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San Luis

Subescena de la imagen 230/083 (Landsat 7 ETM+) 
en combinación Falso Color Compuesto Standar con 
fecha 14 de enero de 2009, donde se destacan dos 
grandes zonas. Ubicado al este, el entramado 
agrícola cobra relevancia a partir de la alternancia de 
colores y de la configuración que imprimen los pivots 
circulares para riego; al oeste, en tanto, la ciudad de 
San Luis, capital de la provincia homónima,
determina la conjunción de rutas nacionales y 
provinciales. En el extremo sur-oeste se encuentran 
la laguna y la salina del Bebedero, de gran
importancia comercial para la zona. La fitogeografía 
de la región es dominada por la transición entre la 
región chaqueña, al norte y el espinal, al sur e 
influenciada por las serranías de la zona. Fuente: 
CONAE..
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RESUMO 

 
As variáveis limnológicas dos corpos de água 
represados são um reflexo das características 
físicas e do uso e ocupação da terra do 
entorno do sistema hídrico represado. O 
objetivo deste trabalho é analisar a variável 
transparência da água em função do 
comprimento do canal principal no 
compartimento aquático Passo Cuê do 
reservatório Itaipu. A transparência da água foi 
obtida utilizando o Disco de Secchi, que 
consiste em uma placa branca circular com 
diâmetro de 20 centímetros. A distância obtida 
entre a primeira e a última estação amostral foi 
de 15 kilômetros e a distribuição espacial das 
estações foi definida a partir de uma cena do 
sensor Operational Land Imager (OLI) do 
satélite Landsat 8. A espacialização da 
transparência da água foi realizada com o uso 
do interpolador média ponderada no software 
SPRING versão 4.3.3, o que permitiu a 
definição de isovalores de transparência da 
água. Foi possível identificar nas duas 
primeiras estações amostrais localizadas mais 
próximas do tributário principal do 
compartimento aquático, valores de 
transparência da água entre 0,5 e 0,8 metros, 
e com valores crescentes de transparência da 
água em direção a região central do 
reservatório, quando obteve-se 1,1 metros. As 
estações amostrais mais distantes da margem 
apresentaram sempre os mesmos valores de 
transparência da água, 0,9 metros, o que 
demonstra uma uniformização do setor 
localizado próximo ao reservatório. Foi 
possível identificar variação na transparência 
da água à medida que distância-se do 
tributário e aproxima-se da região central do 
reservatório. Esta relação é representada da 
seguinte forma no compartimento aquático 
Passo Cuê, o valor da transparência da água 
aumenta à medida que se afasta do ambiente 
lótico do rio Cuê e das margens deste 
compartimento aquático e, posteriormente, 
uniformiza-se em ambiente lêntico. 
 
Palavras-chave: Transparência da Água, Reservatório, 
Geoprocessamento. 

 
 
ABSTRACT 
 
Limnological variables of dammed water 
bodies are a reflection of the physical, and the 
use and occupation of the land surrounding the 
dammed water system. The goal of this study 
is to analyze variable water transparency 
depending on the length of the main channel in 
the aquatic compartment of Passo Cuê in the 
Itaipu Reservoir. Water transparency was 
obtained with the use of Secchi disk that is a 
white circular 20 centimeters of diameter disk. 
The distance found between the first and the 
last sampling workstations, 15 kilometers, and 
the spatial distribution of the stations was 
defined from a scene of the Operational Land 
Imager (OLI) sensor taken by the Landsat 8 
satellite. The spatial distribution of the water 
transparency was obtained using interpolation 
weighted average SPRING software version 
4.3.3, which allowed the definition of 
transparency isovalues. It was possible to 
identify in the first two sampling workstations, 
placed the closest from the tributary river that 
contributes to the aquatic compartment, the 
water transparency values between 0.5 and 
0.8 meters, and with increasing values of water 
transparency towards the center of the 
reservoir, when there was obtained 1.1 meters. 
The furthest sampling workstations from the 
shore always displayed the same values of 
water transparency, 0.9 meters, data which 
shows a standardization of the area located 
next of the reservoir. It was possible to identify 
a variation in the water transparency, as it was 
more distant from the tributary and as it 
approached the central area of the reservoir. 
This relation is represented as follows in the 
aquatic compartment Passo Cuê, the value of 
water transparency increases as you move 
away from the lotic environment and the banks 
of the aquatic compartment of the river Cuê, 
and subsequently, it becomes more uniform in 
lentic environment. 
 
Keyswords: Water Transparency, Reservoir, 
Geoprocessing. 

 



INTRODUÇÃO 

 
Ao estudar o comportamento espectral de 
algumas variáveis limnológicas em um 
reservatório do sul do Brasil, Pereira Filho; 
Strassburger; Barbosa (2003) afirmam que as 
condições físicas e o tipo de uso e ocupação 
da terra existentes na bacia hidrográfica, além 
da idade de construção do mesmo imprimem 
características físicas e limnológicas aos 
corpos de água. A variável transparência da 
água utilizada no monitoramento dos corpos 
de água dos reservatórios não foge a esta 
regra. No que diz respeito à importância dos 
estudos de monitoramento da água no 
reservatório da Itaipu, as águas drenadas pelo 
rio Paraná e que chegam ao reservatório, 
possuem um importante papel na produção 
energética do país, como também, é durante a 
extensão de 190 kilômetros o divisor natural 
entre os países do Brasil e do Paraguai. 
Das sub-bacias hidrográficas que compõem a 
bacia do Paraná, destaca-se a do Paraná III 
(Figura 1), por drenar diretamente as águas do 
território paranaense para o reservatório. Em 

relação ao uso e ocupação da terra de acordo 
com a Itaipu Binacional (2014) “O uso do solo 
na região passou por grandes transformações 
ao longo dos ciclos econômicos do país, o que 
ocasionou um grande desmatamento”. No que 
se refere ao uso e ocupação da terra atual, 
Facco (2015) ao utilizar imagens do sensor 
Operational Land Imager (OLI) do satélite 
Landsat 8 dos meses de novembro e 
dezembro de 2014 identificou o predomínio 
dos usos de campo e solo exposto em relação 
as demais classes de uso para a sub-bacia do 
Paraná III. 
No que se refere aos aspectos físicos, à bacia 
hidrográfica do Paraná, abrange áreas do 
bioma da Mata Atlântica e do Cerrado. Em 
relação às margens do reservatório no lado 
brasileiro, estas são preservadas por uma 
faixa de 100 metros de florestas, e que condiz 
com o Código Florestal Brasileiro (BRASIL, 
2012). Desta forma, o objetivo do estudo é 
analisar a variação na transparência da água 
em função do comprimento do canal principal 
no compartimento aquático Passo Cuê, 
reservatório Itaipu. 

 
 
 

 
 
Figura 1 – Localização do compartimento aquático Passo Cuê no reservatório Itaipu. 
 
 
 

 
 



MATERIAIS E MÉTODOS 

 
O trabalho de campo no compartimento 
aquático Passo Cuê foi realizado no dia 22 de 
agosto de 2014, sendo amostrados 12 pontos. 
A distância obtida entre a primeira e a última 
estação amostral foi de 15 kilômetros e a 
distribuição espacial das estações foi definida 
a partir de uma cena do sensor Operational 
Land Imager (OLI) do satélite Landsat 8 
(USGS, 2014), como pode-se observar pela 
Figura 2. 
A transparência da água foi obtida com o 
Disco de Secchi, que consiste em uma placa 
branca circular com diâmetro de 20 
centímetros. Esta medida é realizada a partir 
da leitura do valor da profundidade em que o 
Disco de Secchi desaparece ao ser 
introduzido na coluna da água (WETZEL e 
LIKENS, 2000). Uma das vantagens da 
utilização do Disco de Secchi para a medição 
da transparência da água é o fácil manuseio, 

porém dependente da percepção do sujeito 
que manipula este equipamento, portanto sua 
leitura deve ser realizada pelo mesmo 
indivíduo. 
A espacialização da transparência da água foi 
realizada com o uso do interpolador média 
ponderada no software do Sistema de 
Processamento de Informações 
Georeferenciadas - SPRING versão 4.3.3 
(CÂMARA, et al. 1996), o que permitiu a 
definição de isolinhas de transparência da 
água para o compartimento aquático Passo 
Cuê. Todos os doze pontos amostrais foram 
utilizados na interpolação desta variável, 
porém, somente foram analisados os pontos 
amostrais localizados no canal principal do 
compartimento aquático, denominados de 
P11, P12, P4, P6, P9 e P10, o que permitiu a 
construção do perfil longitudinal do canal 
principal. Os registros fotográficos do dia do 
trabalho de campo também foram utilizados 
para auxílio na análise dos resultados. 

