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RESUMEN

La dificultad para estimar la variabilidad espacial del rendimiento y el interés
por parte de los agricultores por conocer el rendimiento previo a la cosecha ha
impulsado el desarrollo de metodologias que emplean informacién satelital en
conjunto con modelos de cultivo. El objetivo del trabajo fue evaluar dos métodos
para estimar el rendimiento de trigo previo a la cosecha en base a datos de
sensoramiento remoto (SR). Las metodologias implementadas se denominaron
Método 1 y Método 2. El Método 1 utilizé una serie temporal de imagenes, las
cuales fueron asimiladas en un modelo de cultivos para optimizar los parametros del
mismo. Se desarroll6 un modelo simple de cultivos basado en el modelo SAFY
(Duchemin et al., 2008). El modelo se invirtié contra la serie de imdagenes a los
efectos de optimizar los parametros y se ajusté un valor para cada pardmetro, en
forma independiente, en cada uno de los pixeles. Los valores de ajuste fueron
utilizados para correr el modelo en forma independiente. EIl Método 2 consistio en
utilizar una relacidn empirica entre un indice de vegetacion calculado a partir de una
imagen en la antesis del cultivo y el rendimiento observado. Los sitios de estudio se
ubicaron en el suroeste de Uruguay y se utilizaron todas las imagenes Landsat 7 y 8
libres de nubes durante el ciclo del cultivo. El Método 1 no mostré ventajas respecto
al Método 2, el cual es mds simple ya que utiliza una Unica imagen en un momento
dado del cultivo (RMSE =1532 kg.ha! vs 966 kg.ha' para el Método 1 y 2,
respectivamente). Ambos métodos presentaron baja precision, la cual fue
probablemente el resultado de un conjunto de factores que contribuyeron a
aumentar el error de estimacion: alta resolucién espacial, baja resolucién temporal,
limitantes aun no resueltas en las rutinas de correcciones atmosféricas, y errores en
los monitores de rendimiento debidos a incidencia de enfermedades en el llenado
de grano. En futuros estudios sera necesario disponer de mayor resolucion
temporal, asi como también generar mayor experiencia en la utilizacion de
metodologias de correccidn atmosférica para lograr mayor precision.

Palabras claves: Landsat, modelos, indice de area foliar, indices de vegetacién
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ABSTRACT

The difficulty to estimate the spatial variability of yield and the interest of
farmers in knowing final yield, has boosted the development of methodologies,
which employed satellite information in conjunction with crop models. The objective
of this work was to evaluate two methods for estimating wheat yield before harvest
using data from remote sensing (RS). The methodology implemented was called
Method 1 and Method 2. Method 1 consisted in optimizing a simple crop model
(pySAFY) to predict leaf area index through the assimilation of time series of Landsat
images, and later use the calibrated parameters (at the pixel level) to estimate pre-
harvest yield and crop growth. The model used is based on the SAFY model, which
was developed by Duchemin et al. (2008). First, the model was reversed against the
times series of images to optimize the parameters. Then, a value for each parameter
was fitted independently for each of the pixels and setting values of the parameters
were used to run the model independently. Method 2 used an empirical relationship
between vegetation index and observed yield. The study sites were located in the
south and west of Uruguay and were planted with wheat in june 2013. Both Landsat
7 and 8 images free from cloud were used. Method 1 did not show advantages in
terms of RMSE compared to Method 2, a simpler method that uses an empirical
relationship between vegetation index and crop yield (RMSE= 1532 kg.ha* vs 966
kg.ha! for Method 1 and 2, respectively). The low accuracy obtained with the two
methods tested was probably the result of a combination of several factors which
contributed to an error on estimation. Such factors are: a) high spatial resolution, b)
low temporal resolution, c) issues on atmospheric correction routines unresolved, d)
errors due to yield monitors and, e) incidence of diseases in grain filling. In future
studies it will be necessary to have higher temporal resolution as well as generating
greater experience in the use of different methodologies of atmospheric correction
to achieve higher levels of precision.

Keywords: Landsat, crop models, leaf area index, vegetation index
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1. INTRODUCCION

El trigo es el principal cultivo de invierno en las rotaciones agricolas de
Uruguay. En la ultima década el drea del cultivo ha oscilado entre 153500 y 593400
hectareas, con un rendimiento promedio entre 2183 y 3398 kg.ha* (DIEA, 2014). La
informacién provista por los monitores de rendimiento evidencian que el
rendimiento promedio que alcanza el cultivo en una chacra se caracteriza por
presentar gran variabilidad espacial producto de la heterogeneidad de suelos que
presenta el drea agricola en Uruguay. Asociado a dichas caracteristicas existe una
demanda creciente por parte de los agricultores y empresas asociadas al sector por
desarrollar tecnologias para estimar el rendimiento previo a la cosecha en forma
precisa. Contar con una prediccién del rendimiento y de su variabilidad espacial en
etapas tempranas del cultivo seria de utilidad tanto en la organizacidon de las
operaciones comerciales como en la asistencia a las decisiones de manejo vy
separacion de ambientes de diferente potencial. Los modelos de crecimiento de
cultivos pueden ser una herramienta adecuada para lograr predicciones tempranas
del rendimiento durante la temporada de crecimiento del cultivo. La principal
dificultad para emplear modelos de cultivos en grandes areas agricolas de Uruguay
es que las propiedades del suelo son muy heterogéneas en el espacio y como
resultado las condiciones de crecimiento para el cultivo son altamente variables.
Por tanto, la aplicacién de modelos de cultivos en grandes areas se ha visto
obstaculizada por la falta de informacidn espacial suficiente y precisa sobre las

condiciones iniciales y de los valores de los pardmetros de entrada de los mismos.

Modelos de Crecimiento de Cultivos. Desde sus comienzos, los modelos de
crecimiento de cultivo, fueron disefiados para simular crecimiento y rendimiento
en areas agricolas donde el suelo, el clima y las practicas de manejo eran bien
conocidos. El desarrollo de los modelos de cultivos comenzé en la década de los 60’
junto con las computadoras, que permitieron comenzar con los primeros intentos

de sintetizar el conocimiento generado a través de la experimentacién analitica en



un modelo conceptual (Bouman et al., 1996; Van Ittersum et al., 2003a). Cuando la
mayor parte de la investigacidn agricola consistia en trabajos experimentales y su
posterior andlisis estadistico, varias limitantes fueron evidenciadas, entre las cuales
se seiala la dificultad para extrapolar y sintetizar el conocimiento generado en
diferentes situaciones especificas (Van Ittersum et al., 2003b). Posteriormente a los
primeros trabajos pioneros en el drea de modelacién, en la década de los 80’ los
cientificos se involucraron particularmente en el desarrollo y aplicacion de los
modelos. En los 90’, el enfoque tuvo algunos cambios volcdndose a la investigaciéon
agrondmica, las practicas de manejo y la formulacion de politicas. Soltani y Sincair
(2012b) discuten las oportunidades a futuro de los modelos de cultivos, estos
autores sefalan una serie de aplicaciones de los modelos de cultivos en su rol
heuristico como soporte de la investigacién cientifica, como herramienta para las
decisiones de manejo de los agricultores y como ayuda en la educacién vy

entrenamiento.

A lo largo de las diferentes décadas han co-existido varios grupos de
cientificos con extensa trayectoria en el desarrollo y aplicacion de modelos de
cultivos. El grupo de Wageningen tradicionalmente ha estado involucrado en el
desarrollo y aplicacidon de los modelos de cultivos, desde los trabajos pioneros de
deWit en la década del 60’ (Van Ittersum et al., 2003a). Otro grupo de modelacién
muy conocido es el DSSAT (Decision Support System for Agrotechnology), el cual fue
originalmente desarrollado por una red de cientificos en cooperacion con el
proyecto IBSNAT (International Benchmark Sites Network for Agrotechnology
Trasfer) para facilitar las aplicaciones de los modelos de cultivos (CERES, Cropgro,
entre otros) en la investigacién agricola utilizando un enfoque de sistema (Jones et
al., 2003). El grupo de modeladores de la Universidad de Queensland en Australia
también tiene una extensa trayectoria en el desarrollo y aplicacién del modelo
APSIM (Agricultural Production Systems SIMulator), el cual se compone de
diferentes modulos. Este modelo fue desarrollado para simular procesos biofisicos

en los sistemas agricolas, en particular donde existe interés por el resultado
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econdmico y ecoldgico de las practicas de manejo debidas al riesgo climatico
(Hammer et al., 2010). El modelo APSIM tiene diferentes mddulos para las plantas, suelo y
manejo, que incluye un rango diverso de cultivos, pasturas y arboles, y los procesos del
suelo incluyen el balance de agua y nitrégeno, la transformacién de fosforo, el pH del suelo,
la erosién y un rango completo de manejos. Un cuarto grupo de cientificos se encuentra en
Washington State University, quienes han desarrollado el modelo Cropsyst. El desarrollo de
Cropsyst comenzd en la década de los 90’ (Stockle et al., 1994). La motivacién para el
desarrollo de este modelo fue la identificacién de un nicho de demanda por modelar los
sistemas de cultivos, el cual no era correctamente proporcionado. El modelo Cropsyst ha
sido una herramienta analitica utilizada para el estudio de los efectos del clima, suelo y
manejo en la productividad de los sistemas de cultivos. Por otra parte, ademas de los
grupos tradicionales en el desarrollo de modelos también existen esfuerzos
individuales que han tenido prominente impacto en el desarrollo de la disciplina.
Algunos ejemplos de esto son: los conceptos sobre un modelo conceptual basado
en la eficiencia de uso de la radiacion desarrollado por Monteith (1977); y modelos
simples para diferentes cultivos como es el de trigo desarrollado por Sinclair y Amir

(1992).

La utilizacién de modelos de simulaciéon de cultivos en grandes areas
requiere conocer las condiciones iniciales de cada sitio y los valores de los
parametros de entrada en cada zona de crecimiento homogéneo. Por lo tanto, la
aplicacién de los modelos de cultivo para predecir el crecimiento y rendimiento a
escala predial continda siendo un desafio sin resolver, especialmente por Ia
dificultad de delimitar estas zonas homogéneas, debido a la alta variabilidad

espacial de nuestras areas de produccion agricola.

Sensoramiento Remoto. La reflectancia del cultivo ha sido una herramienta
utilizada para mejorar la capacidad de predecir el rendimiento en grandes areas.

Mientras que el sensoramiento remoto (SR) permite cuantificar el estado actual de



los atributos de la canopia (indice de darea foliar, biomasa aérea acumulada,
contenido de nitrégeno, estreses) en tiempo discreto; los modelos de crecimiento
funcionan a un paso de tiempo de mayor frecuencia que la resoluciéon temporal de
la informacién satelital (tipicamente el paso de tiempo de un modelo es de un dia),
por lo cual proporcionan una descripcidon continua del crecimiento de las plantas

(Hatfield 1983; Maas, 1988; Delécolle et al., 1992; Hatfield et al., 2008).

Modelos de Cultivos y Sensoramiento Remoto. La complementariedad de
los modelos de crecimiento de cultivos y el SR para mejorar la precisién de las
estimaciones de rendimiento es ampliamente conocida y ha sido desarrollada en
diferentes trabajos (Maas, 1988; Moulin et al.,, 1998, Rembold et al.,, 2013).
Mientras que los modelos proveen una interpretacién de las interacciones entre las
plantas y el ambiente, los datos espectrales informan sobre el estado actual de los
cultivos, sin tener en cuenta cémo fue alcanzado el mismo. La alta variabilidad
espacial de la produccién de los cultivos a escala de campo puede ser cuantificada y
estudiada mediante la utilizacion de datos de reflectancia e indices de vegetacion
obtenidos a través de diferentes sensores remotos (Baret y Guyot, 1991; Moulin et

al., 1998; Launay y Guerif, 2005; Duchemin et al., 2008).

En la literatura se han descripto multiples métodos para utilizar la
informacién espectral en conjunto con modelos de cultivos. Uno de los primeros
trabajos fue el de Maas (1988), quien describié cuatro métodos diferentes para
combinar los modelos de cultivos con observaciones radiométricas, los cuales
posteriormente fueron revisados por Delécolle et al. (1992) y Rembold et al. (2013).
Los cuatro métodos propuestos por Maas (1988) fueron identificados como: (i) uso
directo de una variable estimada desde datos de sensoramiento remoto (forcing);
(ii) actualizacion de las variables del modelo derivadas de datos de SR (updating);
(iii) reiniciacion del modelo, como es el ejemplo del ajuste de las condiciones
iniciales para obtener una simulacién en acuerdo con las observaciones derivadas

del sensoramiento remoto (re-initialization); (iv) re-calibracién del modelo, como es

4



el ejemplo del ajuste de parametros para obtener una simulacién en acuerdo con el

IAF derivado de las observaciones (re-calibration).

Variables Biofisicas y Sensoramiento Remoto. Tipicamente, la variable
biofisica mas utilizada para vincular la informacién espectral con los modelos de
cultivos es el indice de area foliar (IAF) (Delécolle et al., 1992, Hatfield et al., 2008).
El indice de area foliar se vincula funcionalmente con la reflectancia espectral de la
canopia, por tanto la relacién funcional del indice de area foliar con los datos de SR
ha incitado a muchas investigaciones durante los ultimos afios. La estimacion del
indice de area foliar puede ser abordada desde dos enfoques, que fueron descriptos
por Baret y Buis (2008): (i) un enfoque centrado en las variables biofisicas, las cuales
se calibran a través del proceso de inversiéon del modelo de crecimiento y (ii) el otro
enfoque centrado en los datos radiométricos, donde los valores de IAF son
estimados a través de un proceso de optimizacién, al comparar la reflectancia
medida con la reflectancia predicha por medio de modelo de trasferencia radiactiva
(ej. ProSail). Por otra parte, la estimacién del IAF también ha sido abordada desde
metodologias mas simples, como son la utilizacién de relaciones empiricas entre
dicha variable y un indice de vegetacién seleccionado (Hatfield, et al., 2004). Este
ultimo enfoque tiene la desventaja que la relacidn establecida es valida solo bajo las
mismas condiciones (Jacquemoud et al., 1995). En caso que algunas de las
condiciones sea modificada, la relacidén estimada entre el indice de vegetacién y el
IAF cambiard; como es el caso del angulo de visién, las condiciones del suelo, la
concentracion de clorofila, la arquitectura del canopeo o las condiciones de

humedad, (Jacquemoud et al.,1995).

