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Resumen. En agricultura la estimacién de los rendimientos lae

cultivos es necesaria para la planificacion quesdeiealizar tanto los
actores publicos como privados y la produccion pegcaoaria es el
principal uso de la tierra y un importante recuesmnémico en

Argentina. El objetivo de este trabajo fue de ded#lar herramientas
que permitan con suficiente anticipacién la tomaddeisiones en el
ambito de la agricultura, especificamente desammk modelos a
partir de imagenes satelitales para estimar reeditmide cultivos de
soja y maiz, antes de la cosecha. Utilizando madiddoregresion lineal
gue incluyen las bandas de los satélites LandS&QT, que presentan
la ventaja practica de simplicidad y buena preniss& obtuvieron muy
buenos estadisticos de ajusté £08.1 para soja yR92.0 para maiz).
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1 Introduccién

La estimacién de la produccién agricola es necegaia la planificaciéon que deben
realizar tanto los actores publicos como privadiesde un alerta temprana de la
seguridad alimentaria y la sustentabilidad ambiemi@ta en el plano cientifico la
validacion de modelos biofisicos de cultivos [13. ibformacion confiable, anticipada
y oportuna de rendimiento de los cultivos tiendumricia en la gestion de las
actividades de cosecha, almacenamiento, import@sipartacion, transporte y
comercializacion. Definir politicas de precios, ioptar la eficiencia y la mayor
rentabilidad de las inversiones, asi como minimiEgsgos econdmicos es importante
para gobiernos, productores, compafiias de seguotr®y actores sociales [2,3,4,5,
6].

La agricultura extensiva es el principal uso prdidocde la tierra en la zona central
de Argentina y una de las mayores fuentes de iogresondmicos. Los cultivos de
soja @Glycine max (L.) Merrill) y maiz ¢ea mays L.) constituyen la principal
actividad agricola en la campafia de verano, alcalwzalrededor del 86% del area
total sembrada en Argentina. Dentro de estos odltige destaca la soja, con
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19.781.812 ha sembradas en la campafia 2013/20p&rtcular, en la provincia de
Cérdoba se sembraron aproximadamente el 26% déltelt pais [7].

La informacién provista por sensores remotos esoitapte para estudios
relacionados con el uso, la ocupacién y la produrcale la superficie del suelo.
También permite la obtencién de informacion de cammn menor costo respecto a
otros métodos, la cobertura de grandes areasagslhilidad de repetir la obtencion de
los datos en forma periddica a lo largo del tieni@®]. Existen varios tipos de
imagenes que se pueden utilizar para monitoreaupeerficie terrestre. En areas
agricolas donde los lotes son pequefios, debidoresslucion espacial, los datos de
LANDSAT TM y SPOT son muy adecuados; no obstaatidcuencia temporal de
estos satélites y la posibilidad de nubosidad derans pasadas son, a veces, una
limitante [10].

En épocas pasadas, las estimaciones gruesas dimiemo de un cultivo se
construyeron, en general, a partir del conocimiexjgerto de los agricultores o bien
a partir de procedimientos de muestreo en areasseptativas, pero estos métodos
son en general destructivos. En los Ultimos afifssriracion a priori de rendimiento
se produce, generalmente, a partir de modelos,egacen informacion sobre el
manejo del cultivo, datos del clima y de suelo,renbtros. Varios estudios
demuestran el poder de los modelos de crecimieat@ultivos para predecir el
rendimiento [11,12], y también fueron aplicadosapaultivos en Argentina [13,14].

Los productos de la teledeteccién han permitido,leeractualidad, anticipar y
estimar el rendimiento de un cultivo agricola coayar precisiéon [15,16]. Distintos
modelos para estimacién del rendimiento de cults®sealizaron a partir del uso de
imagenes satelitales y con técnicas estadistioag,1®18] se pueden encontrar
estimaciones muy adecuadas del rendimiento de gojmaiz para regiones
productoras en EEUU.

El objetivo de este trabajo fue de desarrollardmientas que permitan a priori la
toma de decisiones publicas y privadas en el amhieo la agricultura.
Especificamente se desarrollaron modelos simplespgumiten estimar rendimiento
de los cultivos de soja y maiz antes de la cosechartir de imagenes satelitales.