 
 

 
 
Figura 2 – Espacialização dos pontos amostrais no compartimento aquático Passo Cuê, reservatório 
Itaipu. 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 



RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 
Ao analisar a transparência da água dos 
pontos amostrais é possível observar que 
estes estão distribuídos em quatro das oito 
classes estabelecidas durante a interpolação 
(Figura 3). O ponto amostral localizado mais 
próximo do tributário principal, denominado de 
P11, foi o que apresentou o menor valor de 
transparência da água, o que se deve à 
proximidade de entrada da água do tributário 
principal do canal. O ponto amostral P12 
apresentou o segundo menor valor de 
transparência da água, o que era esperado, 
em virtude deste ponto amostral estar também 
próximo a entrada da água do tributário 
principal do canal e do ponto amostral P11. 
Assim, foi possível identificar para estes dois 
pontos amostrais valores de transparência da 
água entre 0,5 e 0,8 metros, o que permite 
referir que existe um acrescímo nos valores de 
transparência da água à medida que distância-

se do tributário principal e aproxima-se da 
região central do compartimento aquático. 
Os pontos amostrais P4 e P6 localizados na 
região central do compartimento aquático 
apresentam valores de transparência da água 
na classe de 1,0 e 1,1 metros. Dos pontos 
amostrais, estes foram os que apresentaram o 
segundo maior valor de transparência da 
água, somente inferior ao valor encontrado ao 
sul do compartimento aquático. Os maiores 
valores de transparência da água encontrados 
nesta região possuem relação com as 
características hidrodinâmicas da água, que 
proporciona a precipitação dos sólidos, em 
função da diminuição da velocidade de 
deslocamento da água. Os pontos amostrais 
localizados mais distantes do canal principal, 
denominados de P9 e P10 apresentaram 
valores de transparência da água, de 0,9 
metros, o que demonstra uma uniformização 
da água do compartimento aquático com a 
água do restante do reservatório. 

 
 

 
 

Figura 3 – Classes de transparência da água do compartimento aquático Passo Cuê. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 



A ocorrência de precipitação na área de 
estudo anterior a data da passagem do satélite 
Landsat 8 foi outra variável considerada no 
estudo. Nos dados hidrológicos da Agência 
Nacional de Águas (ANA, 2014) verificou-se a 
não ocorrência de grandes volumes de 
precipitação nos dias anteriores a passagem 
do satélite, sendo a última ocorrência deste  
 
 

fenômeno no dia 11 de agosto, na qual foram 
registrados 3,1 milímetros. Afim de melhor 
avaliar a variação da transparência da água do 
canal principal do compartimento aquático 
elaborou-se o perfil longitudinal deste, como 
se pode observar pela Figura 4. 
 
 
 
 

 

 
 
 

Figura 4 – Transparência da água no canal principal do compartimento aquático Passo Cuê. 
 
 
Os registros fotográficos dos pontos amostrais 
do dia do trabalho de campo também 
forneceram subsídios para a análise dos  
 
 
 

 
dados, e estes, se mostram condizentes com 
as classes de transparência da água 
estabelecidas (Figura 5). 
 
 
 

 

 
PONTO 11 
 
Ponto amostral localizado próximo ao tributário 
principal do canal. Observou-se a água 
bastante turva, o que condiz com a classe de 
transparência da água entre 0,5 a 0,6 metros 
estabelecida para este ponto amostral. 



 

 
PONTO 12 
 
Este ponto amostral foi o que apresentou o 
segundo menor valor de transparência da 
água, no que se refere a descrição da 
coloração da água no dia da coleta dos dados, 
esta é descrita como esverdeada e pouco 
turva. 
 

 

 
PONTO 4 
 
Este ponto amostral localizado na região 
central do reservatório apresentou um dos 
maiores valores de maior transparência da 
água e a coloração da água foi descrita no dia 
da coleta dos dados como esverdeada e 
mediamente turva.  

 

 
PONTO 6 
 
Este ponto amostral como o anterior está 
localizado na região central do reservatório e 
também apresentou um dos maiores valores 
de transparência da água. A coloração da 
água foi descrita no dia da coleta dos dados 
como esverdeada e pouco turva. 

 

 
PONTO 9 
 
Observa-se neste ponto amostral uma 
uniformização com o ambiente lêntico do 
reservatório. 



 

 
PONTO 10 
 
Observa-se neste ponto amostral como no 
anterior uma uniformização da água do 
compartimento aquático com a do reservatório, 
sendo a coloração da água descrita no dia da 
coleta dos dados como esverdeada. 

 
Figura 5 – Registros fotográficos dos pontos amostrais do compartimento aquático Passo Cuê. 

Fonte: Virgilio (2014). 

 
 
CONCLUSÕES 
 
Foi possível identificar variação na 
transparência da água no comprimento do 
canal principal do compartimento aquático 
Passo Cuê. Esta variação é representada da 
seguinte forma, o valor da transparência da 
água aumenta à medida que se afasta do 
ambiente lótico do rio Cuê e das margens 
deste compartimento aquático e, 
posteriormente, uniformiza-se em ambiente 
lêntico. 
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RESUMEN 

 

En los sistemas de producción intensivos bajo 
riego, conocer los diferentes ambientes 
productivos dentro del lote (heterogeneidad 
ambiental) posibilita un manejo diferencial. 
Estas características de heterogeneidad se 
ven reflejas en diferentes parámetros de 
producción como altura de planta, rendimiento 
de materia seca, entre otros. Mediante la 
utilización de información aportada por 
sensores remotos, es posible abordar esta 
heterogeneidad con diferentes tecnologías a 
diferentes escalas espaciales y temporales 
dentro del lote. El presente trabajo tiene como 
objetivo establecer relaciones entre los 
parámetros de producción (altura y materia 
seca) con índice de vegetación (NDVI) en 
cultivos de alfalfa bajo riego. El área de 
estudio se ubica la cuenca media del río 
Colorado, en la Sección V de riego del 
Sistema de Aprovechamiento Múltiple de 
Colonia 25 de Mayo La Pampa, Argentina. Se 
seleccionó un lote de alfalfa (Medicago sativa) 
con riego por pivote central (37.914803 S, 
67.771288 O) de 70 has con destino de la 
producción a henificación. Para simplificar el 
sistema y llevarlo a una escala práctica de 
manejo y/o simplificación se determinaron 3 
ambientes (o macro-ambientes) 1: alta 
productividad, 2: productividad media, 3: baja 
productividad. Estos ambientes están 
localizados a la misma distancia radial 
respecto del centro del pivote, con lo cual se 
riegan con el mismo grupo de aspersores, 
minimizando la variabilidad de producción por 
características del riego. Los trabajos se 
iniciaron a partir del  28 de noviembre  al 22 de 
diciembre de 2014, realizando  mediciones de 
altura de planta con cinta métrica, cortes de 
material aéreo.  Todas las mediciones se 
realizaron con 5 repeticiones por sitio. Las 
estimaciones de la cantidad de energía 
reflejada fueron realizadas el día 12 de 
diciembre de 2014 con un sensor pasivo Skye 
que mide en la porción del espectro 
electromagnético en 660 y 730 nm. Para 
determinar el porcentaje de energía reflejada  

 
 
por parte del cultivo se obtuvo el dato de la 
radiación global incidente para el día 12 de 
diciembre desde una estación meteorológica 
ubicada en cercanías del ensayo. Los 
resultados indican que existe una relación 
lineal entre la altura del cultivo y el rendimiento 
de materia seca en los 3 ambientes (Baja, 
Media y Alta Productividad), con una 
correlación de 0,97; 0,56 y 0,80 
respectivamente. La relación entre altura y 
rinde tiene un coeficiente de correlación mayor 
en el ambiente de baja productividad, debido 
posiblemente a las características de menor 
desarrollo observado en las plantas respecto 
de los de media y alta. Así mismo existe una 
relación potencial entre producción y NDVI (R

2
 

0,91) en los 3 ambientes. Conocer la 
producción de materia seca a partir de esta 
información, con anticipación a la fecha de 
corte, permite planificar y optimizar la logística 
de laboreos. La metodología utilizada resulta 
sencilla, de bajo costo, operativamente simple 
y con un alto grado de confiabilidad de los 
resultados obtenidos. 
 

