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RESUMEN

La estimacién de la productividad de la soja es un dato estratégico a nivel regional.
Los modelos de cultivos proveen una descripcion continua del crecimiento y desarrollo del
cultivo. La teledeteccion permite el monitoreo del crecimiento y desarrollo de la
vegetacion en un &rea determinada. El objetivo general de este estudio fue predecir
parametros biofisicos del cultivo de soja, integrando datos de teledeteccion del sensor
MODIS en el modelo de cultivo STICS. En diez lotes con soja de la regién central de la
provincia de Cdrdoba se realizaron observaciones de: indice de area foliar (LAI), fraccion
de la radiacion fotosintéticamente activa interceptada (fIPAR), cobertura del cultivo (%C),
materia seca de la parte aérea (MS), fase fenoldgica, contenido de agua del suelo (HS) y
rendimiento. ElI modelo de transferencia radiativa PROSAIL se utilizd para generar una
base de datos que se invirtio empleando redes neuronales artificiales (ANN), con el fin de
estimar LAI a partir de valores de reflectancias de MODIS. Se forz6 al modelo STICS a
tomar valores de LAI (STICS-f) y con ambos se simulé MS y rendimiento, como asi
también HS. Las reflectancias simuladas con PROSAIL mostraron la evolucion tipica con
el incremento del LAI: un aumento de la absorcién en azul y rojo e incremento en la
reflectancia NIR. La ANN con mejor desempefio en la inversion de PROSAIL considerd
como datos de entrada solamente las reflectancias en azul, rojo y NIR para estimar el LAI.
En la calibracion de los coeficientes del cultivo del modelo STICS, se debio considerar las
diferentes fechas y densidades de siembra como asi también la longitud del ciclo de las
variedades utilizadas. Como era de esperar, al pasar del modelo STICS a STICS-f, los
errores de estimacion del LAI disminuyen (%RMSE de 29,2% a 12,2%), como asi también
los errores al estimar MS; sin embargo, resultaron elevados en comparacién con la
bibliografia analizada. Cuando el analisis considera solamente la materia seca vegetativa,
los errores disminuyen considerablemente. El contenido de humedad del suelo hasta 2m de
profundidad y el rendimiento, fueron estimados adecuadamente tanto con STICS como con

STICS-f, cuyos valores de %RMSE estuvieron en torno a 10%.

Palabras clave: soja, modelo STICS, modelo PROSAIL, MODIS



ABSTRACT

The estimation of soybean productivity is a strategic information at the regional
level. While crop models provide a continuous description of crop growth, remote sensing
also allows monitoring the growth and development of vegetation also for a given area.
The general objective of this study was to predict biophysical parameters of soybean crop,
integrating remote sensing data from the MODIS sensor with the STICS crop model. At
central region of Cdérdoba province, observations were made, in ten plots with soybean:
leaf area index (LAI), fraction of intercepted photosynthetically active radiation (fIPAR),
crop coverage (% C), dry matter the aerial (MS), phenological stage, soil moisture content
(HS) and yield. The radiative transfer model PROSAIL was used to generate a database
that was inverted using artificial neural networks (ANN) to estimate LAl from MODIS
reflectance values. The STICS model was forced to take LAI values (STICS-f), to estimate
MS and vyield, as well as HS. The simulated reflectances with PROSAIL showed the
typical evolution with the increase of LAI: an increase for the absorption in blue and red
bands and an increase in the NIR reflectance. Only data of the reflectance in blue, red and
NIR were used as input in the ANN with better performance in the inversion of PROSAIL
to estimate LAI. In the calibration of STICS model, crop coefficients for the different
sowing dates and densities as well as the cycle length of the varieties used should be
considered. As expected, when changing from STICS to STICS-f model, the LAI
estimation errors decrease (% RMSE from 29.2% to 12.2%), as well as errors in MS
estimating; however, they were high in comparison with the literature analyzed. When
considering vegetative dry matter, the errors decrease markedly. The moisture content of
the soil up to 2m depth and the yield were properly estimated with both STICS and STICS-

f, models, whose %RMSE values were around 10%.

Keywords: soybean, STICS model, PROSAIL model, MODIS
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

La soja es el cultivo mas importante en Argentina, tanto por la superficie sembrada
como por los réditos econémicos que le genera al productor agricola y al estado nacional.
En la campafa 2015/16 se sembraron a nivel nacional 20.602.542 ha. En la provincia de
Cérdoba, para esa campafia, la superficie sembrada alcanzé las 5.579.530 ha; lo que
representa alrededor del 80% del area provincial cultivada con granos. El area sembrada
con soja en el departamento Rio Segundo es 325.986 ha con un rendimiento promedio de
3,39 Mg.ha™* (MAGyP, 2016).

El monitoreo de los cultivos agricolas durante su ciclo vegetativo puede proveer
informacion para realizar predicciones del rendimiento con bastante antelacion al momento
de cosecha. Esto es importante para la toma de decision en distintos niveles, tanto para
actividades logisticas como para actividades comerciales (Bach 1998; Bingfng & Chenglin,
2000; Clevers et al., 2002; Lobell et al., 2003; Lobell & Asner, 2004; Rizzi & Rudorff
2005).

La estimacion de la productividad de la soja es un dato estratégico a nivel regional
para la planificacién del almacenaje y transporte. A nivel nacional, constituye una valiosa

informacion para establecer los posibles saldos exportables (Ravelo et al., 2003).

Actualmente, la produccion agricola en la provincia de Cordoba, Argentina se
estima a partir de un relevamiento de productores para determinar el area sembrada vy el
rendimiento del distrito. Estos métodos son laboriosos, necesitan disponer de personal de
campo a nivel regional, y no producen resultados con la rapidez requerida por los
mercados (Rosenthal et al., 1998).

Rosenthal et al. (1998) usaron un enfoque distinto: combinaron tecnologias de
sistemas de informacion geogréafica con modelos de simulacion de cultivos para determinar

la produccion regional de sorgo granifero en Australia y de mijo en Africa.



1.1. Modelos de Cultivos

Los modelos de cultivos simulan los procesos biofisicos en el sistema suelo-planta-
atmdsfera para proveer una descripcion continua del crecimiento y desarrollo del cultivo.
Existen diversas Opticas para el modelado de cultivos en funcion de los distintos objetivos,
disponibilidad de datos y experiencia profesional de los investigadores (Tharakan et al.,
2000). Dichos objetivos pueden ser desde suministrar informacion basica para la
planificacion y la toma de decisiones por parte de los productores hasta ayudar a los
cientificos a definir las prioridades de investigacion (Dourado-Neto et al., 1998). Uno de
los principales objetivos de los modelos de simulacion de cultivos es estimar la produccion
agricola como una funcién dependiente de las condiciones meteoroldgicas y edaficas,
como asi también del manejo del cultivo (Hoogenboom, 2000).

De acuerdo con la base conceptual y la estructura interna del modelo, se puede
distinguir entre modelos empiricos, y modelos de procesos 0 mecanisticos. Los modelos
empiricos utilizan principalmente el anlisis estadistico para interpretar y describir datos
sobre crecimiento y la produccion de la biomasa en una gran cantidad cultivos. Con este
tipo de modelos solo se pueden hacer predicciones para otros cultivos que crecen bajo

condiciones similares (Mohren & Burkhart, 1994).

Los modelos mecanisticos, por otra parte, se sustentan en un sistema de
componentes funcionales y en sus interacciones con el ambiente del sistema para predecir
el comportamiento de un cultivo. Los componentes funcionales se eligen en un nivel
especifico de jerarquia, generalmente por debajo del nivel del sistema completo (Makela et
al., 2000). Estos modelos describen la relacion entre los procesos fisioldégicos de las
plantas tales como la intercepcion de la luz, la fotosintesis, la respiracion y la
evapotranspiracion, con los factores ambientales tales como la radiacién solar, la
temperatura y la disponibilidad de agua y nutrientes (Bourdét et al., 1999; Prusinkiewicz,
2004).



Los modelos mecanisticos simulan periodicamente el crecimiento y desarrollo de
los cultivos, estimando los flujos y balances de carbdn, nitrégeno, agua y energia entre los
diversos componentes, para finalmente obtener una estimacién del rendimiento en el
momento de maduracion del cultivo (Bourddt et al., 1999; Tharakan et al., 2000;
Prusinkiewicz, 2004). Estos modelos son altamente complejos y resultan dificiles de
documentar y mantener. Para salvar estos inconvenientes, quienes modelan el crecimiento

y desarrollo de los cultivos han adoptado estructuras modulares (Jones et al., 2001).

Jégo et al. (2010) emplearon el modelo Simulateur mulTldiciplinaire pour les
Cultures Standard (STICS) para estimar el indice de &rea foliar (LAI), biomasa y
rendimiento regional de trigo y soja en el este de Canada. Mercau et al. (2007) utilizaron el
modelo CROPGRO-soybean para predecir fenologia, biomasa y componentes del
rendimiento de soja a través de diferentes condiciones ambientales de la region pampeana

de Argentina.

La mayoria de los modelos de productividad de los ecosistemas, como asi también
los modelos de balance de carbon y modelos globales de clima, hidrologia y bioquimica
requieren de parametros biofisicos para calcular la fotosintesis, la evapotranspiracion y la
productividad primaria neta (Running & Gower, 1991; Potter et al., 2003). Entre esos
parametros se encuentran el LAI, el porcentaje de cobertura vegetal (%C) y la fraccion de
radiacion fotosintéticamente activa absorbida por la vegetacion (fAPAR). El porcentaje de
cobertura vegetal, también es empleado en muchos modelos de transferencia entre el suelo,
la vegetacion y la atmosfera; y en modelos de balance superficial de energia, dado que
separan a los paisajes en areas cubiertas con vegetacion y areas de suelo desnudo (Glenn et
al., 2008). El %C también ha sido utilizado para el modelado del clima regional y global y

el monitoreo del cambio climético global (Jiménez-Mufioz et al., 2009).

El LAI es una variable estructural del canopeo definido como el area de una de las
caras de las hojas verdes por unidad de area de suelo, especialmente en canopeos de hojas
anchas (Myneni et al., 2002). Por su parte, la fAPAR es una variable radiométrica que

representa la proporcion de la radiacién solar que es absorbida, por las hojas verdes,



respecto del total que es recibido, en la porcion del espectro electromagnético comprendido
entre 0,4 — 0,7 micrémetros. Este rango corresponde a la parte visible del espectro de
radiacion y es la que resulta fotosintéticamente activa (PAR) (Fensholt et al., 2004; Maas
& Rajan, 2008).

En determinaciones a campo fAPAR es generalmente sustituida por la fraccion de
la radiacion fotosintéticamente activa interceptada (fIPAR), la cual es calculada a partir de
mediciones de PAR por encima y por debajo del canopeo. Generalmente se asume que el
5% de la luz interceptada es reflejada o absorbida por tejidos no fotosintéticos cuando el
canopeo esta completamente verde (Zhou et al., 2017). En tal sentido Gobron et al. (2006)
y Pickett-Heaps et al. (2014), demostraron que excepto bajo circunstancias particulares, la
fIPAR es un buen sustituto de fAPAR, dado que las diferencias numéricas entre esos dos
flujos, interceptado y absorbido, estan frecuentemente confinados dentro de +0.1 del rango
de precision de fAPAR.

La variacion de la radiacion fotosintéticamente activa interceptada por el canopeo
(IPAR) en la porcién del espectro electromagnético comprendido entre 0,4 — 0,7
micrémetros (Fensholt et al., 2004; Maas & Rajan, 2008) es un factor determinante de la
fotosintesis bruta diaria, mientras que la variacion de la respiracién autotrofica es
determinada por cambios en la biomasa de las hojas, tallos y raices y de sus tasas de
respiracion. La radiacion diaria fotosintéticamente activa interceptada por el canopeo del

cultivo (IPAR, MJ m™) puede calcularse segin la siguiente expresion (Maas, 1993):

IPAR = fR(1—-e ") (1)

Siendo B la fraccion de la radiacion total que corresponde a PAR (aproximadamente
0,45), R la radiacion solar diaria (MJ m?) y k el coeficiente de extincién especifico del

cultivo.



El coeficiente de extincidn en canopeos vegetales de acuerdo a Ross (1981) resultaria
independiente de la longitud de onda, considerando el tamafio de los elementos de
dispersion (hojas, ramas, tallitos, etc.) con respecto a la longitud de onda de la radiacién
solar (Myneni et al., 2002).

Una aproximacion que emplean los modelos de cultivo para estimar la tasa diaria de
acumulacién de carbono por unidad de area fue propuesta por Monteith (1977), en la cual
la tasa de acumulacién de carbono es expresada como el producto entre la radiacion solar
interceptada y de la eficiencia en el uso de la radiacion (Choudhury, 2000; Solorio Elizalde
et al., 2008).

ag/t\/: RUE - fIPAR.SR (2

donde ag:/ es la tasa de cambio de la materia seca en funcion del tiempo y RUE es la

eficiencia en el uso de la radiacioén.

Asumiendo que la tasa de produccion de biomasa por unidad de radiacion
interceptada a través de toda la estacion de crecimiento, asi como la irradiancia son
constantes, y que el area foliar es proporcional a la biomasa total, Goudriaan & Monteith
(1990) derivaron una ecuacién para la biomasa del cultivo (W) dependiente del tiempo
(t), como una funcion de la tasa de crecimiento relativa maxima (Rm) y de la tasa de

crecimiento absoluta maxima (Cmax).

W(t)= (Cénr:)( j{m {1+ {%} exp(Rm.t)H 3)

donde fIPARy es la fraccion de radiacion incidente que es interceptada por el canopeo del

cultivo (IPAR.(BR)™) en el tiempo t=0. La ecuacion (3) es apropiadamente descripta como
expo-lineal debido a que la biomasa se incrementa exponencialmente en los momentos

iniciales y linealmente en etapas intermedias (Monteith, 2000).



Los modelos de cultivos pueden ser herramientas Utiles para la estimacion de
rendimientos regionales. Sin embargo, estos modelos requieren disponer de los parametros
y/o de las condiciones iniciales para cada situacion. Esta informacién puede variar
considerablemente de un lote a otro, y generalmente no estd disponible (Duke & Guérif,
1998; Guérif & Duke 2000).

1.2. Teledeteccion

La teledeteccidn, particularmente en el dominio Optico, brinda informacion espacial
extensiva del estado real de los cultivos (Maas, 1988; Guérif & Duke, 2000; Dadhwal,
2003; Lobell et al., 2003; Doraiswamy et al., 2004). La teledeteccién se ha empleado para
apoyar la parametrizacion de los modelos; por ejemplo, acoplando un modelo de
transferencia radiativa con un modelo de simulacion de cultivos, a través de una variable
que representa la estructura del canopeo, tal como el indice de &rea foliar (LAI) (Guérif &
Duke, 2000).

La teledeteccion tiene la ventaja que puede producir imagenes multitemporales en
intervalos frecuentes, lo cual facilita el monitoreo del crecimiento y desarrollo de la

vegetacion en un area determinada (Ahmadi 2009).

El vocablo teledeteccion deriva del francés “télédétection”, traduccion dada en
1967 al término anglosajon “remote sensing” o percepcion remota. Definir el concepto de
teledeteccion no es sencillo ya que no existe una definicion Unica universalmente aceptada.
En su mas amplio sentido se entiende por percepcion remota “la adquisicion de
informacion sobre un objeto a distancia, esto es, sin que exista contacto material entre el
objeto o sistema observado y el observador”. La teledeteccion parte del principio fisico de
la existencia de una perturbacion (energia electromagnética, campos gravitacionales, ondas
sismicas, etc.) producida en el medio por el sistema observado, la cual se transmite al
sistema receptor para ser registrada, almacenada y, posteriormente, interpretada. La
transferencia de radiacion electromagnética es la interaccion fisica mas estudiada en la
teledeteccion (Chuvieco, 2000). Todos los cuerpos reflejan o emiten los flujos energéticos

bajo la forma de radiacion. La variacion relativa de la energia reflejada o emitida en



funcién de la longitud de onda, constituye lo que se denomina su firma espectral. Cada tipo
de cubierta superficial tiene una curva de emisividad y reflectividad espectral
caracteristica. La teledeteccion tiene por objeto la determinacion de los materiales y los
fendmenos que tienen lugar en la superficie terrestre, a través de su firma espectral y
permite estudiar las variaciones espectrales, espaciales y temporales de la superficie
terrestre (Chuvieco, 2000).

Con la aparicion de satélites como plataforma para sensores de radiacion
electromagnética se logré obtener imagenes, en distintas longitudes de onda de grandes
superficies. Estas imagenes pueden combinarse con informacién espacial proveniente de
otros medios (suelos, informacion meteorologica, etc.) para constituir un sistema de

informacion geografica (Maracchi et al., 2000).

Existen dos metodologias para estimar el rendimiento de un cultivo con sensores
remotos. El primero consiste en un procedimiento directo en el cual las predicciones son
derivadas directamente de las mediciones obtenidas por teledeteccion. El segundo método,
denominado indirecto, incorpora datos provenientes de la teledeteccion en un modelo de
simulacion de cultivos para controlar las salidas del modelo (LAI, biomasa, etc.) o,
mediante un mecanismo de retroalimentacion, ajustar las condiciones iniciales del modelo
(Basso et al., 2010).

Las imagenes del satélite NOAA AVHRR se emplearon tradicionalmente para
estimar o predecir rendimientos de cultivos usando métodos de correlacion estadisticos
(Fugin & Guoliang, 1991; Hochheim & Barber, 1998; McNairn & Brown, 1999; Bingfng
& Chenglin, 2000; Ravelo et al., 2003; Kastens et al., 2005, Seiler et al., 2007). Groten
(1993) demostré que los valores del indice de vegetacion de la diferencia normalizada
(NDVI) acumulados estacionalmente se correlacionaron con los rendimientos de cultivos
reportados en regiones semiaridas. Doraiswamy & Cook (1995) sefialaron que los valores
de NDVI acumulados para el trigo de primavera durante el periodo de llenado de granos
mejoraron la estimacion del rendimiento potencial del cultivo en Dakota del Norte
(EEUU). Este procedimiento produce ecuaciones de regresion especificas del sitio para

predecir el rendimiento del cultivo. Ademas, la relacion entre rendimiento y NDVI puede



no ser adecuada en condiciones meteoroldgicas extremas. Por ultimo, la diferencia entre
condiciones muy buenas y promedio de cultivos son enmascaradas por el efecto de
saturacion del NDVI. A partir de los datos del satélite NOAA AVHRR, la relacion pierde
sensibilidad, con valores por encima de 0,6 para maiz y soja (Doraiswamy et al., 2004).
Ren et al. (2008) emplearon la acumulacion de NDVI de MODIS a nivel de condado para
estimar el rendimiento de trigo en China. Povkh et al. (2005) emplearon indices de
vegetacion de imagenes MODIS para estimar el rendimiento de trigo en Rusia mediante
regresiones lineales. Ma et al. (2001) estimaron el rendimiento de soja a partir de valores
de NDVI medido en R5 con un radiémetro a campo, y encontraron que las condiciones de
cultivo, como asi también los distintos cultivares podian modificar la relacién entre el

indice de vegetacion y el rendimiento.

Prasad et al. (2006) estimaron el rendimiento de soja en lowa, USA, mediante el
empleo de regresiones maltiples de AVHRR- NDVI, humedad del suelo, temperatura de la
superficie y precipitaciones. La resolucion espacial de 1 km del NOAA-AVHRR también
es un factor limitante en la exactitud de la obtencion de parametros biofisicos especificos
del cultivo, tanto a escala de lote como a escala regional (Doraiswamy & Cook 1995). La
resolucion espacial (250 m) y temporal (diaria) de los datos de MODIS ofrecen un gran
potencial para la obtencidn de parametros biofisicos del cultivo, y mejoro la precision de la
estimacion del rendimiento de los cultivos (Doraiswamy et al., 2004). A pesar que los
datos del satélite LANDSAT TM, en razdn de su resolucion espacial (30 m), podrian ser
mas adecuados en areas donde los lotes son pequefios, su baja frecuencia temporal y la
posibilidad de cobertura nubosa durante sus pasadas poco frecuentes, limitan la obtencion
de parametros biofisicos del cultivo, los que cambian morfologica y fisiolégicamente
durante la estacion de crecimiento (Doraiswamy et al., 2004). EI empleo de sensores de
resolucion espacial media a alta, tales como Landsat TM o SPOT-XS, permiten la
deteccidn de buena parte de la variacion espacial de las caracteristicas de la vegetacion,
aungue la falta de suficiente resolucién temporal dificulta el monitoreo de la dindmica del

desarrollo fenoldgico de la vegetacion (Busetto et al., 2008).



1.3. Indices de Vegetacion

Varios indices de vegetacion (V1) fueron desarrollados y empleados en las Gltimas
décadas para estimar las propiedades biofisicas del canopeo, tendiente a relacionar las
reflectancias de hojas o de canopeos con sus caracteristicas (Danson et al., 2003; Jiang et
al., 2006; Hatfield et al., 2008). Esos indices combinan la reflectancia espectral de dos o
mas bandas espectrales, generalmente del rojo (R) e infrarrojo cercano (NIR). La base de
esta relacion es la fuerte absorcion de la banda roja por la clorofila y la baja absorcion en el
NIR por las hojas verdes (Shanahan et al., 2001). A nivel del canopeo, las reflectancias son
mayores en las longitudes de onda del NIR a medida que transcurre el ciclo del cultivo,
debido al incremento de la biomasa (Hatfield et al., 2008).