Si bien en la literatura se pueden encontrar numerosos intentos por estimar
el rendimiento de trigo y otros cultivos agricolas utilizando datos de SR en conjunto
con modelos de cultivos, la gran mayoria de los trabajos tuvieron por objetivo

predecir el rendimiento a gran escala (pais o regioén). La estimacidon temprana del
5



rendimiento a nivel de campo agricola y con alta resolucién espacial (equivalente a
la resolucién de satélite Landsat) contintda siendo un desafio sin resolver y es de
gran utilidad en el sector agricola, en lo que respecta a operaciones de manejo del
cultivo y comercializacién. A los efectos de mejorar la estimacion espacial del
rendimiento de trigo a escala predial, el objetivo de este trabajo fue evaluar dos
metodologias para estimar el rendimiento, combinando datos provenientes de
sensoramiento remoto (provistos por un satélite de facil acceso a la informacién y
alta resolucidn espacial como es Landsat) y variables biofisicas (IAF). Las dos
metodologias evaluadas fueron: (i) método con enfoque empirico, donde se estima
el rendimiento utilizando la relacién entre el indice de vegetacién (IAF) en el
momento de antesis y el rendimiento observado; y (ii) método con enfoque semi
empirico, donde los datos provenientes de las imagenes Landsat son integrados en
un modelo simple de cultivos para calibrar los pardmetros del mismo vy
posteriormente estimar el rendimiento previo a la cosecha. Ambos métodos se
testearon en 22 predios agricolas localizados en los departamentos de Soriano y

Colonia sembrados con trigo durante los afios 2013 y 2014.



2. ANTECEDENTES

2.1 BASES CONCEPTUALES DEL SENSORAMIENTO REMOTO

2.1.1 Evolucién de la teledeteccion

La teledeteccién es la adquisicion de informacién sobre un objeto o
fendmeno, a pequeiia o gran escala, desde instrumentos de grabacién o escaneo
gue no estan en contacto directo con el objeto (Jensen, 1996a). Tipicamente estos
instrumentos estan montados sobre equipos terrestres, aviones, satélites,
astronaves, boyas o barcos. La percepcion remota ha evolucionado enormemente
en relacién al dominio espectral, espacial y de analisis de la informacién. En lo que
respecta al dominio espectral, se pasé desde las primeras placas fotograficas en
1839 hasta los sensores hiperespectrales como AVIRIS y NASA. En el dominio
espacial, la evolucion de los satélites con mayor frecuencia y nimero de sensores.
Los de mayor impacto y difusién han sido desde 1 km? en AVHRR hasta 1 m? en
IKONOS. Lo que respecta a los métodos de andlisis han pasado desde sus inicios con
la interpretacién visual, al uso de las computadoras hasta la inteligencia artificial.
Actualmente las metodologias de inteligencia artificial han tenido gran desarrollo en

la clasificacion de imagenes (Chuvieco, 2002 ).

2.1.2. Tipo de sensores

Los sensores mas utilizados son instrumentos capaces de registrar la energia
que reciben desde alguna fuente. En general, la fuente de energia mas comun, que
la mayoria de los dispositivos y sensores remotos utilizan para observar la superficie
terrestre, es la energia dentro del espectro electromagnético. Estos sensores
registran la energia que es emitida o reflejada a partir de los atributos de la

superficie terrestre (Jensen, 1996b).



Los sensores pueden ser activos o pasivos, dependiendo de cual es la fuente
de energia (natural o artificial). Los sensores pasivos son los que utilizan una fuente
natural de energia como es el caso de la radiacién del sol. Los sensores activos
operan dentro del espectro electromagnético en la regién de microondas y ondas
de radio. La informacion que registran estos sensores se graba en formato digital

(Jensen, 1996b).

2.1.3. Espectro electromaghnético

El espectro electromagnético es la distribucion de radiacién
electromagnética segln sus longitudes de onda (Figura 1) (Conway, 1997). El
espectro electromagnético se extiende desde la radiacion de menor longitud de
onda, como los rayos gamma y los rayos X hasta las ondas de mayor longitud como
son las ondas de radio. Las regiones del espectro electromagnético se definen
segln, la longitud de onda, frecuencia y energia. La unidad mas usada para medir

las longitudes de onda a lo largo del espectro electromagnético es el micrén (um).
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Figura 1. Espectro electromagnético (Conway, 1997).

El espectro electromagnético se divide en tres grandes regiones:
ultravioleta, visible y microondas. La regién del espectro visible es aquella que es
capaz de ser detectada por el ojo humano, se extiende desde los 0,4 um a 0,7 um.
En la region del visible se divide en las bandas del azul (0,4 um-0,5 um), verde (0,5
pum -0,6 um) y rojo (0,6 um-0,7 um). En esta regién y en la regién del infrarrojo
cercano (0,7 um-1,3 um) se recibe el maximo de energia solar que llega a la tierra.
El infrarrojo termal es aquel que se encuentra entra las longitudes de onda de 4 um
a 22 um. La mayor parte de los sensores remotos operan en la region del visible,

infrarrojo y microondas (Conway, 1997).



2.1.4. Procesos de la radiacion en la atmadsfera

La atmosfera es el medio a través del cual la radiacidon electromagnética
viaja desde el sol hacia el sensor. La atmdsfera afecta a la radiacidén incidente

mediante los mecanismos de dispersidn, absorcién y emision (Figura 2).
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Figura 2. Procesos de dispersion, absorcién y transmisiéon de la radiaciéon (Conway,

1997).

Los gases de la atmdsfera intervienen en los registros de los sensores debido
a que interaccionan con la radiacién electromagnética. Por otra parte, en la
atmadsfera también hay particulas en suspensién como: aerosoles, polvo, cenizas.
Los gases que se encuentran en la atmdsfera absorben radiacién, por lo que
intervienen en los procesos de emision y reflexion. Los principales gases
atmosféricos que absorben la radiacidn son diéxido de carbono, oxigeno, vapor de
agua, ozono, metano, oxido nitroso y monodxido de carbono. Las particulas en
suspension como el polvo y cenizas intervienen en el proceso de dispersion de la

radiacion.

2.1.4.1. Dispersion

La dispersion es el proceso impredecible de difusion de la radiacion. Hay tres
tipos de dispersion: Rayleigh, Mie y no selectivo. La dispersidn Reyleigh es la mas
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comun, es la producida por la interaccion de particulas de menor diametro con la
radiacion de longitudes de onda menores. La dispersion Mie es la producida por la
interaccion de particulas mas grandes, como gotas de agua y polvo, y la radicacion
de longitudes de onda mayores. La dispersion no selectiva es el proceso mediante el

cual se dispersan cantidades similares de luz roja, verde y azul (Schott, 2007).

2.1.4.2. Absorcion

Es el proceso por el cual la energia incidente es retenida por una sustancia u
objeto. La atmdsfera actia como una sustancia que retiene la energia radiante
incidente. Los gases que contiene la atmdsfera absorben y trasmiten energia en
diferentes longitudes de onda. La absorcidon de la radiacidn solar es principalmente
causada por tres diferentes gases o constituyentes moleculares de la atmdsfera. El
vapor de agua es el componente de mayor absorcion, seguido por el diéxido de
carbono y el ozono. El oxigeno y nitrédgeno son los gases mas abundantes en la
atmodsfera y los que menos radiacion incidente absorben. Se denominan bandas de
absorcién, aquellas longitudes de onda entre las cuales la absorcion de la radiacidon

incidente es maxima (Figura 3).
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Figura 3. Bandas de absorcion atmosférica en la regidn del visible, infrarrojo cercano

e infrarrojo termal del espectro electromagnético (Schott, 2007).

2.1.4.3. Reflectancia

La reflectancia es el proceso mediante el cual una porcién de la radiacién
incidente gira hacia atras. La forma en que los objetos reflejan la energia esta en
funcidon de las caracteristicas de la superficie del objeto. Por esa razén, la
reflectancia puede ser especular o difusa (Figura 4). La reflectancia especular es la
qgue se da en superficies planas, donde los angulos de incidencia y reflexidon son
iguales. La reflectancia difusa se da sobre superficies asperas donde la reflectancia

ocurre uniformemente en todas las direcciones.
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A

Figura 4. Tipos de reflectancia: (a) difusa, (b) especular.

La superficie de la tierra estd cubierta por suelo, agua, rocas y vegetacion. El
conocimiento de las propiedades espectrales de cada objeto es fundamental para la
eleccion de las bandas del espectro electromagnético que caracterizan a cada
objeto y para su posterior estudio mediante sensores remotos. En la Figura 6 se

representan las firmas espectrales de diferentes objetos en la superficie terrestre.

Vegetation (A)

Reflectance

Water (C)

00.5 1 1.5 2
Wavelength [pm]

Figura 5. Firmas espectrales de diferentes objetos sobre la superficie terrestre

(Schott, 2007).
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2.1.5. Resolucion de la imagen

La resolucidon de una imagen comprende el espacio temporal, espectral,
radiométrico y espacial. La resolucion espacial es la medida del objeto mas pequefio
que el sensor puede descubrir, estd representado por los pixeles. La resolucién
espectral es el poder del sensor de diferenciar objetos en la superficie que estd
siendo observada. La resolucién radiométrica esta dada por el nimero de niveles
digitales, representa los niveles de grises que son captados por el sensor. Esta
resolucion es la capacidad del sensor de discriminar diferentes niveles de radiacién
que es reflejada o emitida por un objeto, dsea la cantidad de niveles de grises que
es capaz de captar el sensor. La resolucion temporal es la frecuencia en el tiempo

con la que el sensor toma las imagenes en una misma area.

2.1.6. Correcciones atmosféricas de las imagenes

La radiacion que emite o es reflejada por la superficie o un objeto y llega a
los sensores remotos esta distorsionada por los efectos de la atmdsfera, que es
traspasada por la radiacién. Las correcciones atmosféricas evallan y corrigen las
distorsiones que la atmdsfera introduce en los valores de radiacion que llegan al
sensor desde la superficie. La atmdsfera actia absorbiendo parte de la radiacion
emitida por la superficie y dispersandola. Las correcciones de dichos efectos se
basan en modelos fisicos complejos, como son los modelos basados en la
transferencia radiactiva de la radiacién (Richter, 2011). Las rutinas para realizar las
correcciones atmosféricas se encuentran disponibles e implementadas en

diferentes procedimientos (software), por ejemplo los que se listan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Comparacién de los cédigos mas populares para realizar las correcciones

atmosféricas (Richter, 2011).

Feature ACORN FLAASH ISDAS ATCOR
Multispectral instruments + + + +
Hyperspectral instruments + + + +
Adjacency correction - + + +
Water vapor retrieval + + + +
Haze removal - - = 5§
Spectral polishing - + o +
Spectral smile correction + - - +
Thermal region: Surface - = = +

temperature, emissivity
Rugged terrain: DEM - - + +
topographic correction

Note: A plus sign indicates that the corresponding feature is supported, whereas a minus sign indicates
the capability is missing.

La Figura 6 contiene un resumen de los principales pasos involucrados en el
proceso de correccion atmosférica utilizados en ATCOR. Brevemente el proceso
tiene los siguientes pasos, luego de leer la mascara del sensor especifico LUT, se
procede para obtener las areas de tierra, agua, niebla, nubes y sombra.
Posteriormente, se lleva a cabo en forma opcional la remocién de la neblina o
cirrus, seguido por la remocién de la sombra. En el préximo paso, se calcula la
visibilidad o el mapa del espesor éptico de los aerosoles, usando el método de Ia
vegetacion densa y oscura (DDV). Este paso es seguido por una actualizacion del
modelo de aerosoles (el comportamiento de la radiacidn en las bandas del rojo y
azul), si la banda azul existe, la opcién de actualizacidn estd habilitada. Luego de
calcular el mapa de vapor de agua, la recuperacién de la reflectancia de la superficie
se lleva a cabo contabilizando los efectos del albedo adyacente y esférico.
Posteriormente se realizan las correcciones atmosféricas y en los instrumentos
hiperespectrales se realiza un pulido espectral y se pueden realizar también las

correcciones BRDF.
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Figure 10.1: Main processing steps during atmospheric correction.

Figura 6. Pasos principales del procesamiento de correccién atmosférica en ATCOR

(Richter, 2011).

El paso inicial previo a realizar las correcciones atmosféricas consiste en
transformar los numeros digitales en valores de radiancia. Dicha transformacion se
realiza a través de una ecuacion lineal simple que utiliza parametros que son
especificos para cada banda y sensor remoto (Richter, 2011). A continuacién se
presenta la relaciéon utilizada para transformar los valores de niumeros digitales en

valores de radiacién:
L= Co + C1ND

Donde: L es el valor de radiacion, Co y Ci1 son parametros especificos para cada

banda y sensor y ND es el valor del numero digital.

Richter 2011 sintetiza el total de radiacidn que llega al sensor remoto
dividiéndola en tres tipos: a) la proveniente de la dispersién que ocurre por
diferentes particulas en la atmdsfera, b) la emitida por la superficie comprendida

en el pixel de interés y c) la emitida por pixeles vecinos. Los tres tipos de radiacion
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son representados en la Figura 7 por Li, L, y L3 respectivamente. Del total de
radiacion que es capturada por el sensor remoto, solamente la sefial representada
por Ly en el esquema de la Figura 7 contienen informacion acerca de la superficie de
interés (el pixel de interés). Durante el proceso de correccidon atmosférica se debera

filtrar las sefales representadas por L1 y Lz en el esquema de la Figura 7.

o]

Figura 7. Esquema de los componentes de radiacion en un terreno plano.
Liradiacion por la dispersidn de particulas en la atmosfera, L, reflectancia del pixel

de interés y L3 reflectancia de pixeles adyacentes (Richter y Schlapfer, 2013).