Palabras claves: Sensores remotos, alfalfa, 
NDVI 

 

ABSTRACT 

In intensive production systems under 
irrigation, knowing different production areas 
within the paddock (environmental 
heterogeneity) enables differential operation. 
These features are reflected heterogeneity in 
different production parameters such as plant 
height, yield, among others. Using information 
provided by remote sensing, it is possible to 
address this heterogeneity with different 
technologies at different spatial and temporal 
scales within the lot. This work aims to 
establish relationships between production 
parameters (height and yield) with vegetation 
index (NDVI) in alfalfa irrigated. The study area 



middle Colorado river basin is located in 
Section V Multiple Use Irrigation System of 
Colonia 25 de Mayo La Pampa, Argentina. A  
paddock of irrigated alfalfa (Medicago sativa) 
was selected by central pivot (S 37.914803, W 
67.771288) of 70 hectares for hay production. 
To simplify the system select 3 level of areas 
(or macro-environment) were determined, 1: 
high productivity, 2: middle productivity, and 3: 
low productivity. These environments are 
located at the same radial distance from the 
pivot center, which is irrigated with the same 
group of sprinklers, minimizing production 
variability per irrigation features. Work began 
from November 28th to December 22nd 2014, 
measuring of plant height with measuring tape, 
cuts of aerial material. All measurements were 
performed with 5 repetitions per site. The 
amount of reflected energy were performed on 
12th December 2014 with a passive sensor 
Skye, that measures in the portion of the 
electromagnetic spectrum at 660 and 730 nm. 
To determine the percentage of energy 
reflected by the crop global radiation incident 
data was obtained on December 12th from a 
meteorological station located nearby the test. 
The results indicate that there is a linear 
relationship between crop height and yield in 
the 3 environments (Low, Medium and High 
Productivity), with a correlation of 0.97; 0.56 
and 0.80 respectively. The relationship 
between height and yields has a higher 
correlation coefficient in the environment of low 
productivity, possibly due to the characteristics 
of less developed plants observed as regards 
to medium and high productivity. Also, there is 
a potential relationship between production 
and NDVI (R2 0.91) in the 3 environments. 
Knowing the production from this data, in 
advance of the cut date, allows you to plan and 
optimize the logistics of field management. The 
methodology is simple, inexpensive, 
operatively simple and a high degree of 
reliability of the results obtained. 
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INTRODUCCIÓN 
 
La agricultura se expande sobre nuevos 
territorios incluyendo regiones semiáridas y 
áridas previamente destinadas a la ganadería 
(Solbrig, 1999). En particular, se ha expandido 
la agricultura bajo riego, obteniendo mayores 
rendimientos y estabilidad que la agricultura 
de secano. Además, por la expansión de los 
cultivos hacia zonas marginales, se predice 

que el área de las zonas de regadío seguirá 
aumentando en el futuro (Abrahao et al., 
2011).  
Por el actual y futuro desarrollo de las áreas 
bajo riego y la heterogeneidad ambiental que 
existe en los sistemas de producción, existe la 
necesidad de contar con herramientas 
objetivas que permitan cuantificar la 
variabilidad productiva dentro de los lotes bajo 
riego, considerando la variabilidad en potencial 
de rendimiento de cada ambiente. A partir de 
técnicas de sensoramiento remoto es posible 
analizar directamente el estado de la 
vegetación (e.g. área foliar) a través del 
análisis de los valores de reflectancia (Hatfield 
et al., 2008). Los sensores remotos proveen 
información, específica y objetiva, debido a su 
capacidad para medir indicadores biofísicos y 
detectar su variabilidad espacial (ASD, 1999). 
Lo expuesto anteriormente, permite 
caracterizar la aptitud productiva dentro de un 
lote agrícola a partir de la respuesta que 
ofrece la vegetación. Los sensores pasivos 
(cámaras, o sensores montados en satélites o 
drones, entre otros) miden la reflectancia (luz 
reflejada desde el suelo/luz incidente) de la luz 
solar permitiendo abordar heterogeneidad 
productiva con diferentes tecnologías a 
diferentes escalas espaciales y temporales 
dentro del lote. La información derivada de 
sensores remotos, satelitales o de terreno, se 
complementa con información obtenida 
mediante relevamientos a campo, permitiendo 
la calibración, y la validación de modelos de 
crecimiento de cultivos (e.g. Dorigo et al. 
2007). 
La interacción de la radiación solar con las 
moléculas foliares de las plantas controlan las 
reflectancias del espectro visible (VIS) y del 
infrarrojo (IR). Los componentes bioquímicos 
(pigmentos, proteínas, carbohidratos aceites, 
agua), morfología de la hoja (mesófilo) y 
arquitectura de la planta, influyen en la 
performance de las plantas para absorber, 
transmitir y reflejar la radiación solar de 
distintas longitudes de onda corta de 280 a 
2800 nm (Hoffer, 1978; Myneni 1991; Curran 
et al., 2001). Diversos índices de vegetación, 
como el NDVI (Normalized Difference 
Vegetation Index) revelan las  características 
reflectivas de la vegetación en diferentes 
estadíos fenológicos. El NDVI relaciona la 
reflectancia en la longitud de onda en el canal 
infrarrojo (0.78-0.90 µm)  y rojo (0.63-0.69 µm) 
(Rouse, 1973) y depende directamente de 
diversos parámetros vegetales como la 
biomasa, porcentaje de cobertura vegetal y  
área foliar (Asrar et al., 1989; Baret y Guyot, 
1991).  
 



En los sistemas de producción intensivos bajo 
riego, conocer los diferentes ambientes 
productivos dentro del lote (heterogeneidad 
ambiental) posibilita un manejo diferencial. 
Estas características de heterogeneidad se 
ven reflejadas en diferentes parámetros de 
producción como altura de planta, rendimiento 
de materia seca (MS), índice de área foliar, 
rendimiento de granos, entre otros. En la 
cuenca media del río Colorado la mayor 
producción agrícola corresponde a alfalfa, 
maíz, vid ya sea con riego de tipo gravitacional 
o presurizado, donde el segundo ha sido el 
sistema que se ha desarrollado en los últimos 
años. 
El objetivo de este trabajo fue establecer 
relaciones entre los parámetros de producción 
(altura y MS) con el índice de vegetación 
(NDVI) en cultivos de alfalfa bajo riego. 
Conocer con anticipación a la fecha de corte la 
producción de MS, a partir de esta 
información, permite planificar y optimizar la 
logística de laboreos. Así también permitiría 
identificar áreas de similares características 
que posibilitarán a los productores ser más 
eficientes en la distribución de los recursos 
mejorando la rentabilidad del sistema.  

 
MATERIALES Y MÉTODO 
 
El área de estudio se ubica la cuenca media 
del río Colorado, en la Sección V de riego del 
Sistema de Aprovechamiento Múltiple de 25 
de Mayo La Pampa, Argentina. Se seleccionó 
un lote de alfalfa (Medicago sativa) con riego 
por pivote central (37.914803 S, 67.771288 O) 
de 70 has con destino de la producción a 
henificación. Para simplificar el sistema y 
llevarlo a una escala práctica de manejo se 
establecieron 3 ambientes (o macro-
ambientes) 1: alta productividad, (AP); 2: 
productividad media (MP); 3: baja 
productividad (BP), Figura 1. Estos ambientes 
se determinaron a partir de  la superposición 
de mapas de NDVI obtenidos de imágenes 
LANDSAT de años anteriores con chequeos a 
campo.  Los sitios muestreados están 
localizados a la misma distancia radial 
respecto del centro del pivote, regándose con 
el mismo grupo de aspersores, minimizando la 
variabilidad de producción por características 
del riego.  

 

 
 

Figura 1. Ubicación de los ambientes bajo estudio, AP (alta productividad), MP (productividad 
media) y BP (baja productividad). 