La mayoria de los VI pueden clasificarse en cinco categorias (Lu et al., 2015):

1. Reflectancia de una sola banda o indices de diferencias entre bandas simple (SD)
(Ej. Reso 0 1/Rss0—1/R750)

2. Indices de cocientes simples (SR) (Ej. Re72/Rss0)

3. Indices de diferencia normalizada (ND) (Ej. NDVI: (Rgoo—Res0)/(Rsoo+Res0))

4. Indices que utilizan las derivadas de las reflectancias (Ej. D730)

5. Otras formas de indices (Ej. Ros/(R717+Ra01)).

Donde los valores de los subindices indican la longitud de onda (hm) de las reflectancias.

Una forma de emplear datos de satélites para calibrar un modelo de simulacion de
rendimiento de un cultivo fue descripta por Maas (1988). Maas (1993) al establecer una
relacion entre NDVI y LAI, pudo ajustar las variables de estado del modelo durante el
periodo de simulacién para asegurar la concordancia entre los valores de LAI estimados
por el modelo y los obtenidos a partir de la informacion del satélite. La limitacion de este
enfoque es que la relacion entre el NDVI del canopeo y el LAI puede no ser consistente a
través del area de estudio debido a diferencias en las caracteristicas del suelo, poblacion de
plantas y otros factores (Doraiswamy et al., 2004). En tal sentido, los sensores Opticos

pueden proveer la informacion sobre el estado actual del cultivo a través de la estacion de



crecimiento para calibrar un modelo de crecimiento a escala del lote (Clevers, 1988;
Bouman, 1991). Hadria et al. (2006) estimaron el rendimiento regional de trigo en una
region semiarida de Marruecos, empleando estimaciones de LAI obtenidas a partir de
valores de NDVI en combinacién con el modelo de cultivo STICS.

Tanto el LAI como fAPAR pueden estimarse a partir de datos provenientes de
satélites empleando relaciones empiricas entre ambos valores e indices de vegetacion, los
cuales incluyen, entre otros, al cociente entre las bandas R y NIR y el NDVI (Asrar et al.,
1984; Chen & Chilar, 1996; Colombo et al., 2003). En tal sentido, Daughtry y
colaboradores (1992) presentaron una relacion lineal entre fAPAR y NDVI para soja
cultivada con distintos espaciamientos entre surcos. Montico & Di Leo (2002) estimaron la
produccién primaria neta potencial para el cultivo de soja en Santa Fé, Argentina,
empleando una relacion lineal entre fAPAR y NDVI.

Sin embargo, inversamente a fAPAR, que depende de las condiciones de
iluminacion, %C es una variable intrinseca del canopeo que depende solamente de los
atributos estructurales del canopeo (principalmente LAI, distribucion del angulo foliar y el
agrupamiento) (Bacour et al., 2006). Gitelson et al. (2002a) encontraron una relacién lineal
entre %C de trigo con un indice obtenido a partir de la reflectancia en rojo y verde, en
tanto que reportaron una relacion en donde el NDVI tiende a permanecer con valores
constantes cuando %C es mayor o igual que 50%. Para soja, Gitelson (2004) determiné un
comportamiento similar del NDVI cuando el %C era mayor o igual que 60%. Jiang y
colaboradores (2006) sostienen que la relacion entre NDVI y %C puede ser no lineal
dependiendo de los diferentes tipos de suelos, en tanto que Lu et al. (2005) informaron
diferentes relaciones no lineales entre NDVI y %C para variedades de trigo con hojas
horizontales y erectas. Purevdorj & Tateishi (1998) presentaron regresiones de segundo

grado para estimar %C de pasturas en funcion de distintos VI, incluyendo el NDVI.

El porcentaje de cobertura y fAPAR, presentan una relacion cuasi-lineal con las
reflectancias (Weiss & Baret, 1999). Por otra parte, la correlacion entre la intercepcion de la
radiacion y %C en muchos cultivos, es lo suficientemente elevada como para que esta ultima

variable pueda ser utilizada como un sustituto de la primera (Gitelson et al., 2002 b).
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1.4. Modelos de Transferencia Radiativa

Las limitaciones de dichas relaciones empiricas han sido documentadas
ampliamente (Gutman, 1991; Price, 1993) debido a que no existe una unica relacion entre
LAI/fAPAR vy los indices de vegetacion, que se pueda aplicar en cualquier lugar y
cualquier momento. Este comportamiento obedece a que las reflectancias de los canopeos
de las plantas dependen de un gran nimero de otros factores tales como la geometria de
medicion y la resolucién espacial (Combal et al., 2002a; Fensholt et al., 2004), el entorno
del suelo (Broge & Mortensen, 2002; Montandon & Small, 2008; Houborg et al., 2009) y
el espaciamiento y direccion de los surcos (Maas, 2000). De esta forma las relaciones
empiricas son especificas del sitio y del sensor, y son inadecuadas para aplicarlas a grandes
areas o en diferentes estaciones (Gobron et al., 1997). Una alternativa superadora se podria
implementar a partir de un modelo basado en la fisica para describir la propagacion de la
luz en el canopeo y su uso en la estimacion de parametros biofisicos (Tian et al., 2000).
Los procedimientos utilizados con este proposito se basan en el empleo de modelos de
transferencia radiativa que describen los procesos fisicos de la transferencia radiativa en el
sistema suelo — vegetacion, relacionando las variables biofisicas del canopeo con la
reflectancia del canopeo. Estos métodos, a pesar de ser mas complejos, resultan mas
abarcativos debido a que tienen en cuenta diferentes fuentes de variabilidad (Gonzalez-
Sanpedro et al., 2008).

Las estimaciones de las variables del canopeo (LA, contenido de clorofila, contenido
de agua de las hojas, cobertura, etc.) se utilizan en distintas areas de la agricultura, para la
deteccion de cambios eco-fisiologicos o en el balance de energia global. Por su parte, la
teledeteccion es Util a esas aplicaciones debido a su capacidad de proveer observaciones en

un gran rango de escalas espaciales y temporales (Combal et al., 2002a).

La reflectancia del canopeo esta fuertemente relacionada con variables del cultivo,
tales como LAI y contenido de clorofila (Myneni et al., 1995; Yoder & Pettigrew-Crosby,
1995; Verstraete & Pinty, 1996). La reflectancia del canopeo también tiene una gran
dependencia de las condiciones de medicion, como la geometria entre la vista del sensor y
el sol, y la longitud de onda (Combal et al., 2002 a y b). La configuracion geométrica de

las observaciones varia continuamente en funcion del tiempo y el lugar.
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Si bien los modelos de transferencia radiativa tridimensionales son mas realistas, su
implementacion es muy dificil porque requieren de muchas parametrizaciones y son poco
eficientes computacionalmente. Los modelos de transferencia radiativa unidimensionales
se ejecutan més rapidamente y son mas accesibles para la generacién de una base de datos
(Bacour et al., 2006). EI modelo SAIL (Scattering by Arbitrary Inclined Leaves) quizas sea
el modelo de transferencia radiativa méas difundido (Verhoef, 1984, 1985). El éxito de este
modelo se basa, ademas de su cddigo simple y rapidez de calculo, en que estima
convenientemente las reflectancias de cultivos homogéneos. La combinacién del modelo
PROSPECT de propiedades Opticas de las hojas y el modelo de reflectancia bidireccional
de canopeo SAIL, denominada en conjunto PROSAIL, se ha empleado en forma
generalizada para estudiar la reflectancia espectral y direccional del canopeo vegetal. El
modelo PROSAIL también se ha utilizado para desarrollar nuevos métodos para estimar

parametros biofisicos de la vegetacion (Jacquemoud et al., 2009).

Los parametros de entrada para el modelo SAIL son el LAI, propiedades Opticas de
la hoja, arquitectura del dosel, reflectancia del suelo y la geometria sol-objetivo-sensor.
Estos datos de entrada se pueden medir o estimar. La inversion del modelo SAIL, permite
predecir LAI cuando se dispone de valores de reflectancia del dosel a partir de mediciones

provenientes de la teledeteccion (Doraiswamy et al., 2005).

La inversion del modelo de transferencia consiste en ajustar el valor de las variables
de entrada correspondientes a las caracteristicas biofisicas del canopeo, de modo tal que los
factores de reflectancia bidireccional (BRFs) simulados con el modelo de transferencia
radiativa concuerden de la mejor manera con los BRFs medidos por el sensor en un rango
de direcciones y longitudes de onda. La solucion del problema inverso consiste en
encontrar un estimador de las variables biofisicas a partir de la radiacion medida por el
sensor. Sin embargo, el problema inverso esta mal definido debido a que la solucién no es
necesariamente Unica, ademas los errores de medicién y las incertidumbres del modelo
pueden llevar a grandes variaciones en la solucién inversa del problema (Combal et al.,
2002b).
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1.5. Redes Neuronales Artificiales

La inversién tradicional de los modelos de transferencia radiativa del canopeo
emplea una técnica de optimizacion (Goel, 1989) para estimar varios parametros a partir de
la minimizacion de una funcion de mérito. Para encontrar el estimador éptimo de esos
parametros es necesario un proceso interactivo. En cada paso, es importante determinar la
direccion de la interaccion y la longitud de la interaccion. (Gong et al., 1999). Kimes et al.
(2000) hicieron una revision de tres enfoques diferentes empleados en la inversion
(algoritmos de optimizacién, tablas de correspondencia (LUT) y redes neuronales) para
estimar los parametros biofisicos a partir de datos de reflectancia provenientes de satélites
analizando las diferentes mejoras que pueden aprovecharse, con respecto a cada uno de
ellos. En esa revision, las LUT y las redes neuronales aparecen como herramientas
promisorias para disefiar algoritmos operacionales para la estimacion de parametros

biofisicos.

Las redes neuronales son estructuras de neuronas unidas por nodos que transmiten
informacion a otras neuronas, las cuales dan un resultado a través de funciones
matematicas (Hilera & Martinez, 2000). En una red neuronal del tipo backpropagation se
requiere de un minimo de tres capas de neuronas: la capa de entrada, la capa oculta y la
capa de salida. Las capas de entrada y de salida contienen una cantidad de neuronas que
corresponden a las variables de entrada y salida, respectivamente. Los datos se mueven

desde la capa de entrada a la capa de salida a través de conexiones ponderadas por pesos.

Las redes neuronales aprenden de la informacién existente a partir de un
entrenamiento, proceso por el cual esos pesos son ajustados, de modo tal que provean de
una salida proxima al valor observado. EI nimero de neuronas de la capa oculta determina
el namero de conexiones entre las neuronas de entrada y de salida. EI nGmero de neuronas
de la capa oculta puede variar dependiendo del problema especifico a solucionar. Durante
el aprendizaje, se aplica una funcion de transferencia a través de una serie de iteraciones.
El entrenamiento termina cuando el error entre los valores predichos y los observados es
arbitrariamente pequefio. Una vez que la red converge, se desarrolla una funcién que es

utilizada para futuras predicciones. De esta forma, la red adquiere la capacidad de estimar
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respuestas correspondientes al mismo fendémeno. Finalmente, la red entrenada se valida a

partir de un conjunto de datos independientes.

Para resolver el problema asociado a la mala definicion en la inversion del modelo
de transferencia radiativa, se emplea por lo general informacion previa. En este sentido
recientemente se comenzaron a utilizar redes bayesianas dado que permiten una
incorporacion significativa y rigurosa de todos los recursos en la solucién del problema
inverso (Davis et al., 1995; Combal et al., 2002b; Kalacska, et al., 2005; Qu et al., 2008).

Kallel et al. (2007) asumiendo que la vegetacidn es un medio turbio y que por lo
tanto existe una relacion uno a uno entre LAl y %C, invirtieron el modelo SAIL para
estimar %C a partir de reflectancias observadas, obteniendo mejores resultados que cuando

se estimo %C a partir de indices de vegetacion clasicos.

Yi et al. (2008) invirtieron el modelo SAIL para estimar valores de LAI de trigo a
partir de reflectancias de MODIS — AQUA y TERRA de las colecciones 4 y 5y
encontraron que los datos diarios de la coleccion 5 fueron mejores para la estimacion del

LAI, y que la precisidn mejoraba si se empleaban datos de compuestos de 8 dias.

Launay & Guerif (2005) asimilaron imagenes del Satellite Pour I'Observation de la
Terre (SPOT) y fotografias aéreas con el modelo de cultivo SUCROS acoplado con el
modelo de transferencia radiativa SAIL para estimar el rendimiento de remolacha
azucarera. Liang et al. (2004) asimilaron los productos MODIS LAI y MODIS enhanced
vegetation index (EVI) con el modelo de cultivo DSSAT para estimar el rendimiento
regional de maiz. Wang et al. (2005) compararon la firma espectral observada de un
cultivo de trigo con una firma simulada que se obtuvo al acoplar el modelo de cultivo
DSSAT con el modelo de transferencia radiativa PROSAIL.

Smith (1993) emple6 una red neuronal artificial del tipo backpropagation entrenada
con un modelo simple de dispersion multiple para estimar el LAI a partir de imagenes de

LANDSAT TM que contenian reflectancias préximas al nadir de seis bandas. De manera
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similar, Bacour y colaboradores (2006) emplearon un perceptron multicapa para estimar la
fraccion de la radiacion fotosintéticamente activa absorbida, el porcentaje de cobertura del
cultivo, en indice de area foliar y el contenido de clorofila a y b a partir de la informacion
de reflectancia de 11 bandas de sensor MEdium-spectral Resolution, Imaging Spectrometer
(MERIS) y los tres angulos que definen la geometria de observacion.

Baret y colaboradores (1995) estimaron %C a partir de indices de vegetacion y de
la inversion del modelo SAIL con una red neuronal backpropagation. A tal efecto
utilizaron valores de reflectancias correspondientes a bandas roja y NIR obtenidos a partir

de espectrometros manuales sobre parcelas experimentales de remolacha azucarera.

Dada la falta habitual de recursos para realizar medidas de campo de los parametros
biofisicos de los cultivos, se propone en la presente tesis explorar las posibilidades de
mejorar las estimaciones de productividad del cultivo de soja a escala de lote, aunando la
informacion provista por la teledeteccion con la suministrada por los modelos de

simulacion.

Hipotesis

La hipdtesis de esta tesis se basa en que la combinacion de datos captados desde el
satélite en las bandas del visible e infrarrojo cercano del espectro electromagnético, junto
con informacién meteorologica y de manejo del cultivo, permite que un modelo de cultivo,
luego de ser calibrado, estime con precision diferentes parametros biofisicos del cultivo de

soja en la region central de Cordoba, Argentina.
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OBJETIVO GENERAL

El objetivo principal de este estudio fue desarrollar una metodologia que permita
predecir pardmetros biofisicos del cultivo de soja, aprovechando las ventajas del empleo de
informacion proveniente de la teledeteccion y del uso de un modelo mecanistico de cultivo.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Evaluar el potencial de emplear informacion satelital proveniente del sensor
MODIS para estimar los parametros biofisicos del canopeo del cultivo de soja mediante

distintos procedimientos.

- Valorar el desempefio del modelo de cultivo STICS para simular variables

agronomicas en el cultivo de soja.

- Evaluar la mejora en las estimaciones del modelo de cultivo cuando es forzado a

tomar valores de LAI obtenidos a partir del sensor MODIS.
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ESTRUCTURA DE LA TESIS

En el intento de alcanzar los objetivos especificos propuestos, la presente tesis se ha
organizado en diferentes capitulos, los cuales serdn descriptos sucintamente en este

apartado.

En el capitulo 2 se realiza una descripcion del area de estudio, considerando la
ubicacion de los establecimientos donde se efectuaron las mediciones agrondmicas,
también se detallan las caracteristicas climéticas, edaficas, fisiogréficas y productivas de la
region, también se detallan las metodologia de medicion de los diferentes parametros
biofisicos (indice de area foliar, fraccion de la radiacion fotosintéticamente activa
interceptada, porcentaje de cobertura del cultivo, materia seca de la parte aérea y
rendimiento) y la determinacion del contenido de humedad del suelo. En este capitulo
también se realiza una descripcion de los datos satelitales utilizados, del modelo de
transferencia radiativa PROSAIL y de la técnica empleada para la generacion de una base
de datos simulada con este modelo. Asimismo se detalla la metodologia de inversion del
modelo PROSAIL mediante el empleo de redes neuronales artificiales, a los efectos de
estimar el indice de area foliar a partir de la informacidn satelital, las caracteristicas de la
hoja, la geometria del sensor-sol-pixel observado y de un coeficiente que considera la
humedad del suelo. Por ultimo, se presenta al modelo de cultivo STICS con sus principales
caracteristicas y datos de entrada requeridos, como asi también los estadisticos que se

utilizaron para analizar el desemperio predictivo de los distintos modelos.

En el capitulo 3 y 4 se describen y discuten los resultados obtenidos en la
determinacion de la cobertura del cultivo, y su relacion con la fIPAR y LAI. También se
relacionan los valores de NDVI de MODIS con los valores de LAI, fIPAR, %C y biomasa
de la parte aérea, considerando distintas fases fenoldgicas del cultivo. En otro apartado se
analizan los valores de la base de datos generada a partir del modelo PROSAIL y su
relacion con los valores de reflectancia medidos por MODIS, especificamente en las
bandas correspondientes a azul, rojo e infrarrojo cercano y de NDVI. También se analiza la
variacion de estos parametros biofisicos para diferentes valores de LAI. Luego se procedi
a la inversion de la base de datos sintética generada por PROSAIL con el empleo de redes

neuronales artificiales del tipo perceptron multicapa, evaluando el desempefio de diferentes
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arquitecturas con distintas combinaciones de datos de entrada que consideran
caracteristicas de la hoja, de la geometria del sensor-sol-pixel observado y el coeficiente
relacionado con la humedad del suelo. A partir de este analisis, se selecciond por su
desempefio un modelo que considera solamente la reflectancia en las bandas azul, rojo y
NIR. Con este modelo de redes neuronales artificiales se procedi6 a estimar el LAl para los
distintos lotes sembrados con soja empleados en este estudio, valores que fueron utilizados
como dato de entrada del modelo de cultivo STICS.

Previo al empleo del modelo STICS, se procedié a su calibracién determinando
diferentes parametros, asociados con la evolucion del &rea foliar, para los cultivares
monitoreados. Luego se efectuaron las corridas del modelo comparando los valores
observados y estimados de LAI, MS, contenido de humedad del suelo y rendimiento de
todos los lotes en estudio, empleando el modelo de cultivo de manera estandar o
forzdndolo a tomar los valores de LAI estimados a partir del procedimiento previamente

descripto.

Finalmente, el capitulo 5 presenta las conclusiones obtenidas en el presente trabajo

de tesis y en el capitulo 6 la bibliografia consultada.
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CAPITULO 2

MATERIAL y METODOS

2.1. Descripcién del area de estudio

Las mediciones de rendimiento y parametros biofisicos del cultivo de soja se
realizaron en la llanura central de la provincia de Cordoba, Argentina. El area de estudio se
encuentra comprendida entre los paralelos 31° 30’ S y 31° 50 S y entre los meridianos 64°
00> W y 63° 25> W. Estd ubicada en la subregion que se conoce con el nombre de
plataforma basculada o pampa alta y presenta un relieve de lomas muy suavemente
onduladas, desarrolladas sobre material loessico, de textura franco limosa con escasa

pendiente hacia el este (Capitanelli, 1979; Jarsun et al., 2003).

La precipitacién anual media varia entre 600 y 900 mm y posee una concentracion
estival por lo que pertenece al régimen de tipo monzonico, donde el 60% o mas de las
precipitaciones anuales ocurren en el semestre calido que comprende los meses desde
octubre hasta marzo inclusive (Jarsun et al., 2003). El clima del area de estudio se clasifica

de acuerdo a Thornthwaite como sub-himedo seco (Mather, 1965).

Précticamente toda la vegetacion natural ha sido eliminada, siendo reemplazada, en
su gran mayoria, por cultivos de ciclo anual. El area estd dedicada principalmente a la
produccién agricola y ganadera. En ella predominan los cultivos estivales (soja, maiz,
sorgo, mani) y en menor grado los cereales de invierno (trigo) debido fundamentalmente a
las caracteristicas climaticas, sobre todo a la distribucién estacional de las precipitaciones
(Jarsun et al., 2003).
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En la fase de calibracién del modelo, se monitorearon diez lotes de soja, con una
superficie superior a 50 ha, de forma rectangular, cuyo cociente entre base y altura se
aproximd a 1, para ajustarse a la resolucion espacial del sensor MODIS. Proximas al area
de trabajo se encuentran las estaciones meteorologicas de la EEA INTA Manfredi (31° 49’
S; 63° 46> W; 292 msnm) y de Pilar (31° 41' S; 63° 53' W; 331 msnm) perteneciente al
Servicio Meteoroldgico Nacional, cuyos datos diarios fueron empleados en el modelo de
simulacién del cultivo. Los establecimientos se localizaron con el empleo del Sistema de
Posicionamiento Global (GPS). La Figura 2.1 presenta la ubicacién del area de estudio y
de los establecimientos agropecuarios de donde se obtuvieron los datos para simular el

crecimiento, desarrollo y rendimiento del cultivo de soja.
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Figura 2.1 Ubicacion del area de estudio y de los establecimientos rurales utilizados para

simular el crecimiento, desarrollo y rendimiento del cultivo de soja.
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2.2. Procedimientos para estimar diferentes parametros del cultivo de soja.