2 Materiales y métodos
2.1 Area de aplicacion y datos base para los modsl|

El area de estudio es la zona central de la pravithe Cordoba (31°-32° S. y 63°-64°
0.), Argentina, la cual presenta un relieve de lmmay extendidas, casi planas. El
suelo se clasifica como Haplustol éntico, con textlimosa gruesa, mineralogia
mixta; las precipitaciones promedio anuales sor8@@ mm, aproximadamente, y
concentradas principalmente en verano. El climaesponde al tipo seco sub-
humedo. En esta area (Figura 1) la produccion @lgris principalmente en secano y
los dos cultivos predominantes, en verano, sonysojaiz [9].
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Fig. 1. Area de estudio. Imagen SPOT (22/03/2014)

A fin de evaluar los modelos se relevaron 26 letefos cuales se sembraron ambos
cultivos en la campafia 2013/2014, de los cualegspondieron 14 lotes con soja y
los restantes12 lotes con maiz.

La verdad de terreno, para la construccion y walith de los modelos, se obtuvo

registrando el rendimiento promedio para cada fmrtir de:

1- Datos recolectados e informados por los productodesfios de los
establecimientos.

2- En cada uno de los lotes y en el momento anterida a&ntrada de la
cosechadora a campo (Figura 2), se realizaronscgrtecoleccion de plantas
de 3 muestras tomadas al azar con un aro de (,2% superficie. Se secaron
las muestras en estufa hasta peso constante wl&® ra trilla manual. Para
calcular el rendimiento promedio de cada lote sstéjel peso de las muestras
obtenidas a un 13% de humedad. El resultado fmalxpreso en quintales por

hectéarea (qq.h3.

Los valores obtenidos de rendimiento para los letesstudio, se encontraron en un
rango entre 28 qq.Hay 49 qg.hd para la soja. Para el cultivo de maiz el rendinsient
medido varié entre 80 qqg.haa 105 qq.hd, excepto para dos lotes que reportaron
muy bajo rendimiento 45 y 67 qq:hade todas maneras se decidi6 la inclusién de
éstos para la construccion y validacion de los nesdga que permitian ver la
robustez de los mismos en presencia de una vadiadbiilmportante. Debemos notar
gue existieron en la muestra varios lotes con igeradimiento, por ejemplo para soja
se registraron varios pares de lotes con igualiméadto (32, 35, 37 y 38 qq.Ha
respectivamente); en el caso de maiz ocurrié igitehcion, por ejemplo 2 lotes
registraron de 87 qq.Hay otros dos 105 qq.Harespectivamente.
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Fig. 2. Fotografias de lotes de maiz y soja previas adactt.

2.2 Datos satelitales

Para el presente estudio se utilizaron dos imageatditales provenientes del
satélite Landsat 8, de fechas 28/12/2013 (I11) W1/2014 (12) y dos imagenes del
satélite SPOT 5, correspondientes a 12/03/2014y(&3/03/2014 (14). No se contd
con imagenes del mes de febrero debido a que & dH pasada de los satélites
estuvieron nublados.

En cada imagen se hizo un recorte del area deiestuds valores de contadores
digitales de las bandas fueron transformados aremlde reflectancia en el limite
superior de la atmoésfera y posteriormente a reffesas a nivel de superficie
mediante el uso del software ENVI 4.6.

Fig. 3. Fotografias de un lote del presente estudio dom@dservan las diferencias entre borde
e interior del mismo.
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Los datos de reflectancia para todas las bandasni®s satélites y cada lote se
extrajeron ubicando sobre cada imagen una regidimtdeés (ROI), las mismas se
trazaron en la parte central de cada lote, abaocndnayor superficie posible sin
llegar a considerar los bordes, ya que en éstpeesentan variaciones en el estado de
desarrollo de los cultivos y/o pixeles perturbados cobertura aledafa (Figura 3).
Los tamafios de las ROI variaron entre 498 y 49%@l¢s en las imagenes SPOT y se
correspondieron con analogos tamarios para las maadendsat.