 
 
Los muestreos a campo se realizaron desde  
el  28 de noviembre y se repitieron el 5, 12 y  
22 de diciembre de 2014. En cada sitio se 
realizaron cortes de material aéreo en un área 
de 1 m

2
. Cada muestra relevada a campo fue 

pesada y secada en estufa a 60 ºC. Todas las 
mediciones se realizaron con 5 repeticiones 
por sitio y por fecha. 
Los datos de reflectancia fueron tomados el 
día 12 de diciembre de 2014, por un sensor 

pasivo Skye que mide en la porción del 
espectro electromagnético en 660 y 730 nm.  
Para determinar el porcentaje de energía 
reflejada por parte del cultivo se obtuvo el dato 
de la radiación global incidente para el día 12 
de diciembre desde una estación 
meteorológica, perteneciente al Departamento 
Provincial del Agua de Río Negro, ubicada en 
la localidad de Catriel, a 5 Km de distancia del 
ensayo. Posteriormente, con los datos de 



reflectancia calibrados se procedió a estimar 
los valores de NDVI para cada sitio. 
Se realizaron análisis de correlación entre las 
variables determinadas a campo y los valores 
de índice NDVI. 
 
 
 
 

RESULTADOS 
 
A continuación en la tabla 1 se muestra un 
resumen de los datos obtenidos de altura de 
planta y rendimiento de MS promedio de cada 
sitio y cada fecha de muestreo, indicando que 
los ambientes de mayor productividad 
presentan los valores más altos de altura de 
planta y rendimiento de MS. 

 
Tabla1: Valores de altura de planta y materia seca promedio por fecha para cada uno de los 

ambientes, BP (baja productividad), MP (media productividad) y AP (alta productividad).   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
La figura 2, muestra una relación lineal entre la 
altura del cultivo y el rendimiento de MS para 
los 3 ambientes, lo que indica que los 
ambientes caracterizados por su nivel de 
productividad, se corresponden con la 
productividad de forraje.  

La relación entre altura y rendimiento de MS 
tiene un coeficiente de correlación mayor en el 
ambiente BP debido posiblemente a las 
características de menor desarrollo observado 
en las plantas respecto de los ambientes AP y 
MP.  

 

 
 

Figura 2. Relación entre MS (Kg/ha) y altura de planta (cm) para los tres ambientes.  

  Fechas Altura planta(cm) Mat. Seca  (Kg/ha) 

BP 

28-nov 21,5 860,5 

05-dic 30,5 1177,2 

12-dic 25,1 897,1 

22-dic 42,6 1885,1 

MP 

28-nov 40,4 1782,5 

05-dic 42,4 2712,9 

12-dic 47,6 2030,7 

22-dic 64 3151,3 

AP 

28-nov 43 1932,0 

05-dic 57,4 2492,3 

12-dic 65 2478,4 

22-dic 76,6 4129,9 



La figura 3 muestra la relación entre 
producción de MS y NDVI indicando un ajuste 
de 0,73. Obsérvese que con valores de 
superiores a 1500 Kg/ha de MS los valores de 

NDVI tienden ser altos y similares, lo cual 
indica que la señal sufre una saturación de la 
respuesta.  

 
 

 
 

Figura 3. Correlación entre MS (Kg/ha) y NDVI para todos los sitios y todas las fechas. 
 
 
En la figura 4 se muestra la correlación entre 
altura de planta (cm) y NDVI presentando un 

comportamiento similar al observado para la 
MS. 
 

 
 

Figura 4. Correlación entre altura de planta (cm) y NDVI para todos los sitios y todas las 
fechas. 

 
 
Los valores hallados indican que los 
parámetros vegetales medidos a campo, altura 
y MS, poseen una fuerte relación con índices 
como el NDVI. Cuando el cultivo presenta 
mayor desarrollo, altura y relación: superficie 
de área foliar y superficie de suelo cubierta, 
existe un efecto de saturación del NDVI 

(González Piqueras, 2006) demostrado en 
este caso con valores superiores a 0,8.  
El comportamiento asintótico del NDVI para 
valores medios a altos de MS o altura de 
plantas, suele ser una limitante en el uso de 
este índice, ya que presenta insensibilidad a 
las variaciones de diferentes parámetros 
vegetales. En el caso del estudio desarrollado, 



valores superiores de 1500 Kg/ha de MS o 
altura de planta por encima de 35 cm en 
alfalfa, produce cambios muy bajos en los 
valores de NDVI. Con cultivos con mayor 
desarrollo, las capas más bajas de la 
vegetación se encuentran oscurecidas debido 
a la sombra proyectada por las capas 
superiores. 
 
 

CONCLUSIONES 
 
El uso de índices de vegetación provistos por 
sensores remotos ofrece una ventaja 
interesante en el seguimiento de la vegetación 
presente en el terreno. Esto permite conocer la 
variabilidad espacial de los lotes agrícolas, en 
un contexto de manejos por ambientes. Sin 
embargo, su uso se limita a ambientes de baja 
a media aptitud productiva ya que este 
aspecto condiciona un alto desarrollo vegetal. 
Esto pone de manifiesto que ambientes que 
brindan un desarrollo vegetal con alta 
cobertura, proporcionan altos valores de MS, 
altura de plantas produciendo una baja 
sensibilidad del índice. Sin embargo, la 
metodología utilizada resulta sencilla, de bajo 
costo, operativamente simple y con un alto 
grado de confiabilidad de los resultados 
obtenidos. 
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RESUMEN 

Los primeros 5 centímetros del suelo forman 
una interfaz donde se producen los 

principales intercambios de flujos de calor 
entre la superficie terrestre y la atmósfera. La 

cuantificación de la Humedad de Suelo (HS) 
es crucial para los modelos de alerta hídrica 

en la gestión de irrigación en la agricultura 
moderna, y en los modelos de transformación 

Lluvia-Caudal. La teledetección ha 
demostrado ser una excelente fuente de 

datos espacial y temporalmente distribuidos 
de las características sobresalientes de la 
superficie terrestre. Los sensores de 
microondas pasivos y activos ofrecen la 
posibilidad de monitorear la HS a escala 
global, regional y local, acorde a los 
requerimientos científicos actuales. Hoy en 
día es común encontrar metodologías que 

extraen el contenido de HS a partir de las 
imágenes de sensores activos (RADAR) por 

medio de técnicas estadísticas tales como 
redes neuronales, modelos de inversión y de 

regresión. Estudios recientes han 
demostrado que las técnicas simples de 

regresión múltiple arrojan resultados 
aceptables. Por esto, en este trabajo se 

propone desarrollar un modelo de regresión 
lineal múltiple para zonas de llanura que 

combina datos de la misión satelital 
TerraSAR-X y datos de una estación 
meteorológica. Los resultados obtenidos 
muestran que la selección a priori de las 
variables a involucrar es clave para 
determinar  la variabilidad de HS en zonas 
donde predominan los movimientos 
verticales.  

 

 

 
Palabras clave: humedad de suelo, regresión 
múltiple, TerraSAR-X 
 

ABSTRACT 

The first 5 centimeters of soil forms an 

interface where the exchanges of heat fluxes 
between the land surface and the 

atmosphere occur. The quantification of Soil 
Moisture (HS) is fundamental for water 

management, flooding alert, for irrigation in 
modern agriculture, and hydrologic models. 
Remote sensing technology has proved to be 
an excellent source of distributed spatial and 
temporal data of relevant features of the 
earth's surface. Passive and active 
microwave sensors allow monitoring the HS 
at global, regional and local scales, according 

to current scientific requirements. Today, 
common methodologies to extract HS content 

from images of active sensors (RADAR) by 
means of statistical techniques such as 

neural networks, inversion and regression 
models. Recent studies have shown that 

simple multiple regression techniques yield 
acceptable results. Therefore, in this paper 

we aim to develop a model of multiple linear 
regressions to flat regions that combines data 

from the TerraSAR-X satellite images and 
weather station data. Preliminary results 
show that the selection a priori of involved 
variables is essential to determining the 
variability of HS in areas where vertical water 
movements are predominant. 

