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Resumen En este trabajo se combinan las imagenes satelitales, los al-
goritmos de aprendizaje de maquina y las mediciones de campo para
analizar si es posible generar un modelo de prediccién del rendimiento
de la leguminosa Vicia villosa Roth (VV) antes de su cosecha. En un
estudio previo, se empled informacion satelital de diferentes fechas a lo
largo del ciclo fenolégico completo de VV cultivada en varios lotes del
partido de Guamini (provincia de Buenos Aires) y se encontr6 una estre-
cha relacion entre la serie temporal de los indices de vegetacion y el rinde
de dichos cultivos. En base a esos resultados, se evalda la posibilidad de
predecir el rendimiento a partir de nueve fechas de la campafia 2021-2022
entre la siembra y previas a la cosecha. Las mismas se asocian de dis-
tintas maneras determinando su impacto sobre la precisiéon del modelo
entrenado. Los desarrollos evidencian que con el monitoreo remoto de
cinco fechas es posible clasificar adecuadamente el rendimiento de VV.
Tener un modelo de prediccién ayudaria en las decisiones in-situ optimi-
zando el uso que puede darse al cultivo de VV (pastoreo directo, forraje
o produccién de semillas) en funcién del rendimiento esperado.

Keywords: modelo - prediccién - rendimiento - leguminosa.

Introduccion

En la actualidad es claro que la tecnologia desempena un papel fundamental

en el sector agricola tanto a nivel mundial como nacional. En ese contexto, el
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uso de herramientas digitales esta adquiriendo cada vez mayor relevancia en la
planificacién y toma de decisiones relacionadas con el manejo de los cultivos,
logrando mejores eficiencias y rentabilidades. En los ultimos anos, el acceso a la
informacion se ha vuelto mas sencillo y la cantidad de datos que pueden generarse
ha aumentado considerablemente. Asi, por ejemplo, se encuentran disponibles, de
manera libre y gratuita, imagenes satélites que ofrecen resoluciones temporales,
espaciales y espectrales aptas para trabajar tanto en grandes areas como a nivel
de lote y también durante la totalidad del ciclo fenologico del cultivo [1-3]. Por
otro lado, las cosechadoras més avanzadas cuentan con moédulos que incorporan
sensores especializados y software para relevar diversos datos georeferenciados
durante la cosecha.

Sin embargo, integrar y convertir esta vasta cantidad de datos satelitales y de
campo en informacién relevante y agrondémicamente util para la planificacion y
la toma de decisiones sigue representando un desafio considerable. La tendencia
natural consiste en aplicar algoritmos de procesamiento avanzados, como pue-
den ser aquellos basados en aprendizaje de maquina (o maching learning), que
logran simplificar y manejar eficientemente volimenes masivos de datos. Estas
herramientas elaboran modelos computacionales capaces de identificar tenden-
cias significativas, clasificar los datos o predecir resultados de manera precisa,
a pesar de la complejidad y la variabilidad inherente al entorno agricola [4-
10]. A pesar de sus conocidas capacidades la solidez y confiabilidad del modelo
obtenido dependerd de miultiple factores como la estructura interna elegida, la
representatividad y calidad de los datos, etc.

El proposito de este trabajo es explorar la posibilidad de generar un modelo
computacional capaz de predecir el rendimiento de semillas de la leguminosa
Vicia villosa Roth (VV) realizando monitoreo remoto del cultivo durante su
ciclo fenologico. Para su construccion se emplea un algoritmo de clasificacion
supervisada basado en aprendizaje de maquina [11]. La informacién de entrada
son los indices de vegetacién calculados en base a las imégenes satelitales. Los
datos de entrenamiento y validacion son las mediciones de rendimiento brindadas
por las cosechadoras. En trabajos previos se observd que, a diferencia de otros
cultivos, las series temporales de los indices de vegetacién correspondientes a
VYV no presentan el clasico escenario donde existe un dia critico en el que se
manifiesta un valor marcadamente méas alto y que ademéas esta relacionado al
nivel de rinde logrado [12,13]. Sin embargo, si se encontré que existe una solida
correlacion entre el rinde y el apilamiento multitemporal de los indices para el
ciclo fenolégico completo, desde su siembra hasta su cosecha.

