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Abstract. In this paper, satellite images, machine learning algorithms
and field measurements are combined to analyze the possibility of gen-
erating a model that predicts the yield of the legume Vicia villosa Roth
before harvest. In a previous study, satellite information from different
dates throughout the complete phenological cycle of the legume culti-
vated in several plots of the Guamini district (Buenos Aires) was used
and a close relationship was found between yield level and the time series
of vegetation indices. Based on these results, the possibility of predict-
ing yield is evaluated considering nine dates of the 2021-2022 campaign
between sowing and prior to harvest. They are associated in different
ways, determining their impact on the accuracy of the trained model.
Results show that legume yield can be adequately classified with remote
monitoring of five dates. To have a prediction model could help in in-situ
decisions by optimizing the use given to the crop (direct grazing, forage
or seed production) based on its expected profit.

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
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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 relacién entre la serie temporal de los indices de vegetacién 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 campaiia 2021-2022
entre la siembra y la cosecha. Las mismas se asocian de distintas mane-
ras determinando su impacto sobre la precisién del modelo entrenado.
Los resultados 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 optimizando el uso que
puede darse al cultivo de VV (pastoreo directo, forraje o produccion de
semillas) en funcién del rendimiento esperado.

Keywords: model - prediction - yield - legume.
Palabras clave: modelo - prediccién - rendimiento - leguminosa.

1 Introduccién

En la actualidad, la tecnologia desempefia un papel fundamental en el sector
agricola tanto a nivel mundial como nacional. En ese contexto, el uso de herra-
mientas digitales estd 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 afios, el acceso a la informacién se ha
vuelto maés 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 &reas como a nivel de lote y
también durante la totalidad del ciclo fenologico del cultivo [1-3]. Por otro lado,
las cosechadoras méas 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 agrondmicamente ttil para la planificacién 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 dependeréd de maultiple factores como la estructura interna elegida, la
representatividad, la calidad de los datos, etc.
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El propésito 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 méquina [11]. La informacién de entrada
son los indices de vegetacién calculados en base a las imégenes satelitales. Los
datos de entrenamiento y validacién 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 més alto y que ademés 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 fenologico completo, desde su siembra hasta su cosecha.

En base a estos resultados, se busca ahora analizar e identificar las fechas o
conjuntos de fechas dentro del ciclo que resultan méas relevantes para lograr la
buena prediccién de los rendimientos. La premisa principal es poder anticipar el
nivel de rendimiento con suficiente antelacién a la cosecha. Por ello, se conside-
raran las fechas hasta la floracion previo al marchitamiento o secado del cultivo.
Esta leguminosa posee multiples beneficios como el aporte de nitrégeno al suelo,
el pastoreo de bovinos y ovinos, la confeccion de rollos de forraje y la produccién
de semillas [14,15]. Sin embargo, su uso es resistido por los productores debido a
que la cosecha de semillas puede ser muy variable de un ano a otro, de lote a lote
0, incluso, dentro del mismo lote. Tener un modelo de predicciéon 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 en funciéon 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 Seccion 3. Los distintos
resultados obtenidos se presentan en la Seccién 4. Finalmente, las conclusiones
y trabajos a futuro se incluyen en la Seccién 5.

2 Area y cultivo de estudio

El partido de Guamin{ se encuentra en la provincia de Buenos Aires (Republica
Argentina) dentro de la regiéon 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 edafolégico al norte
y al sur del partido. De esta manera, se observan suelos con texturas gruesas
(arenosas) al norte de dicho sistema lagunar y de texturas maés finas (francos y
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franco-arcillosos) al sur del mismo. Como consecuencia de ello, se ha evidenciado
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 condicién ganadero—agricola
hacia una mayor proporcién de la agricultura. Esta caracteristica se verifica
especialmente para los cultivos de verano, que han alcanzado una significativa
y creciente expansion [18]. Tal propagacién 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.

Entre los cultivos de invierno de incipiente desarrollo en la zona, se encuentra
Vicia villosa Roth. Dentro de la familia de las leguminosas, el género Vicia esté
compuesto por 180 a 210 especies que se cultivan con varios fines. En particular,
VV es la segunda especie de Vicia més cultivada a nivel mundial para el consumo
humano, el pastoreo directo, forraje y abono verde [14]. No es exigente en cuanto
a los suelos y puede crecer tanto en ambientes semidridos como hiimedos.

