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RESUMEN

La agricultura de precisiéon (AP) debe ser comprendida como un concepto moderno de
gestion agricola basado en el uso de diferentes herramientas tecnoldgicas como la
teledeteccidn, que le permitan detectar la variabilidad que tiene una determinada explotacién
agricola. Esta herramienta estudia la vegetaciéon a partir de medidas de reflectividad con
independencia de todos los factores que perturban la sefial radiométrica calculando para ello
diferentes indices de vegetacion. En este trabajo se comparan diferentes indices espectrales y
combinacion de todas las bandas a partir de un analisis de componentes principales (con y sin
restriccion espacial) en su capacidad predictiva del rendimiento del cultivo de maiz. Se
calcularon coeficientes de correlacién lineal de Pearson y se ajustaron modelos de regresion
lineal evaluando las diferentes estrategias mediante un proceso de validacion cruzada. Los
resultados mostraron que ambos procedimientos presentan valores de correlacion con el
rendimiento similares. El modelo basado en el indice PRI resulté ser el que mejor capacidad

predictiva presenté con un RMSE del 19,73 %.
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INTRODUCCION

En la agricultura, una caracteristica importante del suelo es su gran variabilidad de las
condiciones fisico quimicas que se traduce en alta variacion espacial de la produccién dentro
de los lotes y dentro de las regiones (Mufioz et al., 2006). En este contexto surge la agricultura
de precision (AP), tecnologia que hace uso de la variabilidad espacial intralote. La AP se basa
en el manejo diferenciado de los cultivos utilizando para ello diferentes herramientas
tecnoldgicas como la teledeteccidn que permiten caracterizar la variabilidad espacial que tiene
un lote agricola y realizar una gestién integral del mismo.

La Teledeteccion tiene por finalidad identificar y caracterizar los materiales de la
superficie terrestre y los procesos que en ella ocurren a partir de la radiacidn electromagnética
procedente de la misma, entendiendo por tal tanto la emitida por la propia superficie terrestre
como la reflectada de la que le llega del sol, prevaleciendo una sobre otra en funcién del
intervalo espectral considerado (Baret et al., 1995). Para establecer una relacion entre la
medida efectuada por teledeteccion y los pardmetros biofisicos que caracterizan una cubierta
vegetal, es necesario derivar algin parametro a partir de la reflectividad que normalice la
influencia de todos los factores perturbadores de la sefial radiométrica. Esto se logra a partir
del calculo de los denominados indices de vegetaciéon, como por ejemplo NDVI, GVI, RVI,
GNDVI, NRVI, PRI, GRE, X7, CWMI, HBC, HBS, RG y NIR (Diaz Garcia-Cervigon et al., 2015). De
forma genérica se podria definir un indice de vegetacion (IV) como un parametro calculado a
partir de los valores de la reflectividad a distintas longitudes de onda y que permite extraer de
los mismos informacidon importante para estudios relacionados con el uso, la ocupacién y la
produccién de la superficie del suelo. La teledeteccién permite la obtencién de informacién de
campo a un menor costo respecto a otros métodos como asi también la cobertura de grandes
areas y la repeticién periddica a lo largo de todo el ciclo del cultivo (Massey et al., 2008; Bocco
et al., 2014). En el contexto de la AP, esta herramienta es frecuentemente utilizada para
estimar la cantidad de biomasa producida y el rendimiento de los cultivos utilizando como
base los IV que combinan bandas espectrales de la region visible e infrarrojo cercano del
espectro magnético (Stanhill et al., 1972; Sridhar et al., 1994; Taylor et al., 1998; Reynolds et
al., 2000; Casanova et al., 1998; Serrano et al., 2000; Oberthur et al.,, 2007). Estos han
permitido, en la actualidad, anticipar y estimar el rendimiento de un cultivo agricola con mayor
precision (Wang et al., 2013).

Diversos estudios en distintas regiones del mundo muestran que los valores de NDVI
muestran correlaciones significativas con los valores de rendimiento de diversos cultivos, en

particular aquellos en los que el rendimiento es determinado por la biomasa vegetal. Estos



estudios son realizados frecuentemente a escala regional y no comparan las predicciones
obtenidas con los diferentes IV o combinacion de todas las bandas del espectro
electromagnético (Groten,1993; Smith et al., 1995; Unganai y Kogan, 1998; Mika et al., 2002;
Mkhabela et al.,2005; de la Casa y Ovando, 2007).