En base a esos resultados, se busca ahora analizar e identificar las fechas o
conjuntos de fechas dentro del ciclo que resultan més relevantes para lograr la
buena prediccién de los rendimientos. La premisa principal es poder anticipar el
nivel de rendimiento con suficiente antelacion a la cosecha. Por ello, se conside-
raran las fechas hasta la floracion antes del marchitamiento o secado del cultivo.
Esta leguminosa posee multiples beneficios como el aporte de nitrogeno al suelo,
el pastoreo de bovinos y ovinos, la confecciéon de rollos de forraje y la produccion
de semillas [14,15]. Sin embargo, su uso es resistido por los productores porque,
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entre otros factores, la cosecha de semillas puede ser muy variable de un ano a
otro, de lote a lote o, incluso, dentro del mismo lote. Tener un modelo de predic-
cién que permita anticipar el rendimiento de VV de manera confiable y efectiva
ayudaria en las decisiones in-situ optimizando el uso que puede darse al cultivo
de VV en funcién del rendimiento esperado [16].

El presente trabajo se organiza de la siguiente manera. En la Seccién 2 se re-
sumen las principales caracteristicas del drea de estudio y de la especie de Vicia
estudiada. La informacion satelital utilizada, los indices de vegetacion calculados,
el tratamiento estadistico de los datos disponibles como asi también las clasifi-
caciones supervisadas implementadas se describen en la Seccién 3. Los distintos
resultados obtenidos se presentan en la Seccién 4. Finalmente, las conclusiones
y trabajos a futuro se incluyen en la Seccién V.

2. Area y cultivo de estudio

El partido de Guamini se encuentra en la provincia de Buenos Aires (Republi-
ca Argentina) dentro de la regién pampeana austral. Dicho partido es atravesado
en su sector central por el Sistema de las Lagunas Encadenadas, un lineamiento
estructural que ha dado lugar a una franja deprimida ocupada por un rosario
de lagunas de drenaje endorreico y declive al sudoeste. El Sistema de Lagunas
Encadenadas se caracteriza también por delimitar un cambio edafologico al nor-
te y al sur del partido. De esta manera, se observan suelos con texturas gruesas
(arenosas) al norte de dicho sistema lagunar y de texturas més finas (francos y
franco-arcillosos) al sur del mismo. Como consecuencia de ello, se ha evidencia-
do una notoria diferencia de desarrollo entre los cultivos estivales localizados al
norte de los localizados al sur del mencionado Sistema [17].

El area de trabajo se localiza al sur del partido de Guamini, una de las zonas
de mayor relevancia agro productiva del pais. El sistema productivo de Guamini
ha ido mutando paulatinamente de una tradicional condiciéon ganadero—agricola
hacia una mayor proporcion de la agricultura. Esta caracteristica se verifica
especialmente para los cultivos de verano, que han alcanzado una significativa
y creciente expansion [18]. Tal propagacion se ha ido incrementando de manera
constante durante los tltimos treinta afios, siendo la soja ( Glicine maz) el cultivo
que evidencié el mayor crecimiento, al igual que ocurrié en gran parte de la
llanura pampeana.

Dentro de los cultivos de invierno de incipiente desarrollo en la zona, se
encuentra la especie leguminosa Vicia villosa Roth. La misma puede tener varios
usos, incluyendo el consumo humano, pastoreo directo, forraje y abono verde [14].
En el drea de trabajo, se cultiva para produccién de semillas y por ello, se siembra
entre fines de mayo y fines de junio (en el Hemisferio Sur). Después de 120-130
dias, entra en estado de prefloracion. La presencia de agentes polinizantes, como
las abejas, es crucial para su producciéon de semillas debido a su reproducciéon
cruzada. La VV tiene una floracién prolongada desde noviembre hasta mediados
de diciembre. Luego, comienza a secarse y maduran sus frutos.
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Independientemente de que se logre la polinizacién, el rendimiento de semi-
lla de VV es usualmente muy variable como se evidencia en los lotes que se
encuentran dentro del area de estudio. Dichos lotes abarcan una superficie de
307, 5has y la distribucién de los rindes de semillas durante la campana 2021-
2022 arrojaron niveles bajos de 0,00 a 0,22 t/ha hasta méas altos de 0,65 a 1,71
t/ha. Al comparar los lotes, se pudo apreciar ademds que hay una variabilidad
significativa en los rindes obtenidos. Algunos lotes parecen tener rindes predomi-
nantemente bajos, otros tienen rindes predominantemente altos, y otros tienen
zonas espaciales bien definidas con diferentes niveles de produccién. La distribu-
cion de los manchones por drea de lote tampoco fue homogénea. Solo en algunos
lotes se lograron rindes de més de 1 t/ha, que serian los valores deseables.