Richter y Schlapfer (2013) divide las condiciones atmosféricas en condiciones
estandar y condiciones no estandar. El efecto de las condiciones estandar es simple
de filtrar debido a que su comportamiento es conocido, en cambio el
comportamiento de las condiciones no estdndar como las nubes son poco

predecibles (Figura 8).

Los principales factores atmosféricos que distorsionan la seial emitida por la
superficie y que llegan al sensor son: los aerosoles y el vapor de agua. Cuando la
superficie de interés que se esta observando es una cubierta vegetal, el vapor de
agua es una variable de gran importancia debido a la fuerte absorcién que ocurre
en longitudes de onda del infrarrojo cercano. El efecto de los aerosoles es a través
de la dispersion de la radiacién en bajas longitudes de onda del espectro visible.
Para aislar el efecto de los aerosoles se utiliza la reflectancia en los canales de

menor longitud de onda del visible (el canal del azul profundo) de un pixel de
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comportamiento conocido (un pixel de vegetacién densa y oscura). En las capas
bajas de la troposfera el contenido de vapor de agua es alto (90% o mas), la
absorciéon de radiacion que ocurre por dicho componente de la atmdsfera es
estimado a través de la fuerte absorcion que ocurre en las longitudes de onda de

1,38 umy 1,88 um del espectro electromagnético (Richter y Schlapfer, 2013).

> > e "

Figura 8. Ejemplo de remocién de neblina en una imagen de ALOS-AVNIR2 en el
norte de Alemania el 16 de abril de 2007. Izquierda: una parte original de la imagen,

derecha: después de la remocidn de la neblina (Richter y Schlapfer, 2013).

Las condiciones no estandar son aquellas que son variables en el tiempo y el
espacio, como las nubes, neblina y sombra de nubes (Figura 9). En el caso del
software ATCOR, la imagen se divide en las areas limpias, con neblina y cubiertas
por nubes. La zona de neblina es una capa que se encuentra a una altitud entre cero
a tres kildmetros. Richter y Schlapfer (2013) explica como son aislados los efectos de
la neblina a través de utilizar la relacién entre el canal azul y el rojo. Mientras la
neblina se encuentra en las capas bajas de la troposfera, las nubes generalmente
estdn en las capas mas altas de la troposfera y las mas bajas de la estratosfera. Las

nubes afectan la zona del NIR y SWIR del espectro visible. Cuando los anchos de
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banda son amplios en las zonas de detecciéon de nubes y las nubes son de escaso
espesor, resulta casi imposible identificar el efecto de dichas nubes que estan sobre
la superficie de la tierra, este tipo de nubes son parcialmente trasparente. El
algoritmo utilizado para corregir las nubes que se encuentran encima de la tierra y
agua es diferente. En el agua se utiliza la relaciéon entre los canales de 1,38 um vy
1,24, mientras que en la tierra se usan los canales de 1,38 um y el rojo (alrededor de

0,66 pm).

Figura 9. Remocién de la sombre en una imagen Landsat-7 ETM+. Cédigo de color:
RGB = bandas 4/2/1 (830, 560, 480 nm). lzquierda: imagen original, derecha:

después de remover las sombre.

2.2 MODELOS DE CULTIVOS

La modelacion de cultivos surgid en la década de los 60’ y desde ese
momento ha pasado en su desarrollo por una serie de etapas. Desde los inicios,
parecia tener un desempefio prometedor como sustituto de la ambigua y engorrosa
experimentacién de campo. Durante las primeras etapas, hubo un gran incremento
en los niveles de complejidad, el cual fue acompafiado del aumento en la
sofisticacion de los equipos computacionales. La representacién de mas detalle en
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la descripcion del funcionamiento de los componentes abidticos y bidticos del
sistema de cultivo, condujo a generar grandes expectativas con el uso de los
modelos que posteriormente no fueron saldadas (Sinclair y Seligman, 1996). En las
etapas mds adultas de la modelacion de cultivos, como la modelizacién ecolégica
avanzada, ha demostrando ser mds una herramienta heuristica, que un sustituto de
la realidad. En el drea académica y de investigacion, estos modelos pueden ser de
gran valor cuando se utiliza como ayuda para el razonamiento sobre el
funcionamiento y la respuesta de los sistemas de cultivo en diferentes escenarios

(Sinclair y Seligman, 1996).

La transparencia y robustez son dos aspectos criticos para evaluar un
modelo. La transparencia refiere a los parametros del modelo, diagrama de flujo y
al grado de comprensiéon del cédigo del mismo. La robustez es la habilidad del
modelo para simular la realidad. El juicio de la comparacién con las observaciones
dependerd del objetivo con el cual fue desarrollado el modelo (Soltani y Sinclair,
2012b). Las desviaciones entre las predicciones del modelo y las observaciones
pueden incrementarse en la medida que aumenta la complejidad del modelo
(Reynolds y Acock, 1985 citado en Passioura, 1996). Recientemente Soltani y Sinclair
(2015), realizaron una evaluacion de la transparencia y robustez entre cuatro
modelos de trigo de diferente grado de complejidad. Los autores evaluaron la
transparencia de los modelos a través del nimero de pardmetros: CropSyst (50
pardmetros) y SSM (55 parametros) como los modelos mas simples y DDSAT (211
pardmetros) y APSIM (292 parametros) como los modelos mas complejos. Los
autores concluyen que la perdida de transparencia, sacrificando el nimero de
pardmetros no fue recompensada con un incremento en la robustez de las salidas

del modelo.

La sumatoria de los errores en la estimacion de un modelo se pueden dividir
en: errores de estructura y errores de los parametros. En la Figura 10, se representa

graficamente la relacion entre la complejidad del modelo y la precisiéon del mismo.
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En la medida que el modelo es mds complejo, se reducen los errores de estructura,
debido a que el modelo es mds cercano a representar el sistema real que se simula.
En los sistemas biolégicos donde la estructura no es completamente conocida, los
errores de estructura disminuyen hasta cierto punto de complejidad del modelo, a
partir del cual los errores de estructura se estabilizan. Como se representa en la
Figura 10 los errores totales son minimizados en un cierto rango de nivel de
estructura y complejidad del modelo (Reynolds y Acock, 1985 citado en Passioura,

1996).

Structure

_____________ b SR v

Prediction error

Parameters

Complexity

Figura 10. Relacién entre la complejidad y los errores de prediccion en modelos
biolégicos. La linea punteada representa los errores de estructura que son
irreducibles debido a la falta de conocimiento de la estructura del sistema.

(Reynolds y Acock, 1985, citado en Passioura, 1996).

Un modelo de cultivos se puede definir como una representacién simple y
sintética de los procesos fisioldgicos y ecoldgicos mas importantes que gobiernan el
crecimiento. Los modelos de simulacion de crecimiento de cultivos son
herramientas que permiten representar el crecimiento del cultivo y sus
interacciones con el ambiente. Existen diferentes tipos de modelos dependiendo
del nivel de explicacion de los procesos. En las ciencias biolégicas donde los
procesos ocurren en diferentes niveles de organizacion, es posible implementar

modelos mecanisitico, explicativos de los procesos que ocurren en los diferentes

21



niveles de integracién. Los diferentes niveles de integracion se pueden clasificar de
acuerdo con el tamano del sistema, tales como moléculas, estructuras celulares,
células, tejidos, drganos, individuos, poblaciones, comunidades y ecosistemas. Los
modelos explicativos incluyen al menos dos niveles de integracidon. Los modelos
utilizados en vegetales son generalmente dinamicos, donde la variable tiempo
desempeiia un rol relevante en el mismo ya que son procesos continuos descriptos
en el tiempo. Las variables que son modelizadas no permanecen invariables, son
consideradas funciones del tiempo y describen una trayectoria temporal. Cuando se
utilizan modelos de cultivos mecanistico, tipicamente el modelo se divide en
diferentes médulos que dependen del grado de integracion de los procesos que
comprenden la interaccidn suelo-planta-atmosfera. En la Figura 11 se representa un
ejemplo de un modelo mecanistico como es el modelo Gecros (Yin y van Laar,

2005).

Fumidyy Daylength Solar radiation
1 Wind speed

-

Potential
transpiration
I
[

1 Temperature ; CO,

Figura 11. Diagrama relacional de un modelo de simulacién de crecimiento de los
cultivos mecanistico (Gecros) tomado de Yin y van Laar (2005). En el esquema se
utilizan los simbolos estdndar de Forrester (1961). El modelo intenta capturar el
balance de energia y la asimilacién de carbono y nitrégeno. Las variables de
entradas ambientales incluyen los factores climaticos (por ejemplo: temperatura y

radiacion) y las variables edaficas (agua y nitrégeno disponible, los cuales pueden

22



ser influenciados por factores climaticos y las practicas de manejo, como la
fertilizacidn y riego). Los coeficientes genéticos son otros pardmetros de entrada del

modelo que no se muestran en el diagrama.

2.2.1 Modelos de cultivos integrados a sensoramiento remoto.

De acuerdo con una clasificacidon que fue propuesta por Moulin et al. (1998),
los modelos de cultivos, que son utilizados para predecir el crecimiento vy
rendimiento de cultivos asimilando datos de SR, se dividen en tres categorias: (i)
Modelos empiricos, (ii) Modelos semi-empiricos, (iii) Modelos mecanisticos. Los
modelos empiricos estan basados en una relacidn lineal simple entre el rendimiento
y el indice de vegetacidn. Dicho enfoque se sustenta en la estrecha relacidon entre
las medidas radiométricas y las caracteristicas del cultivo, como es el ejemplo de la
relacion entre la biomasa y el ratio entre la reflectancia del rojo y el NIR (Tucker et
al., 1981). En este enfoque el rendimiento final esta determinado -en parte- por el
area foliar al inicio del estado reproductivo, y como el area foliar se relaciona con el
indice Rrojo/RNir O Otros similares, estos indices podrian ser utilizados para definir el
potencial de rendimiento cosechable durante la etapa reproductiva (Hatfield, 1983).
Los modelos semi-empiricos incorporan la aproximacion tedrica de Monteith
(1977), donde la biomasa aérea total acumulada diariamente es una funcion de la
radiacion global incidente, como es el ejemplo que se esquematiza en la Figura 12.
En este caso, el crecimiento diario es obtenido a través de computar la integracion
de la radiacion global y tres factores de eficiencia. Los factores de eficiencia se
corresponden con: a) la proporcion de radiacién fotosintéticamente activa del total
de radiacidon (PAR), b) la eficiencia de intercepcién de PAR (fPAR) y c) la eficiencia de
conversion del PAR interceptado en biomasa (EUR). El enfoque que emplean los
modelos mecanisticos comprende aquellos modelos que fueron disefiados para
simular los procesos que explican la evolucion en el tiempo de las principales

variables de estado del cultivo. Por lo tanto el modelo principal integra otros sub-
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modelos que describen en forma acoplada numerosos procesos fenoldgicos y
fisioldgicos, tales como la fotosintesis, la respiracion, la evapotranspiracion y la

absorcion de nitrégeno (Figura 11).

. PAR

int

IAF

Biomasa ‘ — Particion

BIoUa2sauas

Figura 12. Esquema de un modelo simple de cultivos basado en el modelos SAFY
(Duchemin et al., 2008), donde Rg es la radiacion global incidente, PARint es la
radiacion fotosintéticamente activa interceptada, EUR es la eficiencia de uso de la
radiacion, N es la concentracidn de nitrégeno en el cultivo y IC es el indice de

cosecha.

El crecimiento diario del cultivo puede ser calculado a través de integrar la
radiacion fotosintéticamente activa interceptada con la eficiencia de uso de dicha
radiacion (EUR); como se representa en el esquema de la Figura 12, en un modelo
conceptual simple. La EUR es un parametro critico para calcular el crecimiento de
los cultivo. En condiciones dptimas de temperatura, agua y nitrégeno, la EUR toma
un valor Unico para cada especie de cultivo (Sinclair y Muchow, 1999). En la Tabla 2

se presentan valores de EUR para diferentes cultivos.
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Tabla 2. EUR (gM.j! PAR) para diferentes cultivos (Sinclair y Muchow, 1999).

Crop species Radiation use efficiency (g MJ™1)
Cotton 1.8
Chickpea 1.8
Pea 1.8
Soybean 2.0
Peanut 2.0
Canola 2.0
Sunflower 2.1
Barley 2.1
Wheat 22
Rice 22
Maize 3.5
Sorghum 3.5
Sugarcane 3.6

Cualquiera de los factores que modifican la tasa de fotosintesis, como la
temperatura, la concentracion de diéxido de carbono, estrés por deficiencia de
agua y concentracién de nitrégeno, resultan en una reduccion de la EUR. La EUR es
maxima en un rango de temperaturas éptimas, y decrece por debajo o por encima
de dicho rango como se muestra en la Figura 13 (Soltani y Sinclair 2012a). Por otra
parte, el nitrégeno es un constituyente fundamental de las enzimas involucradas en
la fotosintesis. Los vegetales necesitan grandes cantidades de nitrégeno en los
organos de mayor participacion en el proceso de fotosintesis. La proporcién de
nitrégeno en las hojas que estan vinculadas con el proceso de fotosintesis es muy
alta, tres cuartas partes del nitrogeno total en las hojas esta relacionado con la
fotosintesis (Sinclair y Horie, 1989). Varios estudios muestran la relacién entre la
concentraciéon de nitrégeno en las hojas y la EUR. Sinclair y Horie (1989) presentan
una relacién cuantitativa entre el nitrogeno y la EUR para tres especies de cultivos

con diferentes mecanismos de fotosintesis (Figura 13).
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Figura 13. EUR para maiz, arroz y soja en funcién de la concentracion de nitrégeno

en la hoja (a) y efecto de la temperatura media en la EUR (Sinclair y Horie, 1989).

