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Abstract. We present an equation to estimate the yield (R) of wheat (Triticum) from Normalized Difference
Vegetation Index obtained through Landsat 5 Thematic Mapper images. The study area corresponds to a farm
located South West of the Republica Oriental del Uruguay. The prediction model equation obtained is an

exponential function (R = a.e”N°" ). The statistical comparison between the measured data at the field and those
estimated by the model results are RSME 534 kg ha™ and bias 168 kg ha™. The usefulness of satellite images of
medium resolution for use in precision agriculture in the definition of returns to scale plot. The information
obtained is the first step to implement a differential management within the same plot.
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1. Introduccion

Desde el afio 2000, en agricultura extensiva, se esta produciendo una verdadera revolucion
tecnoldgica que hace uso de herramientas de localizacion y posicionamiento en el espacio al
que se ha dado el nombre de Agricultura de Precisién (AP) (Martinez y Bordes, 2005). Un
claro ejemplo de ello es la informacion actualizada y adecuadamente referenciada del estado
del cultivo requerida por la AP (Lépez et al. 2007).

En el d&mbito del Mercado Comudn del Sur (MERCOSUR) se observa una revolucion
tecnoldgica que ha demostrado y demuestra una muy alta competitividad y productividad. Por
lo tanto es necesario complementar el desarrollo regional con estudios técnicos cientificos que
faciliten un manejo del sistema productivo bajo AP.

En este contexto, el indice de area foliar (IAF) es una variable clave utilizada por
fisidlogos y por investigadores que aplican modelos matematicos para estimar el follaje de la
cubierta vegetal, asi como la prevision del crecimiento y rendimiento del cultivo (Haboudane
et al. 2004). La determinacidon del 1AF es fundamental para comprender los procesos biofisicos
del dosel de los arboles y de los cultivos, y para predecir el crecimiento y la productividad
(Daughtry et al. 1992; Goetz y Prince, 1996; Liu et al. 1997; Moran et al. 1995, 1997; Tucker
et al. 1980).

Entre las métodos de estimacion del IAF se encuentran modelos basados en el uso de
informacidn captada desde sensores remotos, en este sentido las imagenes de satélite pueden
proporcionar una adecuada cuantificacion del IAF mediante el uso de indices (Haboudane et
al. 2004; Farrel y Rivas, 2010; Hively et al. 2009) y una estimacion de parametros fisicos de la
vegetacion, entre otros (Lopéz et al. 2007, Pinheiro et al. 2007). Las imagenes facilitan el
analisis de la variabilidad del cultivo y la produccion de materia seca con la finalidad de
mejorar el diagnostico, la toma de decisiones y la eficiencia en el uso de insumos (tratamientos
variables en plaguicidas, fertilizantes y agua de riego, entre otras).

La caracteristica mas sobresaliente de las imagenes de satélite, en AP, es la prediccién del
rendimiento de los cultivos utilizando como base formulas que combinan bandas espectrales

0584


mailto:rrivas@rec.unicen.edu.ar

Anais XV Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Curitiba, PR, Brasil, 30 de abril a 05 de maio de 2011, INPE p.0585

de la region visible e infrarrojo cercano del espectroelectromagnético (Stanhill et al. 1972;
Sridhar et al. 1994; Taylor et al. 1998; Reynolds et al. 2000; Oberthur et al. 2007). El indice
mas utilizado para la estimacion de rendimiento en cultivos es el Normalized Difference
Vegetation Index (NDVI) (Moges et al. 2004).

El objetivo de este trabajo es desarrollar una funcion que relacione el NDVI con el
rendimiento (R) en trigo (Triticum) con la finalidad de lograr mapas de rendimiento a partir de
imagenes de satélite de resolucion media.

2. Metodologia

Se estudia un establecimiento de 509 ha ubicado al suroeste de la Republica Oriental del
Uruguay (33° 34" S, 58° 11" W, 32 m de altitud) de las cuales 361 ha se encuentran sembradas
con trigo. La zona de estudio se localizd en el establecimiento ElI Bravio propiedad de la
empresa Agronegocios del Plata S.A. y presenta un relieve irregular requiriendo la aplicacion
de una agricultura por ambientes. El clima es templado y la precipitacién se caracteriza por su
extrema irregularidad y variabilidad, siendo el promedio anual de 1030 mm. Para validar la
informacion se realizaron cortes de trigo en dos establecimientos ubicados en cercania al area
de estudio (Rodriguez Folle 33° 37" S, 57° 53" Wy Don Carlos 33° 35" S, 57 ° 57" W).

2.1 Cultivo utilizado

El trigo es de ciclo largo (variedad BIOINTA 2004) y fue sembrado con una densidad de
140 kg ha™. El cultivo se realizé en condiciones de secano y la rotacién del predio fue trigo-
soja o trigo-maiz. Se fertiliz6 de forma variable de acuerdo a cada ambiente.