3. Metodologia

La informacion satelital se obtiene a través de la base de datos del satélite
Sentinel -2 que cuenta con un total de trece bandas del espectro electromagnéti-
co: cuatro de ellas (2, 3, 4 y 8) con una resolucion espacial de 10 m, seis (5, 6, 7,
8A, 11 y 12) de 20 m y las ultimas tres (1,9 y 10) de 60 m. Del total de bandas,
tres de ellas se encuentran en la regién del rojo cercano con longitudes de onda
central de 705, 740 y 783 nm (bandas 5, 6 y 7). En virtud de estas ventajas
en su resoluciéon multiespectral, dichas bandas se emplearon para la obtencién
de varios indices de vegetacion (IV). Como se busca encontrar un modelo de
prediccion del rendimiento de VV, se seleccionaron todas las fechas disponibles
y con ausencia de nubes unos 60 dias luego de la siembra del cultivo hasta unos
60 dias antes de la cosecha. Con este criterio, las escenas HND del ano 2021 que
se recolectaron corresponden al: 4 y 14 de agosto, 18 y 23 de septiembre, 3, 18
y 23 de octubre, 17 y 22 de noviembre. Las imégenes fueron luego procesadas
utilizando la plataforma de geoméatica basada en la nube Google Earth Engine
[19], que permite realizar analisis geoespaciales con una gran capacidad de pro-
cesamiento. A fin de contar con parametros comparables en el tiempo se trabajo
con el producto de reflectancia en nivel 2A corregido atmosféricamente a nivel
del suelo (BOA).

3.1. Obtencion de los Indices de vegetacion

Las formulas de los cinco IV utilizados en este trabajo se presentan en la
Tabla 1. El NDVT (Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada), es uno de
los que mayor difusiéon ha alcanzado en los estudios que involucran a la vegeta-
cion. No obstante, puede verse afectado por los diversos niveles de humedad del
suelo y también suele saturarse ante elevadas densidades de cultivo [23]. Para
atenuar estas desventajas, se han propuesto diversas alternativas como el Indice
de Vegetacion Mejorada (EVI), que posee una mayor sensibilidad en regiones de
alta biomasa, asi como una reducciéon de las influencias atmosféricas y del suelo.
Los coeficientes C; y Cs estan relacionados a la resistencia de la atmosfera y L
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Cuadro 1. Formulas de los IV utilizados en el estudio de VV.

Nombre Foérmula Referencia
NDVI %Z - gi [20]
NDVI red-edge 5 % [22]
LAI SeLi gZﬁi;gi [6]
SR = 41

ajusta el NIR diferencial y la transferencia de radiacién roja a través del dosel.
Los valores por defecto son C; =6, Co =75y L =1.

Por su parte, aprovechando la existencia de la regién del rojo cercano en
satélites como el Sentinel-2, se han desarrollado los indices de Diferencia Nor-
malizada de Borde Rojo, que emplean la reflectancia en dicha franja del espectro
electromagnético (entre 0,7 y 0,8 um) y permiten estimar el contenido de clorofi-
la y nitrégeno de la vegetacion y de esa manera monitorear su salud y desarrollo.
Otro indice de vegetacién muy difundido es el Indice de Area Foliar (LAI), que
representa el area total de la hoja fotosintéticamente activa por unidad de suelo
[24]. En tal sentido, se ha desarrollado un indice alternativo denominado SeLi
(Sentinel-2 LAI Green Index) empleado con éxito para la estimacion de LAI ver-
de a partir de datos del satélite Sentinel-2 [6]. Paralelamente, se han empleado
con buenos resultados otros indices simples como el SR (Ratio Simple) [25].