Keywords: soil moisture, multiple regression, 
TerraSAR-X 
 



 
 
 
 
 

1.- INTRODUCCIÓN 

La gestión del agua y la producción agrícola, 
requieren de estimaciones refinadas (10-100 

m) de la humedad del suelo (HS). Los datos 
remotamente obtenidos con sensores de 

microondas activos y pasivos han probado 
ser los mejores instrumentos para cuantificar 
la HS en los primeros 5 cm de suelo 
(Engman, 1995). Chang e Islam (2000), 

examinaron la viabilidad de la estimación de 
las propiedades físicas e hidráulicas del suelo 

utilizando información remotamente sensada, 
obtenida a partir del sensor pasivo 

Electronically Scanned Thinned Array 
Radiometer (ESTAR), con poca o casi nula 
información acerca de la textura del suelo. 
Estos autores se basaron en el desarrollo de 

redes neuronales artificiales. 
Los primeros sensores de microondas 

pasivos, como el SSM/I, AMSR-E, 
permitieron desarrollar algoritmos para 
relacionar la Temperatura de brillo (Tb) con la 
HS (Basit et al., 1998). En general, se  

utilizaron conjuntos de datos simulados de Tb 
en banda L para el desarrollo de los modelos. 

Estas simulaciones involucraron distintas 
resoluciones espaciales, tipos de 
superficiales y diferentes condiciones 

climatológicas (Pellarin et al., 2003; Grant et 
al., 2007). En este mismo periodo de tiempo, 

se evaluó la robustez de los modelos 
existentes para la obtención de HS usando 
microondas pasivas y activas, bajo un 
moderado a alto contenido de agua en la 

vegetación (Del Frate et al., 2003; Narayan et 
al., 2004). 

Por otra parte, Burt y Butcher (1985) 
establecieron la relación entre HS con 

diferentes factores topográficos que controlan 
su variabilidad. Posteriormente, otros autores 

estudiaron relaciones similares entre HS y las 
variables topográficas (Grayson et al., 1997; 
Western et al., 1999). Brocca et al., (2006) 
retoman el tema y determinan que HS está 

relacionada con la pendiente, la elevación, 
área específica de la cuenca y la distancia al 

canal principal. 
Otros estudios relacionaron la variabilidad 

espacial de la HS con las variaciones de las 
propiedades del suelo, incluyendo la 
porosidad, la conductividad hidráulica, la 
textura y la profundidad del suelo (Takagi y 
Li, 2011; Martínez García et al., 2014). Qiu et 
al. (2010), analizaron la relación entre los 

principales atributos ambientales y la HS  

 

estudiando las correlaciones entre variables 
mediante un análisis de componentes 

principales y desarrollaron diferentes 
métodos de regresión lineal múltiple para 

predecir el contenido de HS utilizando datos 
muestreados a distintas profundidades. 
Ranney et al. (2015), generalizaron el modelo 
Equilibrium Moisturefrom Topography (EMT) 

incluyendo información de la variación 
espacial de la vegetación y las características 

del suelo y de esta manera mejorar la 
capacidad del modelo para reducir la escala 

de humedad del suelo. 
Los datos obtenidos con sensores activos, 

denominados Sinthetic Apperture Radar 
(SAR) han sido utilizados para determinar HS 
con modelos de diferente naturaleza. La 
tecnología SAR ha evolucionado en los 

últimos diez años y hoy en día se dispone de 
información satelital de sensores con 

diferentes frecuencias. Los primeros sistemas 
SAR montados en satélites (ERS-S, 
RADARSAT y ENVISAT) operaban sólo en la 
banda C, que es muy afectada por la 
rugosidad del suelo sobre todo por la 
cobertura vegetal. Por otra parte TerraSAR-

X, provee información en banda X, que posee 
mayor sensibilidad a la humedad de suelo 

(Baghdadi et al., 2008). En un futuro cercano, 
se espera contar con datos provenientes de 
sensores en banda L de las misiones SMAP 
(lanzada en 2015) y de futuras misiones 

como SAOCOM (fecha de lanzamiento 
2016). 

Las imágenes de los sensores antes 

mencionados han dado lugar a una gran 

variedad de metodologías que permiten 

estimar HS. Las mismas relacionan el 

Backscattering con HS, utilizando todos los 

conocimientos adquiridos sobre las 

propiedades del suelo y HS. Entre los 

métodos desarrollados, podemos mencionar 

métodos de inteligencia computacional como 

redes neuronales (Ahmad et al., 2010; 

Paloscia et al., 2010; Kseneman et al., 2012) 

y máquinas de soporte vectorial (Pasolli et 

al., 2011; Pasolli, 2012), métodos bayesianos 

(Angiulli et al., 2008; Paloscia et al., 2008). 

En particular se destacan los trabajos de Puri 

et al. (2011), quienes desarrollaron un 

modelo empírico que relaciona la HS con el 

Backscattering de Tropical Rainfall 

Measuring Mission Precipitation Radar 



 
 
 
 
 

Vegetación de Diferencia Normalizada 

(NDVI). 
Ranney et al. (2015), describen que la 

influencia de las propiedades del suelo 
pueden ser mayores durante las condiciones 

de mojado y más importante en relación con 
la topografía, cuando la topografía es más 

plana (Zhu and Lin, 2011). Ellos estudiaron la 
cuenca Tarrawarra en Australia, donde los 
movimientos laterales del agua controlan los 
patrones de humedad del suelo durante la 
humidificación. Durante los periodos secos, 
los flujos verticales controlan la HS y el índice 
de radiación solar potencial (PSRI) queda 
estrechamente asociada con los patrones de 

humedad del suelo. Paloscia et al. (2008) 
estudiaron diferentes modelos para estimar 
HS a partir del Backscattering del sensor 
ENVISAT/ASAR en una llanura de Italia. 
Estos autores, estiman la HS a partir de las 
propiedades del suelo, la rugosidad y la 
cobertura vegetal por ser las variables que 
afectan el Backscatering, pero no 

necesariamente la humedad. Los autores 
aplicaron redes neuronales y métodos 
basados en el teorema de Bayes. 

La mayoría de estos modelos han sido 

utilizados en regiones con terrenos de 
pendientes moderadas a pronunciada, donde 

los movimientos horizontales del agua 
dominan la variabilidad de la HS. Los 
estudios que han estimado la HS para zonas 
de llanuras, relacionan la variabilidad de la 
misma con parámetros que caracterizan el 
suelo, pero no representan los movimientos 

verticales de la humedad, que es la variable 
forzante de las variaciones de HS. 

En este trabajo proponemos aplicar un 
método simple de regresión lineal múltiple 
para estimar la variación de HS en zonas de 
llanuras a partir de datos meteorológicos que 

representen la variabilidad de HS no solo del 
Backscatering. En  la llanura el escurrimiento 
lateral del agua es despreciable frente a los 
flujos verticales representados por 
precipitación – evapotranspiración. Por esto, 
se propone explicar la variabilidad de la HS 
con variables tales como la precipitación, la 
temperatura del aire y del suelo, y la 

humedad relativa del aire. 
 

2.- MÉTODOS 

2.1. Regresión Lineal Múltiple (RLM) 

El método propuesto a utilizar es el de RLM, 
con el que se ajusta una función lineal a un 

conjunto de variables de entrada ( iX ) 

aproximando la variable de salida (Y). El 
objetivo de este método es calcular los 

valores de los coeficientes ( i )  de la 

siguiente ecuación: 

  pp XXXY *...** 22110

   (1) 

En notación matricial se puede expresar 
como sigue: 

  XY  (2) 

Para estimar i se utilizará el método de 

mínimos cuadrados y se definirá el error 
como suma de las diferencias al cuadrado. 
Resultando:  
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Reemplazando los coeficientes ̂ en la 

ecuación (1), se pueden obtener los valores 

de Y aproximados mediante RLM. 
 

2.2. Análisis de los datos de entrada 

El modelo regresivo antes detallado requiere 
que las variables de entrada sean 

explicativas de la variable de salida, y 
además, que cada una de las entradas 
incorpore información diferente. 
Primero, se analizará la implicancia de las 
variables de entrada en la de salida. Para 
esto, se calculará el estadístico-t para todos 

los coeficientes y se contrastarán con el valor 
de t por tabla, obtenido según los grados de 

libertad que tenga el bloque de datos a 
utilizar. La siguiente ecuación representa 
como se obtendrá dicho parámetro 
estadístico: 
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siendo, kkS  la diagonal principal de la matriz 

1)( XXT
y es: 
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con EE
T

 la suma de los errores al cuadrado 

.  
El estadístico-t es usado para probar la 
hipótesis de nulidad sobre el valor del 
coeficiente (Downing y Clark, 1997). Si se 
rechaza la hipótesis de nulidad, ecuación (6), 
la variable X es importante para predecir el 
valor de Y usando la regresión lineal. En 
cambio, si se acepta la hipótesis de nulidad, 
X no es importante para predecir el 
comportamiento de Y usando una regresión 
lineal. 