A modo de resumen, en el siguiente diagrama de flujo (figura 2.2) se muestran los
diferentes procesos considerados en el presente trabajo, para la estimacién de la humedad
del suelo, la materia seca y el rendimiento del cultivo de soja. Posteriormente se describen

cada uno de los pasos ejecutados.

Imagenes Fotografias .
MODIS / / Digitales / / PAR / Suelos Cultivo /

1 [ |

Datos
PROSPECT Maxima

Modelo
SAIL Verosimulitud

I
1\ oy R =
!
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«» ’ ’
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“ - Calibracién
~ ___,"/ |
— e —— \

\ Y
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Rendimiento

Figura 2.2 Diagrama de flujo de los diferentes procesos empleados para estimar humedad

del suelo, materia seca y rendimiento del cultivo de soja.

Referencias:

%C: Porcentaje de cobertura del cultivo

ANN: Redes neuronales artificiales

fIPAR: Fraccién de radiacion fotosintéticamente activa interceptada por la vegetacion.

HS: Contenido hidrico del suelo hasta 2m de profundidad

LAI: indice de area foliar

MS: Materia seca de la parte aérea

PROSPECT: Modelo de propiedades Opticas de las hojas (Leaf Optical Properties Spectra)

SAIL: Modelo de transferencia de la radiacion del canopeo (Scattering by Arbitrary Inclined Leaves)

STICS: Modelo de cultivo (Simulateur mulTIdiciplinaire pour les Cultures Standard)
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2.3. Caracterizacion de los suelos de la region

Los suelos de la regidn se encuentran descriptos en la Carta de Suelo de la Provincia
de Cordoba hoja 3163-26 - Villa Del Rosario y hoja 3163-32 — Oncativo (INTA 1987 ay b),
entre los cuales resultan mas representativos para los distintos lotes la serie Villa del Rosario
(Tabla 2.1), la serie Matorrales (Tabla 2.2) y la serie Oncativo (Tabla 2.3).

La serie Villa del Rosario corresponde a un suelo Haplustol éntico. Los suelos de
esta serie son profundos, de bien a algo excesivamente drenados a partir de sedimentos

loessicos de textura franco limosas.

Tabla 2.1 Caracteristicas de los horizontes de los suelos de la Serie Villa del Rosario

Horizonte Profundidad Arcilla (%) Limo (%) Arena (%)
Ap 0-22 24,5 69,2 6,3
Ac 22-52 24,3 70,6 51
Cca 52a+ 22,2 69,2 8,6

La serie Matorrales comprende suelos profundos, moderadamente bien drenados,
desarrollados a partir de materiales loéssicos, de textura franco limosa, vinculados a un

paisaje de planos chatos ligeramente deprimidos.

Tabla 2.2 Caracteristicas de los horizontes de los suelos de la Serie Matorrales

Horizonte Profundidad Arcilla (%) Limo (%) Arena (%)
Ap 0-21 24,9 69,2 59
B2t 21-52 30,3 60,5 9,2
B3 52-76 27,7 65,0 7,3
Cca 76 a+ 22,5 69,6 7,9

Los suelos de la serie Oncativo son profundos, bien a algo excesivamente drenados,
desarrollados sobre materiales francos limosos que ocupan las lomas muy extendidas, casi

planas.
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Tabla 2.3 Caracteristicas de los horizontes de los suelos de la Serie Oncativo

Horizonte Profundidad Arcilla (%) Limo (%) Arena (%)
Ap 0-23 16,7 68,7 14,6
Ac 23-53 12,2 71,1 16,7
Cca 53a+ 10,2 71,9 17,9

Con la informacion de la textura de los distintos horizontes se genero los valores de
capacidad de campo y de punto de marchites permanente mediante el empleo de funciones
de pedotransferencia del programa Soil Water Characteristics V6.02 (Saxton et al., 2006).

2.4. Medicion de parametros biofisicos y del contenido de humedad del

suelo

Para ajustar los valores estimados a partir de datos satelitales y calibrar el modelo
de simulacién del cultivo se obtuvieron, cada tres semanas, registros LAI, fIPAR, %C, y
MS de tres repeticiones de 1 m? cada una. También se determiné la fase fenolégica segn
la escala de Fehr & Caviness (1977), y el contenido humedad del suelo por gravimetria a 5;
20; 40 y 80 cm de profundidad en cada repeticion. La medicion del LAl y de fIPAR se
efectud con un interceptometro [PAR/LAI Ceptometer] (Decagon Devices, Pullman, WA,
USA) solamente para condiciones del cielo despejado, realizando las lecturas del
instrumento dentro del intervalo de una hora aproximadamente en torno al mediodia solar.
El LAI se estimd a partir de la medicion de fIPAR, despejando de la ecuacién (1), para lo

cual se considerd un coeficiente de extincion para soja de 0,5 (Flenet et al., 1996).

La cobertura se determiné a partir de un procedimiento fotogramétrico basado en la
clasificacién de imagenes (Ovando et al., 1999; Rodriguez et al., 2000), en tanto que la
humedad del suelo y la materia seca de la parte aérea se determind a partir del peso de las
muestras himedas y del peso seco de las mismas luego de secadas en estufa hasta peso

constante. A la madurez del cultivo se determiné el rendimiento del lote.
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2.5. Informacién Satelital

La estimacién de los parametros biofisicos del canopeo se llevé a cabo con
informacién proveniente del sensor MODerate-Resolution Imaging Spectometer (MODIS)
a bordo del satélite AQUA.

El satélite AQUA es del tipo heliosincrénico de 6rbita polar. Si se considera que el
sensor tiene un ancho de barrido de 2330 km y que el periodo orbital del satélite es de casi
100 minutos (por lo que recorre 14,4 6rbitas por dia), entonces el sensor MODIS requiere
menos de dos dias para observar toda la superficie de la Tierra.

El sensor MODIS es un barredor dptico que observa a la Tierra a partir de 36
canales, con una resolucion espacial que va desde los 250m hasta 1km (Xiong et al., 2003)
y se encuentra tanto en el satélite AQUA como en el TERRA. Este sensor brinda la
informacion diaria necesaria para la elaboracion de productos integrados. El producto
MYD13Q1, incorpora particularmente informacion de un periodo de 16 dias para producir
once pardmetros de salida, entre los cuales se encuentran las reflectancias
atmosféricamente corregidas en azul (459-479 nm), rojo (620-670 nm), infrarrojo cercano
(841-876 nm), infrarrojo medio (1230-1250 nm) y los indices de vegetacion (NDVI y
EVI), asi como sus respectivos datos de control de calidad, todos transformados a una
resolucion espacial de 250 m. Un analisis mas exhaustivo de este producto puede verse en
Huete et al. (1999).

Se emplearon imagenes del sensor MODIS a bordo del satélite AQUA, en lugar de
utilizar las del satélite TERRA, debido a la menor dispersidén que presentan sus opticas, y
la mejor respuesta del espejo de barrido respecto del &ngulo de barrido (Xiong & Barnes,
2003).
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Considerando las falencias del disefio y el funcionamiento de TERRA MODIS, en
AQUA MODIS se realizaron mejoras tales como la estabilidad del sistema, la
caracterizacion del crosstalk, y la diferencia lateral del espejo. Las diferencias laterales del
espejo son extremadamente pequefias y estables para AQUA MODIS comparadas con
TERRA MODIS (Wang et al. 2007).

Las imagenes procesadas se obtuvieron a través del sitio Land Processes
Distributed Active Archive Center (LP DAAC) — USGS - EROS Data Center
(http://lpdaac.usgs.gov/), georreferenciadas con coordenadas geograficas, para un area con
los siguientes limites: 29,85S; 69,23W - 29,89S; 57,50W — 40,04S; 65,05W - 40,0S;
78,32W para los extremos NW, NE, SE y SW, respectivamente (Escena 12h12v, Figura
2.3), con proyeccidn sinusoidal.
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Figura 2.3 Proyeccion sinusoidal utilizada en las imagenes MODIS/AQUA con

horizontales (h) y verticales (v), en el recuadro rojo se muestra la escena v12, h12 que

contiene a la zona central de Cérdoba.

Se utilizaron un total de 13 imagenes, comprendidas entre las fechas 8/oct/2005 y
30/abr/2006. Estos productos corresponden a la version 5 cuya precision ha sido evaluada,
validada y aprobada en un amplio conjunto de sitios y periodos de tiempo a través de
distintas verdades de campo.
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Las mejoras mas importantes de la version 5 estan relacionadas con el filtrado de
nubes y un método de composicion modificado para tratar a las nubes residuales y mal
clasificadas. El procedimiento se basa en la metodologia del méximo valor compuesto
(MVC), donde para cada pixel se selecciona el mayor NDVI dentro del periodo de 16 dias
previos hasta la fecha.

Este nuevo método, denominado CV-MVC, se disefid para limitar las grandes
variaciones angulares encontradas por el MVC. EI CV-MVC compara los dos valores méas
grandes del NDVI y selecciona la observacién mas cercana a la del nadir para representar
el valor compuesto de 16 dias. En la version 5, el método CV-MCV utiliza también un
criterio contextual para descartar los pixeles vecinos que presentan una importante
variacion temporal con el fin de aumentar la cohesion espacial de la imagen (Garcia-Mora
y Mas, 2011). Estos cambios repercuten positivamente sobre todos los indices de
vegetacion (Didan & Huete, 2006).

2.6. Modelo de transferencia radiativa PROSPECT + SAIL.

Se generaron valores de reflectancia y transmitancia de las hojas de soja con el
modelo PROSAIL V5B (Jacquemoud & Baret, 1990), cuyo cddigo fue traducido a
lenguaje IDL (Broadbent, 2010). Este modelo se subdivide los modelos PROSPECT vy

SAIL que tienen en cuenta las siguientes caracteristicas como dato de entrada:

2.6.1. Datos de entrada para PROSPECT.

2.6.1.1. Contenido de clorofila (Cab, ug cm™):

El contenido de clorofila afecta la reflectancia en el visible (400-700 nm)
(Jacquemoud et al., 1999; Jacquemoud et al., 2000; Bacour & Jacquemoud, 2001). Los
valores de Cab en soja varian desde 8 pg cm™ para cultivos jévenes (en las fases VC-V1)

(Pinheiro Ferri et al., 2004) creciendo a 34 ug cm™ cuando el cultivo alcanza la plenitud
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(Jacquemoud & Baret 1990); y se reduce a 6 pg cm’ en madurez (fase R7) (Pinheiro Ferri
et al., 2004). Asimismo, Chappelle (1992) informo valores de Cab en soja de invernadero
desde 14,32 a 124,76 pg cm’, en tanto que Marenco & Lopes (1994) presentaron valores
de Cab para soja en invernadero entre 22,3 pg cm™ y 39,9 ug cm™. Gitelson et al. (2005)
midieron Cab en soja a campo desde 0 a 200 pg cm™ en tanto que Gitelson et al. (2006)

para soja informaron un rango de Cab desde 0,244 a 91,8 pg cm™.

2.6.1.2. Contenido de carotenoides (Car, ug cm™):

Los pigmentos de clorofila a y b absorben fuertemente en las longitudes de onda del
rojo y azul, en tanto que los carotenoides lo hacen principalmente en el azul (Baret, 1991).

Chappelle (1992) informé valores de Car para soja en invernadero desde 5,12 a 20,8 pg cm™.

2.6.1.3. Contenido de pigmentos marrones (Cbrown, adimensonal):

Los pigmentos marrones aparecen con la senescencia de la hoja y absorben con una

intensidad decreciente desde el azul al infrarrojo cercano (Baret, 1991).

2.6.1.4. Espesor de agua equivalente de la hoja (Cw, g cm™? 6 cm):

El contenido de agua de la hoja, se considera que absorbe la radiacion
principalmente en el infrarrojo medio (1100-2500 nm) (Bacour & Jacquemoud, 2001).

Jacquemoud & Baret 1990, informaron valores de Cw para soja de 0,0137 cm.

Para la simulacién con el modelo PROSPECT este valor fue mantenido constante
(0,01 cm) debido a que su efecto no es significativo dentro del intervalo en el cual se

realizé la inversidn de este modelo de transferencia radiativa (de 400 a 900 nm).
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2.6.1.5. Contenido de materia seca por unidad de area (Cm, g cm?):

Jacquemoud et al. (2000), sostienen que la materia seca presenta caracteristicas de
absorcion sélo después de los 950 nm y que existe una absorcién de la radiacion por parte de
la materia seca, casi constante a través del espectro visible (Jacquemoud et al., 1999).
Breunig et al. (2013) utilizaron PROSAIL para evaluar el impacto de la geometria de
adquisicion sobre la reflectancia y analizaron dos indices de vegetacion en soja considerando
un valor de Cm de 0,009 g cm™. Por su parte Wang et al. (2011) simularon reflectancias con
PROSAIL de hojas de soja, utilizando un valor medido de Cm de 0,002 g cm™.

Jacquemoud & Baret (1990) encontraron una relacion entre el indice de estructura
del mesofilo de la hoja (N) y el 4rea especifica de la hoja (cm? mg™), es decir la inversa de

Cm, por lo que los valores de Cm se pueden calcular con la siguiente ecuacion:

Cm= (N-09) 4)
(0,1-N +0,025)-1000

2.6.1.6. indice de estructura del mesofilo de la hoja (N, adimensional):

Este indice varia tipicamente entre 1 y 2,5 (Bacour & Jacquemoud, 2001).
Jacquemoud & Baret (1990) informaron que N varia entre 1 a 1,5 en monocotiledoneas
con mesofilo compacto, en tanto que las dicotiledoneas de parénquima esponjoso con
cavidades de aire en la cara abaxial, presentan valores de N entre 1,5y 2,5. Los valores
mayores de N se presentan en hojas senescentes con estructura interna desorganizada. En
tal sentido, Jacquemoud & Baret (1990) emplearon un valor de N de 1,832 para estimar la
reflectancia en soja verde con el modelo PROSPECT, encontrando buena correspondencia

con los valores medidos.
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Cada simulaciébn con el modelo PRO4SAIL5B produce reflectancias y
transmitancias de la hoja cada 1 nm en el intervalo 400-2500 nm, esos datos fueron
utilizados como entrada para el modelo SAIL, que ademas requiere informacion del
canopeo, de la geometria sol-sensor-pixel observado y del entorno del suelo que se detallan

a continuacion:

2.6.2. Datos de entrada para SAIL.

2.6.2.1. Angulo foliar promedio (Angl, °)

La funcion de densidad del angulo de inclinacion foliar es una propiedad
fundamental de la estructura del canopeo y es necesaria para calcular la reflectancia

bidireccional del canopeo para aplicaciones de teledeteccion (Campbell, 1990).

Las plantas de soja y maiz tienen arquitecturas de canopeo contrastantes. Mientras
el maiz tiene una distribucion de angulos foliares predominantemente esférica, el cultivo
de soja tiene una distribucidn de angulos foliares predominantemente plandéfila/heliotropica
(Nguy-Robertson et al., 2012).

La funcion de densidad elipsoidal de angulos foliares ha demostrado ser una buena
aproximacion a las distribuciones de angulos foliares en canopeos vegetales reales, y
ademas solo requiere de un parametro para caracterizar completamente la distribucién
(Campbell, 1986; 1990). De acuerdo a lo anterior esta funcion de densidad es la que sera

incorporada al modelo SAIL.

El angulo de las hojas de soja fue tomado de la bibliografia siguiendo a Goel &

Strebel (1984), con datos medidos segun se presenta en la Tabla 2.4.
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Tabla 2.4 Distribucién de frecuencias del &ngulo foliar en soja (Tomado de Goel & Strebel,
1984).

Angulo foliar (°) Porcentaje de hojas
) 3,49
15 3,60
25 7,50
35 12,94
45 16,74
55 20,85
65 13,87
75 12,26
85 8,75

Promedio 51,8°

A los efectos de evaluar SAIL, se consider0 un canopeo compuesto por una unica

capa que esta conformada solamente por hojas.

2.6.2.2. Indice de Area Foliar (LAI, m? de hoja m™ suelo)

Se consideraron los valores de LAl que variaron entre 0,01 y 6 m?* m?, siguiendo

una distribucion uniforme.

2.6.2.3. Hot Spot (hspot, adimensional)

El fenédmeno de hotspot del canopeo ocurre cuando la fuente de radiacion y el
observador estan alineados de modo que no existe una sombra visible, y por lo tanto la
escena aparece con excesivo brillo. La magnitud y comportamiento de este fenémeno,
como asi también los cambios en las posiciones de iluminacion y de vista, proveen
informacion importante sobre la estructura del canopeo, en particular el cambio angular
sobre el brillo es una funcién del tamafio relativo entre el tamafio y el espaciamiento de los

objetos que constituyen el canopeo (Jupp & Strahler, 1991).
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El hotspot aparece en el caso de iluminacidn unidireccional, y es un efecto de la

dispersion simple (Kuusk, 1991).

Para la simulacién se considerd un valor constante de hotspot de 0,1, concordando
con los valores empleados por Atzberger et al. (2003) para trigo con el modelo
PROSPECT+SAILH, por Doraiswamy et al. (2005) que midieron las propiedades
espectrales de maiz y soja en las longitudes de ondas equivalentes a las bandas 1 y 2 de
MODIS (Roja e infrarroja cercana, respectivamente) y por Vohland et al. (2006) quienes
también emplearon dicho valor de hotspot para estimar el LAI en cebada a partir de la
inversion del modelo PROSPECT+SAIL con mediciones a campo de un

espectroradiometro.

2.6.2.4. Geometria del sensor-sol-pixel observado

El fendmeno de reflectancia es la variacion de la reflectividad dependiendo de la
ubicacién del sensor en relacion con el objeto a observar en la superficie y la posicion del
sol (Landis & Aber, 2007).

La reflectancia bidireccional obtenida de la teledeteccion contiene informacion
valiosa de la condicidn del cultivo, sin embargo, la interpretacion de esos datos requiere de
un entendimiento de las caracteristicas de la respuesta bidireccional en relacion con sus
propiedades opticas y morfologicas, considerando las geometrias de iluminacion y de vista

(Rahman et al., 1999). Dicha configuracién puede observarse en la figura 2.4.
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Figura 2.4 Geometria de la radiacion incidente y reflejada sobre una superficie. La funcion
de distribucion de reflectancia bidireccional (BRDF) queda caracterizada por los angulos

cenitales del sol (tts) y de vista (tto) y por el angulo acimutal relativo (psi).

Dado que la influencia de la contaminacion atmosférica y de la cobertura nubosa
residual se incrementa con la longitud de espesor Optico de la atmosfera el algoritmo que
genera el compuesto CV-MVC selecciona los pixeles con vista mas proxima al nadir y
menor angulo solar cenital, de manera de tener la menor longitud de espesor éptico posible
(Cihlar et al., 1994).

Los valores de angulos cenitales solar y de vista y acimutal relativo son obtenidos a
partir de las imagenes MODIS (producto MYDQ1) para los pixeles correspondientes a los
establecimientos del area de estudio y las fechas de las imagenes consideradas. Del analisis
de los datos surge que el angulo cenital solar varia entre 20 y 55 ©°, el angulo cenital de
vista varia entre 0 y 45° y el &ngulo acimutal relativo presenta dos grupos de valores entre
-100 y -180° y entre 0 y +80°.
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2.6.2.5. Coeficiente de humedad del suelo (psoil, adimensional)

Las propiedades espectrales del suelo en el dominio dptico estan relacionadas con
el contenido de agua, de minerales y de compuestos organicos, y con el tamafio de las
particulas y estructura del suelo (Escadafal & Huete, 1992).

La reflectancia del suelo es influenciada por la humedad edéafica junto con otros
factores tales como la composicién mineral, contenido de materia orgéanica y textura
(Asner 1998; Ben-Dor et al., 1999). Para un lugar determinado, la reflectancia del suelo
esta principalmente determinada por la humedad del suelo, dado que los otros factores
varian muy lentamente con el tiempo (Weidong et al., 2002). Baret et al. (1993)
encontraron que las absorciones debidas a la composicion mineral y al material organico
tenian mayores influencias en las longitudes de ondas del visible, mientras que la humedad

del suelo afectaba significativamente la reflectancia en NIR y SWIR (Wang et al., 2008).

Los efectos de la humedad sobre la reflectancia de los suelos han sido estudiados
por varios autores que reportaron un mayor oscurecimiento cuando se humedecen (Richter
et al., 2008). Lobell & Asner (2002) analizaron la reflectancia en 400-2500 nm de cuatro
suelos con distintos contenidos de humedad y encontraron que la reflectancia en SWIR
responde a la humedad del suelo en todo el rango de 0,5% a 45% en tanto que VNIR se
satura en condiciones intermedias de humedad préxima a 20% (Richter et al., 2008; Wang
et al., 2008).