La obtencion de la ecuacion de prediccién de R de trigo fue calculada a partir datos de la
cosecha 2009. ElI R medido correspondio6 a datos del monitor modelo Green Star montado en
la maquina cosechadora John Deere. El sistema esta conectado a un receptor GPS para
georreferenciar el dato de cosecha de los puntos muestreados. Con la cobertura de puntos
muestreados se procedid a generar coberturas raster de las diferentes parcelas utilizando el
método de interpolacién del vecino mas préximo. La informacion obtenida se utilizé para
obtener la relacion R-NDVI.

2.2 Pretratamiento de las iméagenes de satélite

Se utilizaron dos imagenes captadas por el satélite Landsat 5 TM, correspondientes a las
fechas: 2 de octubre de 2009 y 5 de octubre de 2010 (momento del espigado). Con los valores
de las bandas 3 (0,63-0,69 um) y 4 (0,76-0,90 um) se calcul6é el NDVI para cada imagen
considerada.

Las imagenes en cuenta digital (CD) se transformaron en radiancia (Ecuacion 1):

L. =G,CD+B, "

donde 4 (um) indica la longitud de onda, y G, (Wm™srium™) y B, (Wmsrum™) son los
coeficientes de transformacion de CD a valores de radiancia (Chander y Markham, 2003;
Chander et al. 2007).

Posteriormente se calculo la reflectividad de superficie (p;) para las bandas 3 y 4 del
sensor TM aplicando la Ecuacion 2 (considerando una superficie uniforme Lambertiana y libre
de nubes) (Schroeder et al. 2006):

7( Lsae — I—,1p )

B Tlv( Eﬂ,O d N Cos HZT}J + Eldown)

P,
(2)
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donde x (sr) representa la hipétesis de superficie Lambertiana, Lys; (Wm2sripm™) es la
radiancia a tope de la atmosfera registrada por el sensor, Ly, (Wm™?sr'pum™) es la radiancia
registrada como resultado de la interaccion de la radiacion electromagnética con los
componentes atmosféricos, T,, () es la transmisividad atmosférica desde la superficie hacia el
sensor, Ejo es la irradiancia solar espectral exoatmosférica (en Wm?pm™), d es la distancia
Tierra-Sol medida en unidades astronémicas (UA), &, es el angulo cenital solar, T,, ( )es la
transmisividad atmosférica en la direccién de la iluminacion solar y Ejgown (Wm™2um™) es la
irradiancia difusa del cielo hacia abajo.

Para estimar los valores de los coeficientes T;;, T, Ejiown Y Lip S€ utilizd el método
conocido como Resta de Superficies Oscuras (del inglés Dark Object Subtraction o DOS).
Este supone que la imagen de satélite contiene pixeles con una reflectividad porcentual
cercana a cero (zonas oscuras) como por ejemplo aquellos correspondientes al agua clara y
profunda, una densa forestacion, sombra, entre otros, y que, por lo tanto, es posible asociar la
sefial registrada por el sensor en estos pixeles principal y casi completamente a los efectos
producidos por la dispersion atmosférica (o scattering) L;, (Chavez, 1988).

Posteriormente las imagenes se corregistraron con una imagen de referencia de 15 m de
resolucion.

2.3 Ecuacion de estimacion de rendimiento

Para la obtencidén de la ecuacion de prediccion de cosecha se aplicé el método de
dispersion de datos utilizando como variable dependiente el dato de cosecha (obtenido por
medio del monitor de rinde en la cosecha 2009) y como variable independiente el NDVI
(obtenido con la imagen del 2 de octubre de 2009). Los pares NDVI-R utilizados en la
dispersion corresponden a areas de rendimiento homogéneo (con una desviacion en el
rendimiento inferior a los 300 kg ha™) que superaran las 2 ha (aproximadamente 500 pixeles
en la imagen). Posteriormente a la dispersion de datos se ajustdé una funcion exponencial
considerando que ésta es la que mejor responde al rendimiento de trigo en relacién con el
NDVI (Moges et al. 2004).

2.4 Validacion de la ecuacion de rendimiento

Para validar la ecuacion obtenida se realizaron cortes de trigo en los establecimientos
Rodriguez Folle y Don Carlos. Se efectuaron 16 cortes de trigo en diferentes ambientes, en
cuadrados de 2 ha dentro de los cuales se tomaron 10 muestras al azar de 1 m? cada una. Se
contaron las espigas y granos por espiga y se promediaron. Luego se calculd el rinde con el
peso de 1000 semillas de trigo. Con los cortes y pesadas se estimé el rendimiento de la
campaiia 2010.

