacién que retiene el
componente principal asociado (lo cual es Gtil para decidir qué componentes son mas
interesantes), en tanto que el autovector indica la ponderacion que debe aplicarse a
cada una de las bandas para obtener el componente principal (equivalentes a los
coeficientes de regresién en una transformacion lineal estandar, siendo las bandas de la
imagen las variables independientes y los componentes principales, las dependientes).
El valor absoluto del elemento e; del autovector e; indica el grado de contribucion de la
banda j al componente principal i definido por la transformacion lineal.(Chuvieco,
opcit).

La transformacion por componentes principales asi definida recibe el nombre de
Transformacion de Hotelling o de Karhunen-Loéve (Richards y Jia, 1999).

Como se menciond al comienzo de esta seccion, aungue se requieren los p componentes
principales para reproducir la variabilidad total muchas veces la utilizacién de un
nimero menor de componentes (m<p) conserva casi la totalidad de la informacion
reduciendo la dimensionalidad del problema.

Para decidir el nimero de componentes principales a utilizar se requieren ciertos
conceptos que seran presentados a continuacion.

El siguiente resultado muestra que la variabilidad total de las p bandas es la variabilidad
total de los p componentes, es decir la transformacion preserva la varianza total
(Resultado 8.2 de Johnson y Wichern, opcit).

H &
Oqq + O tL + Oy = E Var () = by + hy +L + 1, = i; Yar ()

Esto se justifica de la siguiente manera:

La matriz Xx es definida positiva, entonces por el Teorema de Descomposicion
Espectral puede escribirse:

t

1=

E}.{ = ;'L.i =]

1

Si los autovectores normalizados son las columnas de una matriz ortogonal G (matriz de

la transformacion) y A es la matriz diagonal de los autovalores resulta x = G AG'.
Entonces

ﬁvar(}{i)= tr(Z, )= trGAG! )= tr(AGG!1)



esto ultimo por propiedades de la traza.
Ademas GG' =1 (por ser G una matriz ortogonal) y A=Zy entonces

p p p
; var (X, )= trZ, )= 21 A = 21 var(Y;)
I= I= |=
Como la varianza poblacional total es 611+ 622 +..+ opp = A1+ A+ ... + &p, la

proporcion de varianza total poblacional explicada por el k-ésimo componente es:

Ak
Ap+ A+l + Ap

Como los autovalores se ordenan en forma no creciente, la eficiencia del ajuste de los
datos originales por los primeros m componentes (m<p) es:

m
%Ak
k=1

Ar+ Az +L + Ay

En particular cuando se consideran todos los componentes la proporcion de variacion
explicada es 1.

El coeficiente de correlacion entre el componente Yy y la banda X; es:

3 Eikm
PY 5 = W

Los criterios presentados en este trabajo para decidir cudntos componentes principales
se deberian seleccionar son:

(a) En la curva que muestra los porcentajes de variacion
total explicada por cada componente versus los
componentes, considerar aquellos anteriores al punto de
inflexion.

(b) Considerar los componentes cuyos autovalores son
mayores que el autovalor promedio.

(c) Usar los componentes cuyos coeficientes de
correlacion con las bandas son grandes en valor absoluto.

Estos criterios son utilizados en el Problema de Aplicacién.

Antes de realizar el A.C.P. a una imagen real se presenta un ejemplo sencillo para
mostrar el calculo de los componentes principales.

Ejemplo (Richards y Jia, opcit): Suponga que los N.D. de 6 pixeles en 2 bandas son:

Banda 1 1 2 4 5 5 3 2
Banda 2 2 2 3 4 5 4 3



El sentido y la fuerza de la correlacion lineal entre dos bandas puede representarse
graficamente mediante un diagrama de dispersion. Cuanto mas se aproximan los puntos
a una recta mayor serd el grado de correlacion entre bandas.

En la Figura 2 los N.D. muestran asociacion lineal, que podria investigarse
analiticamente con el coeficiente de correlacién de Pearson, cuyo valor es 0.7609.
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Figura 2: Diagrama de dispersion entre las bandas 1y 2.