Los efectos del suelo sobre la reflectancia SWIR son mayores con valores de LAI

menores que 2, cuando la vegetacion no cubre completamente el suelo (Wang et al., 2008).

Generalmente se utiliza un factor de brillo del suelo, que se multiplica por la
reflactancia del suelo dentro del espectro analizado (Atzberger et al., 2003). Richter et al.
(2008) encontraron correlaciones negativas relativamente altas entre el contenido

volumétrico de agua del suelo y el factor de brillo del suelo
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El modelo PRO4SAILSB utiliza un factor pSoil que realiza una mezcla lineal entre
la reflectancia de un suelo completamente seco y uno completamente himedo, en funcion

del contenido de humedad actual del suelo con la siguiente ecuacion:

p,, = Psoil- p,, + (1= psoil)- p,,,

Donde:

ps.= reflectancia del suelo.

psoil= coeficiente del suelo que depende del contenido de humedad y varia entre 0 (suelo
completamente himedo) y 1 (suelo seco)

pa.= reflectancia del suelo seco

pw.= reflectancia del suelo completamente himedo

2.6.2.6. Fraccion de radiacion solar difusa respecto de la radiacion solar incidente (Skyl,

adimensional).

Spitters et al. (1986a y b) mostraron la relacion entre radiacion difusa y global, en
funcion de la relacién entre radiacion global y radiacion astrondmica, en valores horarios.
Considerando una situacion de cielo despejado (condicion necesaria para emplear
imagenes de MODIS) se presentaron cocientes entre radiacion global y radiacion
astrondmica de 0,8, y la fraccion entre la radiacion difusa respecto de la radiacion global
de 0,15. Con el cielo completamente cubierto por nubes, la radiacion solar entrante es
completamente difusa, pero en dias completamente despejados, con bajo nivel de
aerosoles, la radiacion difusa puede ser menor a 10% (Danson, 1998), en tanto que Goel &
Deering (1985) consideraron un valor de 0,15 para usar en el modelo PROSPECT+SAIL.
Jones (1992), también plantea esta relacion con valores similares. Aun en condiciones

despejadas, la radiacion difusa contribuye entre un 10 y un 30% de la radiacion solar total.

En un dia despejado, la mayoria de la radiacion difusa proviene de la region
proxima al sol (debido al forward scattering), motivo por el cual a los efectos de la
simulacién se empleé un valor de 0,1, igual al empleado por Atzberger et al. (1995)
quienes estimaron el LAI de trigo invirtiendo el modelo PROSPECT+SAIL, asumiendo
que la fraccién de la radiacion solar difusa, era independiente de la longitud de onda e

igual a 0,1.
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2.7. Obtencioén de la base de datos del modelo PROSPECT+SAIL

Se realizaron 100.000 simulaciones con el modelo PROSPECT+SAIL, cambiando

los valores de los parametros que se detallan a continuacion en la tabla 2.5.

Tabla 2.5 Rango y distribucion de las variables que se modificaron en la simulacion del
modelo PROSPECT+SAIL para obtener el valor de reflactancia.

Variable Min Max Distribucién
Cab 40 100 Uniforme
Car 5 20 Uniforme
Cbrown 0 0 Constante
Cw 0,015 0,015 Constante
Cm Calculada a partir de N Normal
Normal truncada
N 1,0 2,5 Media 1,75
Desvio 0,5
Angl 52° 520 Constante
LAI 0,01 6,00 Uniforme
Hspot 0,1 0,1 Constante
Psi -1(;3000 %‘3‘3" Bi - Uniforme
Tts 20° 55° Uniforme
Tto 0° 45° Uniforme
Psoil 0 1 Uniforme
Skyl 10% 10% Constante

Referencias:

Cab contenido de clorofila (ug cm™®), Car contenido de carotenoides (ug cm™), Cw espesor de agua
equivalente de la hoja (g cm? 6 cm), Cm contenido de materia seca por unidad de area (g cm), Cbrown
contenido de pigmentos marrones (adimensonal), N indice de estructura del meséfilo de la hoja
(adimensional), Angl angulo foliar promedio (°), LAI indice de &rea foliar (adimensional), hspot Hot Spot
(adimensional), Geometria del sensor-sol- pixel observado: psi angulo acimutal relativo (°), tts angulo
cenital del sol (°), tto angulo cenital de vista (°), psoil coeficiente del suelo (adimensional), Skyl fraccién de

radiacion solar difusa respecto de la radiacion solar incidente (adimensional).
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Los resultados de la simulacion fueron los valores de reflectancias en promedio
entre los extremos de las bandas azul (459-479 nm), rojo (620-670 nm) e infrarrojo
cercano (841-876 nm) para cada una de estas combinaciones de datos de entrada.

2.8. Inversién del Modelo PROSPECT+SAIL mediante el empleo de

Redes Neuronales Artificiales

2.8.1. Arquitectura de la Red Neuronal

Para la inversion de la base de datos obtenida con el modelo PROSPECT+SAIL, se
empled un modelo de redes neuronales artificiales (ANN). Las redes neuronales
representan una metodologia de modelacion matematica, formadas por una estructura de
neuronas unidas por enlaces que transmiten informacion (aplicando funciones
matematicas) a otras neuronas para obtener un resultado. Las redes aprenden de la
informacion historica, adquiriendo asi la capacidad de predecir respuestas del mismo

fendmeno.

Las redes constan de una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de
salida. Los datos se presentan en la capa de entrada, la/s capa/s oculta/s realizan el
procesamiento de la informacion y la de salida incluye tantas neuronas como variables se
quieran estimar. La relacion entre las capas se realiza a través de la aplicacion de funciones
matematicas (funcién escalon, tangente hiperbdlica, funcion sigmoidea, etc.) a las sumas
ponderadas por pesos de los valores de las neuronas de la capa anterior. Al llegar a la capa
de salida, este proceso iteractivo produce el resultado. A través de un proceso de
entrenamiento, la red en cada iteracion proporciona una salida que se compara con el valor
observado de la variable a estimar, obteniéndose asi un error. En este proceso se
determinan iterativamente los pesos de las conexiones a los efectos de corregir dicho error.
El entrenamiento concluye cuando la red es capaz de reproducir las salidas
correspondientes a los parametros de entrada, con un error minimo arbitrario o después de

un namero fijo de iteraciones (Hilera & Martinez, 2000).
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En este trabajo se emplearon distintas ANN (NeuroSolutions V. 4.31) del tipo
perceptron multicapa, con tres capas de neuronas que propagan la informacién hacia
adelante:

) La primera de ellas tiene las neuronas de entrada (E), correspondiente a las
variables como: Cab, Car, Cm, N, psi, tts, tto, psoil, las reflectancias en
azul, rojo e infrarrojo cercano y el NDVI.

i) La capa de neuronas ocultas (O), cuyo numero varid de acuerdo a la
arquitectura de red utilizada (Tabla 2.6).

iii) La capa de salida estuvo constituida por una Unica neurona de salida (S)
para estimar el LAI (Figura 2.5).

Un mayor detalle de las distintas arquitecturas de redes neuronales empleadas se

puede observar en la Tabla 2.6.

Figura 2.5 Esquema de la red neuronal artificial utilizada para invertir el modelo de

transferencia radiativa.

Cada neurona de la capa oculta produce una salida a través de la aplicacion de una
funcion tangente hiperbdlica a la sumatoria de los productos entre los valores de entrada
por los pesos de las conexiones entre las neuronas. La capa de salida produce el resultado

del calculo, con igual procedimiento que en la capa oculta.
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Tabla 2.6 Arquitectura de las distintas redes neuronales empleadas en la inversion del
modelo PROSPECT+SAIL.

Geometria . NUmero de
L. Coeficiente oo
Caracteristicas del sensor- Indice de neuronas de

Red de la hoja sol - pixel dedglu ;Eg?oad Reflectancias Vegetacion  la capa
observado oculta
Cab Car CmN psitts tto psoil Azul Rojo NIR NDVI Oi
A001 , , , . , , , 6
A002 %€ , , , , , , 9
A003 , ¢ , . , , , 8
A004 , , ¢ . . , . 6
A005 X X X 16
A006 : X X X 10
A007 X X X 11
A008 X X X X 20
A009 X X X X X 27

2.8.2. Entrenamiento y validacion de la Red Neuronal

El entrenamiento de la red se llevdo a cabo utilizando el algoritmo de
backpropagation, en el cual se determinan iterativamente los pesos de las conexiones, w;;
que conectan a las neuronas de entrada (E) con las de la capa oculta (O) y w; para la
transferencia entre la capa oculta (O) y la de salida (S). A partir de los datos de entrada la
red en cada iteracion propaga una salida, a través de las neuronas que la componen, con los
pesos Yy funcidn de transferencia considerados, este resultado se compara con el valor real,
obteniéndose asi un error. El algoritmo de backpropagation consiste basicamente en
propagar el error de estimacion hacia atras, desde la capa de salida hasta la de entrada,
permitiendo asi la adaptacion de los pesos de la red con el fin de reducir dicho error
(Bocco et al., 2007). El entrenamiento concluye cuando la red es capaz de reproducir las
salidas conocidas para los parametros de entrada, con un error minimo arbitrario (para este

trabajo 0,001) o bien fijando el nimero de iteraciones (es este estudio se consideraron 1000
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iteraciones). A fin de acelerar el proceso de aprendizaje, de acuerdo a Danson et al. (2003),
se incluyeron coeficientes de aprendizaje igual a 0,1 y de momento igual a 0,9. Para el
entrenamiento de la red se utilizo el 50% de los datos, en tanto que para prevenir el sobre-
entrenamiento se utiliz6 el 10% de los datos en el proceso de crossvalidation, y los
restantes fueron empleados para la validacién de resultados.

La segunda fase consiste en realizar la validacion de la red disefiada con otro
conjunto de datos para los cuales se conocen los resultados, a fin de comprobar la

eficiencia de la misma.

Una vez entrenada y validada, la red se utilizd para estimar el LAI del cultivo de
soja en de los distintos establecimientos del area de estudio, partir de datos de MODIS. Los
valores de LAI fueron convertidos a %C y comparados con los valores obtenidos mediante
fotografias digitales.

2.9. Modelo STICS para la simulacion del cultivo de soja

Actualmente existen numerosos modelos de simulacién disponibles, desde modelos
multiespecies a colecciones de modelos con caracteristicas compartidas (Jones et al.,
1994). El modelo STICS (Simulateur mulTldiciplinaire pour les Cultures Standard,
Brisson et al., 1998) es un modelo que representa el funcionamiento del dosel y fue
desarrollado para simular el crecimiento desarrollo y productividad de un amplio rango de

cultivos (trigo, maiz, tomate, banana, soja, entre otros).

El modelo STICS presenta un de paso de tiempo diario, y requiere para su
ejecucion de un conjunto de variables de entrada que expresan la condiciones atmosféricas,
edaficas y culturales del cultivo. Este modelo simula la acumulaciéon de biomasa,
componentes del rendimiento, como asi también los balances de agua y nitrégeno de un
cultivo a lo largo de su ciclo de cultivo (Brisson et al., 2003). Los principales datos de

entrada del modelo STICS, discriminados por su naturaleza, son:
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e Variables meteoroldgicas: radiacion solar, temperaturas de aire maxima y minima,

precipitaciones, velocidad del viento y humedad relativa.

e Caracteristicas del suelo: contenido de arcilla y limo, contenido de agua a
capacidad de campo y en punto de marchites permanente, contenido de materia
organica, etc.

e Manejo del cultivo: fecha de siembra, cronograma de riego y fertilizacién, manejo
de residuos, etc.

Las principales variables de estado son la biomasa total de la parte aérea, como asi
también la biomasa almacenada en cada organo (hojas, tallos, espigas o frutos), las
cantidades de carbono y nitrégeno fijadas por el cultivo y el LAI. La dinamica del LAI es
principalmente determinada por la fenologia aunque también el estrés de agua y nitrogeno
regulan su expansion, como asi también por la maxima asignacion de biomasa. La
acumulacion de biomasa es calculada a partir de la intercepcion de la radiacion solar por el
follaje (Ley de Beer) y depende de los indices de estrés estomatico y de nitrégeno (Weiss
et al., 2001).

Los parametros del modelo STICS se agrupan en 4 clases: manejo del cultivo,
informacion meteorologica, caracteristicas del suelo y propiedades relacionadas a la planta.
La mayoria de los parametros fueron mantenidos en sus valores estandar, de acuerdo a la
version JavaSTICS 1.31 del software. A continuacion se detallan las modificaciones

implementadas en particular.

2.9.1. Informacion meteoroldgica empleada:

Se generaron los archivos con la informacion diaria de radiacion solar, temperaturas
de aire maxima y minima y precipitaciones, de los afios 2005 y 2006, con la opcién para el
calculo de la evapotranspiracion de referencia de Priestley y Taylor. Se emplearon datos
provenientes de las estaciones meteoroldgicas de Manfredi de la EEA del INTA y de Pilar

pertenecientes al Servicio Meteoroldgico Nacional.
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2.9.2. Caracteristicas del suelo:

Se modificaron de acuerdo a los valores zonales: el valor del contenido de arcilla en

el horizonte superficial (argi, %), el contenido de N organico en el horizonte de

humificacion (Norg, %), la profundidad del horizonte de humificacion (profhum, cm), el

porcentaje de calcareo en superficie (calc, %), el potencial Hidrdgeno (pH), la proporcion

de carbono respecto de nitrégeno del humus del suelo (CsurNsol). Ademas, para cada capa,

se modificd: el espesor (epc, cm), la humedad a capacidad de campo (HCCF; %w), la

humedad en el punto de marchitez permanente (HMINF, %w), la densidad aparente (DAF,

g cm™). A modo de ejemplo, la Figura 2.6 muestra los valores de los parametros del suelo

correspondientes a la serie Oncativo.

el
[ argi 16.7 Add
[ norg 01220 i@
D profhum 23.0000
[ cale 0.0000 /igp
[ pH 6.2000 i)
D concseuil 0.0000 i
[ albedo 0.2000 iy
[ q0 0.0000 i)
-7 ruisalnu 0.0000 i
D chstarac 200.0000 D
[ pluiebat 50.0000 [ih
-] mulchbat 0.5000 /D
SRE 60.0000 )
<[ cfes 5.0000 )
[ 0s0lnu 00100 ip
[ esurNsol 9,0000 i)
-] penterui 0.3300 i
[ . pebbles :no v:
[#- | macroporosity :no - |
[ 1) cracks (case of swelling clay soils) :no v:
- 1 artificial drainage :no v:
[ 0 capillary rise :no v:
[ 0 nitrification :no v:
I [ 1 denitrification :no -
D epc HCCF HMINF DAF cailloux || typecaillo... infil epd
D horizon 1 10.00 22.25 8.24 142 0.00 1 50,00 10
D horizon 2 20,00 22.25 8.24 142 0.00 1 50,00 10
[ ] harizon 3 20,00 18.63 5.56 153 0.00 1 50.00 10
| ~[] horizen 4 60,00 16.75 4.38 160 0.00 1 50,00 10
D horizon 5 90.00 16.75 4.38 1.60 0.00 1 50,00 10

Figura 2.6 Parametros del suelo de la Serie Oncativo, empleados para la simulacion del

cultivo de soja.
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2.9.3. Manejo del cultivo:

De acuerdo a la informacion recolectada en la region, se introdujo la informacion
correspondiente a la fecha de comienzo de la simulacion, el contenido de agua inicial, la
fecha, densidad y profundidad de siembra, para cada lote de cultivo empleado en la

simulacién.

2.9.4. Caracteristicas del cultivo:

Como una primera aproximacion solo se modifico los parametros de respuesta
fotoperiodica a los efectos de considerar los grupos de madurez utilizados dentro de la
region de estudio que van desde Il largo a IV. A tal efecto se modificaron los pardmetros
de fotoperiodo base (phobase, h) y fotoperiodo de saturacion (phosat, h) a 18 y 15 h,

respectivamente.

2.9.5. Utilizacion del indice de Area Foliar en el modelo STICS:

Una de las principales ventajas por la cual se empled este modelo es que tanto el
area foliar como el porcentaje de cobertura del suelo pueden ser variables de estado
simuladas o pueden ingresar como datos observados. En este sentido el modelo presenta
una rutina (Figura 2.7) a fin de estimar distintos coeficientes que permiten describir el
comportamiento del indice de area foliar a lo largo del ciclo del cultivo. A modo de

ejemplo se muestra este procedimiento para el Lote 1:
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b LAl interpolation —_—

Interpolation parameters

Plant: |soybean -

Parameterl (k}: 5.8 lﬂ/ Files

A [ | Equation | Climate file : PILAR.2005 =
—————— Observed data file : Lote_01.0bs -

Parameter3 (T): [705 IM/ Output file (calculated LAT) : sortie.lai

Parameter4 (a): 0.005

Parameter 5 (Tf): 2082

Data

K Croissance —
B - = Emergence day : 15/11/2005 tl

a
'.J‘ T* amount base: 15

2 climate years crop: [V

b
fl
2 \\
J Sénéscence \
0 — ':f Help | |Close

T
Somime des températures

Figura 2.7 Modulo para interpolar en Indice de Area Foliar, a lo largo de todo el ciclo del

cultivo, a partir de datos observados.

La interpolacion del LAI se lleva a cabo a partir de la siguiente ecuacion, destinada

a estimar el LAI en funcién de las sumas térmicas:

1 a(St.g)-Tf )
LAl 4 =K ’(—(—y_b. Stgg)Ti )—e ol 6)

l+e
Donde:

LAl = indice de area foliar en el dia d, a partir de la emergencia

K= indice de &rea foliar maximo

b= méaxima tasa de crecimiento del indice de area foliar

Ti= suma de temperatura cuando ocurre la maxima tasa de crecimiento del indice de
area foliar

a= maxima tasa de senescencia del indice de area foliar

Ts= suma de temperatura cuando ocurre la maxima tasa de senescencia del indice de
area foliar

St)= suma de temperatura por el método residual, en el dia d, a partir de la emergencia.
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2.10. Estimacion de pardmetros biofisicos de la soja.

Para estimar los pardmetros biofisicos a partir de informacién proveniente de
satélites, se emplearon distintas metodologias: modelos estadisticos de regresion a partir de
indices de vegetacion, y modelos de transferencia radiativa (SAIL) y redes neuronales. Los

pardmetros biofisicos estimados son LAl y %C.

El desempefio del modelo en la estimacion de los parametros biofisicos del dosel a
partir de la informacién satelital, de la humedad del suelo, fenologia y rendimiento se
evalud estadisticamente contrastando las estimaciones con la informacion correspondiente
medida de campo. En el analisis se emplearon los estadisticos R?, d, MAE, RMSE,
%RMSE y BIAS (Udelhoven et al., 2000; Weiss et al., 2000; Dawson & Wilby, 2001;

Doraiswamy et al., 2004), que se calcularon mediante las siguientes ecuaciones:

Zn:(obsi — obs)(est, —est)
RZ — i=1

J Zn: (obs, - ObS)2 Zn: (est, - es,t)2 M

i=1 i=1

n

> (obs; —est; )

d=1-— = :

n

>, Qesti —obs|+|obs, - cﬁ\) ®)

i=1

MAE = izn:esti —obs| (9)
i=1

n 2
RMSE = 1 iZ(esti —obs)  (10)
i=1
19 ’
/Z(esti —obs,)
%RMSE = | N1T (11)

obs
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BIAS = lZn:(esti —obs))

Nz
donde:
R? = coeficiente de determinacion.
d = indice de concordancia.
MAE = error absoluto promedio.
RMSE = raiz del error cuadratico medio.
%RMSE = raiz del error cuadratico medio relativo.
BIAS = error promedio.
est; = variable estimada por el modelo.
est = promedio de la variable estimada por el modelo.
obs; = variable observada.
obs = promedio de la variable observada.

n = tamafio de la muestra.

(12)
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CAPITULO 3

RESULTADOS

3.1. Determinacion del porcentaje de cobertura de soja

La cobertura del cultivo de soja fue determinada a partir de las fotografias digitales.
A modo de ejemplo se muestra la figura 3.1, donde puede observarse la evolucion de la
fraccion de la cobertura de soja a traves del ciclo del cultivo para el lote 1, antes y despues
de aplicar el procedimiento de clasificacion. Como se observa, el procedimiento identifica

adecuadamente los componentes vegetales y los diferencia del suelo y el rastrojo.

46



Figura 3.1 Evolucion de la cobertura del suelo a lo largo del ciclo del cultivo, calculada a partir de
las fotografias digitales (izquierda) clasificadas por el método de méaxima verosimilitud en suelo y
vegetacion (derecha) para el lote 1 del &rea de estudio. Las fotografias presentan el estado
fenoldgico segun escala desarrollada por Fehr et al. (1971), en tanto que las imagenes clasificadas
muestran los valores de porcentaje de cobertura (%C).
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3.2. Relacién entre la Fracciéon de la Radiacion Fotosintéticamente Activa

Interceptada y la cobertura de soja.