2.2.2 Integracion de modelos de cultivos.

El modelo que se conceptualiza en la Figura 12 es una conjuncion del modelo
SAFY presentado por Duchemin et al. (2008) y el modelo conceptual desarrollado
por Sinclair y Jamieson (2008), quienes discuten la importancia del carbono vy
nitrégeno acumulado en la determinacién del rendimiento. Los autores muestran
evidencias experimentales que sustentan la hipdtesis que el rendimiento en grano
es fundamentalmente causado por las fuentes de C y N acumuladas previo antesis;
en contraposicion a la hipdtesis que propone que el nimero de granos es la
variable que determina la intensidad de la fotosintesis y la translocacién de
fotoasimilados al grano durante el llenado del mismo. El periodo de llenado de
grano, en el modelo representado en la Figura 12, es regulado mediante la
translocacién de nitrégeno desde los drganos vegetativos al grano. La habilidad de
mantener las hojas verdes durante el llenado del grano (stay-green) se relaciona
con el balance entre el suministro y la demanda de nitrégeno durante el llenado del
mismo. Borrell et al., (2001) observaron esta relacidon entre el mantenimiento de las
hojas verdes y la duracién del llenado en el cultivo de sorgo. Martre et al. (2003)
sugirieron que el N removilizado no es impulsado por la demanda de N por el grano,

sino mas bien, por el suministro de fuente de los tejidos vegetativos. La demanda
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diaria de nitrégeno por los granos conceptualizada en la Figura 12 es definida
mediante el crecimiento diario durante el llenado de granos y una concentracién de
nitrégeno fijada en 65 mg N g (Sinclair et al., 2003). La concentracion minima de
nitrégeno en los tejidos a la senescencia es de 0.8 g N m2 en las hojasy 8 mg N g!
en los tallos (Sinclair et al., 2003). La translocacién de nitrégeno desde las hojas
resulta en una reduccion del area foliar, con la cual consecuentemente decrece la
radiacion interceptada y la acumulacién de biomasa. Dicho proceso resulta en una
“autodestruccion” del cultivo como fue propuesto por Sinclair y deWit, (1976)
durante el periodo de llenado de grano. La madurez fisiolégica del cultivo se alcanza

cuando los valores de indice de area foliar llegan al valor de 0.1 (Sinclair, 1986).

2.3 UTILIZACION DE LOS DATOS DE SENSORAMIENTO REMOTO EN LA
AGRICULTURA

2.3.1. Reflectancia de la cubierta vegetal

La cubierta vegetal tiene una curva de reflectancia caracteristica, con
regiones muy acentuadas en la region visible del espectro. La curva de reflectancia
de la vegetacion tiene dos valles que estdn determinados por el contenido de
pigmentos en las plantas, asociado principalmente a las regiones de absorcién de
radiacion de la clorofila (Figura 14). La clorofila tiene una fuerte absorcidn en las
zonas del azul (450 nm) y rojo (680 nm). Cuando las plantas estan sujetas a un
estrés que distorsiona el normal crecimiento y la produccidon de clorofila, la
reflectancia en las bandas del azul y rojo se incrementa. En una cubierta vegetal
verde, la reflectancia en las bandas correspondientes a la region del verde es de 15
— 20%. En la zona del infrarrojo cercano (NIR) tipicamente las plantas reflejan
alrededor del 40 al 60% de la radiacién incidente, el resto de la radiacién es

trasmitida y solo alrededor del 5% es absorbido por la cubierta vegetal. La alta
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reflectancia en la zona del NIR se debe a la dispersién de la luz en el volumen
intercelular de las células del mesdfilo de las hojas (Merzlyak y Gitelson, 1995).

La absorcidn y reflectancia espectral de diferentes cubiertas vegetales tienen
caracteristicas comunes. Mientras en la regidon del azul y del NIR del espectro
visible, la sensibilidad al contenido de pigmentos es minima; las zonas del borde
rojo y verde son altamente sensibles al contenido de clorofila. En la regién del rojo
(670 nm) la absorcién y reflectancia de hojas es insensible cuando los contenidos de
clorofila son de moderados a altos (Hatfield, et al., 2008). La mayor sensibilidad en
la reflectancia por variaciones en el contenido de clorofila ocurre en la banda del

verde y el borde rojo (Figura 15).
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Figura 14. Curvas de reflectancia de dos cultivos agricolas y de un suelo en barbecho

(Gitelson et al., 2012).

2.3.2. indices de vegetacidn: aplicacién en la agricultura

El indice de vegetacién (IV) es un valor calculado a través de operaciones

simples entre los valores de reflectancia de distintas longitudes de onda que se
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relacionan con las caracteristicas de la vegetacion (Gitelson, 2012). Generalmente
los IV son operaciones simples entre las reflectancias de las regiones que contienen
la informacidn espectral de una cubierta vegetal. Las dos bandas que se utilizan
mayoritariamente son las correspondientes a la regidon del rojo e infrarrojo, que
contienen mas del 90% de la informacién de una cubierta vegetal (Gitelson, 2012).
El desarrollo de los indices de vegetacion comenzd con el ratio simple propuesto
por Jordan (1969) que relacionaba la reflectancia del infrarrojo cercano y el rojo.
Posteriormente este indice fue refinado a través de utilizar la diferencia
normalizada que propuso Tucker (1979), el cual se denominé como NDVI.

El NDVI presenta la limitante de la falta de linealidad en la relacién entre
dicho indice y caracteristicas de la vegetacion. Por este motivo, la utilidad de este
indice para predecir caracteristicas de la vegetacién como es el IAF es muy baja.
Debido a la forma de calculo del NDVI, que es a través de un simple ratio entre la
resta y la suma de las bandas del rojo e infrarrojo, tiende a la saturacién cuando el
IAF supera el valor de dos a tres (Gitelson, 2012).

Por otra parte, el NDVI presenta una serie de ventajas asociadas a la facil
disponibilidad de informacion necesaria para su cdlculo y a la simpleza del mismo.
Al ser un indice relativo, posee ademas mayor robustez ante diferencias en
absorcion atmosférica siendo mads tolerante a inexactitudes en la correccion
atmosférica (referencias). El desarrollo de otros indices continud en afios sucesivos,
mejorando la predictibilidad inicial del NDVI. En la Tabla 3 se presenta un resumen
de los indices mas comunes y sus aplicaciones en la agricultura (Hatfield, et al.,

2008).
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Tabla 3. Resumen de los indices de amplia utilizacién en la agricultura, longitudes de

onda para su calculo, aplicaciones y referencias bibliograficas (Hatfield et al., 2008).

Index Wavebands Application Reference
Rago—PRean biomass Jordan, 1969
RggoTssg biomass Bushman and Nagel, 1993
Rsgy chlorophyll Carter, 1994
F‘_‘?UD Gitelson et al., 1999
log(1/R537) chlorophyll Yoder and Pettigrew-Crosby, 1995
Simple ratio R =Ryp/Req biomass, LAI, cover Birth and McVey, | 968; Jordan, 1969

Photochemical Reflectance Index
Pigment-specific normalized difference
Normalized Difference Vegetation Index
Perpendicular Vegetative Index

Wide Dynamic Range Vegetation Index
Soil Adjusted Vegetation Index
Transformed Soil Adjusted Vegetative Index
Enhanced Vegetation Index

Green NDVI

Red Edge NDVI

Visible Atmospherically Resistant Indices

Chlorophyll Indices

PRI'= (Rygp — Rey MiRgsp + Reyy)

(Rggo — Razg) (Ragg + Ryzp)

NDVI = (Ryig — Rrea)/ (Rogip * Reed)

PVI = (Rpgp — R, — b1 +23)12

WDRVI = (0.1Ry — R, /(0. IRy + R_))

SAVI = (R — R (1 + LRy + R, 1)
TSAVI = a(Ryyjp — aR, g bR, + aRygp —ab)
EVI = 25(Rpgn — Rrea)/ (R #6R o7 SRy * 1)

Rk~ Rgreen) (Reir + Ryreen)

(Regr —Rred eage Rrar ¥ Rreg eage)
VARLL = (R~ Ryl R + R
VARL g edge = Rred edge — Rred Rrad e * Rrod)
Clgreen = Rrgg/Ripecr) — |

Clreg cage = (Rryi/Rreg eage) = |

light capture efficiency

LAI

intercepted PAR, vegetation cover
LAI

LA, vegetation cover, biomass
LAI

LAl biomass

LAl biomass

intercepted PAR, vegetation cover

intercepted PAR, vegetation cover
green vegetation fraction

green vegetation fraction

LAl GFE, chlorophyll

LAl GPF, chlorophyll

Gamon et al., 1992

Blackburn, 1998

Deering, 1978

Richardson and Wiegand, 1977
Gitelson, 2004

Huete, 1988

Baret etal., 1989

Huete etal., 2002

Bushman and Nagel, 1993; Gitelson and
Merzlyak, 1994; Gitelson et al., 1996

Gitelson and Merzlyak, 1994
Gitelson et al,, 2002b
Gitelson et al., 2002b
Gitelson et al., 2003b, 2005
Gitelson et al., 2003b, 2005

T LAl leaf area index; GPP, gross primary productivity.

Los IV mads antiguos son calculados a través de los sensores con anchos de
banda amplios, asociados a los sensores disponibles en los primeros satélites. En
cambio mucho de los IV que se utilizan actualmente emplean anchos de banda
estrechos y longitudes de onda que estdn fuertemente relacionados con las
caracteristicas de reflectancia del canopeo, por lo que se relacionan con mayor
precision con los parametros del cultivo. La tendencia hacia el uso de bandas
estrechas fomenta un refinamiento en la utilidad de los IV y aumenta la capacidad
de explorar informacion detallada sobre el canopeo que se observa. Parte de esta
evolucion se visualiza en el uso de la banda correspondiente al borde rojo y las
bandas que estan mas alla del espectro visible y del infrarrojo cercano, como son las
regiones del SWIR (Hatfield, et al., 2008).

El contenido de pigmentos de la cubierta vegetal es lo que determina las
caracteristicas de reflectancia y absorcién en las diferentes longitudes de onda del
espectro visible. La clorofila es el principal pigmento que contienen las hojas,

responsable de la absorcion de la radiacion en la region visible del espectro. Cuando
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se incrementa el contenido de clorofila en las hojas, la absorcidén en la regién del
azul y rojo del espectro visible puede alcanzar 90% (Figura 15). En las zonas de alta
absorcion de la clorofila (bandas azul y roja) aun con contenidos bajos de este
pigmento la fraccion de radiacidon que es absorbida es alta, en estas regiones la
profundidad de penetracidn de la luz en las hojas es muy baja (Kumar y Silva, 1973;
Cui et al., 1991; Fukshansky et al., 1993; Merzlyak y Gitelson, 1995). La absorcién de
la radiacién en la region del verde o borde rojo es altamente dependiente del
contenido de clorofila en las hojas. Los IV que incorporan estas bandas en su calculo
tienen alta sensibilidad al contenido de clorofila y son de gran utilidad para predecir

la concentracion de N en las hojas (Figura 15).
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Figura 15. Reflectancia espectral de las hojas de maiz y desviacidn estandar de la

reflectancia (Hatfield, et al., 2008).

Los cambios en el IAF generan variabilidad en la curva de reflectancia,
principalmente en las regiones correspondientes a las longitudes de onda de rojo y
NIR (Figura 16). El incremento del IAF se corresponde con aumentos en la absorcién
de la clorofila y la dispersion en el NIR, resultando en un incremento en la
reflectancia medida en la zona del infrarrojo cercano y disminucion en la regién del

rojo (Figura 16). Habitualmente los indices de vegetacién se calculan a través de
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operaciones que relacionan una regién de longitudes de onda absorbentes con otra
no absorbentes. Por lo tanto los cambios en el IAF son detectados por aquellos
indices que incorporan las bandas sensibles a variaciones en dicha variable (Roberts

et al., 2012).
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Figura 16. Reflectancia espectral de hibridos de Populus trichocarpa sobre un rango
de IAF (LAl). Las etiquetas en las longitudes de onda refieren a las caracteristicas de
absorcién 8480, 660, 970 y 1240 nm) o la regidon de dispersidon en el infrarrojo
cercano (860 y 900 nm). Las flechas marcan la region donde la reflectancia decrece

debido a la absorcion o incrementa debido a la dispersion (Roberts et al., 2012).

2.3.3. Complementariedad de los datos de sensoramiento remoto y los modelos

de cultivos

Los datos de reflectancia de un cultivo han sido una herramienta utilizada
para mejorar la capacidad de predecir el rendimiento en grandes areas. Mientras
los datos de SR proveen una cuantificacién del estado actual de los atributos de la
canopia (indice de area foliar, biomasa aérea acumulada, contenido de nitrégeno)
en tiempo discreto, los modelos de crecimiento proporcionan una descripcién

continua del crecimiento de las plantas (Figura 17). La complementariedad de los
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modelos de crecimiento de cultivos y los datos de SR para mejorar la precisidon de
las estimaciones de rendimiento es ampliamente conocida y ha sido desarrollada en
trabajos de los 80" y 90’ (Maas, 1988, Moulin et al., 1998). Mientras que los
modelos proveen una interpretacién de la interaccion entre las plantas y el
ambiente, los datos espectrales informan sobre el estado actual de los cultivos,
pero no de como fue alcanzado el mismo. La alta variabilidad espacial en la
produccién de los cultivos a nivel de campo puede ser cuantificada y estudiada
mediante la utilizaciéon de datos de reflectancia e indices de vegetacién (Baret y

Guyot, 1991; Duchemin et al., 2008; Moulin et al., 1998).
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Figura 17. Esquema del proceso de asimilacidn de datos de SR en modelos de

cultivos.