}{:[2 4 5 5 3 2}
Para este ejemplo 23 4 5 43

1.9 1.1
- - : =101 1
La matriz de varianza-covarianza de los datos es . .
Para determinar los componentes principales es necesario encontrar los autovalores y
autovectores de Xx. Los autovalores estan dados por la solucién de la

1.9-% 11‘20
1.1 1.7=M" " g equivalentemente

32 3% +0.88=0

ecuacion |EH - ;"“|| = D, es decir

(1.9 -A)(1.1-A) - 1.’12 =0
A1=2.67y Xp=0.33.

, es decir , que da por resultados

Entonces la matriz de varianza-covarianza en el nuevo sistema es

[267 0
EV‘[ 0 033J

Para encontrar la matriz G de la transformacion, se deben calcular los autovectores
normalizados asociados a los autovalores 11 y 12 . Considerando el primer autovalor

A1=2.67, resulta que el vector solucion de la ecuacion [EH M I]e1 =0 es e; = (e11 €21)'
, y sustituyendo adecuadamente resulta el siguiente sistema

—D.T?eﬂ + 1.1921:[]
1.1611 - 1457 921:[:'



del cual se obtiene e;1=1.43 e,1, lo que indica que existen infinitas soluciones para el
sistema. Como, ademas, los autovectores deben estar normalizados

t 2 2
g1 89 =87 +84 =1 . . . .

TE1T= 21T 23 7 Esta ecuacion conjuntamente con el sistema anterior da por
resultado e;=(0.82 0.57)". De manera similar e,=(-0.57 0.82)". Por lo que:

_{0.82 —0_5?} Y= 082X+ 057X,

057 082 y los componentes principales son: Yz = -0.57x4 + 0 82X,

Para los datos del ejemplo resulta:

Voo 208 484 538 6.495 474 335
080 018 043 1.25 1.57 1.32

Como los valores del primer componente son grandes comparados con los del segundo,
la mayor variabilidad se da en la direccién del primer componente principal, lo cual
indica que contiene la mayor parte de la informacion. Mas especificamente, como A =

267 100 =89%
2.67 el primer componente contiene el 267+0.353 de la variacion total.

De esta manera, el primer componente muestra un alto contraste visual. Por otra parte el
segundo componente es perpendicular al primero (porque no estan correlacionados) lo
que indica que contiene informacion no incluida en el primer componente. Todo esto se
confirma en la Figura 3, donde se han graficado los datos en los dos sistemas (bandas y
componentes principales).

Banda 2

A

Banda 1
Figura 3: Diagrama de dispersion en los dos sistemas de coordenadas.

Componentes principales obtenidos usando la matriz de correlacion

En la seccion anterior se realizo el A.C.P. a partir de los datos originales. Para otorgar a
todas las variables la misma importancia se deben estandarizar las mismas. Si X* es la
matriz de variables estandarizadas, Zx~ coincide con px. Por lo tanto generar los
componentes principales usando px es equivalente a usar las variables estandarizadas
para el analisis.

Partiendo de la matriz px se otorga la misma importancia a todas las variables, lo cual
es deseable o no dependiendo de la situacion particular. En este caso se debe usar la
matriz X* para expresar las combinaciones lineales que determinan los componentes
principales.



Se recomienda examinar el efecto que tiene sobre el resultado del andlisis la
estandarizacion de los datos originales o la transformacién de unidades de alguna o
algunas de las variables a fin de homogeneizar las magnitudes. No hacerlo implica
suponer que la variable con mayor variabilidad es la que mas influye, o sea la
determinante en el andlisis (PI4, 1986).

En Teledeteccidn seria conveniente generar los componentes principales usando la
matriz de correlacion para atenuar el efecto de la diferencia de variabilidad entre
bandas, sobre todo porque ésta puede deberse a diferencias entre las medias de los N.D.
de los pixeles de distintas bandas. De esta manera se da la misma ponderacion a todas
las bandas.