Con los datos del interceptémetro obtenidos en 2005-2006 y 2007-2008 se calculd
la fIPAR a lo largo de los dos ciclos del cultivo. Esta informacion se relacion6 con la
cobertura del cultivo de soja correspondiente a las fotografias tomadas en los mismos sitios
donde se determiné fIPAR; obteniendo los resultados que se muestran en la figura 3.2.

1.0
o © o0 0(358'0
% .
0.8 1
o
o
APAR=0.055+1.0127*%C °
06 A R? = 0.955 ‘ b

n =64

i
<
o
=
0.4 1
0.2 1
& 2005 - 2006
. @ 2007 - 2008
q:,o'o
0.0 + . . . ‘
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

%C
Figura 3.2 Relacidon entre la fraccion de la radiacion fotosintéticamente activa interceptada

por el canopeo (fIPAR) con respecto a la cobertura de soja (%C) para las campafias 2005-

2006 y 2007-2008.

Los resultados presentan un ajuste lineal entre %C y fIPAR, con un coeficiente de
regresion significativo (p< 0,01) préximo a 1 y un R? de 0,955, sin embargo la relacion se

encuentra por encima de la linea 1:1.
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3.3. Relacion entre indice de area foliar y la cobertura de soja

Con los datos de indice de area foliar (LAI) estimados a partir del interceptometro
mediante la ecuacion 1, considerando un valor de K de 0,5 y los valores de la cobertura de
soja estimada a partir de fotografias digitales tomadas en los mismos sitios, se procedio a
establecer la relacion entre ambas variables que se presenta en la Figura 3.3.

7
(o)
6 A °
(]
5 1 . °
LAI=-1,8233*Ln(1-%C) K
R?=0,823 ° (5]
n=64
4 o
5 o
3 4
2 4
1 -
“e 2007-2008
~a._ 2005-2006
0 T : . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

%C

Figura 3.3 Relacion entre indice de Area Foliar (LAI) y la Cobertura de Soja (%C) para las
camparias 2005-2006 y 2007-2008.

En ambas campafias 2005-2006 y 2007-2008 se presentd una relacion logaritmica
entre el LAl y %C, con R?=0,823. Estos resultados permiten estimar el LAI, a partir de %C
obtenido mediante el empleo de fotografias digitales tomadas verticalmente sobre el
cultivo, metodologia que presenta las ventajas: como su simpleza operativa, bajo costo y
menores restricciones en las condiciones de iluminacién (en la toma de la fotografia), ya
que para estimar el LAI con el interceptometro se debieron realizar las lecturas préximas al
mediodia solar y en dias completamente despejados. Ademas, la fotografia digital permite
facilmente efectuar muchas determinaciones de un parametro biofisico que presenta una

gran variacion a lo largo del ciclo del cultivo.

49



3.4. Relacion entre el indice de area foliar y el NDVI

Los datos de %C provenientes del &rea de estudio de la campafia 2005-2006 se

utilizaron para estimar el LAI a partir de la relacion logaritmica mostrada en la figura 3.3.

Estos datos de LAI fueron comparados con los valores de NDVI interpolados para la fecha

en que se realizaron los viajes a campo. La relacion entre el LAl y el NDVI, puede verse

en la figura 3.4.

LAI=0,87921-6,814*NDVI+13,484*NDVI? *g
- R2=0,93 n=68 RMSE=0,72
A
— LA|=0,104995*6(4‘434?9'NDV” *
R?=0,91 n=68 RMSE=0,77 ¥
6 e
— LAI=2557 49/(-846,9*NDVI+1057,98)-3 Ay
R?=0,92 n=68 RMSE=0,73 + b
5 1 +
<4
-
3 4
2 4
1 4
0 1 : : : . ‘ : .
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
NDVI

1.0

%
V2
V3
V4
V5
v8
o R1
o0 R2
o R3
4 R4
# R5
+ R6
- R7
* R8

Figura 3.4 Relacion entre indice de Area Foliar (LAI) y el indice de Vegetacion de la

Diferencia Normalizada (NDVI) para la campafia 2005-2006, considerando las distintas

fases fenoldgicas segun la escala de Fehr et al. (1971).

La relacion entre LAl y NDVI se muestra claramente no lineal a lo largo del ciclo

de cultivo de soja, mostrando una saturacion del NDVI con valores de LAI superiores a 4.

50



3.5. Relacion entre el NDVI1 y fIPAR

La fraccion de la radiacion fotosintéticamente activa interceptada por el cultivo de
soja (fIPAR), fue estimada a partir del LAI mediante la ecuacion (1) y comparada con el
NDVI (Figura 3.5).

1.0

== fIPAR=-0,39183 + 1,55444 * NDVI + **.g

R2=0,96 n=68 *
0.8 1 &

V2
V3
V4
0.4 - V5

V8
o R1
0O R2
¢ R3
4 R4
# R5
+ + R6
- R7
0.0 T = T T + R8

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

NDVI

IPAR

0.2 1

Figura 3.5 Relacion entre la fraccion de la radiacion fotosintéticamente activa interceptada
(fIPAR) y el indice de Vegetacion de la Diferencia Normalizada (NDVI) para la campafia
2005-2006, considerando las distintas fases fenoldgicas segun la escala de Fehr et al.
(1972).

La figura 3.5 muestra una relacion lineal creciente entre fIPAR y NDVI, con un
valor de R?*=0,96. Los valores de NDVI se encuentran en el rango 0,2 — 0,9;
correspondiendo en general los mayores valores de NDVI (>0.6) a las fases reproductivas
entre R1 — R5 y en algunos casos en R6; por el contrario cuando las etapas fenoldgicas
corresponden a las fases reproductivas avanzadas R6-R8, los valores de NDVI disminuyen
drasticamente, siendo estas disminucién acompafada por una caida en los valores de
fIPAR.

51



3.6. Relacion entre el NDVI y %C

La relacién entre la fraccion del suelo cubierto por el cultivo (%C) y el NDVI
puede verse en la figura 3.6.

1.0 4
=%C =-0.39483 + 1.51091 * NDVI

R?=0.96 n=68 + * % o

0.8 1

0.6 1 V1

A
V3
V4
V5
V8
o R1
OR2
“ R3
4 R4
# R5
+ R6
- R7
* R8

%C

0.4 4

0.2 4

0.0 1 . . . . . . .
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
NDVI

Figura 3.6 Relacion entre la fraccion del suelo cubierta por el cultivo (%C) y el indice de
Vegetacion de la Diferencia Normalizada (NDVI) para la campafia 2005-2006,

considerando las distintas fases fenoldgicas segun la escala de Fehr et al. (1971)

Como se observa en la figura 3.6 la relacion entre %C y NDVI es claramente lineal,
con valores elevados de NDVI (>0,6) cuando el cultivo se encuentra en las etapas
fenoldgicas de finales de las etapas vegetativas y la mayoria de las etapas reproductivas. Si
se consideran las etapas avanzadas (R6 a R8) en muchos casos los valoes de NDVI
disminuyen por debajo de 0,4 y los valores de %C, consecuentemente se encuentran por
debajo de 0,3.
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3.7. Relacion entre el NDVI y Biomasa de la parte Aérea

La variacion de la biomasa en funcién del NDVI para distintas fases fenoldgicas puede

verse en la figura 3.7.

16000
B = 2287.29-13117*NDVI+18278 4*NDVI2 R2=0.92 n=53
14000 —B= 38.8201%(545954N0V) R2-0 93 n=53
—B = 130884/(-67.642*NDVI+78.606)-2162.2 R?=093 n=53
12000
_ B = 8436 41*NDVI+¥728¢ R2=093 n=53 .
< - *
% 10000 *
® Vi
2 V2
=~ 8000 V3
2 V4
< V5
3 6000 va
5 o R1
D 4000 0 R2
¢ R3
4 R4
2000 * R5
+R6
. - R7
' ' ' ' ' ' ' * R8
0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 10
NDVI

Figura 3.7 Relacion entre la Biomasa de la parte aérea y el indice de Vegetacion de la
Diferencia Normalizada (NDVI) para la campafia 2005-2006, considerando las distintas

fases fenoldgicas segun la escala de Fehr et al. (1971).

Como puede verse en la figura 3.7, la biomasa muestra una relacion claramente no
lineal con el NDVI, hasta la etapa de R4, a partir de la cual se pierde la relacion. Con el

comienzo de la senescencia de las hojas los valores de NDVI disminuyen marcadamente.
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3.8. Modelo de transferencia radiativa PROSAIL.

correspondientes a las bandas de MODIS azul, rojo y NIR utilizando el modelo de
transferencia radiativa acoplado PROSPECT + SAIL (PROSAIL), que se ejecuté en modo
directo (hacia adelante) utilizando 100.000 juegos de parametros de entrada elegidos al
azar, de acuerdo a las distribuciones de la Tabla 2.5. Las distribuciones de los parametros
de entrada se definieron de acuerdo a la literatura para representar el canopeo de un cultivo

de soja.

bandas estimadas por PROSAIL para 1000 valores de la base de dato tomados al azar y las

observadas por MODIS, junto con los valores de NDVI calculados a partir de las

reflectancias en rojo y NIR.
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Se efectuaron simulaciones de la reflectancia del canopeo en las longitudes de onda

En la figura 3.8 se muestran las relaciones entre las reflectancia de las distintas
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Figura 3.8 Relacion entre las reflectancias en las bandas banda azul y rojo e infrarrojo




Como se puede observar en la figura 3.8, existe un comportamiento similar entre
las distintas bandas estimadas y observadas, al igual que cuando se analiza el NDVI. En el
grafico puede verse que la reflectancia en rojo y el NDVI se saturan a medida que la

reflectancia en NIR se incrementa con valores por encima de aproximadamente 40%.

La habilidad del modelo PROSAIL para estimar la reflectancia del cultivo en las
bandas correspondientes al sensor MODIS, con distintos valores de LAI, puede verse en
las figuras 3.9 a 3.11 para 1000 valores de la base de datos tomados al azar. Los mismos se
comparan con los valores de reflectancia observados por MODIS con distintos indices de
area foliar estimados a partir de fotografias digitales verticales e interpolados para la fecha
en que se obtuvo la imagen satelital.
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Figura 3.9 Valores de reflectancia en la banda azul estimados por PROSAIL para 1000

valores de la base de datos tomados al azar y los observados por MODIS en todos los lotes

con soja (camparia 2005-2006), en funcion del LAI.
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Figura 3.10 Valores de reflectancia en la banda roja estimados por PROSAIL para 1000

valores de la base de datos tomados al azar y los observados por MODIS en todos los lotes

con soja (camparia 2005-2006), en funcion del LAL.

o PROSAIL
08 o MODIS

Reflectancia en NIR

01+¢

0.0 : : : : : - :
0 1 2 3 4 5 6 7 8

LAl
Figura 3.11 Valores de reflectancia en la banda NIR estimados por PROSAIL para 1000
valores de la base de datos tomados al azar y los observados por MODIS en todos los lotes

con soja (campafia 2005-2006), en funcion del LAL.
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Como puede advertirse en las figuras 3.9 a 3.11 las reflectancias del canopeo
simuladas por PROSAIL muestran la evolucion tipica con el incremento del LAI: un
aumento de la absorcion en la porcidn correspondiente al azul y rojo del espectro de
radiacion y un incremento en la reflectancia en la porcién NIR. En estas figuras también se
puede observar una estimacion consistente de las reflectancias en las bandas azul, rojo e
infrarrojo cercano, por parte del modelo PROSAIL al compararlas con las observadas por
el sensor MODIS. Se evidencian algunas diferencias, en particular con valores elevados de
LAI (superiores a 4) y en las bandas roja e infrarroja.

A partir de las reflectancias estimadas por PROSAIL en rojo y NIR se calcul6 el
valor de NDVI, dichas estimaciones se muestran en la figura 3.12 y se comparan con los
valores obtenidos del producto MODIS MYD13Q1 para distintos valores de LALI.

1.0

o PROSAIL

NDVI

0.0

0 1 2 3 4 5 6 7 8
LAl

Figura 3.12 Valores de NDVI calculados a partir de PROSAIL para 1000 valores de la
base de datos tomados al azar y los obtenidos de MODIS en todos los lotes con soja
(campafia 2005-2006), en funcion del LAL.

Como resultado de las sobrestimaciones de PROSAIL de las reflectancias en rojo y
NIR, con valores de LAI superiores a 4, los valores de NDVI calculados a partir de las
reflectancias obtenidas de PROSAIL, presentan subestimaciones con respecto a los valores
de NDVI obtenidos del producto de MODIS MYD13Q1 para esa condicion.
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A los efectos de tener una medida del error entre los valores estimados por
PROSAIL y los medidos por MODIS, se procedi6 a calcular las medianas de los valores de
reflectancias en azul, rojo y NIR y del NDVI correspondientes a intervalos de LAI
tomados cada 0,5. Los resultados se presentan en la figuras 3.13 a 3.16.
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Figura 3.13 Dispersion entre los valores de mediana de reflectancia azul de PROSAIL vy las
medianas de MODIS MYD13Q1, calculadas con intervalos de 0,5 de LAI.

En la figura 3.13 se observa una subestimacion por parte de PROSAIL para valores
elevados de reflectancia azul, con respecto a los valores observados por MODIS.
Asimismo, estos valores son los que también presentan la mayor variabilidad tanto de los
datos simulados, tanto como los observados. Dicha subestimacion puede deberse a errores
en la eleccién de las reflectancias del suelo desnudo que, ademas, varia con los distintos

tipos y grado de cobertura de residuos.
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Figura 3.14 Dispersion entre los valores de mediana de reflectancia rojo de PROSAIL y las

medianas de MODIS MYD13Q1, calculadas con intervalos de 0,5 de LAI.

Al contrario de la figura 3.13, PROSAIL estima de manera adecuada los valores
elevados de reflectancia en rojo (figura 3.14), en tanto que para valores bajos, produce
ligeras sobreestimaciones. Por otra parte, la figura 3.15 muestra que los valores de
reflectancias en NIR, si bien son sobreestimadas con PROSAIL, presentan un mejor ajuste

respecto a la estimacion de la reflectancia en rojo en todo el rango de variacion.
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de MODIS MYD13Q1, calculadas con intervalos de 0,5 de LAL.
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Por su parte en la figura 3.16, se puede observar que el NDVI estimado por
PROSAIL, respecto del observado por MODIS, presenta el mejor desempefio, cuando se lo
compara con los errores de cada una de las bandas que intervienen en su calculo. Con
valores bajos de NDVI (<0,4) el modelo tiende a sobreestimar, error que puede deberse a
la falta de informacion medida de reflectancia para los distintos tipos de suelos/rastrojo,

rugosidad y contenido de humedad en la capa superficial.

3.9. Estimacion del LAI a partir de Redes Neuronales Artificiales.

En el item anterior se mostraron los resultados de la generacion de una base de
datos sintética con el modelo fisico de transferencia radiativa PROSAIL. Esta base de
datos sintética esta constituida por un conjunto de reflectancias derivado del modelo fisico
junto con los correspondientes parametros de entrada del modelo. Los parametros del
modelo fueron elegidos teniendo en cuenta cubrir el rango posible de valores para el
cultivo de soja. El paso siguiente consiste en invertir el modelo de transferencia radiativa
para establecer una relacion empirica entre los valores de LAI y los valores de los
parametros que definen las caracteristicas radiativas de las hojas, los correspondientes a la
geometria del sensor — sol — pixel observado, el coeficiente de humedad del suelo, las
reflectancias y el NDVI (segun corresponda) de la base de datos sintética. Para ello se
emplearon las redes neuronales con las arquitecturas y procedimientos de entrenamiento y

validacion que muestra la tabla 2.6.

La validacion se efectu6 con todos los valores de LAI calculados a partir de su
relacion con el %C obtenido mediante fotografias digitales verticales, e interpolados para
la fecha de obtencién de la imagen MODIS, de la cual se utilizaron los valores de
reflectancia en azul, rojo y NIR y el NDVI. También se emplearon, dependiendo del
modelo de red neuronal, valores de geometria del sensor-sol-pixel observado, provenientes
del producto MODIS-MYD13Q1, y valores de parametros de la hoja (Cab, Car, N) y del

suelo (psoil) obtenidos al azar segun las distribuciones de la tabla 2.5.

El desempefio predictivo de los distintos modelos puede verse en la tabla 3.1.

61



Tabla 3.1 Valores del coeficiente de determinacion y errores de validacion de los distintos
modelos de redes neuronales empleados para estimar el LAI a partir de la inversion del
modelo PROSAIL, respecto de los valores de LAI calculados a partir de su relacion con el

%C obtenido mediante fotografias digitales verticales.

Modelos R’ RMSE %RMSE
A001 0,953 0,622 21,7
A002 0,947 0,793 27,7
A003 0,935 0,710 24,8
A004 0,955 0,639 22,3
A005 0,935 0,910 31,7
A006 0,951 0,635 22,2
A007 0,952 0,821 28,6
A008 0,940 0,897 31,3
A009 0,928 0,919 32,1

En general todos los modelos de redes neuronales presentan un buen desempefio,
con valores de R? entre 0,928 y 0,955, RMSE entre 0,622 y 0,919 y %RMSE entre 21,7 y
32,1%.

Para complementar la eleccion del modelo de redes neuronales a utilizar en la
simulacién de los valores de LAI que se emplean luego como dato de entrada al modelo de
cultivo STICS, se procedio a analizar los distintos graficos de dispersion entre los valores
de LAI observado a partir de fotografias digitales verticales y posteriormente interpoladas
a la fecha de adquisicién de la imagen MODIS con respecto a los valores de LAI obtenidos
por la inversidbn del modelo PROSAIL a partir de distintas arquitecturas de redes

neuronales. Los resultados pueden observarse en las figuras 3.17 a 3.19.
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Figura 3.17 Dispersion entre los valores de LAI estimados con los modelos de redes
neuronales A001, A002 y A003 con respecto a los valores obtenidos a partir de fotografias

digitales verticales en todos los lotes con soja (campafia 2005-2006).
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Figura 3.18 Dispersion entre los valores de LAI estimados con los modelos de redes
neuronales A004, A005 y A006 con respecto a los valores obtenidos a partir de fotografias

digitales verticales en todos los lotes con soja (campafia 2005-2006).
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Figura 3.19 Dispersion entre los valores de LAI estimados con los modelos de redes
neuronales A007, A008 y A009 con respecto a los valores obtenidos a partir de fotografias

digitales verticales en todos los lotes con soja (campafia 2005-2006).

Como se puede observar en la figura 3.17, si bien el modelo A001 es el que mejor
desempefio tuvo en cuanto a RMSE y R?, presenta sobre y sub estimaciones sistematicas a
lo largo del rango de valores de LAI observado, ademas de tratarse de la red que mas
variables de entrada requiere (propiedades de las hojas, psoil, geometria de la observacion
y reflectancias). Un comportamiento similar presentan los modelos A003, A004 y A006
(figuras 3.17 y 3.18).
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El resto de los modelos (figuras 3.17 a 3.19) presentan subestimaciones para
valores de LAI observados superiores a 4, posiblemente debido a la influencia que
ejercieron los valores de reflectancia en rojo y NIR de la base de datos. Tales
imprecisiones en la estimacion de LAI para valores superiores a 4 no resultarian de gran
importancia dado que su empleo es en modelos de cultivos que basan sus determinaciones
en el concepto de eficiencia del uso de la radiacién, a partir del valor de la radiacion
interceptada/absorbida.

En funcion de lo antes dicho se calcularon los valores de error para los distintos
modelos de redes neuronales, pero para estimaciones de LAl menor o igual que 4. Los
resultados se muestran en la tabla 3.2. y las diferencias de cada estadistico con respecto al
valor original se presentan en la tabla 3.3.

Tabla 3.2 Valores del coeficiente de determinacion y errores de validacion de los distintos

modelos de redes neuronales para valores observados de LAI menores o iguales que 4.

Modelos R? RMSE %RMSE
A001 0,934 0,403 36,3
A002 0,931 0,318 28,6
A003 0,903 0,518 46,7
A004 0,906 0,373 33,6
A005 0,929 0,338 30,5
A006 0,905 0,454 40,9
A007 0,938 0,301 27,1
A008 0,945 0,300 27,0
A009 0,901 0,389 35,0

Tabla 3.3 Diferencias entre los coeficientes de determinacion y los errores de validacion de
los distintos modelos de redes neuronales para todos los valores observados de LAl y

aquellos menores o iguales que 4.

Modelos R’ RMSE %RMSE
A001 0,020 0,219 -14,610
A002 0,017 0,475 -0,976
A003 0,031 0,191 -21,934
A004 0,049 0,266 -11,278
A005 0,006 0,571 1,269
A006 0,046 0,181 -18,731
A007 0,013 0,520 1,574
A008 -0,005 0,598 4,308
A009 0,026 0,530 -2,994
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Como puede observarse en las tablas 3.2 y 3.3, al considerar solamente valores de
LAI menores o iguales que 4 en la validacion de las redes neuronales artificiales, el modelo
que mejor desempefio muestra es el A008, con la ventaja adicional de utilizar Gnicamente

reflectancias en azul, rojo y NIR.