En el 4rea de trabajo, el cultivo de VV se destina a la produccion de semillas.
Se siembra entre fines de mayo y fines de junio (otono en el Hemisferio Sur).
Después de 120-130 dias, entra en estado de prefloracién. La presencia de agentes
polinizantes, como las abejas, es crucial para su produccién de semillas debido a
su reproduccién cruzada. La floracion de VV es prolongada produciéndose desde
noviembre hasta mediados de diciembre. Luego, comienza a secarse y maduran
sus frutos.

Independientemente de que se logre la polinizacién, el rendimiento de semilla
de VV es usualmente muy variable como se evidencia en los lotes que se encuen-
tran dentro del area de estudio. Dichos lotes abarcan una superficie de 307, 5has
y la distribucién de los rindes durante la campana 2021-2022 arrojaron niveles
de 0,00 a 0,22 t/ha hasta de 0,65 a 1,71 t/ha. Al comparar los lotes, se pudo
apreciar ademas que hay una variabilidad significativa en los rindes obtenidos.
Algunos lotes parecen tener rindes predominantemente bajos, otros tienen rin-
des predominantemente altos, y otros tienen zonas espaciales bien definidas con
diferentes niveles de produccion. La distribucion de los manchones por area de
lote tampoco fue homogénea. Solo en algunos lotes se lograron rindes mayores a
1 t/ha, que serian los valores deseables.

3 Metodologia

La informacién satelital se obtiene a través de la base de datos del satélite
Sentinel -2 que cuenta con un total de trece bandas del espectro electromagnético:
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 region del rojo cercano con longitudes
de onda central de 705, 740 y 783 nm (bandas 5, 6 y 7). En virtud de estas
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Cuadro 1. Formulas de los IV utilizados en el estudio de VV.

Nombre Formula Referencia
NDVI %Z n gi [20]
NDVI red-edge 5 % [22]
LAI SeLi gZﬁi;gi [6]
SR = 1
SD B8 — B12 [4]

ventajas en su resolucién multiespectral, dichas bandas se emplearon para la
obtencion de varios indices de vegetacion (IV). Los célculos se realizaron para
varias fechas del ano 2021. Las imagenes fueron luego procesadas utilizando
la plataforma de geomética basada en la nube Google Earth Engine [19], que
permite realizar andlisis geoespaciales con una gran capacidad de procesamiento.
A fin de contar con pardmetros 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 férmulas de los seis IV utilizados en este trabajo se presentan en el Cuadro
1. E1 NDVI (Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada), es uno de los que
mayor difusiéon ha alcanzado en los estudios que involucran a la vegetacion. 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 Ve-
getacion 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 C7 y Cy estan relacionados a la resistencia de la atmosfera y L ajus-
ta 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-
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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 LATI Green Index) empleado con éxito para la estimacion de LAI
verde a partir de datos del satélite Sentinel-2 [6]. Paralelamente, se han em-
pleado con buenos resultados otros indices simples como el cociente SR y el de
diferencias entre bandas SD [25].

3.2 Eleccién de las fechas

La Fig. 1 muestra a modo de ejemplo la variacién promedio de la serie temporal
del indice NDVI en uno de los lotes del area de estudio [12,13]. Observando la
curva a lo largo del afio, se evidencia que el indice depende del ciclo fenologico
de VV. Los valores son bajos durante la siembra y la emergencia hasta los ulti-
mos dias de agosto. Luego, presentan un crecimiento abrupto en septiembre para
mantenerse en niveles altos durante octubre hasta los tltimos dias de noviembre
cuando se encuentra en floracion. La curva desciende para la época en la que el
cultivo comienza a secarse y maduran los frutos, mostrando una caida abrupta
en enero donde se aplica un desecante que reduce la humedad y acelera el se-
cado previo a la cosecha. A diferencia de otros cultivos no se observa el tipico
escenario donde existe un dia critico en el que los indices manifiestan un valor
marcadamente més alto y que ademaés esté relacionado al nivel de rinde logrado.
Teniendo en cuenta este comportamiento y considerando que el objetivo es en-
contrar 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.