2.3 Modelos propuestos

Se propusieron modelos de regresion lineal del tipo

k
Rendimientc= Zai Vi +b 1)
i=1
donde las variables regresoras spF bandai del satélite SPOT (XS1 a XS3 y
SWIR) y/o Landsat (B1 a B7) y las constantes dedetma; y b.

Los modelos fueron ejecutados con el software tafod9]. En la Tabla 1 se
resume para cada modelo las variables utilizadas.niismos se disefiaron teniendo
en cuenta la utlizacion de la maxima cantidad deiables e imagenes o bien
contemplando imagenes de un Unico satélite.

Tabla 1. Modelos de Regresion: variables y satélites utibsagh su construccion.

. Imagenes Variables regresoras

Modelos Cultivo sategljitales (bandgs)

M1 Bl aB7y XS1aSWIR

M2 11al4 Bl aB5y XSl aXS3

M3 Soja B4, B5, XS2 y XS3

M4 11el2 B1 a B7

M5 13eld XS1 a SWIR

M6 Bl aB7y XS1aSWIR

M7 11al4 Bl aB5y XS1 aXS3

M8 Maiz B4, B5, XS2 y XS3

M9 11el2 Bla B7

M10 13el4 XS1 a SWIR

El estadistico usado para la evaluacion y validadif® los modelos fue el
coeficiente de determinacion JRcalculado a partir de los valores de rendimiento
relevado para cada tipo de cultivo en el lote yresio por el modelo.
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3 Resultados y discusion

Se presentan los valores registrados y estimadbsgeficiente de determinacion
para los modeldsealizados utilizando las bandas de los saté§RGT y Landsat, en
la Tabla 2 para el cultivo de soja y en la TabfmBa maiz.

Tabla 2. Rendimiento registrado y estimado para soja podistintos modelos y coeficiente
de ajuste de cada modelo.

Rendimiento Rendimiento estimado por los modelos

registrado en M1 M2 M3 M4 M5

lote a campo
28 29,8 29,6 31,3 30,1 31,3
30 32,7 33,1 33,1 33,0 32,7
31 32,2 315 32,2 36,8 32,1
32 31,7 32,3 32,5 32,3 31,3
35 34,3 33,9 33,8 33,9 34,1
37 37,3 374 37,4 36,6 37,5
38 38,1 38,0 37,8 38,4 394
47 45,1 44,8 44,2 42,8 42,1
49 45,9 45,7 43,9 41,7 43,3
R® 98,1 97,5 96,4 83,8 924

Tabla 3. Rendimiento registrado y estimado para maiz podistintos modelos y coeficiente
de ajuste de cada modelo.

Rendimiento Rendimiento estimado por los modelos

registradoen e M7 M8 M9 M10

lote a campo
45 48,3 50,6 52,0 53,0 52,1
67 67,5 67,9 68,3 67,5 67,6
80 89,5 88,6 89,0 90,3 92,3
83 88,7 90,3 90,6 90,1 85,7
87 86,8 88,3 90,5 90,8 83,7
95 96,1 96,6 96,8 94,4 98,1
96 88,9 87,8 84,3 90,5 87,0
99 95,9 88,8 86,3 97,3 94,4
100 92,6 90,0 90,2 89,7 94,0
105 101,4 100,6 99,3 99,4 99,2
R? 92,0 86,5 80,6 88,6 88,1

Como puede observarse si se dispone de imageneride satélites se logran los
mejores resultados para la estimacion (modelos MM6/ para soja y maiz
respectivamente).

! Los coeficientes de las regresiones, para todos loelmedobtenidos con el software
Infostat resultaron significativos (p < 0,01)
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Ahora bien, si s6lo se dispone de imagenes de lonsstélite, puede verse que a
través de estos modelos simples el SPOT proporaimnanuy buen ajuste para
estimar rendimiento de la soja (modelo M5), no ahist el coeficiente Robtenido a
partir de Landsat (iR 83,8) es también un resultado muy bueno. PacaltVo de
maiz, ambos satélites, usados por separado, perafitener un ajuste que supera el
88% (M9 y M10).