Maas (1988) describe cuatro métodos diferentes para combinar los modelos
de cultivos con observaciones radiométricas (datos de satélites), los cuales fueron
revisados posteriormente por Delécolle et al. (1992) y Rembold et al. (2013). La
mayoria de estos enfoques fueron testeados por Mass (1989) donde utilizé un
modelo simple que predice el crecimiento y desarrollo de las gramineas: el modelo
GRAMI. Los cuatro métodos descriptos por Maas (1988) fueron identificados como:

(i) uso directo de una variable estimada desde datos de sensoramiento remoto
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(forcing); (ii) actualizacién de las variables de estado del modelo (por ejemplo IAF)
derivadas desde datos de SR (updating); (iii) reiniciacion del modelo, por ejemplo el
ajuste de las condiciones iniciales para obtener una simulaciéon en acuerdo con las
observaciones derivadas del sensoramiento remoto (re-initialization); (iv) re
calibracion del modelo, como es el ajuste de pardmetros para obtener una
simulacion en acuerdo con el IAF derivado de las observaciones (re-calibration).

La primer estrategia consiste de actualizar al menos una variable del modelo
(forcing) a través de los datos de sensoramiento remoto; donde el modelo requiere
que los valores de las variables tengan una frecuencia acorde al paso de tiempo del
modelo. Frecuentemente la disponibilidad de datos de SR para actualizar el modelo
depende de la resolucién temporal del satélite, por tanto se genera un espacio sin
informacién satelital que deberd ser completada con procedimientos de
interpolacion. La estrategia de derivar las variables del modelo puede ser utilizada
también para estimar las condiciones iniciales o algunos pardmetros del modelo

(Moulin et al., 1998).
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Figura 18. Representacion de la estrategia de actualizar el comportamiento de una
variable de estado del cultivo (forcing) a través de los datos de SR y su uso posterior

como variable de entrada en el modelo (Delécolle et al., 1992).

La estrategia de reinicializar o reparametrizar puede dividirse en 2
modalidades: el uso de sensoramiento remoto para derivar variables del cultivo y el
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uso directo de informacién radiométrica. La metodologia consiste en reducir al
minimo las diferencias entre las variables derivadas o la sefal radiométrica y las
simulaciones a través de la reparametrizacién o reinicializacién del modelo. En el
primer caso, el perfil temporal de la variable debe estar en concordancia con las
observaciones; por ejemplo: el IAF estimado permite restringir la serie de IAF y su
valor inicial. En la estrategia de uso directo de la informacién radiométrica, las
observaciones del satélite pueden ser reproducidas a través de acoplar un modelo
de trasferencia radiactiva y un modelo de crecimiento de cultivos (Moulin et al.,
1995). En este caso la reinicializacién o reparametrizacion es llevada a cabo
mediante la minimizacidon de las diferencias entre las reflectancia observada vy
simulada con un modelo de transferencia radiactiva (Figura 19). En la medida que la
resolucion temporal de las imagenes es limitada, se reduce el numero de
observaciones durante el periodo de crecimiento del cultivo y los parametros que

se pueden ajustar.
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Figura 19. Representacién de la estrategia de asimilacidn: se compara el perfil de

e

reflectancia simulado (acoplando el modelo de crecimiento de cultivos y el de
transferencia radiactiva de la radiacién) y la reflectancia del satélite, lo que permite
qgue algunos parametros del modelo o condiciones iniciales sean re-sintonizados

(Moulin et al., 1998).
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2.3.4. Métodos para estimar caracteristicas de la canopia desde observaciones de

sensoramiento remoto

Las metodologias para predecir el IAF son de gran interés, dado que el IAF es
una de las variables biofisicas del canopeo que son claves en los modelos que
describen procesos de intercambio de masa y energia entre el sistema suelo-planta-
atmosfera. Baret y Buis (2008) realizan una descripcion del estado del arte en la
estimacion de las caracteristicas de la canopia a través de observaciones de SR.
Dichos autores dividen las metodologias para estimar el IAF en 2 enfoques: (i) un
enfoque que maneja variables biofisicas del canopeo; vy (ii) otro enfoque que
maneja datos radiométricos. En la Figura 20 se representa un esquema de los dos

enfoques planteados por Baret y Buis (2008).

Biophysical variables Radiometric data
driven approach driven approach

Learning data set

—0‘ Reflectance LAI —o.—» Reflectance
7'y

Reflectance
Measurement

Figura 20. Principales enfoques para estimar caracteristicas del canopeo como el IAF
(LAI en la figura) desde datos de sensoramiento remoto. En el lado izquierdo se
encuentra el enfoque centrado en las variables biofisicas que muestran la
calibracion a través de invertir el modelo (Biophysical Variables Driven Approach).
En el lado derecho se encuentra el enfoque centrado en los datos radiométricos
gue muestran el proceso de blsqueda de una solucién que lleva a los valores de IAF

estimado (Radiometric Data Driven Approach) (Baret y Buis, 2008).
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En el primer enfoque (i) se requiere, en primer término, una etapa de
calibracion donde se invierte el modelo contra un conjunto de datos. El conjunto de
datos de las variables de interés, en este caso IAF, puede ser obtenido a través de
observaciones o generado con simulaciones de un modelo de transferencia
radiactiva. La utilizacién de los datos experimentales para la calibraciéon es el
enfoque mas antiguo e histéricamente utilizado. Esta metodologia presenta la
limitante que la relacion entre el IV y la variable de interés (IAF) depende de la
vegetacidén que se esta observando. Por este motivo no es una tarea fécil utilizar
esta metodologia con resoluciones espaciales medias a bajas. Por otra parte, la
utilizacidn de la metodologia de calibrar sobre simulaciones generadas con modelos
de transferencia radiactiva evita las limitaciones asociadas a la naturaleza empirica
de entrenar un conjunto de datos. Utilizando modelos de transferencia radiactiva es
posible generar un rango amplio de situaciones a través de las simulaciones. Varios
autores han propuesto remplazar las observaciones in situ por experimentos
numéricos basados en los modelos de trasferencia radiactiva (Baret y Guyot, 1991;
Rondeaux et al., 1996; Huete et al., 1997). Los IV estdn intrinsecamente limitados
por el empirismo de su disefio y el reducido nimero de bandas que utilizan para su
calculo (habitualmente de 2 a 3 bandas). Esta caracteristica no es un problema para
estimar la fraccion de cobertura del suelo o la fraccion de radiacién
fotosintéticamente activa que es interceptada, debido a que es relativamente
simple. Sin embargo, la no linealidad con variables como el IAF o el contenido de
clorofila y las medidas de reflectancia, provocan que la estimacién de estas
variables presente mayores dificultades (Weiss et al., 2000).

Baret y Buis, (2008) describen el enfoque que maneja datos radiométricos
(i), el cual se basa en encontrar el mejor ajuste entre los valores de reflectancia y
sus simulaciones, con modelos de transferencia radiactiva o almacenados en bases
de datos que fueron construidas con observaciones experimentales. El
comportamiento de este enfoque depende de los algoritmos de minimizacién en si

mismos y el desempeno de invertir el problema. Existen varias técnicas de
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minimizacion que han sido utilizadas: optimizacién clasica iterativa, simulaciones
con un algoritmo de busqueda meta-heuristica, tablas de busqueda (look up tables)
o cadenas Monte Carlo Markov. Las técnicas mas utilizadas han sido las tablas de
busqueda y la optimizacidn iterativa clasica.

La técnica de optimizacion iterativa consiste en la actualizacién de los
valores desconocidos de las variables biofisicas del canopeo que se utilizan como
valores de entrada en los modelos de transferencia radiactiva hasta que las
simulaciones de reflectancia muestren un ajuste cercano a las medidas
correspondientes (Jacquemound et al., 1995). La buena calidad del ajuste entre las
medidas y las simulaciones de reflectancia espectral son cuantificadas por la funcién
de costo, que puede contabilizar explicitamente las incertidumbres por el modelo y
las medidas (Baret y Buis, 2008). La funcién de costo puede ser tedricamente
derivada de la maxima verosimilitud.

La metodologia de tablas de busqueda conceptualmente es la técnica mds
simple pero su implementaciéon no es trivial (Weiss et al., 2000). En primer término
se genera una larga base de datos que consiste en un conjunto de variables que son
utilizadas como datos de entrada en un modelo de trasferencia radiactiva. Luego se
simulan los valores de reflectancia correspondientes a utilizar combinaciones de los
valores de las variables de entrada generados. Una vez que se generé la tabla de
busqueda con valores de reflectancia, se encuentra la solucién seleccionando los
casos donde la reflectancia en la tabla de busqueda tuvo valores muy cercanos a los

valores medidos, de acuerdo a la funcién de costo.

38



3. EVALUACION DE DOS METODOLOGIAS PARA ESTIMAR EL RENDIMIENTO DE

TRIGO UTILIZANDO DATOS DE SENSORAMIENTO REMOTO

3.1. RESUMEN

La prediccidon del rendimiento de trigo previo a la cosecha continda siendo un
desafio parcialmente resuelto. Existe gran variabilidad espacial en el rendimiento
logrado en predios de productores, el cual se evidencia en los monitores de
rendimiento. El objetivo de este estudio fue evaluar dos métodos (Método 1 vy
Método 2) para estimar el rendimiento de trigo previo a la cosecha utilizando datos
de sensoramiento remoto (SR). El Método 1 utilizé una serie temporal de imagenes
de Landsat 7 y 8 que fueron asimiladas en un modelo de cultivos para optimizar sus
parametros. El modelo se invirtid contra la serie de imagenes obtenidas, ajustando
un valor para cada parametro del modelo. Los valores ajustados de los parametros
fueron utilizados para correr el modelo en forma independiente. EI Método 2
consistio en utilizar una relacién empirica obtenida entre un indice de vegetacion en
el momento de antesis y el rendimiento observado. Los sitios de estudio se
localizaron en la regién suroeste de Uruguay, en los departamentos de Soriano y
Colonia. Si bien se alcanzé mayor precisiéon con el Método 2 respecto al el Método
1, cuando se evaluaron los desvios entre el rendimiento observado y el simulado a
escala de pixel, (RMSE de 966 kg.ha' vs 1532 kg.ha' para el Método 2 y 1
respectivamente), el Método 1 permitié diferenciar la variabilidad espacial en el

rendimiento estimado, la cual fue concordante a lo esperado segun el rendimiento
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observado con los monitores. En futuros estudios sera necesario disponer de mayor
resolucidon temporal, asi como también generar mayor experiencia en la utilizacién
de metodologias de correccion atmosférica para lograr mayor precision y poder

describir mejor la variabilidad espacial observada.

Palabras claves: Landsat, modelos de cultivos, IAF, indice de vegetacién

3.2. INTRODUCCION

Durante las ultimas cuatro décadas la estimacion del rendimiento previo a la
cosecha ha sido un problema abordado mediante la combinacién de datos de
sensoramiento remoto (SR) y modelos de cultivos (Mass et al., 1988; Moulin et al.,
1998; Casa et al.,, 2012). Los modelos de cultivos son una herramienta adecuada
para predecir el rendimiento durante la temporada de crecimiento del cultivo
(Delécolle et al., 1992). La aplicacion de modelos de cultivos en grandes areas se ha
visto obstaculizada por la falta de informacién suficiente y precisa sobre los
pardmetros y entradas de los mismos. El principal problema para alcanzar una
precision adecuada con el modelo de cultivo es la dificultad de conocer los valores
de las condiciones iniciales y los parametros (Moulin et al., 1998). Por esta razon,
desde sus comienzos, los modelos de crecimiento de cultivos fueron desarrollados
para simular el crecimiento y rendimiento de dareas agricolas donde el suelo, el

climay las practicas de manejo eran bien conocidos (Mass et al., 1988).
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En las areas agricolas de Uruguay, las propiedades del suelo son muy
heterogéneas en el espacio y como resultado las condiciones de crecimiento para el
cultivo son altamente variables. Para utilizar los modelos de simulacién de cultivos
en grandes areas es necesario conocer las condiciones iniciales y los valores de los
pardmetros en cada zona de crecimiento homogéneo. Por lo tanto, la aplicacion de
los modelos de cultivo para predecir el crecimiento y rendimiento a escala predial
continta siendo un desafio parcialmente resuelto. Los datos de reflectancia del
cultivo obtenidos mediante SR han sido una herramienta utilizada para mejorar la
capacidad de predecir el rendimiento en grandes dreas. Mientras que el SR provee
una cuantificacion del estado actual de los atributos de la canopia (indice de area
foliar, biomasa aérea acumulada, contenido de nitrégeno) en tiempo discreto, los
modelos de crecimiento proporcionan una descripcién continua del crecimiento de

las plantas (Hatfield, 1983; Maas, 1988; Delécolle et al., 1992; Hatfield et al., 2008).

La complementariedad de los modelos de crecimiento de cultivos y los datos
de SR para mejorar la precisién de las estimaciones de rendimiento es ampliamente
conocida y ha sido desarrollada en diferentes trabajos (Maas, 1988; Moulin et al.,
1998). La variabilidad espacial en la produccién de los cultivos en pequefias areas
puede ser cuantificada y estudiada mediante la utilizacién de datos de reflectancia e
indices de vegetacidon (Moulin et al., 1998; Baret y Guyot, 1991; Launay y Guerif,
2005; Duchemin et al., 2008). Si bien en la literatura existe una lista extensa de
trabajos que estiman el rendimiento de trigo a escala regional con suficiente

precision (RMSE < 500 kg ha), continua siendo desafiante alcanzar una alta
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precision en la estimacién de la variabilidad espacial a escala predial utilizando

datos con alta resolucion espacial continua.