Una vez obtenidos los valores de los diferentes IV para cada una de las fe-
chas, se los trabajé como una multibanda, agrupandolos en una tnica imagen.
Este apilamiento (stacking) se realizé para los cinco indices y considerando di-
ferentes combinaciones de las fechas elegidas dentro del ciclo fenolégico de VV.
En un primer ensayo, se tuvieron en cuenta las nueve fechas recolectadas (4/8
al 22/11). Las pruebas siguientes consistieron en reducir progresivamente el nii-
mero de imégenes en el apilamiento para asi obtener un modelo que funcione
correctamente con la menor cantidad de fechas posibles y a su vez analizar la in-
fluencia que cada instancia del ciclo fenolégico puede tener sobre la clasificacién
del rendimiento de VV. Inicialmente, se elimino la fecha del 4/8 pues de acuerdo
a los resultados previos de [12,13] los IV crecen significativamente a partir de
mediados de agosto. Luego, se consideraron las alternativas de trabajar con las
cinco ultimas fechas del periodo considerado (3/10 al 22/11), las cuatro ltimas
fechas (18/10 al 22/11), las tres tltimas fechas (23/10 al 22/11) y las dos tltimas
fechas (17/11 al 22/11).

Memorias de las 53 JAIIO - CAl - ISSN: 2451-7496 - Pagina 19



CAl, Congreso Argentino de Agroinformatica

P ’,‘ ) ! - 4 ‘
- ] e L .
3 Ao N SN N ,f;.'g\-l p

Figura1l. Localizacion de los siete pivots de riego de VV en el sur del partido de
Guamini. En rojo se aprecian los puntos de registro de rindes.

3.2. Analisis estadistico

En el area de estudio, formada por siete pivots de riego, se cuenta con 88929
puntos de muestreo con registros precisos de rindes de VV obtenidos en la cam-
pana 2021-2022 (Fig. 1). Siguiendo los desarrollos realizados en [13], se mantuvo
la divisién de los valores de rendimiento en tres categorias:

= Categoria 1: de 0 a 300 kg/ha (rindes bajos)
= Categoria 2: de 300 a 600 kg/ha (rindes medios)
= Categoria 3: mayores a 600 kg/ha (rindes altos)

y se clasificaron cada uno de los apilamientos de los distintos IV. Asi, las muestras
se distribuyeron de la siguiente manera: 21,16 % en la Categoria 1, 44,10 % en
la Categoria 2 y 34,74 % en la Categoria 3. Ademas, como los puntos de rinde
muestran variaciones dentro del mismo pixel, se volvié a realizar el remuestreo
(resampling) llevando el tamafio del pixel de cada banda involucrada en los
célculos artificialmente a 1 metro. De esta forma, cada punto de muestreo quedo
asignado a un solo pixel. Por ltimo, mediante el empleo del software gratuito
QGis, se seleccionaron aleatoriamente el 70 % de dichos puntos para clasificacién
y el 30 % para validacion.
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3.3. Clasificaciéon y validacion de las iméagenes

Para generar los posibles modelos de prediccién, se emple6 el método de cla-
sificacion supervisada Random Forest (RF). Este método ha sido aplicado con
éxito en problemas de clasificacion y regresion [11] y se basa en la definicion de
un conjunto de arboles de decisién, con la incorporacién de aleatoriedad en la
construccién de cada clasificador individual. Dicha aleatoriedad se introduce en
la particion del espacio de caracteristicas o variables tanto durante la construc-
cién del arbol de decisién como en la muestra de entrenamiento. Los nodos de
cada arbol se dividen utilizando la mejor variable escogida de un subconjunto
de variables predictivas seleccionadas al azar. Los errores individuales de cada
arbol se compensan al realizar la asignacion final por mayoria [5].

Para conocer la precision en cada una de las clasificaciones realizadas, se
obtuvieron las correspondientes matrices de confusion sobre los datos test repre-
sentativos de las verdades de campo de cada cubierta. A partir de estas matrices
se derivan diversos indices de exactitud como el indice de precision global (P),
que proviene del cociente entre el total de pixeles correctamente clasificados y el
total de pixeles correspondientes a las verdades de campo [26]. Otro indice es el
coeficiente Kappa global (K), que representa el grado de ajuste entre la imagen
clasificada y la realidad observada en el terreno [27]. Valores de K cercanos a 1
indican un excelente acuerdo entre la realidad observada y el mapa obtenido.