Debido a ello es que se decidio realizar un andlisis minucioso de la evolucién de los
valores de R? y RMSE del modelo A008 a medida que se incrementaban los valores de
LAI. Dicha relacion se muestra en la figura 3.20. En ella se puede apreciar un incremento
notable de los valores de RMSE a medida que aumentan los valores de LAI observados, en
tanto que los valores de R? permanecen medianamente constantes y con valores superiores
a0,92.

1.0
[CJR?
[ ] RMSE

0.8

06|

0.4}

0.2t

0.0

LAl
Figura 3.20 Variacion de los valores de R? y RMSE para distintos intervalos de LAl hasta

los que se evalu6 el desempefio del modelo de redes neuronales AO08 en la fase de

validacion.

Como resultado de esta evaluacién del error, el modelo de cultivo STICS sera

evaluado con los valores de LAI estimados a partir del modelo de redes neuronales A008.
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3.10. Modelo STICS

A los efectos de ajustar los valores de LAI estimados a partir de la inversion del
modelo de redes neuronales A008, se modificaron los siguientes parametros del modelo
STICS (Tabla 3.4).

Tabla 3.4 Parametros del cultivar del modelo STICS calibrados para cada lote.

Parametros del Cultivar

Lotes stlevamf stamflax stlevdrp stlaxsen stsenlan stdrpmat
°Cd
1 330 480 900 450 1320 1000
2 400 530 900 450 1320 1000
3 600 330 900 450 1620 1300
4 500 380 1000 550 500 900
5 500 450 900 600 500 900
6 450 500 900 400 400 900
7 450 450 900 650 400 1000
8 300 500 700 500 400 1000
9 500 500 1300 550 500 1000
10 500 400 1000 600 500 1100

Referencias: stlevamf: grados dias entre emergencia y la méaxima tasa de crecimiento foliar; stamflax: grados
dias entre la maxima tasa de crecimiento foliar y el maximo indice de area foliar; stlevdrp: grados dias entre
la emergencia y el comienzo de llenado de granos; stlaxsen: grados dias entre el maximo indice de area foliar
y la senescencia foliar; stsenlan: grados dias entre la senescencia foliar y el indice de area foliar nulo;
stdrpmat: grados dias entre el comienzo de llenado de granos y la madurez fisiol6gica.

En la tabla 3.4 se observa que los menores valores asignados a stlevamf para los
lotes 1 y 8 que corresponden a variedades con un rapido crecimiento del LAI, y por el
contrario, lotes cuyas variedades poseen valores mas elevados de stlevamf (P Ej. Lotes 3 y
4) son los que presentan menores valores de stamflax, compensando el tiempo térmico
desde emergencia hasta alcanzar el maximo LAI. Particularmente el lote 3 es el que exhibe
el cultivar con el ciclo mas largo (161 d). La reduccion del valor de stamflax, lleva a una
estimacion mas reducida del valor de LAl maximo, en concordancia con lo planteado por
Jégo et al. (2010). El parametro stlevdrp, por su parte, se encuentra asociado a la fecha de
siembra del cultivar, los mayores valores correspondientes a las variedades presentes en los
lotes 4, 9 y 10 que corresponden a las fechas de siembra mas tempranas (entre el 25/oct y
1/nov). Los valores de stlaxsen y stsenlan fueron modificados en procura de tener un buen
ajuste con la evolucién del LAI durante la senescencia y los valores de stdrpmat,

concordantes con la fecha madurez y cosecha del cultivo.
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El modelo de cultivos STICS en su versién STICS-feuille (STICS-f) presenta la
utilidad de “forzar” la actualizacion de una variable de estado como es el LAI, que requiere
de un perfil diario de valores de LAIl. Como resulta dificil obtener valores diarios de LAl
observados, el software presenta una herramienta para interpolar algunas mediciones de
LAI, empleando la ecuacién 6. Los coeficientes obtenidos del proceso de ajuste a partir del
cual se interpolaron los datos de LAI obtenidos de la inversion del modelo de redes
neuronales A008, se muestran en la tabla 3.5.

Tabla 3.5 Coeficientes de ajuste para estimar LAI en STIC-f en los distintos lotes.

Coeficientes de Ajuste

Lotes k b Ti a Tf

(°Cd)™ °Cd (°Cd)™ °Cd
1 5,58 0,011 705 0,005 2082
2 5,45 0,053 702 0,005 2122
3 4,90 0,010 800 0,004 2300
4 7,79 0,005 793 0,002 2104
5 5,84 0,008 939 0,005 2073
6 6,01 0,012 754 0,002 2200
7 4,40 0,015 701 0,007 2043
8 6,75 0,007 600 0,002 1963
9 4,37 0,010 900 0,009 2195
10 4,72 0,007 794 0,006 2239

Referencias: k= indice de area foliar maximo
b= maxima tasa de crecimiento del indice de area foliar
Ti= suma de temperatura cuando ocurre la méxima tasa de crecimiento del indice de area foliar
a= maxima tasa de senescencia del indice de area foliar.
T+ suma de temperatura cuando ocurre la maxima tasa de senescencia del indice de area foliar.

Los coeficientes presentados en la tabla 3.5 ponen en evidencia los diferentes
comportamientos de las variedades de soja presentes en los distintos lotes. Los lotes 1; 2; 3y
5 fueron sembrados el 10/nov/2015 y presentan valores de los coeficientes de ajuste para el
LAI similares, las mayores diferencias pueden observarse en las sumas térmicas
correspondientes al momento de maxima tasa de crecimiento, siendo las variedades
sembradas en los lotes 3 y 5 las que tuvieron mayores requerimientos en sumas térmicas para
alcanzar la méaxima tasa de crecimiento del LAI. Por su parte el lote 3 que presentd la
duracion del ciclo méas larga (160d) también mostrd la mayor suma térmica para alcanzar la
maxima tasa de senescencia del LAI. En el caso de los lotes 4 y 10, que fueron sembrados en

1/nov/2015, presentaron aproximadamente la misma suma térmica al momento de alcanzar
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la maxima tasa de crecimiento del LAI. Las mayores diferencias entre estos dos lotes se
encuentra en el valor del LAI mé&ximo, ya que en el lote 4 fue notablemente superior al del
lote 10, diferencia que en parte puede deberse a la distinta densidad de siembra (54 y 32
pl/m?, respectivamente). Los lotes 6; 7 y 8 fueron sembrados a fines de noviembre de 2015,
sin embargo el lote 7 es el que presenta el menor valor de LAI maximo observado (4,56), lo
que se ve reflejado en los valores de k estimados. Por ultimo, el lote 9 es el que presenta la
fecha de siembra mas temprana (20/0ct/2005) y el ciclo mas corto (136d), su valor de LAI
maximo observado también es bajo (4,85) lo que se evidencia en el valor de k estimado.

Una vez efectuada la calibracion del modelo, se procedi6 a realizar corridas del modelo
STICS para cada uno de los lotes monitoreados en el presente estudio de dos maneras: 1)
sin forzado del LAI (STICS) y 2) con forzado del LAI (STICS-f).

3.10.1. indice de Area Foliar

Las simulaciones de LAI obtenidas de los modelos STICS y STICS-f, se
compararon con los valores observados mediante diferentes estadisticos que se presentan
en la tabla 3.6. Por su parte, la Figura 3.21 presenta el grafico de dispersion entre los
valores de LAI observados y estimados por STICS y STICS-f, para todos los lotes en
conjunto. En las Figuras 3.22 y 3.23 se muestra la evolucion temporal de los valores de
LAl observados y estimados para cada lote con los modelos STICS y STICS-f,

respectivamente.

Tabla 3.6 Coeficientes de determinacion y errores estadisticos en la estimacién del indice
de area foliar (LAI) con STICS y STICS-f.

LAI - STICS LAI - STICS-f

R® 0,89 0,98

d 0,97 0,99
MAE 0,48 0,20
RMSE 0,71 0,30
%RMSE 29,2 12,2
BIAS -0,15 0,02

Referencias: R® coeficiente de determinacion, d indice de concordancia, MAE error absoluto promedio,
RMSE raiz del error cuadratico medio, %RMSE raiz del error cuadratico medio relativo, BIAS error

promedio.
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Figura 3.21 Relacion entre los valores de indice de area foliar (LAI) observados y
estimados por los modelos STICS y STICS-f, campafia 2005-2006.

En la Figura 3.21 se puede observar que la dispersion de los valores de LAI
estimados por el modelo STICS respecto de los observados, es un tanto mayor de la que
produce STICS-f. Esta menor dispersion en torno de la recta 1:1 posibilita que cuando el
LAI observado supera 2,5, el 89% de los valores estimados se encuentre en torno al 10%

del valor observado.

Como era de esperar, cuando el modelo es forzado a tomar valores de LA, los
errores de estimacién disminuyen, presentando valores de %RMSE para STICS y STICS-f
de 29,2% y 12,2%, respectivamente (Tabla 3.6).
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todos los lotes de soja, campafia 2005-2006.

72



| I T TR S ¥ I v R o R L " IR - o 5 B

[

LAl
[T VI S T R - =

[

| % T T TR N ¥ TR = I s

[

0
6
5t . T -
4 - - -
3t 1 i
2 - - -
l - - -
L un (] (] [F] L7 (] (]
] [} ] ] [} [} ] ]
= = - = = - = —
L] (] (] (4] [ ] (] (] (4]
i — ] ] — — ] ]
- — — = - - = -
(] - [Fp] - oo - [Fp] -
(] — ™ i — (]
— STICS-f ® (Observado

Figura 3.23 Evolucion del indice de area foliar (LAI) simulado con STICS-f y observado
en todos los lotes de soja, campafia 2005-2006.

73



El andlisis de la serie de tiempo del LAI (Figuras 3.22 y 3.23), confirmé que tanto
el modelo STICS como STICS-f fueron capaces de simular en forma adecuada la
evolucion del LAI de soja en los diferentes lotes en estudio. Particularmente el modelo
STICS sobreestima los valores de LAl méaximo en los lotes 2 y 9; y por el contrario
subestima dicho valor en el lote 3. Por otra parte, los lotes 4; 6; 8 y 10 presentan un
desfasaje en el crecimiento del LAI en las primeras etapas del cultivo y las estimaciones de
STICS muestran un retraso. Las estimaciones de LAI realizadas por STICS-f mejoran

sustancialmente la descripcion de la evolucién del canopeo.

Los valores estimados de LAI maximo fueron de 4,0 a 6,5 para STICS en tanto que
para STICS-f el LAl maximo varié entre 4,35 y 5,49, mientras que los valores observados
tuvieron un rango entre 4,56 y 5,93. El mayor valor de LAI observado fue de 5,93 y
correspondi6 al lote 2, sembrado el 10/nov/2005 con 48 pl/m?. Todos los lotes ubicados
hacia el este en el area de estudio (lotes 1 a 6) presentaron valores de LAI maximo
observado superiores a 5 en tanto que los lotes restantes (7 a 10) presentaron los menores
valores de LAl maximo. Los dos menores valores de LAI maximo observado
correspondieron a los lotes 7 y 10 (4,56 y 4,78, respectivamente) cuyas densidades de

siembra también fueron las mas bajas del monitoreo (40 y 32 pl/m?, respectivamente).
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3.10.2. Materia seca de la parte aérea

En la tabla 3.7 se muestran los estadisticos correspondientes a las simulaciones de
biomasa de la parte aérea (MS) y la biomasa vegetativa de la parte aérea (MS-Veg) del
modelo STICS y STICS-f, cuando se compararon con los respectivos valores observados.
En la Figura 3.24 se presenta el grafico de dispersion entre los valores de MS observados y
estimados y en las Figuras 3.25 y 3.26 la evolucion temporal de los valores de MS y MS-
Veg observados y estimados para cada lote con los modelos STICS y STICS-f,

respectivamente.

Tabla 3.7 Coeficientes de determinacion y errores estadisticos en la estimacion de materia
seca (MS) y materia seca vegetativa (MS-Veg) con STICS y STICS-.

MS MS MS-Veg MS-Veg

STICS STICS-f STICS STICS-f
R? 0,89 0,88 0,94 0,93
d 0,92 0,93 0,97 0,97
MAE (Mg/ha) 1,51 1,39 0,79 0,75
RMSE (Mg/ha) 2,69 2,50 1,36 1,32
%RMSE 75,5 70,2 51,2 49,7
BIAS (Mg/ha) 1,18 1,04 0,40 0,38

Referencias: R? coeficiente de determinacion, d indice de concordancia, MAE error absoluto promedio,
RMSE raiz del error cuadratico medio, %RMSE raiz del error cuadratico medio relativo, BIAS error
promedio.
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Figura 3.24 Relacion entre los valores de la materia seca de la parte aérea (MS) y materia
seca de la parte aérea vegetativa (MS-Veg) observados y estimados por los modelos STICS
y STICS-f, campafia 2005-2006.

En la Figura 3.24, se aprecia que a partir de aproximadamente 5 Mg/ha de MS
observada, tanto el modelo STICS como STICS-f tienden a sobreestimar los valores de
MS. Por el contrario, si se consideran los valores de MS-Veg ambos modelos tienden a

subestimar.

La evolucion de los valores de la biomasa de la parte aérea (MS) y de la biomasa
vegetativa de la parte aérea (MS-Veg) en funcion del tiempo, tanto de las estimaciones de
los modelos STICS y STICS-f como de aquellos valores observados para todos los lotes en

estudio, se muestran en las Figuras 3.25 y 3.26, respectivamente.

76



20

Lote 1

15 b
10 b
5 - -
20 }
Lote Lote 4
15 T 8
10 T f : b
3r T f}{ b
20 } '-"/ } } } t t t
Lote 5 Lote 6
— 15 r b
o
e
= 10 T b
W
=
5 - -4 -
20 |— / : : | — :
Lote 7 Lote 8
15 3 -
10 j}/)f::;- j}(j(r--j
5t / + 4
! / 4
20 } + "}r t t t -+ t t
Lote 9 Lote 10
15 T
10 T
5 - -4
L J . |
L L (] (] L [T§] (] (]
= = = = L ] L ] L ] L ]
. — . — . — — —
o (] o (53] [ ] (] (] (5]
i i ] ] i i = =
e . . . e - . .
2] - L - 2] - L -
(] 1 (] (] 1 (]
— STICS - M5 = STICS - MS Veqg Ohservado

Figura 3.25 Evolucion de la materia seca aérea (MS) y la materia seca vegetativa (MS-

Veg) simuladas con STICS y la materia seca aérea observada de todos los lotes de soja,

camparia 2005-2006.
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Figura 3.26 Evolucion de la materia seca aérea (MS) y la materia seca vegetativa (MS-

Veg) simuladas con STICS-f y la materia seca aérea observada de todos los lotes de soja,

camparia 2005-2006.
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En ambos modelos (Figuras 3.25 y 3.26) se puede observar que aproximadamente a
partir del dia 2/feb/2006, cuando los lotes presentan un desarrollo fenoldgico entre R2 y
R5, comienza una sobreestimacion de la materia seca en relacion con los valores
observados y, en la mayoria de los lotes, se asemejan a los valores de materia seca
vegetativa. Los lotes 8 y 10 muestran un comportamiento diferente, donde los valores
estimados de MS no se encuentran muy por encima de los valores observados v,
particularmente en el lote 8, el modelo STICS-f tiende a subestimar los valores de materia
seca observados. En estos ultimos lotes se supera el valor de 5 Mg/ha de MS observado

cuando los lotes se encontraban en inicio de formacion de granos (R5).

3.10.3. Humedad del suelo

Los estadisticos correspondientes a las simulaciones del modelo STICS y STICS-f
del contenido hidrico del suelo hasta 2m de profundidad (HS), cuando se compararon con

los valores observados para el conjunto de lotes, se muestran en la tabla 3.8.

Tabla 3.8 Coeficientes de determinacion y errores estadisticos en la estimacion del
contenido hidrico del suelo (HS) con STICS y STICS-f.

HS - STICS HS- STICS-f

R? 0,75 0,81

d 0,93 0,95

MAE (mm) 22,89 19,02

RMSE (mm) 30,99 26,16
%RMSE 11,4 9,6
BIAS (mm) 8,08 1,64

Referencias: R? coeficiente de determinacion, d indice de concordancia, MAE error absoluto promedio,
RMSE raiz del error cuadratico medio, %RMSE raiz del error cuadratico medio relativo, BIAS error

promedio.

En la Figura 3.27 se presenta el gréafico de dispersion entre los valores del contenido

hidrico del suelo (HS) observados y estimados por los modelos STICS y STICS-T.
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Figura 3.27 Relacion entre los valores del contenido hidrico del suelo (HS) observados y

estimados por los modelos STICS y STICS-f, campafia 2005-2006.

En la Figura 3.27 puede observarse un mejor desempefio del modelo STICS-f
respecto del modelo STICS en la estimacion de los valores de HS, que se corrobora con los

valores presentados en la tabla 3.8.

La evolucion de los valores del contenido hidrico del suelo hasta 2m de
profundidad (HS), estimados por el modelo STICS y STICS-f y de los valores observados

en los distintos lotes se puede ver en la Figura 3.28 y 3.29, respectivamente.
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Figura 3.28 Evolucion del contenido de humedad del suelo (HS), simulado con STICS y

observado de todos los lotes de soja, campafia 2005-2006.
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El contenido de humedad del suelo en el perfil (Fig. 3.28 y 3.29) fue, en términos
generales, adecuadamente simulado por ambos modelos, siguiendo la dindmica del agua en
el suelo y representando debidamente los incrementos y disminuciones que ocurren en
periodos de recarga del perfil debido a precipitaciones seguidos por la extraccion de agua
por parte del cultivo en la estacion de crecimiento. Si bien el empleo de STICS-f
contribuyd a disminuir los errores, en ambos modelos algunos errores persisten. A modo
de ejemplo, puede verse en los lotes 3 y 5 que los valores observados se encuentran muy
por debajo de los estimados en la fecha 10/ene/2006. Dichos errores pueden deberse en
parte al hecho que la simulacion se efectla hasta 2m de profundidad en tanto que por

cuestiones operativas las muestras de suelo solo se obtuvieron hasta 80 cm de profundidad.

3.10.4. Rendimiento

Los estadisticos correspondientes a las simulaciones de rendimiento de los modelos
STICS y STICS-f, cuando se compararon con los valores observados, se muestran en la
tabla 3.9.

Tabla 3.9 Coeficientes de determinacion y errores estadisticos en la estimacion del
rendimiento (RTO) con STICS y STICS-f.

RTO - STICS RTO - STICS-f

R® 0,35 0,55

d 0,73 0,80

MAE (Mg/ha) 0,38 0,31
RMSE (Mg/ha) 0,47 0,41
%RMSE 11,5 9,9
BIAS (Mg/ha) 0,10 0,22

Referencias: R? coeficiente de determinacion, d indice de concordancia, MAE error absoluto promedio,
RMSE raiz del error cuadratico medio, %RMSE raiz del error cuadratico medio relativo, BIAS error

promedio.

En la Figura 3.30 se presenta el grafico de dispersion entre los valores de

rendimiento observados y estimados por los modelos STICS y STICS-f.
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los modelos STICS y STICS-f, campafia 2005-2006.

Como puede observarse, STICS-f permitié estimar el rendimiento del cultivo de
soja con valores similares de R* de 0,35 y 0,55 para STICS y STICS-f, respectivamente y
valores de RMSE de 0,47 y 0,41 Mg/ha para STICS y STICS-f, respectivamente.
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CAPITULO 4

DISCUSION

4.1. Determinacion del porcentaje de cobertura de soja

Las fotografias digitales verticales aparecen con una opcion adecuada para
emplearse extensivamente en la determinacion del porcentaje de cobertura del cultivo a
campo; en concordancia con Yang et al. (2012) esta metodologia presenta la ventaja de
estar libre de la subjetividad de la mayoria de los otros métodos empleados a campo
(grillas, transectas, sombreo, etc.), presenta alta precision y buena estabilidad y es facil de
usar.

A pesar que la metodologia que permite determinar la cobertura del cultivo de soja
a partir de las fotografias digitales identifica adecuadamente los componentes vegetales y
los diferencia del suelo y el rastrojo, el método produce algunos errores como cuando
confunde las malezas vivas con el cultivo. Asimismo el suelo o cultivo sombreado resultan
clases dificiles de separar, como asi también cuando el cultivo comienza su senescencia, ya
que si bien el procedimiento lo identifica como cobertura verde, su capacidad fotosintética
ha disminuido notablemente. La discriminacion entre canopeo y suelo resulta mas facil
bajo condiciones de luz difusa, situacién que a campo se logra con la presencia de nubes,

disminuyendo de esta manera el error de clasificar hojas sombreadas como suelo.
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4.2. Relacién entre la Fraccion de la Radiacion Fotosintéticamente Activa

Interceptada y la cobertura de soja.