Los modelos de cultivos pueden ser clasificados por su grado de
complejidad. Moulin et al. (1998) clasifican los modelos de cultivos en tres
categorias: (i) Modelos empiricos, basados en una regresion lineal simple entre el
rendimiento y un indice de vegetacion (IV); (ii) Modelos semi-empiricos, que
usualmente utiliza la teoria de Monteith (1977), donde la biomasa area total
acumulada diariamente es una funciéon de la radiacidon global incidente vy; (iii)
Modelos mecanisticos, aquellos que simulan los procesos que explican la evolucién
en el tiempo de las principales variables de estado del cultivo. En este trabajo se

emplearon los dos primeros enfoques para estimar el rendimiento de trigo.

El objetivo de este trabajo fue evaluar dos metodologias para estimar el
rendimiento de trigo utilizando imagenes del satélite Landsat, en 22 predios
agricolas localizados en los departamentos de Soriano y Colonia. Los métodos
evaluados fueron: (i) un enfoque semi empirico, donde los datos provenientes de
las imagenes Landsat son asimilados en un modelo de cultivos para calibrar los
parametros y estimar el rendimiento previo a la cosecha (Método 1) ; y (ii) un
enfoque empirico, donde se utiliza la relacién entre el IV en antesis y el rendimiento

observado (Método 2).
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3.3. MATERIALES Y METODOS

3.3.1. Localizacion de los sitios de estudio y determinaciones en el cultivo

Los sitios de estudio se localizaron en los departamentos de Colonia y
Soriano, en la regién sur y oeste de Uruguay. Se seleccionaron 22 predios de
productores agricolas que fueron sembrados con trigo (Triticum aestivum)
durante los afos 2013 y 2014. Todos los sitios fueron manejados en un sistema
de agricultura continua, con una rotacién de cultivos que utilizé cultivo de
invierno (trigo o cebada) y cultivo de verano (soja o maiz). El rango de siembra
fue desde el 15 de mayo al 15 de julio en ambos afios de estudio. El
rendimiento en todos los sitios se midi6 con monitores montados en la
magquinaria de cosecha. Se analizé los datos de los monitores de rendimiento
de diferentes proveedores y maquinaria de cosecha. Se obtuvo el valor de
rendimiento observado para cada pixel correspondiente a la grilla Landsat a
través de realizar el promedio de los puntos de rendimiento dentro de cada
pixel. De esta forma se logré un mapa de rendimiento con pixeles equivalentes
al mapa que se simuld con las imagenes Landsat. Durante el afio 2013 en un
sitio localizado en la zona oeste (latitud: 33°34’44S; longitud: 58°10°060) y uno en
la zona sur (latitud: 34°23’31S; longitud: 57°38’010) se seleccionaron 13 puntos
de muestreo en zonas de diferente potencial productivo dentro de la chacra,
para representar la variabilidad espacial del sitio. Las zonas se identificaron en
funcién del conocimiento previo de las caracteristicas del suelo, rendimientos

logrados en afios anteriores e indices de vegetacion maximos en la estacién de
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crecimiento del cultivo. Cada punto de muestreo se visité aproximadamente en la
misma fecha que estuvo disponible la imagen. Se realizd6 un muestreo compuesto
donde se midié la biomasa aérea y el indice de area foliar (LAl) con un
ceptometro (AccuPAR, Decagon Devices), 5 veces entre la emergencia y la
madurez fisiolégica del cultivo, en tres puntos localizados a diez metros de

distancia del punto central.

3.3.2. Datos satelitales y correcciones atmosféricas de las imagenes

Se utilizaron las imdgenes de los satelites Landsat 7 Enhanced Thematic
Mapper Plus (ETM+) y Landsat 8 Operational Land Imager (OLI). Se descargaron de
los archivos USGS EROS todas las imdagenes libres de nubes durante la estacion de
crecimiento del cultivo y las zonas SLC-off de las imagenes Landsat 7 se interpolaron
con la extensidn gap-fill implementada para ENVI 5.0. Se realizaron correcciones
radiométricas y atmosféricas siguiendo el procedimiento implementado en el
software ATCOR 2. Luego de realizadas las correcciones atmosféricas se extrajeron
los valores de reflectancia de las bandas del NIR, rojo y verde (canales 4,3,2 para el
Landsat 7 y canales 5,4,3 para Landsat 8 ) para calcular los indices de vegetacién.
Los 22 sitios seleccionados totalizaron 31420 pixeles donde se testearon las dos

metodologias (Método 1 y Método 2).
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3.3.3. Prediccion del rendimiento del cultivo: metodologias utilizadas

Se evaluaron dos metodologias para estimar el rendimiento de trigo. La
primera metodologia (Método 1) consistié en la asimilacién de una serie de
imagenes en un modelo de cultivos. El modelo de cultivos se describe
detalladamente en las siguientes secciones. En la primer etapa, se calibraron los
pardmetros seleccionados a través de invertir el modelo contra la serie de
imagenes entre el periodo de emergencia a floracidén. El proceso de inversidn
consistio en ajustar los pardmetros seleccionados del modelo contra las series de
IV de las imdagenes, mediante la utilizacién del algoritmo de optimizacién de
Levenberg-Marquardt (python-numpy). Se ajustaron dos pardmetros: contenido
especifico de nitrogeno y biomasa en la emergencia. En la segunda etapa, el
modelo corre en forma independiente para cada uno de los pixeles, utilizando los
valores de los parametros ajustados anteriormente.

En la segunda metodologia (Método 2) se estimé el rendimiento utilizando
la relacion resultante entre el rendimiento observado con los monitores y el IV
entorno a antesis extraido desde las imagenes Landsat. En este método se utilizd
una Unica imagen cercana al momento de floracién. En el Método 2 se utilizé el
procedimiento de validacién cruzada para estimar el rendimiento. Se tomaron al
azar el 50% de los puntos para entrenamiento del modelo y con el 50% restante se

validod el modelo, repitiendo la metodologia 1000 veces.
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3.3.4. indices de vegetacion para predecir IAF

Se eligieron tres indices de vegetacion (NDVI, WDRVI y Cl) para predecir el IAF.
Los indices fueron calculados para cada imagen de acuerdo con la ecuacién 1, 2y 3.
Los valores de los indices en cada punto de muestreo y en cada una de las fechas

fueron correlacionados con las medidas de IAF registradas en los mismos puntos.

NDVI = (,NIR + ,R0JO) / (,NIR - ,ROJO) (1)
WDRVI = a,NIR ,R0JO / a,NIR +,R0OJO (2)
Cl = (a,NIR / ,VERDE) -1 (3)

donde ,(NIR, ,ROJO y ,VERDE es la reflectancia en la banda del NIR, rojo y
vede respectivamente; y el valor a es un parametro fijado en 0.2 en base a Gitelson
(2008).

Para ajustar la relacidn entre el IV y el IAF observado se utilizaron los valores de
cada uno de los indices durante el crecimiento vegetativo del cultivo y los valores de
IAF observados en los puntos de muestreo. La relacién resultante entre el IV y el IAF

observado se empled en cada uno de los pixeles para predecir la evolucién del IAF.

3.3.5. Descripcion del modelo de cultivos.

Se utilizé un modelo simple de cultivos de paso diario, basado en el modelo
SAFY (Duchemin et al.,, 2008), el cual fue totalmente modificado. Los datos de
entrada que requiere el modelo son Unicamente la radiacion global, la fecha de
emergencia y la floracién del cultivo.. El modelo fue basado en la evolucién diaria

de la biomasa aérea usando la teoria de Monteith (1977). El total de biomasa
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acumulada diariamente es el producto de la integracion de la radiacién incidente y
tres factores de eficiencia. Los factores de eficiencia son: la proporcion de radiacién
fotosintéticamente activa del total de radiacion (PAR), lo cual es el ratio entre la
radiacion fotosintéticamente activa y la radiacion total; la eficiencia de
intercepcion de la luz (fPAR), la cual es la proporcion de la radiacion
fotosintéticamente activa que es absorbida; y la eficiencia de uso de la luz (EUL), la
cual es el ratio entre la biomasa producida y la radiacién fotosintéticamente activa
absorbida. La biomasa total acumulada es calculada a través de la siguiente
ecuacion:

BT =Rg * ec * &i * EUL (4)

dénde BT es la biomasa total acumulada, Rg es la radiacién incidente, c es
la proporcién de radiacién fotosintéticamente activa del total de radiacién, i es la
proporcién de luz interceptada del total de radiacién fotosintéticamente activa y
EUL es la eficiencia de uso de la luz.

La EUL esta fuertemente asociada con el contenido de nitrdgeno en las
hojas. La evolucién de EUL durante la estacidon de crecimiento es una funcién del
nitrégeno acumulado en las hojas. La EUL se calculd utilizando la ecuacion
propuesta por Sinclair y Amir (1992) que relaciona el contenido de nitrégeno en
las hojas y la EUL:

EUL=1.5%* (1—exp (-1.7* Nh-3)) (5)

dénde Nh es el contenido de nitrégeno en las hojas.
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El modelo produce biomasa a través de integrar la radiacion
fotosintéticamente activa absorbida con los factores de eficiencia. El IAF
acumulado es una funcion de la biomasa total, para computar el IAF diario se
ajustd una funciéon con datos locales del cultivo:

IAF = ((BT (i) / BT (i-1)) exp lallomb) * IAF (i-1) (6)

dénde BT (i) and BT (i-1) es la biomasa aérea el dia i y i-1 respectivamente,
IAF (i-1) es el indice de area foliar el dia i-1 y lallomb es un parametro asociado
con la particién entre hojas y tallos. El parametro lallomb se ajusté con datos
locales de campo, el valor de ajuste fue 0.8747.

La cantidad de nitrégeno disponible que fue translocado a los granos se
calculéd en el modelo de cultivos en funcidn de las ecuaciones descriptas por
Sinclair y Amir (1992), como el total de nitrégeno acumulado en las hojas y tallos
al final del periodo vegetativo menos el nitrégeno estructural que no estaba
disponible para ser translocado. De esta forma el nitrégeno que se acumula en la
planta y la tasa de translocacidn del mismo gobierna el largo del llenado de
granos.

La biomasa producida diariamente es direccionada a destinos vegetativos o
reproductivos dependiendo de las fases fenoldgicas. Por esta razén, para correr el
modelo fue necesario conocer el inicio y finalizacién de la etapa vegetativa y
reproductiva (emergencia, floracién y madurez fisiolégica). El modelo no contaba
con una rutina que simule las etapas fenoldgicas, por lo tanto estas fueron

suministradas. El rendimiento final fue computado como la integracién de la
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biomasa total producida en la etapa vegetativa multiplicado por un indice de
cosecha. Para el calculo del indice de cosecha se tomd la relacién reportada por
Kemanian et al. (2007). La ecuacién que se utilizé para calcular el rendimiento fue:
Rend =BT * IC (7)
IC = IC_ini + 0.21*fr (8)
donde Rend es el rendimiento final, BT es la biomasa total, IC es el indice de
cosecha, IC ini es el indice de cosecha inicial que toma el valor de 0.34 segun

Kemanian et al. (2007) y fr es la fraccién de acumulacion de biomasa en el grano

del total de biomasa acumulado.

3.3.6. Evaluacion del desempeiio de los dos métodos (1 y 1)

La precision de los dos Métodos (I y Il) testeados fue evaluada a través de

los siguientes estadisticos:

Di=Yi-Y (9)
Bias = 3 Di/N (10)
RMSE =V (Yi—Y)%¥N (11)

donde N es el numero total de situaciones, Yi es el rendimiento observado

en el punto i, Y corresponde al valor estimado por el modelo en el punto i.
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3.4. RESULTADOS Y DISCUSION

3.4.1. Correlacion entre el area foliar observada y los indices de vegetacidon

provenientes de las imagenes Landsat

Se contrastaron los puntos observados de IAF durante el ciclo del cultivo (de
dos sitios durante el afio 2013) contra los valores de los tres IV’s (NDVI, WDRVI y
Cl) obtenidos de la serie de imdgenes Landsat (Figura 1). La relacidn resultante
entre el IAF y cada uno de los indices calculados se presenta en la Figura 1. El NDVI
muestra una alta saturacion a partir de valores muy bajos de IAF; debido a este
comportamiento la utilidad de dicho indice para predecir el IAF es muy limitada
(Figura 1). En cambio los indices WDRVI y CI tuvieron una menor saturacién una
relacion de respuesta al incremento del IAF. La transformacién del NDVI para
obtener el WDRVI permitié atenuar satisfactoriamente la saturacion que se
observé en el NDVI. En el caso del Cl, la utilizacidon de zonas del espectro con alta
sensibilidad a variaciones en caracteristicas del canopeo (banda de la regién verde)

permite obtener una relacidn de respuesta del IAF a variaciones en el IV.

JAF=-1/1,37*Ln((0,92-NDV1/0,59) 2 1AF=2,227 + 5,190WDRVI
RMSE=0,88 - *1: 67 R=0,60

IAF

Figura 1. Relacidon observada entre IAF y tres indices de vegetacién durante el
periodo vegetativo, en el afio 2013 en el sitio localizado en el departamento de
Soriano.
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No obstante las limitaciones que presenta el NDVI como predictor del IAF es
uno de los indices mas utilizados. Algunos estudios demuestran que el NDVI es un
mejor estimador de la luz interceptada que del IAF, debido a la saturacion que se
observa durante la estacion de crecimiento (Wiegand et al., 1992; Gitelson, 2012). La
relacion entre el NDVI y IAF es esencialmente no lineal y cambia significativamente
entre distintas cubiertas vegetales (Haboudane et al., 2004, Nguy-Robertson et al.,
2012). Generalmente cuando el IAF excede el valor de dos, el NDVI es insensible a
incrementos en el IAF en canopias forestales, pasturas, cultivos de cereales y de
hojas anchas (Gitelson, 2012). La relacién observada en este trabajo, entre el NDVI
y el IAF fue concordante con lo esperado, lo que demuestra que el NDVI es util
Unicamente en las primeras etapas de la estacién de crecimiento. Cuando el IV
utiliza la banda correspondiente al verde, como es el caso del indice CI, la
sensibilidad frente a cambios en el IAF es alta.