El uso combinado de la teledeteccion'y los sistemas de informacién geografica
representan una potente herramienta para los productores agricolas, ingenieros agrénomos,
entidades privadas y publicas, basada en el manejo integrado de los recursos naturales?y los
sistemas de produccidon agropecuarios racionalizando el uso de los mismos. Asimismo
permiten el estudio objetivo del impacto® de las tecnologias sobre el medio ambiente de
manera periddica, rapida y econémica.

El presente trabajo tiene como objetivos: 1) estimar la correlacidn entre los diferentes
indices de vegetacion y el rendimiento del cultivo de maiz; y 2) identificar el indice de
vegetacién o combinacién lineal de bandas espectrales que presente una mejor capacidad

predictiva del rendimiento en el cultivo de maiz.

MATERIALES Y METODOS

Datos

Se utilizaron datos pertenecientes a un programa de mejoramiento genético en cultivo
de maiz. La base estuvo conformada con datos de 11 ensayos comparativos de rendimiento en
el cual se evaluaron un total de 116 genotipos en un disefio en bloques completos al azar con
tres repeticiones. Las variables registradas fueron el rendimiento del cultivo, coordenadas

espaciales y la reflectancia de 62 bandas espectrales (desde 397nm a 847nm.)

Analisis Estadistico
Para el rendimiento y las bandas espectrales, se ajustd en cada ensayo un modelo de

ANAVA con efecto fijo de genotipo. A los residuos obtenidos de los modelos se le sumo la

Lindicadores sociales: Compromisos Eticos; Didlogo e Involucramiento de las partes interesadas (Stakeholders);
Compromiso con el Desarrollo Profesional y la Empleabilidad; Gerenciamiento del Impacto de la Empresa en la
Comunidad de Entorno; Relaciones con Organizaciones Locales; Liderazgo e Influencia Social; Participacién en
Proyectos Sociales Gubernamentales.

2Indicadores ambientes: Compromiso con la Mejoria de la Calidad Ambiental; Educacién y Concientizacién
Ambiental; Gerenciamiento de los Impactos sobre el Medio Ambiente y del Ciclo de Vida de Productos y Servicios;
Sustentabilidad de la Economia Forestal; Minimizacién de Entradas y Salidas de Materiales; Planes de Gestion
Ambiental.

Indicadores econémicos: Valor Econdmico e Intangible Generado; Impactos Socioeconémicos Generados; Politica
de Comunicacién Comercial; Conocimiento y Gerenciamiento de los Dafios Potenciales de Productos y Servicios.



media general de la variable (rendimiento o banda espectral) de cada ensayo. De esta forma se
obtuvieron datos de rendimiento y bandas espectrales en los que la fuente de variacién dada
por el genotipo fue eliminada. Para cada observacién se calcularon los indices de vegetacion
segun las formulas y bandas de las Tablas 1 y 2, respectivamente. Un detalle de las mismas

puede encontrarse en Diaz Garcia-Cervigon et al. (2015).

Tabla 1. Férmulas de los diferentes indices de Vegetacidn y bandas espectrales.
indices de Vegetacién (IV)
NDVI=([B56_sG]-[B38_sG])/([B56_sG]+[B38_sG])
GNDVI=([B56_sG]-[B23_sG])/([B56_sG]+[B23_sG])
RVI=[B56_sG]/[B38_sG]

GVI=[B56_sG]/[B23_sG]
NGRDI=([B23_sG]-[B38_sG])/([B23_sG]+[B38_sG])
RG=[B38 sG]/[B23_sG]
NRVI=([B56_sG]/[B38_sG])-(1/(([B56_sG]/[B38_sG])+1))
HBS=([B62_sG]-[B40_sG])/([B62_sG]+[B40_sG])
HBC=([B22_sG]-[B17_sG])/([B22_sG]+[B17_sG])
mND=(([B49_sG]-[B43_sG])/([B49_sG]+[B43 sG]))-(2*[B7_sG])
GRE=322*(([B54_sG]/[B44_sG])-1)+27
CWMI=[B62_sG]/[B45_ sG]

NIR=[B53_sG]/[B47_sG]

X7=[B50_sG]/[B46_sG]
PRI=([B19_sG]-[B24_sG])/([B19_sG]+[B24 _sG])

Tabla 2. Bandas espectrales y longitudes de onda en el Espectro Electromagnético.