)_,95.0( LibertadGradosttcalculado                                 

(6) 

Posteriormente, una vez seleccionadas las 

variables representativas en el 
comportamiento de la variable de salida, se 

analizará la multicolinealidad entre ellas. Para 
detectar el tipo de multicolinealidad, se utiliza 
el Factor de Inflación de la Varianza (FIV) 
(Harrell, 2001; Fox, 2002). Primero, se realiza 
la regresión lineal de cada variable de 
entrada en función del resto, se obtiene el 
coeficiente de determinación (R2) y por 

último, se calcula este factor de la siguiente 
manera: 

2
1

1

R
FIV




 

   (7) 

donde 1 ? FIV ? ? . Si las variables de 
entrada no son redundantes, entonces FIV es 
igual a 1 (Glantz y Slinker, 1990). Valores de 
FIV mayores que 4 sugieren la existencia de 
multicolinealidad, y valores mayores que 10 
indican la existencia de multicolinealidad 
grave (Montgomery y Peck, 1992; Fox, 2002; 
Cohen et al., 2003). 
 

2.3. Análisis del modelo 

Para llevar a cabo el análisis del modelo se 
utiliza la varianza de los datos de la siguiente  

manera. Primero, se define la Suma de 

Cuadrados Total (SCT): 
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Luego, la Suma de Cuadrados Residual 
(SCR): 
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Con estos coeficientes se obtiene: 

SCT

SCR
R  12

  

      (10) 

 
donde, R

2
 se denomina Coeficiente de 

Determinación Múltiple (CDM). Este 
estadístico representa la proporción de la 

variación de los datos explicada por el 
modelo. Toma valores en el rango 0 ? R

2
 ? 1. 

Si R
2
 es igual a 0, el modelo no explica la 

variable de salida a partir de las variables de 

entrada. Por otro lado, si R
2
 es igual a 1, el 

ajuste es perfecto o el modelo tiene máxima 
capacidad explicativa. 

 

3.- ÁREA DE ESTUDIO Y DATOS 

3.1 Área de estudio 

El área de estudio se ubica en la Provincia de 
Santa Fe, Argentina, con centro en la 
localidad de Ataliva (Fig. 1). Esta provincia 
integra la región agrícola-ganadera e 
industrial de la Argentina que concentra gran 
parte de la actividad del sector y de la 
población del país. Desde el punto de vista 
climático, la zona de estudio se caracteriza 
por un clima templado pampeano; la isoterma 

media anual es de 18 °C y la precipitación 
media anual es de 950 mm. La distribución 
de precipitaciones se concentra en el 
semestre noviembre-abril con un 75% del 
total anual. Los suelos de la zona pertenecen 
a asociaciones de Argiudoles. Se trata de 
una zona de llanura, de suave pendiente, en 
la que en épocas normales, los flujos 
verticales de agua predominan sobre los 
horizontales. 



 
 
 
 
 

 

 

Figura 1: Localidad de Ataliva 

 

3.2. Datos 

Los valores de HS fueron obtenidos a partir 

de campañas realizadas en el periodo 
(Septiembre 2012 - Mayo 2013). Durante las 
campañas, se extrajeron muestras de suelo 
desnudo o con rastrojo. La profundidad de la 
muestra para análisis gravimétrico varía entre 
3-5 cm, según penetración del toma muestra. 
Se tomaron 3 muestras por lote (pixel), las 
que luego se promediaron para asignar un 

único valor al pixel. Mayor información sobre 
los datos de HS están disponible en 
Broggioni et al., (2014) y Rodriguez et al. 
(2013). 

Como variables de entrada al método RLM 
se utilizó la siguiente información. Por un 
lado, se trabajó con imágenes del Satélite 
TerraSAR-X que posee un sensor RADAR en 
la longitud de onda X (31 mm). Las imágenes 

fueron pre-procesadas con el software 
Sarmap-SarScape: primero se les aplicó la 
operación de Multilooking para reducir el 
ruido Speckle; luego, se realizó la 
geocodifición de la información utilizando el 
sistema de referencia POSGAR junto con la 
calibración radiométrica del Backscattering 
mediante el uso de datos de elevación que 
vienen de un DEM SRTM. Por último, se 
cambió el tamaño de los pixeles a 10 m. 

 

 

Otra variable de entrada fue el NDVI obtenido 
del sensor MODIS, abordo de la misión 
satelital Earth Observing System (EOS), el 

cual brinda cada 16 días el producto MOD 13 
que posee el índice de vegetación con 

resolución espacial de 500 m. 
Se utilizaron observaciones meteorológicas 
en situ. Pertenecientes a una estación 
ubicada aproximadamente a 32 Km de la 
localidad de Ataliva, más precisamente en la 
ciudad de Rafaela, Santa Fe. Los datos 

utilizados son Precipitación, Temperatura del 
Aire y Suelo, Tensión de Vapor y la Humedad 
Relativa del Aire. Las cuales fueron pre-
procesadas para obtener valores acumulados 

para el caso de la precipitación y valores 
promedio para las restantes medidas. Se 
utilizó una ventana de 7 días previos a la 
fecha de las muestras. 

Todas estas variables de entrada fueron 
analizadas para comprobar su influencia 
sobre la variable de salida, HS, como así 
también sobre las demás variables de 
entrada. El objetivo es que cada entrada 
posea una fuerte influencia en HS y casi nula 
en las demás. En la tabla 1 se presenta la 
distribución temporal de las imágenes 
satelitales de TerraSAR-X y MODIS.

 



 
 
 
 
 

 

Fecha SAR 3/9/2012 14/09/2012 25/09/2012 30/11/2012 22/04/2013 14/05/2013 

  Fecha  NDVI 28/08/2012 13/09/2012 29/09/2012 2/12/2012 23/04/2013 9/5/2013 

 
Tabla 1: Inventario de las imágenes y los datos de campo 

 
 

4. RESULTADOS 

Las variables de entrada obtenidas para el 
área de estudio son: Backscattering (σ) [dB], 
Índice de Vegetación Normalizado (NDVI), 
Precipitación (PP) [mm], Temperatura del 

Aire (Ta) [°C], Temperatura del Suelo (Ts) 
[°C], Tensión de Vapor Media del Aire (ea) 

[hPa] y Humedad Relativa del Aire (HR) [%]. 
Un análisis teórico de las variables a priori, se 

puede destacar las relaciones que existen 
entre Ta y Ts (Parton, 1984), como así 
también, entre ea y HR (Barton, 1979).  
Para evitar problemas de colinealidad entre 
estas variables, se decidió tomar el 
diferencial de temperatura (ΔT =Ts-Ta) y sólo 
utilizar la HR. 
 

4.1. Selección de las variables 

Con las variables de entrada mencionadas: 
σ, NDVI, PP, ΔT y HR, se calcularon los 
coeficientes de la regresión y la primera 
aproximación de HS utilizando la totalidad de 

los datos en ambas etapas. 
En la tabla 2, se presentan los coeficientes, el 

error standard y estadístico-t para cada una 
las variables utilizadas. Para este conjunto de 

datos se tiene un grado de libertad de 57 (63 
observaciones y 6 coeficientes). Por tabla 
(tabla de distribución t) se tiene que para p= 
0.95 y un grado de libertad de 60 el valor de t 
es 2.000. 

Con estos datos de entrada se obtuvo un 
CDM de 0.6409, una Raíz del Error 
Cuadrático Medio (RMSE) igual a 5.3430. 
Los parámetros que tienen el valor de 
estadístico-t superior a 2.000 (resaltados en 

negro) rechazan la hipótesis de nulidad del 
coeficiente. 

 

Parámetro Coeficiente Error Standard Estadístico-t 

Constante 9.0192 17.5185 0.5148 

Backscattering 1.9979 0.5350 3.7340 

NDVI 5.6040 6.3241 0.8861 

Precipitación 4.4778 1.4861 3.013 

Delta temperatura -4.5348 0.7219 -6.2811 

Humedad relativa del aire 0.5558 0.2449 2.2689 

Tabla 2: Análisis de las variables 

El estadístico selecciona Backscattering, 
Precipitación y Humedad Relativa del Aire, 

como las variables que tienen mayor aporte 
en la variabilidad de la HS. 