4. Resultados

Las clasificaciones supervisadas se realizaron empleando los apilamientos es-
tacionales (stacks) descriptos anteriormente y considerando cada uno de los cinco
IV seleccionados. El algoritmo de RF se implementé considerando 50 arboles de
decisién. En lo que respecta al resto de los pardmetros, el tamano minimo del
nodo terminal utilizado (Min Leaf Population) fue de 1 y la proporcion de obser-
vaciones a ser muestreada en cada arbol (bag fraction) fue de 0.5. Los resultados
obtenidos se resumen en el Cuadro 2. Como podria esperarse, los mejores desem-
penos se obtienen, en general, cuando la clasificaciéon involucra la mayor cantidad
de fechas posibles. De hecho, los valores de exactitud global se encuentran entre
82 y 86 % con indices Kappa de alrededor de 0.7. Al eliminar la fecha de princi-
pios de agosto quedando asi la informacion del ciclo fenologico desde el 14/8 al
22/11, las precisiones tienden a disminuir pero no de manera que justifique con-
siderar dicha fecha. Incluso con uno de los indices la respuesta de la clasificacién
mejora. Esto ocurre con el LAT SeLi con el que se obtuvieron los mejores valores
de Py K (86 % y 0.72 respectivamente).

Las clasificaciones planteadas con cinco fechas del ciclo fenolégico (3/10 al
22/11) presentan disminuciones en P y K pero de forma no significativa. Algo
similar se repite con las clasificaciones que tienen en cuenta cuatro fechas (18/10
al 22/11). Salvo por los calculos realizados con EVI, el resto de las experiencias
muestran valores de P que se mantienen cercanas al 80 %. En particular, el indice
LAT SeLi presenta una exactitud global de 83,61 % cuando se toman las tltimas
cinco fechas y sélo baja al 80 % al utilizar las ultimas cuatro. Estos desempenos se
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degradan mas notoriamente al involucrar en las clasificaciones sélo las ultimas
tres o las dos tultimas fechas del periodo examinado. Las precisiones globales
llegan a valores por debajo del 60 % con indices de confianza que apenas llegan
a 0.16.

Cuadro 2. Resultados generales de las clasificaciones efectuadas empleando cada uno
de los seis compuestos estacionales de los diferentes IV.

Indice de vegetacion Periodo analizado Exactitud Global ( %) Kappa

NDVI Del 4/8 al 22/11 83.64 0.6837
Del 14/8 al 22/11 83.25 0.6684
Del 3/10 al 22/11 80.47 0.6128
Del 18/10 al 22/11 77.94 0.5610
Del 23/10 al 22/11 72.61 0.4468
Del 17/11 al 22/11 63.83 0.2499
NDVIred-edge 5  Del 4/8 al 22/11 84.14 0.6876
Del 14/8 al 22/11 82.54 0.6437
Del 3/10 al 22/11 81.95 0.6439
Del 18/10 al 22/11 77.58 0.5556
Del 23/10 al 22/11 71.79 0.4315
Del 17/11 al 22/11 59.55 0.1600
EVI Del 4/8 al 22/11 82.29 0.6379
Del 14/8 al 22/11 81.65 0.6249
Del 3/10 al 22/11 76.40 0.5147
Del 18/10 al 22/11 70.20 0.4004
Del 23/10 al 22/11 58.55 0.1977
Del 17/11 al 22/11 61.19 0.1948
LAT SeLi Del 4/8 al 22/11 84.02 0.6035
Del 14/8 al 22/11 86.00 0.7268
Del 3/10 al 22/11 83.61 0.6783
Del 18/10 al 22/11 80.00 0.6052
Del 23/10 al 22/11 73.61 0.4568
Del 17/11 al 22/11 60.59 0.1831
SR Del 4/8 al 22/11 85.80 0.7228
Del 14/8 al 22/11 84.22 0.6783
Del 3/10 al 22/11 82.68 0.6500
Del 18/10 al 22/11 79.05 0.5864
Del 23/10 al 22/11 73.73 0.4733
Del 17/11 al 22/11 60.66 0.1853