Banda Longitud de Onda (nm) Color en el Espectro
B1-B8 380-450 Violeta

B9-B14 450-495 Azul

B15-B24 495-570 Verde

B25-B27 570-590 Amarillo

B28-B31 590-620 Naranja

B32-B48 620-750 Rojo

B49-B62 750-2600 NIR

Una vez que se obtuvieron los indices se procedié a evaluar la correlacion con el
rendimiento calculando coeficientes de correlacion lineal de Pearson (Balzarini et al., 2008).

Para evaluar la capacidad predictiva del rendimiento de los 1V, se utilizaron diferentes
estrategias (Tabla 3). En todas ellas se ajustaron diferentes modelos de regresion lineal. En el
modelo 1 se utilizé un indice de vegetacidn que tuviera mejor correlacion con el rendimiento a
través de todos los ensayos evaluados. En el modelo 2 las variables regresoras fueron las
componentes principales (CP1 y CP2) obtenidas a partir de un Andlisis de Componentes
Principales (PCA, Pearson, 1901) realizados sobre todas las bandas espectrales. El modelo 3 Ia

variable regresora fue la componente principal espacial (CS1) obtenidas a partir de un Anlisis



de Componentes Principales Espacial (MULTISPATI-PCA, Dray et al., 2008) realizados sobre
todas las bandas espectrales.

En cada estrategia el modelo de regresidn ajustado fue realizado bajo el supuesto de
independencia y también contemplando la posible correlacién espacial entre las observaciones.
Para ello, se ajustd un Modelo Lineal Mixto (MLM) (Gbur et al., 2012) con diferentes modelos
de correlacion espacial (exponencial, gaussiano y esférico). Para la seleccién del mejor modelo
de correlacién espacial se utilizé el criterio de informacién de Akaike (AIC) (Schabenberger et

al., 2002).

Tabla 3. Modelos de Regresién Lineal utilizados.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Variable Respuesta Rendimiento Rendimiento Rendimiento
Covariable(Efecto Fijo) indice de vegetacion CP1yCP2 CS1
Criterio de Clasificacién  Ensayo Ensayo Ensayo

(Efecto Aleatorio)

Finalmente, para evaluar la capacidad predictiva de los modelos ajustados se procedié
a realizar una validacién cruzada utilizando un 80% de los datos para el ajuste de los modelos y
el 20% restante para evaluar la capacidad predictiva de cada modelo. A partir de las diferencias
entre los observados y predichos por los modelos, se calcularon el error cuadratico medio

(MSE) vy la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE).

. MSE= ((0i - Ei)?)/N
. RMSE= vV (MSE)
. RMSE(%)= RMSE/Rendimiento promedio

En donde N es el nimero de observaciones, Oi es el valor observado y Ei es el valor
estimado; RMSE (%) o RE es el error relativo. El modelo perfecto es cuando b (pendiente de la
regresion lineal)=r2 = 1 y MSE =RMSE = RMSE(%) = 0. El mejor modelo debe tender a los limites
anteriores, siendo bueno el ajuste del modelo cuando, RMSE(%) < 20% (Pereira, 2004; Stockle
et al.,, 2004; Cai et al., 2007). Todos los analisis estadisticos fueron realizados utilizando el

software estadistico InfoStat (Di Rienzo et al., 2016).



RESULTADOS Y DISCUSION

En la Fig. 1, se observa que los indices no presentaron diferencias entre si respecto a
los coeficientes de correlacién entre las bandas y el rendimiento del maiz a través de todos los
ensayos. El indice HBC presentd la mayor variabilidad y mND fue el que tuvo menor variacion a

través de los ensayos. El indice RG fue el Unico que mostrd una correlacidon negativa con el

rendimiento.
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Fig. 1. Grafico de Box Plot de los IV y su correlacidn con el rendimiento.