Las escenas HND del ano 2021 que se recolectaron corresponden a las fe-
chas entre los meses de agosto y noviembre que se detallan en Fig. 1. Una vez
obtenidos los valores de los diferentes IV para cada fecha, se los trabajé como
una multibanda, agrupandolos en una tnica imagen. Este apilamiento (stacking)
se realizo para los cinco indices y considerando diferentes combinaciones de las
fechas elegidas dentro del ciclo fenolégico de VV. Las combinaciones se hicieron
buscando indentificar cuél de los casos resulta mas relevante para lograr una
buena prediccion de los rendimientos. En un primer ensayo (Caso 1), se tuvieron
en cuenta las nueve fechas recolectadas (4/8 al 22/11). Las pruebas siguientes
consistieron en reducir progresivamente el nimero de imagenes en el apilamiento
para asi obtener un modelo que funcione correctamente con la menor cantidad
de fechas posibles y a su vez analizar la influencia que cada instancia del ci-
clo fenologico puede tener sobre la clasificaciéon del rendimiento. Inicialmente,
se elimino la fecha del 4/8 (Caso 2) 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 (Caso 3), las cuatro ultimas fechas (Caso 4), las tres ultimas fechas
(Caso 5) y las dos ultimas fechas (Caso 6).
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Figura 1. Ejemplo del comportamiento que presenta en promedio la serie temporal
del indice NDVT a lo largo de un afio dentro de uno de los lotes que se encuentra en el
area de estudio. Ademas se incluyen las fechas elegidas y las combinaciones realizadas
para entrenar el modelo de predicciéon de rinde de VV.
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3.3 Analisis estadistico

Figura 2. 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.

El 4rea de estudio esta formada por siete pivots de riego de los cuales se tienen
los mapas de rendimiento de VV obtenidos a través de las cosechadoras durante
la campana 2021-2022. En total, se cuenta con 88929 puntos de muestreo que
se distribuyen como se muestran en la Fig. 2. Mediante el empleo del software
gratuito QGis, se seleccionaron aleatoriamente el 70 % de los puntos de muestreo
para clasificacién y el 30 % para validacién. Siguiendo los desarrollos realizados
en [13], se mantuvo la clasificacion de los valores de rendimiento en tres categorias
pero corregidos levemente en la forma:

— Categoria 1: de 0 a 200 kg/ha (rindes bajos)
— Categoria 2: de 200 a 600 kg/ha (rindes medios)
— Categoria 3: mayores a 600 kg/ha (rindes altos)

Asi, las muestras se distribuyeron con las siguientes proporciones: 21,16 % en la
Categoria 1, 44,10 % en la Categoria 2 y 34,74 % en la Categoria 3.

Como se cuenta con varios puntos de rinde dentro de un mismo pixel, se
opté ademads por realizar el remuestreo (resampling) de las imégenes llevando
el tamano del pixel de cada banda involucrada en los célculos articialmente
a 1 metro [13]. Como se ilustra en la Fig. 3, este procedimiento permite que
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cada punto de muestreo quede asignado a un tnico pixel y que entonces puedan
utilizarse la totalidad de los datos del mapa en la generacién de los modelos.

resampling del pixel

10 m

&

| 10m | T I m
[ | —’| |‘_

Figura 3. Ejemplo de distribucién de los puntos de muestreo dentro de un pixel de 10
m de resolucion espacial del satélite Sentinel-2 (izquierda). Efecto sobre dichos puntos
al aplicar el remuestreo (resampling) a 1 m de resolucion (derecha).