= 3. PROBLEMA DE APLICACION

Caracteristicas de la imagen utilizada

Los datos utilizados en este trabajo corresponden a una subimagen extraida de una
escena completa cuyas caracteristicas se consignan en la Tabla 1. La subimagen abarca
en su sector central a la ciudad de Rio Cuarto, provincia de Cérdoba (Republica
Argentina).

CARACTERISTICAS DE LA IMAGEN: LANDSAT 5 TM

229/83

Bandas B1, B2, B3,B4, Nivel de 8

B5, B7 preprocesamiento
Hora - 13:36:08 GMT | Fecha de adquisicion 02/MAY/1984
adquisicion
Tamafio del ' g5 4 285 m
pixel
aomdt del 1 43 760 Elevacion del Sol | 29,19°
fli\llzl:smem de 400 Numero de columnas | 350

Tabla 1: Caracteristicas de la imagen.
Los datos fueron procesados con la aplicacion del paquete IDRISI for Windows.

En las Figuras 4 y 5 se muestran la banda 5 de la subimagen y la misma banda con
ensanche de contraste por ecualizacion de histograma con la paleta GREY 256 de
IDRISI for Windows, respectivamente. En la Figura 4 el elemento lineal que recorre la
subimagen desde el extremo superior izquierdo hasta el centro a la derecha es el rio
Cuarto y la mancha oscura en el centro de la imagen corresponde al microcentro de la
ciudad de Rio Cuarto.



Figura 4: Banda 5 original con Figura 5: Banda 5 con ensanche
paleta GREY256. de contraste por ecualizacion de
histograma con paleta
GREY256.

Estadistica descriptiva para cada banda

En la Tabla 2 se muestran los estadisticos descriptivos de las bandas que intervienen en
el trabajo:

BANDA Minimo Maximo Media DeSV,IaC'On Varianza
Estandar

Bl 46 210 160.9389 6.2891 39.5528
B2 15 106 25.5209 3.8425 14.7648
B3 12 125 29.8761 6.2358 38.8852
B4 10 103 44.3829 8.9281 79.7110
B5 6 184 61.7784 11.3242 128.2375
B7 1 142 27.3785 7.4158 54,9941

Tabla 2: Estadisticos descriptivos de la imagen.

Se puede observar en la tabla que las mayores variabilidades entre los N.D.
(desviaciones estandar o varianzas) se presentan en las bandas 4, 5y 7, mientras que las
del espectro visible (1, 2 y 3) son las que presentan menos dispersion.

En las Figuras 6 y 7 se muestran los histogramas de las bandas 2 y 5, que son la de
menor y la de mayor desviacion estandar respectivamente. La localizacion de los
histogramas permite deducir la tonalidad dominante, la amplitud esta relacionada con el
contraste y la presencia de picos relativos es un indicador de distintas coberturas. Asi la
banda 2 no ofrece practicamente contraste mostrando predominio de colores muy
oscuros, mientras la 5 muestra un mayor nivel de contraste y colores algo mas claros.
Por otra parte, ambos ocupan s6lo una pequefia porcion del rango de variacion
permitido por el sensor, lo cual hace pensar que (para una mejor visualizacion) podrian



usarse técnicas de mejoramiento y realce, como el ensanche de contraste por
ecualizacion de histogramas que fuera presentado para la banda 5 en la Figura 5.
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Figura 6: Histograma y estadistica descriptiva
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Ademas de la consideracion de cada banda por separado también resulta de interés tener
en cuenta las relaciones entre pares de bandas, para analizar el grado de informacion
original que aporta cada una. Este analisis puede realizarse graficamente mediante
diagramas de dispersion donde cada punto tiene como coordenadas los N.D. de cada
pixel en cada una de las bandas consideradas, y completarse analiticamente calculando
el Coeficiente de Correlacion de Pearson. Las Figuras 8 y 9 presentan los diagramas de

dispersion entre las bandas 1y 2, y 1y 4, respectivamente. Los valores de los
coeficientes de correlacion para todos los pares de bandas aparecen en la Tabla 3.
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Figura 8: Diagrama de dispersion entre bandas 1 y Figura 9: Diagrama de dispersion entre bandas 1y