En la Tabla 4, se muestra la correlacién de los indices espectrales con el rendimiento
en los 11 ensayos. Se observa que los valores de los ensayos 1 y 3 no son estadisticamente
significativos. Mientras que, en los ensayos restantes, se destacan ciertos indices por su alto
valor de correlacidon y nivel de significancia (NDVI, PRI, RVI y GRE, entre otros).

Elwadie et al. (2005) concluyeron los IV que utilizan la banda verde (GVI y GNDVI) en
lugar de la roja (RVI y NDVI) producen mejores resultados para estimar el rendimiento. A
diferencia de lo encontrado en este este trabajo, los indices que utilizan la banda roja fueron
los que tuvieron mayor correlacion. Asimismo, NDVI, RVI, GVl y GNDVI presentaron valores

similares para la estimacidn del rendimiento.



Tabla 4. Coeficientes de Correlacién Lineal de Pearson entre indices de vegetacion (IV) y
rendimiento de maiz en 11 ensayos comparativos de rendimiento.

Ensayo

v El E2 E3 E4 ES E6 E7 E8 E9 E10 E1l

NDVI -0,01 0,48 0,12 0,35 0,15 0,53 0,63 0,43 0,44 0,31 0,39

% %k * * %k k% % % % %k k% k%
GNDVI -0,06 0,58 0,05 0,33 0,11 0,53 0,57 0,40 0,42 0,26 0,42
k% * %k k% % %k % %k k% k%
RVI 0,00 0,49 0,11 0,31 0,15 0,53 0,62 0,43 0,45 0,31 0,39
* %k * k% * % * %k * %k * % * %
GVI -0,06 0,59 0,05 0,31 0,12 0,53 0,57 0,41 0,41 0,27 0,42
k% %k k% % %k % %k k% k%
NGRDI 0,08 0,08 0,19 0,32 0,15 0,47 0,52 0,42 0,40 0,32 0,25
* * %k k% % % % %k k% k%
RG 0,00 -008 -0,19 -0,33 -0,15 -047 -0,52 -042 -0,39 -0,32 -0,26
* * k% * % * %k * %k * % * %
NRVI -0,08 0,49 0,11 0,31 0,15 0,53 0,62 0,43 0,45 0,31 0,39
* %k * %%k * % * %k * % * % * %k
HBS -0,04 0,52 0,11 0,34 0,15 0,52 0,61 0,41 0,44 0,29 0,39
% %k % %k * %k k% * %k % %k k% k%
HBC -0,09 -0,42 0,16 0,14 -0,19 0,19 0,53 0,49 0,43 0,37 0,15
* * %k k% * %k * %k k%
mND -0,19 0,27 0,09 0,15 -0,06 0,15 0,24 0,15 0,31 0,23 0,19
* * % * *
GRE -0,02 0,73 0,02 0,32 0,27 0,57 0,51 0,37 0,42 0,23 0,41
* %k * %% %%k * % * %k * %k * * %
cwMml  -0,11 0,77 -0,01 0,29 0,20 0,55 0,44 0,22 0,36 0,11 0,41
% %k %k %k k% % %k % %k k%
NIR -0,06 0,76 -0,05 0,27 0,18 0,55 0,34 0,20 0,33 0,05 0,40
* %k %% %%k * % * * %k * %
X7 -0,01 0,74 -0,03 0,31 0,27 0,62 0,43 0,36 0,39 0,20 0,42
* %k %% %%k * % * % * %k * * %
PRI 0,07 0,70 0,10 0,41 0,42 0,58 0,52 0,30 0,51 0,16 0,38
k% % %k %k %k k% k% k% k%

**p-valor <0,01 y *p-valor <0,05.

En la Tabla 5, se compara los diferentes modelos de regresién, contemplando la
correlacién espacial y suponiendo datos independientes (sin correlacion espacial). En todos los
modelos con correlaciéon espacial ajustados, el modelo exponencial fue el que tuvo mejor
ajuste (menor AIC). El indice PRI en ambos modelos presenta el menor RMSE (%) 19,73% vy la
mayor correlacién (0,61) con el rendimiento, aunque las diferencias entre los mismos no son
importantes; siendo bueno el ajuste del modelo cuando, RMSE(%) < 20% (Pereira, 2004;
Stockle et al., 2004; Cai et al., 2007).