El movimiento del agua en el sistema suelo - 
planta - atmósfera ocurre de manera 
espontánea por gradientes de energía libre, 
desde regiones donde el agua es abundante 
y con mucha energía libre por unidad de 
volumen, a zonas donde la energía libre del 

agua es baja. Usualmente los flujos de calor 

latente y sensible son los que expresan 
dichos gradientes. 

La variabilidad de HR del aire es dependiente 
de la tasa de flujo de agua entre el suelo y la 
atmósfera y por lo tanto del calor latente. De 
esta manera se relaciona la HS con la 
pérdida vertical de agua debida a la 
Evapotranspiración (ET) y se explica por qué 
el método seleccionó esta variable. 
Similarmente el flujo de calor sensible 

depende de ΔT. 



 
 
 
 
 
 

4.2. Análisis de la multicolinealidad 

Una vez establecidas las variables a ser 
utilizadas como entrada al modelo, se 
continuó con el análisis de la 
multicolinealidad de dichas variables. El 
factor FIV (ecuación 8) se calculó a partir de 
las siguientes combinaciones de las variables 

de entrada: 

PPHR

HRPP
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  (11) 

 

 
En la tabla 3, se presentan los valores de 

tolerancia y FIV obtenidos para cada uno los 
casos propuestos anteriormente. Los valores 
resaltados indicarían la existencia de 
multicolinealidad baja. Haciendo un análisis 
de los datos, se observa que la PP presenta 
un alto porcentaje de valores nulos (60% 

aproximadamente) y por esta razón se 
explicaría valores de FIV distintos de 1. 

 

 

 R
2
 Tolerancia FIV 

Backscattering 0.0448 0.9551 1.0469 

Precipitación 0.6944 0.3055 3.2730 

Humedad relativa del Aire 0.6869 0.3130 3.1944 

Tabla 3: Combinación de las variables 
 

4.3. Prueba del método 

Una vez establecido el modelo RLM, se tomó 
el 75% de los datos para calcular los 

coeficientes de la regresión y el 25% restante 
de los datos para realizar la aproximación de 

la variable HS. 

 

 

En la primer prueba, se utilizó como entrada 
los valores de σ obteniendo un RMSE en la 
aproximación igual a 6.930 (Fig. 2a) y una 
correlación (r

2
) igual a 0.199 (Fig. 2b). 

Presentando un CDM (R
2
) igual a 0.1768. 

 

                                    (a) RMSE                                    (b) Correlación 

Figura 2: Modelo RLM con Backscattering 

En la segunda prueba, se agregó la variable 
PP con estas dos variables se redujo el error 

a RMSE = 5.411 (Fig. 3a) y la correlación 
obtenida fue  r

2
= 0.499 (Fig. 3b). Con un R

2
 

igual a 0.4981. 

Por último, se utilizó como tercer variable 

la HR. Obteniendo los siguientes resultados: 

RMSE = 5.141, r
2
= 0.552 y un R

2
 igual a 

0.5469 (Fig. 4a y 4b). 



 
 
 
 

 

 
              (a) RMSE                                  (b) Correlación 

Figura 3: Modelo RLM  con Backscattering + Precipitación 

 
              (a) RMSE                                      (b) Correlación 

Figura 4: Modelo RLM Backscattering + Precipitación + Humedad relativa del aire 

Utilizando HR el RMSE se reduce y además el CDM mejora considerablemente 

1. CONCLUSIONES 

En este trabajo se presentaron resultados 
preliminares de la aplicación del método de 

regresión lineal múltiple utilizando como 
variables de entrada imágenes TerraSAR-X y 

datos de campo en una región de llanura 
donde los movimientos predominantes del 
agua son verticales. Tradicionalmente el 
Backscattering de una imagen SAR se 
relaciona con las variables que lo afectan, no 
con las variables que afectan la HS. 

La selección de las variables de entrada, se 
considera un paso fundamental en la 
aplicación del método. Los resultados 

obtenidos mostraron que la selección y 
combinación de dichas variables es muy  
 

 

importante para obtener un modelo robusto. 
Esto sugiere que numerosas variables de 
campo no necesariamente garantizan una 

buena aproximación de la HS. En este punto 
el estudio de la colinealidad a través de 

métodos estadísticos objetivos es 
fundamental. En este trabajo utilizamos el 
estadístico-t (Downing y Clark, 1997) y el 
factor de inflación de la varianza por ser los 
más utilizados (Harrel, 2001; Fox, 2002). 



 
 
 
 

que las fechas de muestreo estén dentro del 
periodo que cambia el NDVI. Por otra parte, 
los datos fueron observados en parcelas sin 
vegetación activa aunque se observaron 
rastrojos de diferentes cultivos. Este punto en 
particular amerita un análisis más profundo 
de las características de los rastrojos en 
relación con el NDVI y de la representatividad 
de dicho índice en la HS. 

La variable T no fue seleccionada por el 
estadístico en el conjunto de entrada, aunque 
la relación física entre la Ts y HS está 
ampliamente demostrada. Se destaca que el 
método selecciona las variables que están 

relacionadas en la pérdida por ET. Si bien, 
los resultados son preliminares, el método de 

selección de variables independientes 
representa un proceso importante. 

Estas estimaciones preliminares nos 
permiten especular sobre la bondad del 

método utilizado ya que los datos de 
precipitación, principal fuente de ingreso de 

agua, no representan la variabilidad de la 
zona en estudio. La escasa información 

sobre la precipitación que existe en esta zona 
de estudio no explica la variabilidad de 

ingreso de humedad al perfil del suelo. Esto 
hace suponer que una mejor distribución 
espacial de la precipitación mejoraría 
significativamente los resultados, así como 
también un mejor índice de verdor. 
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RESUMEN 

En este trabajo se integran herramientas de 

teledetección y modelización espacial para la 

determinación de superficie cultivada con 

arroz, junto con la estimación de la cantidad 

potencial de biomasa remanente que puede 

emplearse como recurso bioenergético. Esto 

se logra a partir de índices espectrales 

multitemporales (NDVI, EVI y LSWI) obtenidos 

de imágenes Landsat 8, sensor OLI, en un 

modelo de análisis espacial implementado en 

el entorno de Dinamica-EGO. Este software 

presenta adecuadas condiciones de 

flexibilidad, contiene a la mayoría de los 

operadores de un SIG y permite el desarrollo 

de modelos sofisticados. En la evaluación 

bioenergética se considera que el cultivo de 

arroz posee un índice de cosecha del 50%, 

con lo cual el residuo agrícola de cosecha 

(RAC) es similar a la masa de arroz-cáscara 

obtenida; de este valor se considera un 45% 

aprovechable para fines energéticos. Las 

parcelas cultivadas con arroz se caracterizan 

por un periodo inicial en condiciones de 

secano que acompaña a la siembra; luego de 

la emergencia (que se extiende desde 

principios de agosto a fines de noviembre), se 

procede a la inundación de los predios por lo 

que el componente reflectivo del agua 

prevalece; finalmente el canopeo vegetal va 

incrementado su índice de área foliar y con 

ello su respuesta espectral va eclipsando a la 

del agua. La detección de la condición 

superficial del segundo y tercer estadio del 

cultivo hace posible la determinación de la 

superficie ocupada por éste, ya que su 

comportamiento espectral difiere fuertemente 

de otros tipos de uso del suelo; pero este 

doble análisis debe ser repetido a efectos de 

cubrir el amplio espacio temporal de siembra y 

emergencia del cultivo de arroz. Para los 

pares de fechas de captura de imágenes 

disponibles, en la primera se verifica que el 

LSWI sea superior tanto al EVI como al NDVI 

más un 5%. En los píxeles que cumplen dicha 

condición se verifica que el EVI de la segunda 

fecha supere al 65% del máximo verificado. 

Esta segunda fecha debe ser como mínimo 

posterior en 40 días a la primera. Este modelo 

fue testeado en la zona arrocera 

correspondiente a la costa del río Uruguay en 

la provincia de Corrientes (departamentos 

Paso de los Libres, Alvear, San Martín y Santo 

Tomé); las imágenes OLI (path 225) fueron: 

17/11/2014 y 19/12/2014 (primeras fechas), y 

21/02/2015 y 09/03/2015 (segundas fechas). 