El ajuste lineal entre %C y fIPAR que se observa en la figura 3.2, también fue
informado por Purcell (2000), quien presenté una relacion 1:1 entre %C y fIPAR con R?=
0,94 habiendo tomado las fotografias de soja, con 70° de inclinacion respecto del
horizonte. Gitelson et al. (2016) también presentaron una relacion lineal entre fAPAR y
%C con valores de R? de 0,96 al analizar simultaneamente maiz y soja. Campillo et al.
(2008), también determinaron una relacion lineal entre fAPAR y %C para un cultivo de
tomate, donde los distintos métodos de estimacion de %C presentaron relaciones lineales
con pendientes inferiores a 1. De igual manera, Haverkort et al. (1991) encontraron una
relacion lineal entre fIPAR y %C en papa, con valores de la pendiente inferior a 1 y
ordenada al origen negativa, a diferencia de los resultados de este trabajo, donde la
pendiente es ligeramente superior a 1 y la ordenada al origen es positiva. La fIPAR se
presentd marcadamente superior a la relacion 1:1 con valores de %C entre
aproximadamente 0,3 - 0,7. Un comportamiento similar entre fAPAR y %C fue presentado
por Klassen et al. (2003) quienes encontraron que plantas de lechuga bajo diferentes
condiciones de temperatura exhibian distintas relaciones entre fAPAR y %C. En particular
las que crecieron a 30°C mostraron valores de fAPAR por encima de la relacion 1:1 para
valores de %C intermedios. Los autores atribuyeron este comportamiento a que las plantas
que crecian en condiciones mas calidas tenian una arquitectura foliar mas erecta respecto

de aquellas que crecian en un ambiente mas frio.

Las diferencias entre los valores de fIPAR y %C pueden deberse a factores tales
como la altura del cultivo, la distribucion de los angulos foliares, variaciones en el angulo
solar, en la proporcion de radiacidn difusa respecto de la radiacion directa y la orientacion
de los surcos, como asi también por el grado y orientacion de la ramificacion del cultivo.
Ademas, el estrés hidrico del cultivo podria causar modificaciones tanto en el %C como en
la distribucién de los angulos foliares, cambiando la proporcion de fIPAR. Por otra parte,
la fotografia digital, a diferencia del interceptometro, no considera la transmision de la
radiacién por parte de las hojas. También resulta importante tener en cuenta que la
determinacion de %C mediante fotografia digital integra toda la variabilidad espacial de

una superficie, a diferencia de la lectura estrictamente lineal que hace el interceptometro.
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4.3. Relacion entre indice de area foliar y la cobertura de soja

La relacion entre el LAl y %C presentada en la figura 3.3 también fue publicada
por Liu & Pattey (2010) quienes ajustaron una funcion logaritmica entre la fraccion de
suelo desnudo (1 - %C) y el LAl de maiz, trigo y soja, y obtuvieron un valor de R* = 0,84
similar al informado en esta tesis. Baret et al. (1993) establecieron una relacion
exponencial entre la fraccion de suelo desnudo de cultivo de trigo y remolacha azucarera
obtenidos a partir de fotografias digitales hemisféricas y el indice de area foliar con valores
de RMSE y R? de 0,082 y 0,91, respectivamente.

Por su parte, Espafia (1997) obtuvo un valor de -2.94 como coeficiente de la
relacion logaritmica entre LAl y %C para un cultivo de maiz, en tanto que en este trabajo
el coeficiente fue -1,8233.

Otros autores (Haverkort et al., 1991; Tei et al., 1996) presentaron para la relacién
entre %C y LAI funciones bilineales en distintos cultivos horticolas, utilizando una funcion
lineal creciente hasta un valor de LAI (proximo a 3) en donde se alcanza un valor de %C

proximo a 1 (6 100%), a partir del cual la relacion se vuelve constante (%C =1 6 100%).

De manera similar a otros metodos propuestos por distintos autores (Liu & Pattey,
2010), la cobertura determinada mediante fotografias digitales se encuentra limitada para

estimar el LAI cuando el cultivo se encuentra proximo a cubrir completamente el surco.
En tal sentido Ramirez-Garcia et al. (2012) para cebada, vicia y colza ajustaron

modelos cuadréticos y lineales para la relacion entre %C y LA, con valores de R? iguales

0 mayores que 0,92, reportando un plateau en cebada cuando el LAI es mayor que 4.
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4.4. Relacion entre el indice de area foliar y el NDVI

A pesar que en esta tesis, la relacion entre LAl y NDVI se muestra claramente no
lineal a lo largo del ciclo de cultivo de soja (figura 3.4), otros autores determinaron una
relacion lineal entre NDVI y LAI. Entre otros Board et al. (2007) que obtuvieron una
relacion lineal (R? entre 0,95 y 0,97) en soja con una camara multiespectral montada sobre
un camién, Colombo et al. (2003), con imégenes IKONOS (R? = 0.74) en soja; Lee et al.
(2004) quienes emplearon AVIRIS y LANDSAT-ETM+ con R? de 0,79 y 0,61 para soja y
maiz, respectivamente; Young Hong et al. (2004) con imagenes IKONOS y céamaras
aerotransportadas en soja (R? = 0,67), si bien en estos dos Gltimos casos el coeficiente de
determinacidn resulta bastante més bajo que los obtenidos en el presente trabajo (R* entre
0,91y0,93).

Walthall et al. (2004) emplearon los valores de NDVI de Landsat ETM+ para
estimar la fraccion de cubierta vegetal siguiendo a Choudhury et al. (1994), y a partir de
este ultimo valor emplearon una funcion logaritmica para calcular el LAl de maiz y soja,
encontrando diferentes valores de R*> y RMSE entre dos imagenes LANDSAT
correspondiente a dos fechas de muestreo (R? 0,87; RMSE 0,44 y R? 0,48; RMSE 1,26,
respectivamente). Los autores explicaron el peor desempefio de esta metodologia para
estimar LAI en la segunda fecha, argumentando que la presencia de humo sumada a la
fenologia del cultivo de maiz en panojamiento pudieron modificar los valores de

reflectancia observados por el satélite.

En trigo, Yi et al. (2008) mostraron una relacion lineal entre el LAl y el NDVI
obtenido de MODIS Aqua, con valores de R? de 0,66 y 0,67 para NDVI obtenidos de

imagenes diarias y compuestas de 8 dias, respectivamente.

Jones (2002) empleando fotografias aéreas infrarrojas para determinar el NDVI,
encontré correlaciones entre 0,46 y 0,90 entre NDVI y LAI para distintas variedades de

soja, en distintos suelos y fases fenoldgicas, y presentd una relacion lineal cuando el LAI
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se encuentra por debajo de 3; en tanto que cuando los niveles de LAI superan este umbral,
la relacion se torna exponencial. Serrano et al. (2000) encontraron una respuesta curvilinea
entre LAl y NDVI en trigo de invierno, que se satura para valores de LAI superiores a 3.
En este trabajo la saturacién del NDVI para el cultivo de soja, se encuentra con valores de
LAI superiores a 4,0; umbral que permite estimar el LAl durante todo el periodo

vegetativo.

Thenkabail et al. (2000) presentaron una relacion exponencial entre NDVI y LAI
de soja con R? =0,72. El NDVI fue calculado a partir de reflectancias medidas con un
espectro radiometro para un ancho de banda equivalente a las Landsat TM. Por otra parte,
Nguy-Robertson et al. (2012) mostraron una relacion potencial entre LAl y NDVI para
soja con R? de 0,92 para valores de LAI desde 0 a 5,5 y encontraron que el NDVI fue més
sensible a LAI por debajo de 2.

Para trigo, maiz, girasol y soja Veloso et al. (2013) presentaron una relacion
exponencial entre LAI determinado a partir de fotografias hemisféricas y NDVI de SPOT y
FORMOSAT, con valores de R?> RMSE y RMSE% de 0,86; 0,39 y 289%,

respectivamente.

Guindin-Garcia et al. (2012) encontraron una funcién matematica de segundo grado
entre NDVI derivado de productos integrados MODIS de 8 6 16 dias con una resolucién
espacial de 250m y LAl de maiz con un valor de R? = 0,96. Yao et al. (2008) encontraron
una relacién exponencial entre LAl en maiz y NDVI de un espectroradiémetro, con R?
0,95. De igual manera, Gutiérrez-Rodriguez et al. (2004) muestran una funcion cuadratica
entre LAI en poroto y NDVI calculado a partir de los datos de un radiémetro portatil y
obtuvieron valores de R? de 0,91 y 0,89 para tratamientos testigo y fertilizado con 200 kg
ha™ de nitrégeno. Vargas et al. (2002) establecieron una relacién exponencial entre el
NDVI y el LAl de Miscanthus sinensis ‘Goliath’ con valores de R? de 0,82, con un valor
méaximo de NDVI de 0,85 que comenzd a saturarse con valores de LAI proximos a 3. En
todos los casos los valores de R? presentados por diferentes investigadores son similares a

los encontrados en este trabajo.
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Los errores en la estimacion del LAI a partir del NDVI, puede deberse a distintos
factores como ser, para las primeras etapas del cultivo, los distintos tipos de suelo, la
presencia, tipo y cantidad de rastrojo, como asi también la condicion de humedad
superficial del suelo que pueden afectar los valores de NDVI. En etapas mas avanzadas,
influyen otros factores como los cambios en el contenido de clorofila y la caida de hojas (a
partir de R6 aproximadamente). Wahid et al. (2003) mostraron una relacion exponencial
entre LAl y NDVI (R? = 0,56) en arroz, exhibiendo el NDVI una saturacion con valores de
LAI mayores que 2 (que coincidid con la fase fenoldgica de emergencia de la panoja).
Ademas encontraron que las hojas presentaron cambios significativos a lo largo del ciclo

del cultivo para distintos tratamientos de fertilizacion nitrogenada.

4.5. Relacion entre el NDVI y fIPAR

La fraccion de la radiacion fotosintéticamente activa interceptada por el cultivo de
soja (fIPAR), fue estimada a partir del LAI mediante la ecuacion (1) y comparada con el
NDVI (Figura 3.5) donde puede observarse claramente una relacion lineal entre fIPAR vy
NDVI, estos resultados concuerdan con los presentados por Daughtry et al. (1992) quienes
encontraron una relacion lineal entre fAPAR medidos en cultivos de soja y maiz y el NDVI
obtenido de un radiémetro portatil con un valor de R?=0,96, idéntico valor al obtenido en

este trabajo.

De manera similar, Di Bella et al. (2004) también presentaron una relacion lineal
entre fAPAR en pasturas con el NDVI obtenido a partir de un radiometro y Paz Rodriguez
et al. (1999) mostraron una relacion lineal entre NDVI — fAPAR para arvejas y lupino con
R? de 0,86 y 0,80, respectivamente. En el caso de arvejas, el autor separa tramos antes y
después del LAI maximo debido a que presentan distintos comportamientos. Serrano et al.
(2000) evaluaron la relacion fIPAR — NDVI en trigo de invierno y encontraron una
relacion lineal con R?=0,81, con mediciones realizadas hasta el comienzo de la senescencia

del cultivo.
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Morel et al. (2014) también presentaron una relacién lineal entre fIPAR y NDVI de
SPOT 4 y 5 para cafia de az(car, con valores de R?=0,90 y RMSE = 0,085, y encontraron
que cuando el NDVI se satura (NDVI1=0,85), el fIPAR puede ser subestimado. Inoue et al.
(2008) encontraron una relacién lineal entre fAPAR y NDVI (R? = 0,628) para arroz, cuyos
valores se alejaron de la recta de ajuste en la etapa fenoldgica de madurez.

Guillén-Climent et al. (2012) presentaron una regresion de segundo grado entre
fIPAR medido con un interceptometro en huertos de olivos y NDVI obtenido de un

radiémetro multiespectral aerotransportado, con un valor de R? = 0,96.

Debido a que el NDVI es sensible al contenido de clorofila, resulta razonable
encontrar mayor dispersion de los datos de fIPAR en las etapas reproductivas proximas a la
senescencia del cultivo, comportamiento que puede observarse en la figura 3.5. Estos
resultados concuerdan con los de Vifia & Gitelson (2005) y Gitelson et al. (2014) que
midieron fAPAR — NDVI de hojas verdes y senescentes de maiz y soja, y encontraron para
ambos cultivos la misma relacién hasta el momento de la senescencia de las hojas.
Mientras la disminucion en NDVI resulta en una caida significativa de fAPAR en soja, en

maiz la disminucion es sélo ligera.
4.6. Relacion entre el NDVIy %C

En la figura 3.6 se muestra la relacion lineal entre %C y NDVI, un comportamiento
lineal similar informaron Rundquist et al. (2001) para maiz y Kancheva et al. (2005) en
cebada, con datos de NDVI obtenidos a partir de un espectrometro portatil, presentando
valores de R? entre 0,95 y 0,97 para distintos tipos de suelos, valores similares al
informado en el presente trabajo (R? 0,96). Johnson & Trout (2012), también encontraron
una fuerte una relacion lineal entre %C de fotografias digitales y NDVI de LANDSAT 5
(R = 0.96, RMSE = 0,062) con 18 tipos de cultivos diferentes. Jiménez-Mufioz et al.
(2009) presentaron una relacién lineal entre %C medida mediante fotografias hemisféricas
tomadas con lente ojo de pescado en distintos cultivos y el NDVI obtenido a partir de
imagenes PROBA/CHRIS con un valor de coeficiente de determinacion de 0,83, inferior al
obtenido en este trabajo. Zha et al. (2003) establecieron una relacion lineal entre %C de

una pastura con el NDVI obtenido a partir de un radiémentro con un R? de 0,74.
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Por otra parte Gitelson et al. (2002a) muestran una relacién no lineal entre NDVI y
%C en trigo, siendo menos sensible el NDVI cuando el valor de %C supera el 50%.
Purevdorj & Teteishi (1998) presentaron en pasturas, ecuaciones de segundo grado para la
relacion entre %C y NDVI obtenido de un espectroradiometro portatil.

4.7. Relacion entre el NDVI y Biomasa de la parte Aérea

La variacion de la biomasa en funcion del NDVI para distintas fases fenoldgicas (figura
3.7.) muestra una relacién claramente no lineal con el NDVI, hasta la etapa de R4 (R* =
0,96), a partir de la cual se pierde la relacion. Los resultados obtenidos fueron similares a
los presentados por Zhang et al. (2005) quienes estimaron biomasa de soja con regresiones
exponenciales y potenciales a partir de indices de vegetacion del cociente de reflectancias
obtenidas de un radiémetro. Encontraron valores de R igual a 0,73 y 0,85, dependiendo de
las funciones de regresion utilizadas y bandas empleadas en el célculo del indice de
vegetacion. De manera similar, Gutiérrez-Rodriguez et al. (2004) presentaron una relacion
hiperbdlica entre biomasa de poroto y NDVI distinta segun tratamiento de fertilizacion
nitrogenada, con R* = 0,62 y 0,81 para 0 y 200 kg ha™ de N, respectivamente. La
reflectancia del dosel se midi6 en cada caso con un espectroradiometro portéatil. Kancheva
et al. (2005) mostraron una relacion no lineal entre la biomasa de arvejas expresada en
términos relativos al maximo, con respecto al NDVI con un valor de R? de 0,91. Wahid et
al. (2003) presentaron una relacién exponencial entre biomasa de arroz y NDVI con un R?
de 0,49.

Esta respuesta no lineal de la MS respecto del NDVI trae aparejado una saturacion
del NDV!I con valores de biomasa entre 6000 y 8000 kg MS ha™, por lo que aumentos en la
MS por encima de este umbral no se ven reflejados en incrementos del NDVI, perdiendo
este indice la sensibilidad para estimar la MS. Al considerar ademas la fenologia del
cultivo, podemos encontrar que en etapas avanzadas del ciclo del cultivo, se presentan

disminuciones de los valores de NDVI para valores elevados de MS.
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4.8. Modelo de transferencia radiativa PROSAIL.

Las reflectancias del canopeo simuladas por el modelo de transferencia radiativa
PROSAIL en las longitudes de onda en azul, rojo y NIR (figura 3.8), se observa que la
reflectancia en rojo y el NDVI se saturan a medida que la reflectancia en NIR se
incrementa con valores por encima de aproximadamente 40%. Este comportamiento y con
valores similares también fue reportado por Gitelson (2004), para soja, trigo y maiz,
empleando un espectroradiometro portatil.

La habilidad del modelo PROSAIL para simular la reflectancia del cultivo en las
bandas correspondientes al sensor MODIS (figuras 3.9 a 3.11) donde se observa un
aumento de la absorcion en la porcion correspondiente al azul y rojo del espectro de
radiacion y un incremento en la reflectancia en la porcion NIR al incrementar los valores
de LAl Los valores simulados concuerdan con aquellos medidos con un
espectroradiometro por Gitelson (2004), quien informo para soja con LAI = 1, valores de
reflectancia en rojo y NIR cercanos a 8% y 35%, respectivamente. Vifia et al. (2011),
mostraron valores de reflectancia en rojo y NIR alrededor del 5% y 60%, respectivamente,

cuando el cultivo de soja tuvo un LAI cercano a 4.

En estas figuras también se evidencian algunas diferencias, en particular con
valores elevados de LAI (superiores a 4) y en las bandas roja e infrarroja. Tales diferencias
pueden deberse a inconsistencias en los pardmetros de entrada del modelo PROSPECT
(particularmente en los valores de Cab, Cm y N), con los valores entrada de SAIL (en
especial el LAI), al seleccionarse de manera independiente sin tener en cuenta las
correlaciones que se presentan a lo largo del ciclo del cultivo entre LAI y parametros como
Cab, Cm, N, etc.

Badhwar et al. 1985 evaluaron estimaciones de PROSAIL que cuando las
compararon con mediciones de radiémetros en soja y maiz, presentaron valores de R? de
0,76; 0,823 y 0,773 para las bandas azul, roja y NIR correspondientes a las bandas de

Landsat-MSS, respectivamente. Por otra parte Homem Antunes et al. (1993) compararon
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reflectancias observadas con un espectroradidmetro y estimaciones realizadas con SAIL en
un cultivo de soja en Brasil, presentando valores de R? de 0,9894 al considerar todas las
longitudes de onda, en tanto que cuando al analisis lo realizaron teniendo en cuenta la
longitud de onda, encontraron valores de %RMSE entre 20-25% para rojo y entre 10 y
15% para NIR.

Duke et al. (1998) determinaron valores de %RMSE en las reflectancias rojo y NIR
elevados (entre 10 y 40% aproximadamente) con indices de area foliar menores a 2 para
remolacha azucarera. Dichos errores disminuyeron notablemente cuando al modelo SAIL
se le agregd la informacion medida de reflectancia de los distintos tipos de suelo,

rugosidad y su estado de humedad en la capa superficial.

EI NDVI estimado por PROSAIL, respecto del observado por MODIS (figura 3.16)
presenta el mejor desempefio, cuando se lo compara con los errores de cada una de las
bandas que intervienen en su calculo. Con valores bajos de NDVI (<0,4) el modelo tiende
a sobreestimar, error que puede deberse a la falta de informacién medida de reflectancia
para los distintos tipos de suelos/rastrojo, rugosidad y contenido de humedad en la capa
superficial, en concordancia con los expresado por Atzberger (2010), quien argumento que
para valores bajos de LAI (menores que 4) la reflectancia del suelo tiene relativamente

mayor importancia en la reflectancia del dosel.

94



4.9. Estimacion del LAI a partir de Redes Neuronales Artificiales.

Los modelos de redes neuronales presentados en este trabajo presentan valores de
R? entre 0,928 y 0,955, RMSE entre 0,622 y 0,919 y %RMSE entre 21,7 y 32,1%. Estos
resultados, particularmente en R? y %RMSE, fueron mejores que los obtenidos por Veloso
et al. (2013) para trigo, maiz, girasol y soja, que presentaron errores entre el LAI
determinado a partir de fotografias hemisféricas y el LAl obtenido a partir de una inversién
de PROSAIL mediante redes neuronales con las reflectancias de SPOT y FORMOSAT,
alcanzando valores de R?, RMSE y RMSE% de 0,86; 0,51 y 31,2%, respectivamente. Si la
inversion se comparaba con valores de LAI obtenidas por método destructivo, los errores
aumentaban, con valores de R?, RMSE y %RMSE de 0,81; 0,75 y 40,5%; respectivamente.

Por otra parte, Walthall et al. (2004) estimaron con redes neuronales valores de LAI
de maiz y soja a partir de la inversion de un modelo de transferencia radiativa, encontrando
diferentes valores de R? y RMSE entre dos imégenes LANDSAT TM+ correspondientes a
dos fechas de muestreo (1-jul-2002, R® 0,63 RMSE 0,63 y 8-jul-2002, R? 0,40 y RMSE
0,70). Los autores explicaron el peor desempefio de esta metodologia para estimar LAI en
la segunda fecha, argumentando la presencia de humo sumada a que el cultivo de maiz se
encontraba en panojamiento. Ambas condiciones modificarian los valores de reflectancia

observados por el satélite.