El comportamiento del indice Cl se debe a la absorcién de la clorofila en la
region verde, la cual es una region del espectro visible con alta variabilidad frente a
cambios en el IAF (Hatfield et al., 2008). La reflectancia en la regién del borde rojo
presenta gran sensibilidad frente a un rango muy amplio de verdor de las hojas,
debido a la absorcion de la clorofila en dicha regién del espectro (Haboudane et al.,
2004; Hatfield et al. 2008). Por otra parte, los IV que incorporan la banda del borde
rojo son de gran utilidad para predecir caracteristicas del canopeo, pero en general
esta banda no se encuentra disponible en los satélites de libre acceso (Nguy-

Robertson et al., 2012).
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3.4.2. Estimacion del rendimiento utilizando el Método 1

La implementacién de la metodologia de inversién del modelo de cultivo

contra la serie de IAF para calibrar los parametros seleccionados pixel a pixel derivo

en dos mapas que reflejaron la variabilidad espacial de dichos parametros (Figura

2). Los parametros seleccionados fueron: el contenido especifico de nitrégeno en

hoja y la biomasa a la emergencia del cultivo. Los valores de ajuste de los

parametros estuvieron relacionados a la distribucién espacial de las curvas de IAF,

de esta forma cada uno de los pixeles utilizd un valor diferente e independiente

para la EUL. El rendimiento final del cultivo se determind por el ajuste de los

parametros en cada pixel, el cual se asocié a la dispersidn de las curvas de IAF.
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Figura 2. Distribucién espacial del parametro contenido especifico de nitrégeno en

g.m? (a) y la biomasa en la emergencia en g.m2 (b) en uno de los predios de estudio

(Cina_Cina).

La EUL potencial para cada cultivo es ampliamente conocida, en el caso de trigo los
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valores de EUL maximos son de 2,2 g.Mj* (Sinclair y Muchow, 1999). Sin embargo
la EUL que logra realmente un cultivo tiene gran variabilidad dependiendo de las
condiciones ambientales y el estado nutricional que enfrenta el mismo (Soltani y
Sanclair, 2012a). Varios de los factores que afectan la tasa de fotosintesis pueden
reducir la EUL potencial, los cuales incluyen la temperatura, la concentracién
atmosférica de anhidrido carbdnico, la deficiencia de agua y la concentracién de
nitrégeno en las hojas (Soltani y Sanclair, 2012a). Por este motivo en grandes
extensiones de cultivo la EUL se distribuye espacialmente en funcién de los
factores mas limitantes en cada zona. El principal factor limitante en la produccion
de trigo en Uruguay es la disponibilidad de nitrogeno para el cultivo (Berger et al.,
2014). La variabilidad espacial en la disponibilidad de nitrégeno en cada chacra fue
estimada a través de utilizar la metodologia de inversién de las curvas de
crecimiento. El proceso de inversion de las curvas de crecimiento obtenidas a partir
de las imagenes consistid en el ajuste de un valor para el contenido de nitrégeno
de cada uno de los pixel a pixel en forma independiente. De esta forma se
cuantifica y sintetiza la variabilidad espacial de los diferentes factores limitantes a
través del contenido de nitrégeno que se ajustd en cada pixel. Al implementar la
metodologia de ajuste de parametros contra una serie de IAF, se contempla en
forma indirecta la variabilidad en los factores que determinan el crecimiento
durante el periodo vegetativo (Moulin et al., 1998).

La combinacion de los valores de ajuste de los parametros determina el

rendimiento simulado por el modelo. En las zonas de bajo crecimiento del cultivo
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durante el periodo vegetativo, el Método 1 subestimd el rendimiento simulado,
mientras que en las zonas de alto crecimiento se sobreestimé (Figura 3). El
rendimiento estimado cuando se utilizé el Método 1 tuvo alta dispersion respecto
a la linea 1:1, esto fue debido a que el modelo representd mayor variabilidad en el
rendimiento estimado que la observada en el monitor de rendimiento (Figura 3).
Los desvios entre el rendimiento simulado y observado se deben principalmente a
las zonas donde el modelo sobreestimdé. Las zonas de mayor concentracién de
puntos son en la regidn de altos rendimientos simulados (Figura 3). Si bien la
concentracidén de puntos en la zona de sobreestimacién del rendimiento se reflejé
en ambos afios en que se testeo el Método 1, en el anos 2014 esté hecho fue mas
acentuado debié a la incidencia del Fusarium graminearum durante el llenado de
grano en el afo 2014. El efecto de agentes bidticos reductores del rendimiento no
son contemplados en el modelo, por lo tanto cuando ocurrieron éstos factores el

modelo sobreestimo el rendimiento.
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Figura 3. Relacién entre el rendimiento observado y estimado con el Método 1 en el
total de predios utilizados. Los contornos de diferentes colores representan zonas
de concentracion de puntos.

La precision lograda con el Método 1 fue comparable a la reportada cuando
se utilizan metodologias similares para estimar el rendimiento con alta resolucién
espacial, a escala de chacra. El RMSE obtenido cuando se utilizé el Método 1 fue de
1532 kg.ha* (rRMSE = 36%) vy el Bias de -401 kg.ha’; mientras Silbey et al. (2014)
obtuvieron RMSE relativos de 20 a 35% cuando estimaron el rendimiento de maiz
en condiciones de riego y secano con la resolucidn espacial de las imdagenes
Landsat. Por otra parte, Bastiaanssen y Ali (2003) logran rRMSE menores a 25%
utilizando baja resolucidon espacial (pixeles de 1,1 km?) en diferentes cultivos de la
secuencia agricola. Pero existe una serie de trabajos reportados donde utilizan baja
resolucidn espectral y alcanzan rRMSE en la estimacion de rendimiento menores al

10% (Doraiswamy et al., 2005; Becker-Reshef et al., 2010; Franch et al., 2015).
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Las diferencias entre los niveles de precisién reportados en trabajos
anteriores y los que se lograron en este estudio posiblemente se corresponde en
parte a las diferencias en las resoluciones espaciales utilizadas y a las
caracteristicas de los datos de rendimiento observado. Cuando se utilizan imagenes
de baja resolucion espacial (MODIS, AVHRR) se reduce la variabilidad de las series
de IAF y en consecuencia también se reduce la dispersién en el rendimiento
estimado. De la misma forma también se reduce la variabilidad espacial en los
rendimientos observados cuando se utiliza informacién de rendimiento
proveniente de estadisticas a nivel pais, en lugar de datos de monitores de
rendimiento con una resolucion espacial muy alta. Como resultado se alcanza alta
precision en la estimacion del rendimiento producto de reducir la variabilidad
espacial a través de la resolucidn utilizada.

La distribucién de los rendimientos observados con el monitor e
interpolados a la grilla equivalente al Landsat tuvo una distribucion muy
concentrada sobre el valor medio de rendimiento del sitio. En contraposicion a lo
observado en monitores provistos por productores, Dumont et al. (2015)
demuestra que la distribucién del rendimiento es asimétrica hacia valores altos de
rendimiento (valor de asimetria de -1,02 y de curtosis cerca de 3,85) cuando el
ambiente es de alto rendimientos, como es el ejemplo de alta disponibilidad de
nitrégeno. En cambio en los casos de situaciones de bajos promedios de
rendimiento la distribucion es normal (Dumont et al., 2015). La distribucion del

rendimiento observado (distribucion normal en la mayor parte de los sitios)
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probablemente sea atribuible a la forma de medicién de los sensores montados
sobre la maquinaria de cosecha. El sensor de medicién tiene un retraso de 40 m
aproximadamente en la medida del rendimiento. Cuando la interpolacién de los
puntos de rendimiento es sobre una grilla de alta resolucién como la de Landsat
(30 x 30 m), probablemente existen pequefias zonas de potencial menor o mayor
que las zonas aledafias que no son correctamente identificadas. Estas zonas
contribuyen a incrementar los desvios entre el rendimiento observado y simulado
cuando se evalua la precisién del modelo pixel a pixel.

El comportamiento del Método 1 fue variable a través de las situaciones
testeadas (Figura 4). Mientras en algunos sitios, como el representado en la Figura
4 (g), mostré un desempeiio aceptable, con una dispersion tolerable de los puntos
respecto a la linea 1:1; en otros campos como los representados en las Figuras 4 (a,
h, ) los rendimientos simulados tuvieron un comportamiento totalmente
diferente al observado. Los campos de menor area fueron los que tuvieron los
valores mas altos de RMSE, lo cual se asocié al bajo nimero de pixeles que dejé en
mayor evidencia la descoordinacién de escalas (retraso en la medida del monitor e
interpolacion a la grilla del Landsat). Como resultado en la imagen se detectan
areas muy pequeias de dos a tres pixeles, con crecimiento del cultivo totalmente
diferente al de las areas aledafias, pero que el monitor de rendimiento no fue

capaz de identificar como pixeles de rendimiento diferente.
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Figura 4. Relacion entre el rendimiento observado y simulado con el Método 1 para

cada uno de los predios utilizados.

3.4.3. Estimacion del rendimiento utilizando el Método 2

El rendimiento simulado con los indices NDVI y Cl en antesis mostré un
rango de variacion mas estrecho que el rendimiento observado. El rango de
rendimiento simulado fue de 2500 a 5200 kg ha™ tanto cuando se utilizé el indice
NDVI como el Cl (Figura 5). La baja variabilidad en el rendimiento estimado fue
determinada por la curva promedio de regresién. La precision del Método 2 fue
similar cuando se utilizé el indice Cl'y el NDVI (RMSE de 826 y 966 kg.ha™ para el Cl

y NDVI respectivamente).
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Figura 5. Relacién entre dos indices de vegetacidon entorno antesis (NDVI y Cl) y el
rendimiento observado (kg.ha). Cada punto corresponden a un pixel de la imagen
y los colores representan cada uno de los campos utilizados.

A pesar de las claras diferencias en las correlaciones de los IV en antesis y el
rendimiento (Figura 5), la precision del Método 2 para predecir el rendimiento fue
independiente del indice utilizado (Figura 6). La relacion resultante entre el NDVI
en antesis y el rendimiento fue concordante con la relacién observada entre el
NDVI y el IAF durante el ciclo del cultivo. La relaciéon obtenida entre el NDVI y el
rendimiento se debe a que en antesis la mayor parte de los puntos superaron el

valor de saturacion del NDVI.
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Figura 6. Relacion entre el rendimiento observado y estimado con el Método 2

utilizando el indice NDVI (a) y CI

Silbey et al (2014) lograron precisiones similares cuando utilizaron la misma
metodologia para estimar el rendimiento de maiz con imdagenes Landsat. Si bien Ia
simpleza en la implementacion del Método 1 es una ventaja de la metodologia, no
mostré un comportamiento favorable para representar la variabilidad esperable en
el rendimiento observado. El uso de una metodologia como es el Método 2 no
permitié considerar factores de estrés como son el agua y el nitrégeno. El impacto
del estrés por agua y nitrégeno se ajusta con las observaciones de IAF a través del
pardmetro eficiencia de uso de la luz, por lo tanto la dindmica de evolucion de las
hojas verdes (IAF) representa de buena forma las tensiones ambientales en el
cultivo (Duchemin et al., 2008). Dado que en el Método 2 no son considerados los
factores de estrés durante el crecimiento vegetativo del cultivo a través de las
curvas de IAF, la distribucién del rendimiento simulado por este Método presentd

reducida variabilidad.
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3.5. CONCLUSIONES

No se evidencié mayor precision por la utilizacién de un modelo de cultivos
en forma conjunta con datos de SR respecto a un método mas simple que utilizd
Unicamente una imagen en el ciclo del cultivo (RMSE de 1532 y 826 kg.ha™ para el
Método 1 y 2 respectivamente). Sin embargo la implementacién del Método 1
permitid representar variabilidad espacial en los rendimientos estimados que
estuvo en concordancia con lo esperable.

Los altos valores de RMSE posiblemente sean el resultado de multiples
factores de error, entre los cuales se pueden sefalar: (i) la resolucién espacial
utilizada (se contrastaron rendimientos simulados y observados de pixeles de
30m); (ii) la baja resolucion temporal de las imdgenes Landsat; (iii) errores en las
rutinas de correccion atmosférica; (iv) errores de medicién en los monitores de
rendimiento; y (v) estreses en llenado de grano que no fueron contemplados.

Ambas metodologias tienen limitada utilidad para estimar el rendimiento a
escala de predio agricola. Es necesario disponer de mayor resolucién temporal de
las imdagenes para alcanzar niveles de precisidn aceptables en la estimacién del
rendimiento a nivel predial y de su variabilidad espacial. De esta manera la
metodologia tendrd mayor alcance para pronosticar los volimenes de cosecha, asi
como también para ser utilizada como insumo cuando se separan ambientes de

diferente potencial de rendimiento.
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4. DISCUSION GENERAL

El incipiente interés por parte de los agricultores, empresas de
comercializacion y agentes estatales por obtener estimaciones tempranas del
rendimiento, ha incitado al desarrollo de metodologias asociadas al uso de
imagenes satelitales para dichos fines. En la literatura se han reportado numerosos
trabajos donde se intenta predecir el rendimiento final de cultivos a escala de
estado o pais (Moulin et al., 1998; Doraiswamy et al., 2005; Duchemin et al., 2008;
Becker-Reshef et al., 2010; Casa et al., 2012; Franch et al., 2015). En la totalidad de
dichos trabajos el rendimiento estimado (con resolucion espacial variable
dependiendo de la imagen seleccionada) fue contrapuesto contra la informacion del
rendimiento observado proveniente de promedios de chacras o estados. Si bien en
estos trabajos se alcanzaron rRMSE que estuvieron en un rango de 10 a 35%, la
prediccién de la variabilidad espacial a escala de chacra con alta resolucion
temporal continda siendo un desafio con multiples aspectos que aun no han sido
abordados. Alguno de estos aspectos que aun no han sido resueltos y contribuyen
en los desvios en la estimacidén del rendimiento son: la homogenizacién de la
reflectancia en una serie temporal de imagenes a través de la utilizacion de las
rutinas de correcciones atmosféricas; la metodologia utilizada para estimar
parametros de interés en el cultivo (en este caso el IAF); la metodologia
implementada para estimar el rendimiento; la simplicidad del modelo de cultivo
implementado para asimilar la informacién espectral; aspectos vinculados a los
instrumentos de medicion del rendimiento observado en los monitores de

rendimiento.