3.4 Clasificacién y validacion de las imagenes

Para generar los posibles modelos de predicciéon, se empled 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-
ciéon 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 precisién en cada una de las clasificaciones realizadas, se
obtuvieron las correspondientes matrices de confusién 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 esta-
cionales (stacks) descriptos anteriormente y considerando cada uno de los seis
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IV seleccionados. El algoritmo de RF se implement6 considerando 50 arboles
de decisiéon. En lo que respecta al resto de los parametros, el tamano minimo
del nodo terminal utilizado (Min Leaf Population) fue de 1 y la proporcion de
observaciones a ser muestreada en cada arbol (bag fraction) fue de 0.5. Los resul-
tados obtenidos se resumen en el Cuadro 2. Como podria esperarse, los mejores
desempenos se obtienen, en general, cuando la clasificacién involucra la mayor
cantidad de fechas posibles. De hecho, los valores de exactitud global para el
Caso 1 se encuentran entre 82 y 86 % con indices Kappa de alrededor de 0.7. Al
eliminar la fecha de principios de agosto quedando asi la informacién del ciclo
fenologico desde el 14/8 al 22/11, las precisiones tienden a disminuir pero no de
manera significativa como para que se justifique considerar dicha fecha. Incluso
con uno de los indices la respuesta de la clasificacién para el Caso 2 mejora. Esto
ocurre con LAT SeLi, que es el indice con el que se obtuvieron los mejores valores
de P y K (86 % y 0.72 respectivamente).

Las clasificaciones obtenidas en el Caso 3 que considera cinco fechas del ciclo
fenolégico (3/10 al 22/11) presentan disminuciones en P y K pero tampoco de
forma significativa. Algo similar se repite con las clasificaciones que resultaron
en el Caso 4 que tiene en cuenta cuatro fechas (18/10 al 22/11). Salvo por los
célculos realizados con EVI, el resto de las experiencias muestran valores de P
que se mantienen cercanos al 80 %. En particular, el indice LAI SeLi presenta
una exactitud global de 83,61 % cuando se toman las tltimas cinco fechas, dis-
minuyendo al 80 % al utilizar las dltimas cuatro. Estos desempenios se degradan
notoriamente en las clasificaciones de los Casos 5 y 6 que involucran sélo las ulti-
mas tres y dos fechas, respectivamente. Las precisiones globales llegan a valores
por debajo del 60 % con indices de confianza que apenas llegan a 0.16.

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 LAT SeLi y los cuatro apilamientos temporales
que surgen en los Casos 1 a 4 al tener en cuenta entre 4 y 9 fechas disponibles.
Como puede observarse, las Categorias 2 y 3 que corresponden a los rendimientos
medios y altos, respectivamente, son los que mejor se clasifican. Los porcentajes
de precision 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 im-
precision presentan al momento de ser detectados. Notoriamente, los porcentajes
de precisién son inferiores al 67 %, llegando incluso a 0% cuando el apilamiento
de imagenes se construye con todas las fechas disponibles.

Finalmente, la Fig. 4 presenta la clasificaciéon de los siete pivots del area
de estudio en base al indice LAI SeLi para el Caso 2 que arrojo los mejores
resultados (precision del 86 % y K = 0.7268). Las areas de rojo corresponden
a la Categoria 1 (niveles bajos) de rinde, las de color amarillo a la Categoria 2
(niveles medios) y las de color verde a los rindes de Categoria 3 (niveles altos).
El modelo se ejecuté considerando el perimetro que encierra a todos los lotes y
por ello aparecen bordes y zonas espureas en rojo, amarillo o verde que no deben
tenerse en cuenta. Observando los pivots bajo estudio (el resto se pinté de color

SADIO Electronic Journal of Informatics and Operations Research (EJS) e-ISSN 1514-6774

27



Cuadro 2. Resultados generales de las clasificaciones efectuadas considerando los di-
ferentes IV en cada uno de los seis casos de ensayo diagramados.