En otros cultivos los resultados fueron similares. Koetz et al. (2005) estimaron la
variacion espacial y temporal del LAl de maiz, a partir de observaciones satelitales
multitemporales mediante la inversion de un modelo dinamico de la estructura del canopeo
acoplado con un modelo de transferencia radiativa. Al invertir los modelos con distintas
técnicas obtuvieron valores de RMSE entre 0,790 y 0,687 con R? entre 0,614 y 0,663.
Nertan et al. (2005) invirtieron el modelo PROSAIL para estimar LAl en maiz a partir de
valores de reflectancia tomados con un espectroradiometro. Cuando lo compararon con
valores de LAI observados a partir de fotografias verticales tomadas con lentes “ojos de

pez” obtuvieron una precision de £ 0,72 en el 95% de los casos.
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En trigo, Moulin et al. (2003) invirtieron el modelo PROSAIL para estimar LAl y
Cab en parcelas con distintos niveles de fertilizacion nitrogenada, a partir de informacion
obtenida de un radiémetro. La inversion se realizd con el algoritmo quasi-Newton,
obteniendo valores de RMSE de 2,2 con un R? de 0,4. Cuando se incorporé informacion
previa a la evaluacion, el valor de RMSE mejoré a 2,0; en tanto que Migdall et al. (2009)
encontraron valores de R® de 0,82 cuando correlacionaron valores de LAl estimados
invirtiendo un modelo de transferencia radiativa acoplado con un modelo de cultivo, con
valores de LAI observados. Qu et al. (2008) obtuvieron valores de RMSE de 0,70 y R? de
0,67 cuando estimaron el LAI de trigo a partir de la inversion de PROSAIL con redes
bayesianas. Recientemente Thorp et al. (2012) estimaron LAI para trigo con un %RMSE
de 40.7% cuando invirtieron PROSAIL, error que disminuyé a 24,1 % cuando se le acoplo
el modelo de cultivo DSSAT.

Weiss et al. (2000) estimaron LAI invirtiendo PROSAIL con redes neuronales, que
utilizaron como dato de entrada los valores del radiometro aerotransportado POLDER,
obteniendo un RMSE de 0,6 cuando se compararon con valores de LAI observados en
cultivos de trigo y maiz para un rango de valores de LAI comprendido entre 0 y 4. En un
trabajo posterior, Weiss et al. (2002) agregaron al analisis informacion de los cultivos de

girasol y alfalfa, mejorando el valor de RMSE a 0,44.

Richter et al. (2012) encontraron valores de R? y RMSE diferentes dependiendo del
tipo de cultivo cuando invirtieron PROSAIL con redes neuronales para estimar LAI, desde
R? 0,84 y RMSE 0,71 para alfalfa, 0,88 y 0,70 para cebolla, hasta 0,01 y 0,12 para ajo,
respectivamente. Los autores justificaron los elevados errores en la estimacion del LAI del
cultivo de ajo en el hecho que presenta un canopeo erectéfilo, por lo que el suelo ejerce
una fuerte influencia en la reflectancia del dosel, resultando asi en un factor critico en la

inversion del modelo.

Si bien el modelo A001 es el que mejor desempefio tuvo en cuanto a RMSE y R?,
presenta sobre y sub estimaciones sistematicas a lo largo del rango de valores de LAI
observado (figura 3.17), ademas de tratarse de la red que mas variables de entrada requiere

(propiedades de las hojas, psoil, geometria de la observacién y reflectancias). Un
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comportamiento similar presentan los modelos A003, A004 y A006 (figuras 3.17 y 3.18).
En tal sentido, Dorigo et al. (2009) presentaron resultados parecidos al estimar valores de
LAI de pasturas mediante la inversion de PROSAIL, a partir de datos de un radiometro
manual, con valores de RMSE entre 0.832 y 1.355 y %RMSE entre 34.8 % y 56.7%
dependiendo de la metodologia de inversién. En ambos casos encontraron que valores
intermedios de LAI fueron ligeramente sobrestimados, en tanto que para valores elevados

de LAI las inversiones mostraron subestimaciones.

El resto de los modelos (figuras 3.17 a 3.19) presentan subestimaciones para valores
de LAI observados superiores a 4, posiblemente debido a la influencia que ejercieron los
valores de reflectancia en rojo y NIR de la base de datos. Estos resultados coinciden con los
de Vohland et al. (2006), quienes obtuvieron valores R?, RMSE y RMSE% de 0,903; 1,205 y
24,7%, respectivamente cuando estimaron LAI de cebada mediante la inversion de
PROSAIL con valores de un espectroradiometro, en tanto al utilizar imagenes
hiperespectrales provenientes de un avion la precision de la estimacion disminuia, con
valores de R?>, RMSE y RMSE% de 0,802; 1,237 y 25,3%, respectivamente. En ambos casos

sus modelos presentaron subestimaciones con valores de LAI mayores que 5-6.

En tal sentido Baret et al. (2007) encontraron los peores desempefios de redes
neuronales en inversion de PROSAIL, al estimar LAI respecto a la obtencion de valores de
fAPAR y %C, cuando eran comparados con estimaciones del producto CYCLOPES
derivado del sensor VEGETATION. Este mal desempefio fue debido principalmente a la

reducida sensibilidad de las reflectancias para valores elevados de LAI.

Si se tiene en cuenta que la relacion entre la fraccion de la radiacion
fotosintéticamente activa absorbida sigue un modelo exponencial y se considera el trabajo
de Daughtry et al. (1992), quienes determinaron los coeficientes de dicha relacion para un
cultivo de soja, aplicando esa férmula a un cultivo con LAl = 4 la absorcion seria
aproximadamente el 90% de la radiacidn incidente, en tanto que para valores de LAl =8 la
absorcion seria del 94%, por lo que las diferencias en la estimacion de LAI entre 4 y 8
tendrian poco impacto en la estimacion de la radiacion fotosintéticamente activa

interceptada.
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Los resultados presentados en la figura 3.20, concuerdan con los informados por
Weiss & Baret (1999) quienes mediante la inversién de PROSAIL con redes neuronales,
estimaron valores de LAI de una base de datos sintética con valores de RMSE=0,55 vy
RMSE% = 7,1%. Sus resultados, que mostraron ser muy buenos con valores bajos de LAI,
se tornaron menos precisos cuando los valores de LAI se incrementaron. Ellos adjudicaron
este comportamiento a que la red neuronal no discrimina canopeos con valores de LAl
entre 4 y 8, debido a la saturacion de la reflectancia, aun en la banda NIR, con canopeos
densos. EI RMSE se incremento cuando consideraron intervalos crecientes de LALI.

4.10. Modelo STICS

En la tabla 3.4 se puede observar que los lotes cuyas variedades poseen valores mas
elevados de stlevamf son los que presentan menores valores de stamflax, compensando el
tiempo térmico desde emergencia hasta alcanzar el maximo LAI. La reduccion del valor de
stamflax, lleva a una estimacion mas reducida del valor de LAl maximo, en concordancia

con lo planteado por Jégo et al. (2010).

4.10.1. indice de Area Foliar

Como era de esperar, cuando el modelo es forzado a tomar valores de LAI, los
errores de estimacién disminuyen, presentando valores de %RMSE para STICS y STICS-f
de 29,2% y 12,2%, respectivamente (Tabla 3.6). Siguiendo a Jamieson et al. (1991), la
simulacion seria clasificada como regular y buena, respectivamente. En tal sentido, Casa et
al. (2012) realizaron simulaciones con STICS para un cultivo de trigo bajo tres niveles de
conocimiento de datos de entrada en lo referente a suelos y practicas de manejo, y
presentaron valores de RMSE y %RMSE en la estimacién de LAI de 1,2 (60%), 0,8 (40%)
0,6 (30%), errores que disminuian a medida que aumentaba el nivel de conocimiento de
datos de entrada. Cuando el modelo fue forzado a tomar valores de LAI (STICS-f) los
errores disminuyeron a 0,3 (20%), similares a los encontrados en este trabajo. Setiyono et
al. (2008), por su parte, propusieron un modelo robusto con pocas variables de entrada
para la simulacion del LAI en soja cultivada bajo condiciones 6ptimas e informaron un

valor promedio de RMSE de 0,52 superior al obtenido en este trabajo con STICS-f.
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De manera similar, Wang et al. (2003b) estimaron LAI en soja con el modelo
GROPGRO con valores de RMSE de 0,72 en la calibracion del modelo, encontrando
diferencias entre afios. Jégo et al. (2010) estimaron LAI con STICS una vez calibrados 9
parametros del modelo, para una variedad de soja en Canada, y obtuvieron valores de
BIAS de -0,1 (que implica una subestimacion del 3,6 %) y un valor de RMSE de 0,7
(18,9%) con R? de 0,84. En este estudio (Tabla 3.6 y Figura 3.21) el modelo STICS
presenta una subestimacion de 0,15 en tanto que STICS-f muestra una ligera
sobreestimacion (BIAS = 0,02) y, en ambos casos, los valores de R* fueron superiores
(0,89 y 0,98, respectivamente).

Claverie et al. (2012) presentaron valores de RMSE entre 0,19 y 0,34 al estimar
LAI para maiz bajo riego y entre 0,09 y 0,32 para girasol, cuando compararon valores
observados de LAI obtenidos a partir de fotografias hemisféricas digitales con valores
estimados al acoplar un modelo simple para estimar rendimiento (SAFY) con datos de
NDVI de Formosat-2. De manera similar a este trabajo, los valores de LAI fueron
estimados a partir de la serie de tiempo LAl calculada a partir de MODIS, y que se utilizo

para calibrar los parametros del modelo STICS.

4.10.2. Materia seca de la parte aérea

En este trabajo, los errores de estimacion de la materia seca de la parte aérea
disminuyeron al emplear STICS-f en lugar de STICS; sin embargo, resultaron elevados en
comparacion con la bibliografia analizada. Cuando se considera solamente la materia seca
vegetativa los errores disminuyen de manera marcada (Tabla 3.7), lo que permite suponer
la existencia de pérdidas de material reproductivo no recolectado. Si se consideran solo las
etapas vegetativas y hasta la formacion de vainas (R3, hasta alrededor de 70 dias después
de la siembra), los errores de la estimacion del modelo STICS-f disminuyen sensiblemente
(RMSE= 0,54 Mg/ha y %RMSE = 34,0%).

Casa et al. (2012) estimaron la produccion de materia seca de trigo con STICS,
encontrando valores de RMSE, %RMSE y d de 2,5 Mg/ha; 40% y 0,8, respectivamente,
cuando la informacion suministrada al modelo tenia caracter general, sin informacion de

manejo y solamente informacion genérica de las propiedades de los suelos. Incorporando
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informacion detallada del manejo e informacion general de los suelos, los valores son 1,8
Mg/ha; 30% y 0,9, respectivamente. Finalmente, si ademas se consideran las propiedades
del suelo con precision y los contenidos de agua y nitrogeno inicial, los estadisticos
mejoraron hasta 1,2 Mg/ha; 20% y 1,0, respectivamente.

Setiyono et al. (2010) compararon la produccion estimada de MS de los modelos
CROPGRO-Soybean, Sinclair-Soybean, WOFOST y SoySim con valores observados y
obtuvieron valores de R? de 0,91; 0,86; 0,86 y 0,94 y de RMSE de 1,16; 2,56; 2,23 y 1,24
Mg/ha, respectivamente. Jégo et al. (2010) emplearon el modelo STIC para simular el
cultivo de soja en Canada encontrando errores en la prediccion de la biomasa con valores
de RMSE de 1,0 a 1,4 Mg/ha, %RMSE entre 21,6% a 27,3% y BIAS desde -0,2 a 0,6
Mg/ha.

En Argentina, Mercau et al. (2007) estimaron la biomasa para soja con el modelo
CROPGRO-Soybean original y con modificaciones en el balance hidrolégico y
presentaron valores de RMSE, %RMSE y R? de 1,264 Mg/ha, 19% y 0,38 para el modelo
original y de 1,054 Mg/ha, 16% y 0,41 para el modelo modificado, respectivamente. Ruiz—
Nogueira y colaboradores (2001) también emplearon el modelo CROPGRO - Soybean y
estimaron la produccidn de materia seca de soja en Espafia, en condiciones bajo riego y de
secano, obteniendo valores de RMSE de 0,985 Mg/ha (25,5 %).

Valdés-Gomez et al. (2014) utilizaron el modelo STICS para simular el crecimiento
y rendimiento de tomate con distintos niveles de fertilizacion nitrogenada, reportando para
materia seca de la parte aérea, valores de RMSE entre 0,39 a 0,64 Mg/ha (%RMSE de 19,7
a 26,5%).

4.10.3. Humedad del suelo

Los resultados obtenidos en este trabajo fueron similares a los presentados por
Beaudoin et al. (2008), quienes estimaron el contenido de agua del suelo con STICS para
distintos cultivos y encontraron valores de RMSE entre 52 y 31 mm y valores del

estadistico d entre 0,86 y 0,96, para suelos entre 70 y 149 cm de profundidad. Por otra

100



parte, Liu et al. (2013) emplearon el modelo DSSAT para simular el contenido de agua
superficial (entre 20 y 30 cm) de la rotacion maiz - soja con dos sistemas de labranzas en
China y obtuvieron una concordancia con los valores observados entre buena y moderada
(0,81 <d <091 y 15,3% < %RMSE < 20,0%) en 2009 y 2011, en tanto que en 2010 la
simulacion resultod entre pobre y moderada (0,58 <d < 0,82 y 24,2% < %RMSE < 41,7%).
Wei et al. (2015) aplicando el modelo de balance de agua SIMDualKc en soja, estimaron
el agua disponible del suelo con valores de R?, RMSE y d de 0,85; 10,0 mm y 0,96,
respectivamente, considerando una profundidad del suelo de 1m. Zhang et al. (2016)
utilizando el modelo Agricultural Policy/Environmental eXtender (APEX) agro-ecosystem
para simular soja de secano, estimaron el contenido de humedad del suelo hasta 1m de
profundidad, presentando los valores de los estadisticos d, RMSE y %RMSE de 0,59;
23,56 mmy 7,32%, respectivamente.

4.10.4. Rendimiento

Los estadisticos correspondientes a las simulaciones de rendimiento de los modelos
presentados en la tabla 3.9. son similares a los presentados por Setiyono et al. (2010)
quienes compararon los modelos CROPGRO-Soybean, Sinclair-Soybean, WOFOST y
SoySim con 147 rendimientos observados del cultivo de soja y obtuvieron valores de R? de
0,20; 0,06; 0,08 y 0,67 y de RMSE de 0,73; 0,91; 1,61 y 0,46 Mg/ha, respectivamente.

Por su parte, Nielsen et al. (2002) estimaron el rendimiento de soja para un amplio
rango de condiciones edaficas y meteoroldgicas, obteniendo valores de RMSE de 0,246
Mg/ha con el modelo DSSAT-CROPGRO vy de 0,423 Mg/ha con Root Zone Water Quality
Model (RZWQM). En un estudio posterior, Ma et al. (2005) también obtuvieron un mejor
desempefio del modelo DSSAT-CROPGRO respecto de RZWQM en la prediccion del
rendimiento de soja (RMSE = 0,233 y 0,240 Mg/ha, respectivamente).

Zhang et al. (2016) emplearon el modelo Agricultural Policy/Environmental
eXtender (APEX) agro-ecosystem, para simular el rendimiento de soja de secano y
obtuvieron valores de d de 0,78; RMSE igual a 0,57 Mg/ha y %RMSE de 11,43%. Por otra
parte Wei et al. (2015) estimaron el rendimiento de soja con el modelo de balance de agua
SIMDualKc-Stewart’s con valores de RMSE of 0,381 Mg/ha.

101



A partir del modelo DSSAT, Liu et al. (2013) estimaron el rendimiento de soja
cultivada en un esquema de rotaciones maiz-soja de ocho afios y mostraron valores de
%RMSE de 15%; 17% y 22% y BIAS de -0,029; -0,091 y 0,408 Mg/ha, para labranzas
convencional, reducida y siembra directa, respectivamente. Mercau et al. (2007) simularon
a partir de DSSAT rendimientos de soja en Argentina con valores de RMSE de 0,743
Mg/ha y %RMSE de 22,2%; al modificar los procedimientos de célculo del balance de
agua, lograron mejorar los valores de RMSE a 0,584 Mg/ha y %RMSE a 17,4%. Carbone
et al. (1996) simularon el rendimiento de soja con el modelo Soygro con valores de RMSE
y MAE de 0,34 y 0,26 Mg/ha, respectivamente.

Sau et al. (1999) estimaron el rendimiento de soja con el modelo CROPGRO-
Soybean y presentaron valores de RMSE de 0,940 Mg/ha y un valor de %RMSE de 28%.
Al modificar coeficientes del cultivo que consideran las temperaturas que afectan las
funciones de fijacion de nitrégeno y de fotosintesis disminuyeron esos errores a 0,333
Mg/ha y 9,9%, respectivamente. De manera similar Ruiz-Nogera et al. (2001) utilizaron el
modelo CROPGRO-Soybean para estimar el rendimiento en soja de secano y obtuvieron
valores de RMSE de 0,56 Mg/ha y un %RMSE igual a 26,3%. Cuando ajustaron los
valores de profundidad del suelo, capacidad de retencién de agua en el suelo, tasa de
elongacion de raices y un coeficiente de aceleracion de la madurez inducida por el estrés
hidrico, disminuyeron los errores de prediccién obteniendo valores de 0,303 Mg/ha y

14,2%, respectivamente.
Wang et al. (2003) evaluaron el desempefio del modelo CROPGRO- Soybean para

simular el rendimiento de soja en Missouri presentando valores de BIAS 0,661 y RMSE de
0,693 Mg/ha.
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CAPITULO5

CONCLUSIONES

La aplicacion de datos de teledeteccion en modelos de cultivos para estimar el
rendimiento de soja es un componente importante del sistema de informacién de seguridad
alimentaria a fin de proveer de prondsticos de produccion fidedignos a escala regional. Por
tal motivo, los resultados del trabajo avalan la posibilidad de emplear el modelo de cultivo
STICS para asimilar valores de LAI en soja estimados a partir de la teledeteccion, junto
con informacion meteorologica y de manejo del cultivo. A partir de esta tesis, se pueden

expresar las siguientes conclusiones:

El empleo de una camara digital permite obtener informacion del porcentaje de
cobertura del cultivo de soja, valor que se encuentra linealmente relacionado a la fraccion
de la radiacion fotosintéticamente activa interceptada. Las mediciones de %C obtenidas de
una camara digital presentan, respecto de la barra interceptora, las ventajas de
independizarse del horario y de la condicion de cielo despejado. También se obtuvo una
relacion logaritmica entre los valores de indice de area foliar estimados a partir de la barra
interceptora y el %C de la camara fotografica, presentando una cierta tendencia a la

saturacion con valores de LAI superiores a 3.

Los valores de LAI estimados también presentaron una relacién no lineal cuando se
los compar6 con valores de NDVI de MODIS interpolados para la fecha de muestreo a

campo. En tanto que las relaciones entre NDVI con fIPAR y %C fueron lineales.
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Los datos de biomasa del cultivo de soja mostraron una relacion no lineal con el
NDVI de MODIS y ademas presentaron histéresis relacionada con el desarrollo fenolégico
del cultivo, exhibiendo un comportamiento diferencial a partir de R4, debido posiblemente

a la disminucidn de la reflectancia en el infrarrojo cercano causada por hojas senescentes.

Las reflectancias del canopeo simuladas por PROSAIL mostraron la evolucion
tipica con el incremento del LAI: un aumento de la absorcion en la porcion
correspondiente al azul y rojo del espectro de radiacién y un incremento en la reflectancia
en la porcion NIR. Al comparar dichas reflectancias con las observadas por el sensor
MODIS se evidenciaron sobrestimaciones principalmente para valores elevados de LAl

(superiores a 4) que en las bandas roja e infrarroja produjeron subestimaciones del NDVI.

A los efectos de invertir el modelo PROSAIL, el modelo de arquitectura de redes
neuronales que mostro el mejor desempefio para estimar el LAI, fue aquel que considerd
solamente las reflectancias en azul, rojo y NIR como datos de entrada, si bien presento

subestimaciones para valores de LAI superiores a 4.

En la calibracion de los coeficientes del cultivo del modelo STICS, para mejorar el
ajuste de los valores de LAI obtenidos con la inversion de la red neuronal que mostro el
mejor desempefio, se debi6 considerar las diferentes fechas de siembra y longitud del ciclo

de las variedades de soja utilizadas, como asi también la densidad de siembra.

Como era de esperar, al forzar el modelo a tomar valores de LAI, pasando del

modelo STICS a STICS-f, los errores de estimacion del LAI disminuyen.
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Los errores de estimacion de la materia seca de la parte aérea disminuyeron al
emplear STICS-f en lugar de STICS; sin embargo, resultaron elevados en comparacion con
la bibliografia analizada. Cuando se considera solamente la materia seca vegetativa, los

errores disminuyen de manera marcada y se asemejan a los obtenidos en trabajos similares.

El contenido de humedad del suelo hasta 2m de profundidad y el rendimiento del
cultivo fueron estimados adecuadamente, tanto con el modelo STICS como con STICS-f,

con valores de %RMSE en torno a 10%.

Estos resultados demuestran que los datos obtenidos de la teledeteccion a partir del
sensor MODIS, permiten obtener estimaciones precisas del LAI, que junto con
informacion edéafica, meteorologica y de manejo, acoplados a los modelos mecanisticos
STICS y STICS-f permiten estimar la evolucion de la biomasa, el contenido de humedad

del suelo y rendimiento de soja de manera adecuada.

La integracion de la teledeteccion con la disponibilidad de informacién de bases de
datos espacializadas de suelos e informacién meteoroldgica permitiria, mediante el empleo
de modelos de transferencia radiativa y modelos de cultivo, estimar el rendimiento de soja

a escala regional.
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CAPITULO 6
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