Los modelos realizados presentan resultados colvipara los obtenidos por otros
autores. Por ejemplo para estimar rendimiento gewdizando imagenes del sensor
MODIS, Li et al. [18] obtuvieron para las regresiones realizadésres de R entre
31,0 y 92,0 y cuando los aplicaron a lotes con resie estadistico vari6 entre 71,0 y
90,0.

Para soja en el estado de Rio Grande do Sul (Bnasil partir de rendimiento
registrado por el Instituto Brasileiro de Geogaadi Estatistica (IBGE), Gussbal.
[20] obtuvieron un indice de ajusté 82,0 al estimar para un periodo de diez afios
el rendimiento utilizando el indice EVI (Enhanceégétation Index) de imagenes
MODIS.

Para maiz, Prasad al. [17] en el estado de lowa (EEUU) utilizando un elodde
regresion lineal a partir de NDVI, temperatura dpesficie, precipitacion y humedad
de suelo, estimaron rendimiento de maiz obteniemdooeficiente de determinacion
de 78,0.

Para la misma provincia que este estudio pero @sedepartamental, De la Casa y
Ovando [21] encontraron que el NDVI (Indice de Vteg&n Normalizado), obtenido
a partir de imagenes del satélite NOA AVHRR, peemitferir rendimientos con
valores de Rentre 69,0 y 84,0, segun la fecha de siembra w therimagenes.

En la Figura 4 se puede observar, para soja,daiéel entre los rendimientos reales
a campo y los estimados por los modelos constriadpartir de todas las imagenes
(M1) y las provenientes de un Unico satélite (MM5).
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Fig. 4. Relacién entre rendimiento medido y estimado pateslale soja y modelos con
mayores estadisticos resultantes.
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Como se observa en la Fig. 4 cuando los rendimsesno superiores a 45 qq‘ha
los modelos tienden a subestimar los valores, mignque para lotes con bajos
rendimientos (menores a 32 qq-h#éodos los modelos sobreestiman el resultado.

Para el cultivo de maiz se presenta en la Fig &ater-plot que da cuenta de la
relacion entre rendimientos medidos y estimados [ws mejores tres modelos, que
coinciden con utilizar imagenes de todos los de®li(M6) o de cada uno
separadamente (M9 y M10). En dicha figura se pobdervar que, aun para los lotes
con rendimiento muy bajo para este cultivo todos Imodelos estiman
razonablemente el mismo, aunque siempre con unogdadsobreestimacién, en
cambio para los rendimientos mas altos subestiman
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Fig. 5. Relacion entre rendimiento medido y estimado patesla@e maiz y modelos con
mayores estadisticos resultantes.

Los resultados de los modelos para predecir reedimien lotes con maiz, para la
zona de trabajo, seguramente podrian mejorarselgaq se pudieron obtener, para
el afio 2014, imagenes satelitales en el mes derteliodos los dias de pasada del
satélite coincidieron con nubes o lluvia). Segurexpresan Mkhabelet al. [22] el
mejor periodo para estimar el rendimiento es lpeetie floraciéon y llenado de grano,
pues dichas etapas comprenden la fase mas crtiadgpproduccion.

4 Conclusiones

Modelos matematicos simples permiten describir aaigg@mente el rendimiento a
obtener en cultivos de soja y maiz a partir deggnés satelitales obtenidas dos o tres
meses anteriores a la cosecha.

Utilizando modelos lineales que incluyen todashiasdas de los satélites Landsat y
SPOT en conjunto o bien con las correspondienteésoade éstos, que presentan la
ventaja practica de simplicidad y buena precisiée, obtienen muy buenos
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estadisticos de ajuste para estimar rendimientdodedos principales cultivos
agricolas de la provincia de Cdordoba.

Este trabajo pretende mostrar, ademas, que laagjdlit de modelos en base a
informacion satelital se constituye en un instrutberfectivo para evaluar
alternativas y asi determinar las mejores decisi@a@sumir tanto por productores
como por los organismos que disefian las politicasngemplan las necesidades a
nivel agropecuario. Es precisamente porque apostargsta concepcion que cobra
relevancia esta aplicacion y los resultados obtenid
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