2. 4,

COR MATRX bl b2 b3 x4 b5 b7
1 1.000000 0.89%3030 0.B8453%s -0.024537 0.312310 0.5B8451
433 0.8230320 1.000000 O.911E48 0.1040&7 O.35E845% 0.5773905
b3 O.B45396 0.911848 1.000000 -0.026410 0.482235 0.87135%6
b4 -0.024537 0.104047 -0.026410 1.000000 Q.277525 -0.090058
b5 0.312310 O0.358B49 0.462235 0.277525 1.000000 0.7212486
3] 0.5884%1 0.5773%9 0.6713%c -0.090058 0.7212e8 1.000000

Tabla 3: Matriz de correlacion entre bandas.



A partir de la tabla, se puede ver que la mayor correlacién se presenta entre las bandas
del espectro visible (p > 0.84), mientras que la banda 4 (infrarrojo cercano) es la que
tiene menor correlacion con las restantes (-0.10 < p < 0.28). La alta correlacion entre las
bandas 1y 2 (p=0.89) coincide con lo que se observa en la Figura 8 (puntos cercanos a
una recta). Por otra parte la nube (sin ningun patron) de la Figura 9 es indicio de la falta
de correlacion entre las bandas 1y 4 (p = -0.02).

Si los diagramas de dispersién entre todos los pares de bandas y los correspondientes
coeficientes de correlacion no dan indicios de correlacion, el A.C.P. no cumpliria con el
objetivo de disminuir la dimensionalidad de los datos.

Célculo de los componentes principales a partir de la matriz de varianza-covarianza
En la Tabla 4 se presenta la matriz de varianza-covarianza para las seis bandas. En ella

se puede observar que los valores de las varianzas para las bandas 4, 5 y 7 son mas altos
que el resto, lo que lleva a una mayor ponderacion de éstas en el analisis.

VAR /COVAR Bl b b3 b4 b5 b7
bl 3%.55 21.58 33.15 -1.38 22.24 27.45
b2 21.58 14.76 21.85 1,57 15.& 16.45
b3 33.15 21.485 3E.EB -1.47 32.64 31.05
b -1.38 3.57 -1.47 79.71 2B.06 -5.5946
b5 22 .24 15.¢&1 32.44 28.06 1268.24 B0.57
b7 27.45 16.45 31.05 -5.96 a60.57 54.9%9

Tabla 4: Matriz de varianza-covarianza.

Los autovalores calculados a partir de la matriz de varianza-covarianza se presentan en
la Tabla 5. La ultima fila de dicha tabla muestra la proporcién de varianza total
explicada por cada uno de los componentes. Los tres primeros componentes sintetizan
el 95.16% de la variabilidad total, mientras que con el cuarto retienen en conjunto el
98.16% de la variabilidad total. Teniendo presente que el objetivo es reducir la
dimensionalidad de los datos, se podria pensar que los tres o cuatro primeros
componentes conservan casi la totalidad de la informacién.

Componente C1 C2 C3 C4 C5 | C6
Autovalor 197.22 1 89.92 51.75 | 10.68 | 5.45  1.13
% var 55.38 | 2525 | 1453 | 3.00 1.53 0.32

Tabla 5: Autovalores y porcentaje de la variacion total explicada por cada componente.

Para generar los componentes principales se calculan los autovectores que se presentan
en la Tabla 6.



COMFONENTE C 1 Cc 2 C 3 [ C 5 C &
b1 0.275912 -0.2B8%462 0.520%71 -0.104850 -0.716021 -0.212118
b2 0.175204 -0.1273954 0.336464 -0.101244 0.112924 0.9025%41
k3 0.324220 -0.2659487 0.397%12 -0.27B30%9 0.672617 -0.366135
k4 0.1529E3 0.E39408 0.4647E9 0.223033 0.044426 -0.065154
b5 0.745432 0.23%160 -0.480430 -0.376497 -0.1148¢0 0.037120
BT 0.4555583 -0.2557e0 -0.101024 0.842500 0.083561 -0.005003

Tabla 6: Matriz de autovectores.