El Cuadro 3 muestra un detalle de las precisiones obtenidas por categoria
en el caso de las clasificaciones supervisadas que mejores resultados arrojaron
en base a los valores de P y K. Como se mencioné antes, esto ocurre cuando se
considera el indice de vegetacion LAI SeLi y los cuatro apilamientos temporales
que surgen al tener en cuenta entre 4 y 9 fechas disponibles. Como puede obser-
varse, las Categorias 2 y 3 que corresponden a los rendimientos medios y altos,
respectivamente, son los que mejor se clasifican. Los porcentajes de precisién
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son superiores al 80 %, llegando incluso al 90 % en el caso de la Categoria 3. Por
otro lado, los rindes bajos (Categoria 1) son los que mayor imprecisiéon presentan
al momento de ser detectados. Notoriamente, los porcentajes de precisién son
inferiores al 67 %, llegando incluso directamente a 0 % cuando el apilamiento de
imagenes se construye con todas las fechas disponibles.

Cuadro 3. Precisiones obtenidas por categoria obtenidas al clasificar considerando el
indice LAI SeLi y cuatro de los apilamientos estacionales considerados.

Periodo analizado Precision ( %) Exactitud Global Kappa
Categoria 1 Categoria 2 Categoria 3 (%)

Del 4/8 al 22/11 0 82.44 90.10 84.92 0.6935

Del 14/8 al 22/11 66.99 85.42 89.43 86.00 0.7268

Del 3/10 al 22/11 65.34 83.25 86.37 83.61 0.6783

Del 18/10 al 22/11 62.31 80.16 81.47 80.00 0.6052

5. Conclusiones

Los resultados obtenidos permiten conjeturar que la prediccién del rendi-
miento de la leguminosa VV mediante técnicas de teledeteccion es viable. Este
hecho se corrobora con el empleo de diferentes indices de vegetacién obtenidos
de iméagenes satelitales Sentinel -2 durante distintos periodos del ciclo fenologico
del cultivo. En tal sentido, el indice de vegetacion LAT Sel.i mostro los mejores
indices de correlacion (P 86 % y K 0.72). Otros indices de vegetacién como el SR
y el NDVI presentaron valores levemente inferiores convirtiéndolos también en
buenos candidatos para predecir los niveles de rendimiento antes de la cosecha
de la VV.

Las clasificaciones realizadas también evidencian que la prediccion del ren-
dimiento de VV puede llevarse a cabo considerando periodos de tiempo signi-
ficativamente menores que el ciclo fenolégico completo. Tomando como limite
para la prediccién unos 60 dias antes de la cosecha, se pudo constatar que con
cinco fechas del ciclo (3/10 al 22/11) o incluso cuatro fechas (18/10 al 22/11),
se obtienen muy buenos valores de correlaciéon para la mayoria de los indices de
vegetacion empleados. No ocurre lo mismo si se consideran tres (23/10 al 22/11)
o dos (17/11 y 22/11) fechas. De este ultimo caso se desprende especialmente
que las fechas del mes de noviembre donde las plantas de VV se encuentran en
plena floracién no parecen ser determinantes para poder estimar el rendimiento
de semillas que lograra el cultivo.

Del detalle de las precisiones logradas por categoria con el indice LAT SeLi
se ilustra que los rindes medios y altos (Categorias 2 y 3) son los que mejor
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se detectan en este caso. Los porcentajes de precision superan el 80 %. Sin em-
bargo, con los rendimientos mas bajos (Categoria 1) no se logra llegar al 67 %.
Consecuentemente, esta tultima categoria es la que mayor error introduce en el
anélisis estadistico. Cabe mencionar que el conjunto de datos que corresponde
a la Categoria 1 es alrededor de un 50 % a 100 % menor que los conjuntos de
las Categorias 2 y 3 y se estima que la falta de representatividad es una de las
causas posibles de error.

Finalmente, resulta relevante subrayar la potencialidad de los modelos obte-
nidos a partir del uso de imagenes del satélite Sentinel-2A para poder predecir
los niveles de rendimiento de VV. Se seguira trabajando a futuro para determi-
nar de manera precisa las fechas que pueden ser mas criticas en la prediccion.
Ademés, se intentara lograr valores de precisiéon mas balanceados profundizan-
do en el tratamiento estadistico y distribucién por categorias de los datos. El
analisis se completard evaluando la robustez de los modelos obtenidos a partir
de la validacién del desempeno con datos de otras campanas o de otros lotes
diferentes y suficientemente alejados del area de estudio.
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