El proceso de filtrar las distorsiones por los efectos atmosféricos utilizando
las rutinas para las correcciones atmosféricas es una etapa fundamental para
estandarizar una serie temporal de imagenes. Las correcciones de dichos efectos se
basan en modelos fisicos complejos, como son los modelos basados en la

transferencia radiativa de la radiacion solar (Richter, 2011). Si bien el desarrollo de
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las rutinas para realizar las correcciones atmosféricas se ha iniciado hace ya varias
décadas, recién en los ultimos afios algunas de estas rutinas han sido incorporadas
en diferentes software comerciales como es el ejemplo del software ATCOR. En la
actualidad existen multiples aspectos en las correcciones atmosféricas que aun no
han sido totalmente resueltos y contribuyen a generar variabilidad y error en la
estimacion del IAF (Mannschatz et al., 2014). La falta de conocimiento del
comportamiento de las condiciones no estandar de la atmdsfera, como son las
nubes o la neblina, impone ciertas restricciones para filtrar dichos efectos
atmosféricos. Por un lado este hecho contribuye directamente a incrementar el
error en la prediccién de la reflectancia final y por otro lado reduce la frecuencia

temporal de la informacidn espectral.

Los diferentes enfoques que se han desarrollado para predecir
caracteristicas del canopeo requieren en primer término una etapa de calibracion
donde se invierte el modelo contra un conjunto de datos. El conjunto de datos de
las variables de interés, en este caso IAF puede ser obtenido a través de
observaciones o generado con simulaciones de un modelo de transferencia
radiactiva (Baret y Buis, 2008). En el presente trabajo se utilizdé el enfoque mas
antiguo e histéricamente utilizado el cual emplea directamente los datos de
reflectancia observados para predecir el IAF a través de una relacién empirica. Dicha
metodologia presenta la limitante que la relacion entre el IV y la variable de interés
(IAF) depende de la vegetacion que se estd observando y de las condiciones
ambientales (Hatflied et al., 2008). Por este motivo no es una tarea simple utilizar
esta metodologia con resoluciones espaciales medias a bajas y en multiples
condiciones ambientales. Estos aspectos condujeron a que se generaron en otros
trabajos metodologias que emplean un modelo de transferencia radiactiva para
generar un rango amplio de situaciones simuladas y evitar las limitaciones asociadas
a la naturaleza empirica de utilizar una relacién simple desde un conjunto de datos

observados (Baret y Buis, 2008).
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Por otra parte existen limitantes asociadas al indice seleccionado para
predecir el IAF y la relacidn de respuesta al mismo. Si bien el NDVI es uno de los
indices mds conocidos y utilizados, varios estudios demuestran que debido a la
saturacion que se observa durante la estacidon de crecimiento el NDVI tiene mayor
utilidad como estimador de la luz interceptada que del IAF (Wiegand et al., 1992;
Gitelson, 2012). La no linealidad en la relacion entre el NDVI y el IAF que se observo
en el presente trabajo, estuvo acorde a lo esperado segun lo reportado en la
literatura donde se muestra que generalmente cuando el IAF excede el valor de dos,
el NDVI es insensible a incrementos en el IAF (Gitelson, 2012). Los IV que incorporan
las bandas de la regidn del verde y borde rojo muestran alta sensibilidad a cambios
en el drea foliar. Dicho comportamiento estd vinculado a las regiones del espectro
donde ocurre absorcion por los pigmentos, especialmente la absorcidn por parte de
la clorofila (Haboudane et al., 2004; Hatfield et al. 2008). Si bien los IV que
incorporan la banda del borde rojo son de gran utilidad para predecir caracteristicas
del canopeo, en general esta banda no se encuentra disponible en los satélites de
libre acceso (Nguy-Robertson et al., 2012). Por otra parte la utilizacién de un Unico
ajuste entre el IV y el IAF contribuye a incrementar el error en la estimacién de los
pardmetros del cultivo, debido a que esta relacién es variable con el ambiente. Esto
se debe a que las relaciones empiricas implementadas entre el IAF y el IV presentan
la limitante de ser variables entre ambientes (Haboudane et al., 2004, Nguy-
Robertson et al., 2012). Por tanto para lograr un comportamiento mas aceptable se

requeriria un ajuste local para cada situacién.

La implementacién de una metodologia que incorpora un modelo de cultivos
y simula la evolucién continua en el tiempo de las relaciones entre el cultivo y el
ambiente no permitid alcanzar mayor precisidn respecto a un método mas simple
que utilizd una relacién empirica. Si bien las ventajas de asimilar la informacién
espectral en un modelo de cultivos para estimar el rendimiento ya han sido
descriptas y comprobadas desde los trabajos de Mass (1988) y Moulin et al., (1998),

en este trabajo no se constaté dicha ventaja. EIl método mas simple que utilizd
68



Unicamente una relacién empirica alcanzé mayor precision que el método que
incorporo un modelo de cultivo en forma conjunta con las imdgenes satelitales. Los
altos valores de RMSE obtenidos al utilizar la metodologia de asimilar las imagenes
en un modelo de cultivo posiblemente sea atribuido a diversos factores que
introducen fuente de variabilidad en los resultados, entre los cuales se encuentran:
la alta resolucion espacial y baja resolucién temporal utilizada; las relaciones planta
ambiente que no son considerados en el modelo de cultivos; los errores en las
rutinas de correccién atmosférica que fueron explicados anteriormente y los errores

en los instrumentos de medida de los monitores de rendimiento.

Si bien existen diferencias en la caracteristicas de los sensores del Landsat 7
y Landsat 8, es posible combinar ambos satélites para lograr tedricamente alta
frecuencia en la serie temporal de imagenes (Flood et al., 2014; Li et al., 2014). Esto
otorgaria tedricamente una frecuencia temporal de una imagen por semana, pero la
elevada frecuencia de dias nublados en las latitudes de Uruguay durante la estacion
de crecimiento del trigo y las zonas SCL-off del Landsat 7 conducen a obtener
frecuentemente una resolucion temporal insuficiente para reconstruir el
crecimiento del cultivo con un volumen de informacién mayor a cinco imagenes en
el periodo vegetativo del cultivo. Contar con una serie temporal de imagenes
completa para recopilar las curvas de crecimiento del cultivo no es frecuente, lo
cual introduce fuente de variacién en la prediccion del IAF para cada pixel. Por otra
parte el volumen de informacion durante el ciclo del cultivo, dado por el nimero de
imagenes libres de nubes, condiciona el nimero de pardmetros que pueden ser
ajustados y de alguna manera también el tipo de modelo de cultivos que es posible
utilizar (Moulin et al., 1998). En la medida que Unicamente se pueden calibrar un
nlimero bajo de pardmetros, un modelo simple y poco parametrizado es el tipo de
modelo de cultivos mas apropiado para utilizar en forma conjunta con informacion

espectral de baja resolucién temporal.
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Por otra parte la alta resolucién espacial de las imdgenes Landsat y la
metodologia de medicién del rendimiento de los monitores conducen a generar una
gran fuente de error en los rendimientos observados. La descoordinacidn de escala
es debida a que el instrumento de medida en el monitor de rendimiento puede
tener un atraso en la medida de 40m, mientras que la resolucidn utilizada para
interpolar la informacién del monitor se corresponde con una grilla de 30m x 30m.
Por otra parte ademas de la descoordinacion de escalas, la metodologia de
medicion de los monitores conduce a obtener valores de rendimientos observados
gue son productos de una media mavil que va realizando el instrumento de medida.
El hecho que el instrumento de medida realice una media mdvil, lleva a que en la
gran mayoria de los sitios se obtiene una distribucién normal, que esta muy
centrada en el valor medio de la distribucidn. Sin embargo la distribucién esperable
del rendimiento en los ambientes de alto potencial (determinado en trigo
principalmente por alta disponibilidad de nitrégeno) es una distribucion con altos
niveles de asimetria (asimetria entre 0 y -1), y en las situaciones con bajos niveles
de fertilidad es esperable una distribuciéon normal del rendimiento (Dumont et al.,

2015).

La limitada disponibilidad de informacidn del cultivo que se obtiene a través
de las imagenes satelitales fuerza a que solo sea posible utilizar modelos simples,
con reducida cantidad de parametros, donde algunos de ellos son seleccionados
para ser calibrados. La simpleza del modelo implementado y de los procesos que
son representados impulsa a generar diversas fuentes de error producto de los
procesos que no son contemplados, entre los cuales se pueden sefialar: la
reduccion de los factores determinantes del crecimiento del cultivo a tan solo la
radiacion interceptada y la eficiencia de uso de la misma; la asunciéon que el
contenido de nitrégeno es constante a lo largo del ciclo del cultivo y la falta de

contemplacién de los factores abidticos de estrés. Si bien como fue puntualizado
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previamente la utilizacion de un modelo simple presenta multiples restricciones, la
metodologia de invertir el modelo contra la serie de IAF permite contemplar la
variabilidad existente en el crecimiento del cultivo a través de los pardmetros de
ajuste (Moulin et al., 1998). Con esta metodologia se sintetizan todos los factores
que determinan la variabilidad en la EUL (las condiciones ambientales y el estado
nutricional) a través de cuantificar el crecimiento que logra el cultivo en cada
microzona del campo (cada pixel). De esta forma se contemplan varios de los
factores que afectan la tasa de fotosintesis y reducen la EUL potencial, los cuales
incluyen la temperatura, la concentracidn atmosférica de anhidrido carbdnico, la
deficiencia de agua y la concentracion de nitrégeno en las hojas (Soltani y Sinclair,

2012).

El Método 1 no alcanzé un nivel de precision suficiente para ser utilizado con
fines practicos a nivel predial (RMSE = 1532 kg.ha, rRMSE = 36% y Bias = -401
kg.hat), pero esta precision fue equiparable a la reportada cuando se utilizaron
metodologias similares para estimar el rendimiento con alta resolucién espacial
(Silbey et al., 2014). Sin bien existe una serie de trabajos reportados donde alcanzan
rRMSE en la estimacién de rendimiento menores al 10% todos ellos utilizan baja
resolucidn espacial (Doraiswamy et al., 2005; Becker-Reshef et al., 2010; Franch et
al., 2015). Las diferencias entre los niveles de precisién reportados en trabajos
anteriores y los que se lograron en este estudio posiblemente se corresponde en
parte a las diferencias en las resoluciones espaciales utilizadas y a las caracteristicas
de los datos de rendimiento observado. Cuando se utiliza imagenes de baja
resolucidon espacial (MODIS, AVHRR) en los hechos se realiza un promedio a una
menor resolucién espacial, y por lo tanto se reduce la variabilidad de las series de
IAF y en consecuencia también se reduce la dispersidn en el rendimiento estimado.
De la misma forma también se reduce la variabilidad espacial en los rendimientos
observados cuando se utiliza informacion de rendimiento proveniente de
estadisticas a nivel pais, en lugar de datos de monitores de rendimiento con una

resolucidon espacial muy alta. Como resultado se alcanza alta precisién en la
71



estimacion del rendimiento producto de reducir la variabilidad espacial a través de
la resolucidon utilizada, pero en cambio se pierde la cuantificacién de Ia

microvariacion espacial en el rendimiento del cultivo.
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5. CONCLUSIONES GLOBALES

No se evidencié mayor precision por la utilizacién de un modelo de cultivos
en forma conjunta con datos de SR (Método 1) respecto a un método mas simple
que utilizé Unicamente una imagen en el ciclo del cultivo (RMSE de 1532 y 826
kg.ha! para el Método 1y 2 respectivamente). Sin embargo la implementacién del
Método 1 permitié representar la variabilidad espacial en los rendimientos
estimados que estuvo en concordancia con la dispersion esperable en el
rendimiento.

Los altos valores de RMSE posiblemente fueron el resultado de multiples
factores de error, entre los cuales se pueden sefalar: (i) la resolucidon espacial
utilizada (se contrastaron rendimientos simulados y observados de pixeles de
30m); (ii) la baja resolucién temporal de las imagenes Landsat producto de la
frecuencia de dias nublados; (iii) errores en las rutinas de correccién atmosférica;
(iv) errores de medicidén en los monitores de rendimiento; y (v) estreses en llenado
de grano que no son contemplados por el modelo.

La utilidad de ambas metodologias para estimar la variabilidad espacial del
rendimiento a escala de predio agricola es muy limitada debido a los altos valores
de RMSE observados. Posiblemente si se dispone de mayor resoluciéon temporal de
las imagenes se logren niveles de precision aceptables en la estimacién del
rendimiento y de su variabilidad espacial, debido a que es posible ajustar un
numero mayor de pardmetros y contar con una curva de crecimiento estimada
mas cercana a la real.

En trabajos futuros serd necesario disponer de mayor volumen de
informacién espectral (resoluciéon temporal), asi como también generar mayor
experiencia en la utilizacién de las diferentes metodologias de correccion
atmosférica de las imdgenes para alcanzar mayores niveles de precision en
estimaciones del rendimiento a nivel predial y de su variabilidad espacial. De esta

manera la metodologia tendra mayor alcance para pronosticar los voliumenes de
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cosecha, asi como también para ser utilizada como insumo cuando se separan

ambientes de diferente potencial de rendimiento.
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