Shanahan et al. (2001) estimaron el rendimiento de maiz, y compararon el desempefio
de dos IV: NDVI, y GNDVI (Gitelson et al., 1996). Este ultimo, que en la expresién del NDVI
reemplaza la informacion del canal rojo por la del canal verde, mostré el mejor

comportamiento. En este trabajo los indices NDVI y GNDVI tuvieron un desempefio similar.



Tabla 5. Comparacién de los diferentes modelos de regresion lineal.

MLMix MSE_media RMSE RMSE(%) Correlacion P-valor

NDVI 0,55 0,74 Tn 20,49% 0,57 <0,0001
GNDVI 0,55 0,74 Tn 20,49% 0,57 <0,0001
GV 0,55 0,74 Tn 20,49% 0,57 <0,0001
GRE 0,53 0,73Tn 20,11% 0,59 <0,0001
PRI 0,51 0,71 Tn 19,73% 0,61 <0,0001
CP 0,56 0,75 Tn 20,67% 0,55 <0,0001
() 0,62 0,79 Tn 21,75% 0,49 <0,0001
NDVI_Corr Exp 0,54 0,73Tn 20,30% 0,57 <0,0001
GNDVI_Corr Exp 0,55 0,74 Tn 20,49% 0,57 <0,0001
GVI_Corr Exp 0,54 0,73Tn 20,30% 0,57 <0,0001
GRE_Corr Exp 0,53 0,73 Tn 20,11% 0,59 <0,0001
PRI_Corr Exp 0,51 0,71 Tn 19,73% 0,61 <0,0001
CP_Corr Exp 0,56 0,75 Tn 20,67% 0,55 <0,0001
CS_Corr Exp 0,61 0,78 Tn 21,58% 0,49 <0,0001

En la Fig. 2, se muestra la relacién entre el rendimiento del cultivo de maiz y el indice

de vegetacioén, PRI; y la recta del modelo de regresidn ajustado. Los parametros del modelo

ajustado se presentan en la siguiente ecuacion:

Rendimiento (Tn)
N

Y=11,21 + 49,14 * PRI
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Fig.2. Grafico de dispersion en funcidn del rendimiento y PRI, junto a la recta del modelo de regresién

lineal ajustado.



CONCLUSION

Las correlaciones de los indices de vegetacidn con el rendimiento, en general, fueron
positivas pero bajas (<0,5), y si bien eran similares entre si, PRl y GRE se destacan levemente
del resto. Los modelos de regresion lineal, sin y con correlacidn espacial exponencial, bajo el
marco tedrico de modelos lineales mixtos (MLM), no mostraron diferencias importantes en su
capacidad predictiva, por lo que se decidid elegir una estrategia para datos independientes, es
decir, sin ajustar una estructura espacial. En este contexto, el modelo en base a PRI resultd ser
el que mejor capacidad predictiva presentd y el que tuvo el mayor valor de correlacién con
respecto al rendimiento. La estrategia que contempla el cdlculo de los indices de vegetaciéon
tuvo un mejor desempefio respecto a método que se basa en la combinacidn de todas las
bandas del espectro a partir de un andlisis de componentes principales (con o sin restriccion

espacial).

CONSIDERACIONES FINALES

El uso combinado de la teledeteccién y los sistemas de informacién geografica
representan una valiosa herramienta para el uso sostenible de los recursos naturales. En
donde los diferentes actores involucrados e interesados en la misma son: productores,
técnicos, comunidad cercana, municipio, ingenieros agrénomos, proveedores de insumos de la
tecnologia y los nuevos usuarios.

Es de fundamental importancia, alinear los Indicadores Ethos de Responsabilidad
Social a la utilizacion de estas herramientas para que incorporen en su gestion los conceptos y

sus compromisos con el desarrollo sostenible.
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