Una vez generados los componentes principales, para determinar cuantos incluir se
aplicaran los tres criterios presentados:

(a) Si se grafican los porcentajes de la variacion total explicada por cada
componente, o equivalentemente los autovalores, (Figura 10) y se
consideran los componentes anteriores al punto de inflexion de la curva,
se retendrian los tres primeros componentes.
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Figura 10: Porcentajes de la variacion total explicada por cada componente.

(b) Si se consideran los componentes cuyos autovalores son mayores al
promedio (en este caso 59.36) se deberian retener los dos primeros
componentes (A;=197.22 y 1,=89.92).

(c) Para examinar las correlaciones entre las bandas y los componentes
se calculan los coeficientes de correlacion. Por ejemplo, entre el
componente 1y la banda 1 es:

- 0.2764197.22

pm.m «J'39_55 0.616

Este y los restantes se presentan en la Tabla 7. De esta tabla se puede
concluir que las bandas 5 y 7 son las que mas contribuyen al componente
1(p=0.92y p =0.86), mientras que la banda 4 tiene el menor aporte (p
=0.24). Toda la contribucion de la banda 4 esta en el componente 2 (p =
0.89) que, por otro lado, tiene poca correlacion con las restantes bandas.
Los valores pequefios de los coeficientes de correlacion del componente
3 y més aun del 4 en adelante, indicarian que sélo deberian incluirse los
componentes 1y 2.



LOADING

bl
b2
b3
b4
b5
b

Lo T e T s

c1
L616107
.654846
LT30163
L2408632
L924425
LB862771

c 2

-0.436441
-0.3157&2
-0.409795

LB81523
200283

-0.327037

BO -0.265801
0.068E38
0.251917
0.011621

-0.08e101
-0.145843

-0.108644

(I T T e

0.026317

C &

. 035781

.245289

. 0B2288
. 007742

L003477

-0.000716

Tabla 7:

De acuerdo a los criterios (b) y (c) se eligen los componentes 1 y 2, cuyas expresiones

son:

C1=0.276 b1 + 0.179 b2 + 0.324 b3 + 0.153 b4 + 0.745 b5 + 0.456 b7
C2=-0.289 b1 - 0.128 b2 — 0.269 b3 + 0.839 b4 + 0.239 b5 — 0.256 b7

Célculo de los componentes principales a partir de la matriz de correlacion.

El A.C.P. partiendo de la matriz de correlacion se realiza de manera analoga a la
efectuada usando la matriz de varianza-covarianza. En este caso, se estaria dando la
misma importancia a todas las bandas, lo cual es deseable si no se quiere que las que
tienen mayores varianzas aparezcan como las que méas aportan. En la Tabla 8 se
muestran los autovalores y los autovectores; en la Tabla 9 se presentan las correlaciones

Correlacion entre los componentes principales y las bandas.

entre los componentes y las bandas.

b1
b2
b3
bd
k5
B

% wvar.
eigenval.

COMPOMNENT

- T e

C1

59.77
3.589

467720

L481441
.485572
.030B39
L336631
.435419

cZz

15.56
1.17

.225B03
116958
.145641
L152667
. 529742
L071939

0.48B234
0.508921

Lo o e T e T

.570442
146692
L130778
L0D22718

Tabla 8: Autovalores y autovectores de la matriz de correlacion.




LOADING c 1 c 2 C 3 C 4 C5
b1 0.885705 -0.244638 -0.264011 0.147412 -0.248895
b2 0.911685% -0.126714 -0.336330 -0.050382 0.066671
b3 0.938445 -0.157789% -0.122570 -0.203529 0.139866
b4 0.05835%% 0.858788 -0.496824 0.091318 0.051834
b3 0D.637487 0.5735%29 0.458302 -0.176007 -0.145177
b7 0D.824538 0.077%40 0.475843 0.258614 0.1439465

C

L057330
LIBOT33
-0.1356E3
-0.034892

0.031106
-0.005404

6
-0

!
()

Tabla 9: Correlaciones entre componentes y bandas.