Indices Caso Fechas Exactitud Global Kappa
NDVI 1 4/8 al 22/11 83.64 % 0.6837
2 14/8 al 22/11 83.25% 0.6684
3 3/10 al 22/11 80.47 % 0.6128
4 18/10 al 22/11 77.94% 0.5610
5 23/10 al 22/11 72.61% 0.4468
6 17/11 al 22/11 63.83 % 0.2499
NDVIred-edge 5 1 4/8 al 22/11 84.14% 0.6876
2 14/8 al 22/11 82.54% 0.6437
3 3/10 al 22/11 81.95% 0.6439
4 18/10 al 22/11 77.58 % 0.5556
5 23/10 al 22/11 71.79 % 0.4315
6 17/11 al 22/11 59.55 % 0.1600
EVI 1 4/8 al 22/11 82.29 % 0.6379
2 14/8 al 22/11 81.65 % 0.6249
3 3/10 al 22/11 76.40 % 0.5147
4 18/10 al 22/11 70.20 % 0.4004
5 23/10 al 22/11 58.55 % 0.1977
6 17/11 al 22/11 61.19 % 0.1948
LAT SeLi 1 4/8 al 22/11 84.92 % 0.6935
2 14/8 al 22/11 86.00 % 0.7268
3 3/10 al 22/11 83.61 % 0.6783
4 18/10 al 22/11 80.00 % 0.6052
5 23/10 al 22/11 73.61% 0.4568
6 17/11 al 22/11 60.59 % 0.1831
SR 1 4/8 al 22/11 85.80 % 0.7228
2 14/8 al 22/11 84.22 % 0.6783
3 3/10 al 22/11 82.68 % 0.6500
4 18/10 al 22/11 79.05% 0.5864
5 23/10 al 22/11 73.73% 0.4733
6 17/11 al 22/11 60.66 % 0.1853
SD 1 4/8 al 22/11 84.12% 0,6764
2 14/8 al 22/11 84.81% 0,7019
3 3/10 al 22/11 81.68 % 0,6380
4 18/10 al 22/11 77.83% 0,5604
5 23/10 al 22/11 71.74 % 0.4300
6 17/11 al 22/11 61.43% 0,1862
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Cuadro 3. Precisiones obtenidas por categoria obtenidas al clasificar considerando el
indice LAI SeLi y cuatro de los apilamientos estacionales considerados.

Caso Fechas Precision ( %) Exactitud Global Kappa
Categoria 1 Categoria 2 Categoria 3 (%)

1 4/8 al 22/11 0 82.44 90.10 84.92 0.6935

2 14/8 al 22/11 66.99 85.42 89.43 86.00 0.7268

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

4 18/10 al 22/11 62.31 80.16 81.47 80.00 0.6052

gris difuso), puede apreciarse que las estimaciones que brinda la clasificacién
corroboran y reflejan con precision la variabilidad que presentan los niveles de
rinde de VV dentro de un lote y entre lotes.

5 Conclusiones

Los resultados obtenidos permiten conjeturar que la prediccién del rendimiento
de la leguminosa VV mediante técnicas de teledeteccion es viable. Este hecho se
corrobora con el empleo de diferentes indices de vegetaciéon obtenidos de imé-
genes satelitales Sentinel -2 durante distintos periodos del ciclo fenolégico del
cultivo. En tal sentido, el indice de vegetacién LAI SeLi mostr6 los mejores in-
dices de correlacion (P 86 % y K 0.72). Otros indices de vegetacion como el SR
y el NDVI presentaron valores levemente inferiores convirtiéndolos también en
buenas opciones para predecir los niveles de rendimiento antes de la cosecha de
la VV.

Las clasificaciones realizadas también evidencian que la prediccion del rendi-
miento puede llevarse a cabo considerando periodos de tiempo significativamente
menores que el ciclo fenolégico completo. Tomando como limite para la predic-
cién 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 correlacién para la mayoria de los indices de vegetacion em-
pleados. No ocurre lo mismo si se consideran tres (23/10 al 22/11) o dos (17/11
y 22/11) fechas. De este tltimo 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
se detectan en este caso. Los porcentajes de precision superan el 80 %. Sin em-
bargo, con los rendimientos méas bajos (Categoria 1) no se logra llegar al 67 %.
Consecuentemente, esta ultima categoria es la que mayor error introduce en el
analisis estadistico. Cabe mencionar que el conjunto de datos que corresponde a
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Figura4. Clasificacion del area de estudio considerando el indice LAI SeLl y las im&-
genes de las fechas del 14/08 al 22/11 (Caso 2).

la Categoria 1 es alrededor de un 50 a 100 % menor que los conjuntos de las Ca-
tegorias 2 y 3 y se estima que la falta de representatividad es una de las posibles
causas 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 més 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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