Finalmente, con los datos de corte se evalud el modelo exponencial ajustado por medio de:
el coeficiente de determinacion (r?), el bias (MBE), la raiz cuadrada del error cuadratico medio
(RMSE), el error relativo (RE) y el indice de concordancia de Willmott (d; Willmott, 1981)
(Ecuaciones 3a 7).

r2 = [Z(Ei - E)(Oi _U)]Z (3)
> (E-Ef>(0-0)
MBE — 2,0-E) 4)
N
Ruse = | 2O "EF (?\‘I &S (®)
RE = RMSE (6)
o
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>0 -E)
=l-o 2
Zizl(‘Ei -0]+[0,-0)

donde N es el numero de observaciones, O; es el valor observado y E; es el valor estimado. E
y o son los valores medios de E y O.

El modelo perfecto es cuando b (pendiente de la regresion lineal)=r’=d = 1 y MBE =
RMSE = RE = 0. El mejor modelo debe tender a los limites anteriores, siendo bueno el ajuste
del modelo cuando d > 0,95, RE < 0,20, b estd cercade 1y r? > 0,80 (Pereira, 2004; Stockle et
al. 2004; Cai et al. 2007).

()

3. Resultados
La relacion establecida entre R y NDVI es la siguiente expresion exponencial:

R =ae’" (8)
donde R viene dado en kg ha™*, o toma el valor 523 kg ha™y B el valor 2.5. El valor de NDVI
corresponde al obtenido luego de corregida la imagen de efectos atmosféricos y a y  fueron

ajustados por minimos cuadrados. El coeficiente de determinacién logrado para el ajuste fue
de 0.84 (Figura 1).
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Figura 1. Correlacion entre el rendimiento del trigo y el NDVI

En la Figura 1 se puede observar que existe una relacion clara entre el NDVI y el R para
las condiciones analizadas en el cultivo en estudio.

La Figura 2 muestra el mapa de rendimiento logrado (aplicando la ecuaciéon 8) con la
imagen de NDVI del 5 de octubre de 2010 de los dos campos en los cuales se validd el
modelo. Se puede observar la variabilidad espacial que muestra cada campo con trigo y a la
vez la respuesta en rendimiento de los diferentes ambientes (loma, media loma y bajo).

La ecuacion exponencial (8) se validé con la informacion aportada de los cortes,
correspondiente a los 16 cuadrados de 2 ha que se muestran en la Figura 3 con una
distribucion representativa de cada ambiente (A: ambiente productivo, B: la productividad del
ambiente varia de acuerdo a las condiciones del afio (seco o humedo) y a los cultivos de
invierno y verano, D: ambiente con bajo rendimiento todos los afios. Los subindices b, cv, p
indican condiciones particulares del ambiente, por ejemplo Bb: ambiente bajo de
productividad variable).
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Figura 2. Mapa de rendimiento (kg ha™) estimado para los campos Don Carlos (arriba) y
Rodriguez Folle (abajo). Sectores en color blanco corresponde a no dato.
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Figura 3. Areas de corte utilizadas en la validacion del modelo con la identificacion del
ambiente y el valor de rendimiento.
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La Tabla 1 muestra el resultado de los estadisticos aplicados para la valoracion de la
ecuacion de rendimiento conjuntamente con la indicacion de las muestras utilizadas y la
desviacién observada (o0) y estimada (og).

Tabla 1. Resultados de los estadisticos utilizados para evaluar el modelo de rendimiento.

b r? MBE (kg ha') RMSE (kg ha™) RE d
0,67 0,74 168 534 0,12 0,96
o0=798kgha™: N =16
oe = 1019 kg ha™; N =16

Los valores de los estadisticos utilizados muestran una adecuada aptitud del modelo
para la estimacion de R aunque es perceptible un valor de b bajo. En la Figura 4 se puede
observar el diagrama de comparacién entre valores observados y estimados que denota
claramente el efecto del parametro b.
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Figura 4. Diagrama de dispersion entre rendimientos observados y estimados.

4. Conclusiones

En el presente trabajo se ha logrado una estimacion de rendimiento de trigo a partir de
una funcién exponencial que requiere como dato de entrada un mapa de Normalized
Difference Vegetation Index. Como puede apreciarse existe una relacion directa entre el
rendimiento del trigo y el indice de vegetacion (estimado a partir de una imagen Landsat 5
Thematic Mapper). Las variaciones del indice reproducen adecuadamente los cambios en el
rendimiento de trigo. La validacion de la funcion de rendimiento muestra que el modelo
presenta un error de estimacion del 12 % con tendencia a sobreestimar del orden de 168 kg
ha'. Se puede observar que para rendimientos bajos el modelo sobreestima y que para
rendimientos superiores a los 4800 kg ha™ el modelo subestima. Queda por analizarse el
comportamiento en otras variedades, considerando condiciones climaticas diferentes a las
tratadas en este trabajo.

El trabajo destaca la utilidad de las imagenes de satélite de resolucion espacial de 30 m
por 30 m. Dicha resolucién es la apropiada para su uso en agricultura de precision,
particularmente en la delimitacion y determinacion de rendimientos a escala de parcela.

La informacion obtenida en este trabajo constituye el paso previo para implementar un
manejo diferencial dentro de una misma parcela.
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