Se observa que el primer componente sintetiza el 59.77% de la variacién total
(porcentaje superior al 55.38% del otro analisis) y aparece fuertemente asociado con
todas las bandas salvo la 4 (las bandas del visible aportan mucho a pesar de que sus
varianzas son menores al resto). EI segundo componente sintetiza el 19.56% de la
variacion total (inferior al 25.25% del otro analisis) y, de la misma manera que en el
primer andlisis, esta altamente relacionado con la banda 4 (p = 0.86). Los restantes
componentes aparecen escasamente correlacionados con todas las bandas, lo cual
llevaria a pensar nuevamente en usar los dos primeros componentes gue retienen en
conjunto el 79.33% de la variabilidad total.

En las Figuras 11 y 13 se muestran los histogramas y la estadistica descriptiva de los
componentes mientras que las Figuras 12 y 14 presentan las imagenes de estos dos
componentes sin y con ensanche de contraste, respectivamente.
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Figura 11: Histograma y estadistica descriptiva del componente 1.




Figura 12A: Componente 1 ~ Figura 12B: Componente 1 con
original con paleta GREY256. ensanche de contraste por
ecualizacion de histograma con
paleta GREY256.
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Figura 13: Histograma y estadistica descriptiva del componente 2.

Figura 14A: Componente 2 Figura 14B: Componente 2 con
original con paleta GREY256. ensanche de contraste por
ecualizacion de histograma con
paleta GREY256.

El problema se ha reducido de seis a dos dimensiones tanto cuando se usa la matriz de
varianza-covarianza como cuando se utiliza la matriz de correlacion. En este ultimo
caso el componente 1 sintetiza la informacion de todas las bandas salvo la 4 que esta
asociada al componente 2.

Comparando la banda 5 con los componentes 1y 2 (Figuras 5, 13 y 14,
respectivamente) se pueden observar las siguientes caracteristicas:

- lo edificado se visualiza en tonos oscuros en la banda 5, en tonos claros
en el componente 1y en tonos oscuros en el componente 2;

- el agua se ve en tonos oscuros en las tres imagenes;

- los lotes cultivados presentan menos variacion de grises en la banda 5,
la méaxima variacion de grises en el componente 1 y una variacion
intermedia en el componente 2;

- los elementos contrastantes lineales como la avenida de circunvalacion



o el hipédromo se pueden identificar mas claramente en el componente
1.

=4. CONSIDERACIONES FINALES.

Debe tenerse en cuenta que el A.C.P. produce tantos componentes principales como
bandas tiene la imagen. Cuando las variables originales no estan correlacionadas, la
informacion contenida en los componentes principales es esencialmente la misma que la
de las variables originales. En teledeteccion, generalmente, las bandas estan altamente
correlacionadas, entonces con un nimero menor de componentes se conserva casi la
totalidad de la variabilidad.

El A.C.P. aqui presentado es un analisis descriptivo que genera nuevas variables no
correlacionadas que expresan la informacion contenida en el conjunto de datos. Para
lograr reducir la dimensionalidad de los datos se presentaron tres criterios descriptivos
que permiten decidir el nimero de componentes a utilizar. La decisién final de la
cantidad de componentes no deberia basarse en la aplicacion de uno sélo de ellos. Méas
aun existen criterios basados en pruebas de hipdtesis que son validas bajo la distribucion
normal multivariada de las variables involucradas. Esto podria profundizarse en futuros
trabajos.

Si bien el A.C.P. puede realizarse usando la matriz de varianza-covarianza o la de
correlacidn, en este Gltimo caso se otorga a cada banda la misma importancia,
independientemente de los valores relativos de sus varianzas.

En la interpretacion de los resultados obtenidos, debe tenerse en cuenta que, por realizar
transformaciones lineales, los valores no corresponden a N.D. y por tanto no deben
asociarse a la respuesta espectral del terreno.

En teledeteccion el A.C.P en una técnica Gtil como paso previo para otros analisis.
Cuando se realiza una composicion color con los primeros componentes principales
usualmente se distinguen mas coberturas que si se utilizan las bandas. Por otra parte, en
aplicaciones multitemporales en las que interesa detectar cambios, se seleccionan los
altimos componentes porque ofrecen la informacion no comun.
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