La evaluación de la precisión en la 

identificación de diferentes parcelas cultivadas 

con arroz ha sido variable, pero siempre 

superior al 85%, parámetro aceptable desde el 

punto de vista de la precisión requerida en la 

percepción remota de los usos del suelo a la 

escala permitida por la resolución espacial de 

las imágenes OLI. La superficie sembrada en 

la zona arrocera evaluada arrojó un total de 

19.471 hectáreas; este resultado es 

consistente con las estadísticas provinciales 

para la campaña que acaba de finalizar. 

Considerando un rendimiento promedio de 7 

Mg*ha
-1

, la oferta potencial de biomasa 

aprovechable con fines energéticos 

ascendería a más de 61.000 Mg en la zona 

evaluada. 



Palabras Clave: arroz, superficie cultivada, Dinamica-

EGO, EVI, LSWI, biomasa con fines energéticos 

 

ABSTRACT 

In this work, remote sensing tools and spatial 
modelling for determining rice area are 
integrated together with the estimation of the 
potential amount of remaining biomass that 
can be used as bioenergy resource. This is 
achieved from multi-temporal spectral indices 
(EVI and LSWI) images obtained from Landsat 
8, OLI sensor in a spatial analysis model 
implemented in Dinamica-EGO. This software 
presents adequate conditions of flexibility, 
contains most of the operators of a GIS and 
enables the development of sophisticated 
models. In bioenergetics evaluation it 
considers the rice crop has a harvest index of 
about 50%, whereby agricultural crop residue 
(RAC) is similar to the mass of paddy rice 
obtained; of this value is considered only 45% 
as usable for energy purposes. The plots 
cultivated with rice are characterized by an 
initial period in dry conditions accompanying 
the seed; after emergence (which runs from 
early August to late November), it proceed to 
the flooding of fields so the reflective 
component of water prevails; plant canopy is 
finally increased their leaf area index and thus 
it spectral response is eclipsing that of water. 
Detecting the surface condition of the second 
and third stage of cultivation makes it possible 
to determine the area occupied by rice crop, as 
their spectral behaviour differs strongly from 
other types of land use; but this double 
analysis must be repeated in order to cover the 
wide temporary space planting and emergence 
of rice cultivation. For the pairs of dates 
imaging available, in the first must be verified 
that the LSWI exceeds both the EVI and NDVI 
plus 5%. In the pixels that have met this 
condition is verified that the EVI of the second 
date exceed 65% of the maximum verified. 
This date must be at least 40 days subsequent 
to the first. This model was tested in the 
corresponding rice zone of the coast of 
Uruguay River in the province of Corrientes 
(Paso de los Libres, Alvear, San Martin and 
Santo Tomé departments); the OLI (path 225) 
images were 17/11/2014 and 19/12/2014 (first 
date), and 2/21/2015 and 09/03/2015 (second 
date). The evaluation of the accuracy in 
identifying different plots cultivated with rice 
has been variable, but always above 85%, 
acceptable parameter taking into account the 
precision required in the remote sensing of 
land uses, that are enabled by the scale and 

the spatial resolution of the OLI images. The 
area planted in the rice area evaluated showed 
a total of 19,471 hectares; this result is 
consistent with provincial statistics for the 
campaign just ended. Considering an average 
yields of 7 Mg*ha

-1
, the potential supply of 

usable biomass for energy purposes would be 
up to 61,000 Mg in the study area. 
Key words: rice acreage, Dynamic-EGO, EVI, LSWI, 
biomass for energy purposes 
 

INTRODUCCIÓN 

El arroz es uno de los cultivos que constituye 
un alimento clave para casi la mitad de la 
población del mundo (Khush, 2005), 
representando más del 11% de la superficie 
mundial de tierras cultivadas (Maclean et al., 
2002). Los principales países productores de 
arroz de Asia representan más de la mitad de 
la población del mundo y el arroz representa 
más del 35% de su ingesta diaria de calorías, 
superando los 100 kg*habitante

-1
*año

-1
 de 

consumo en la mayoría de estos países. A 
nivel sudamericano, Brasil se destaca con un 
consumo de 35 kg*habitante

-1
*año

-1
, mientras 

que en Argentina alcanza los 6 kg*habitante
-

1
*año

-1
 (FAO, 2004). La superficie sembrada 

con arroz a nivel nacional alcanza las 233.600 
ha, siendo las principales provincias 
productoras Corrientes, Entre Ríos, Santa Fe, 
Formosa y Chaco (ACPA y BOLSACER, 
2015).Tanto la cuantificación como el mapeo 
del cultivo de arroz en forma oportuna y 
eficiente es muy importante para el monitoreo 
de la sostenibilidad agrícola y ambiental, la 
seguridad alimentaria y del agua, y las 
emisiones de gases de efecto invernadero. 
Debido a que el arroz mayormente se cultiva 
en suelos inundados (por regadío a partir de 
acuíferos o de aguas superficiales), la gestión 
de los recursos hídricos es un aspecto 
asociado de suma importancia (Xiao et al., 
2006).  
El riego destinado a la agricultura representa 
más del 80% de las extracciones de agua 
dulce en nuestra área de estudio de Asia, con 
varios de los países que informan sobre el 
95% del agua dulce utilizada para el riego 
(FAOSTAT, 2001). Estos altos niveles de riego 
también plantean preocupaciones acerca del 
mantenimiento del suministro, y en cuanto a 
ciertos riesgos de contaminación de aguas 
superficiales y subsuperficiales vinculado a 
determinadas prácticas de manejo del cultivo. 
Además, las parcelas de arroz inundadas 
estacionalmente son una fuente importante de 
gases de efecto invernadero del metano 
(Denier van der Gon, 2000; Li et al., 2002), lo 



que contribuye más del 10% del flujo total de 
metano a la atmósfera (Prather y Ehhalt, 
2001), lo que puede tener efectos sustanciales 
sobre la química atmosférica y el clima. 
Estudios de campo han demostrado que la 
gestión hídrica puede tener una influencia 
significativa en las emisiones totales de 
metano durante una temporada de cultivo 
(Wassmann et al., 2000), por lo que el 
monitoreo y control de los recursos hídricos 
empleados en el cultivo de arroz se ha 
convertido en un objetivo para la mitigación de 
gases de efecto invernadero (Wassmann et al, 
2000; Li et al, 2005), así como en la gestión 
integral de áreas rurales (Peña-Barragán et 
al., 2008). 
A nivel mundial, las bases de datos espaciales 
acerca del cultivo de arroz revisten interés en 
estudios de mercado, de seguridad/soberanía 
alimentaria, agroclimáticos y de emisiones de 
gases (Leff et al. 2004). En América del Sur, 
los antecedentes bibliográficos se hallan en 
gran cuantía (Eva et al., 2004; Camargo Arce 
et al., 2005; D’arco et al., 2005; Gimenez et 
al., 2011; ACPA y BOLSACER, 2015). 
Por otra parte, el avance en las técnicas de 
sensoramiento remoto en términos de 
resoluciones espaciales, temporales, 
espectrales y radiométricas, conduce a un 
proceso de investigación más más específico 
e intenso sobre la clasificación y 
discriminación de cultivos (Van Niel et al., 
2004), el monitoreo del estado de los cultivos y 
su rendimiento físico (Panda et al, 2010; 
Bolton et al, 2013), la agricultura de precisión 
(Moran et al., 1997; Seelan et al, 2003), 
estimación de superficie sembrada (Gallego et 
al, 2014), y la cartografía de cobertura de 
residuos de cultivos (Bannari et al, 2006). En 
cultivos de ciclo anual puede relacionarse el 
crecimiento y desarrollo vegetativo con la 
variación de la respuesta espectral a lo largo 
del tiempo, medida por índices de vegetación 
como el NDVI, entro otros (Beck et al., 2006; 
Mosleh et al., 2015). 
Desde hace varias décadas, los residuos 
agroindustriales han sido un foco de atención 
para varios investigadores a nivel mundial, 
debido a que parte de sus constituyentes 
pueden ser materia prima para generar 
diversos productos de interés (Saval, 2012). El 
residuo agrícola de cosecha (RAC) del cultivo 
de arroz puede ser empleado en la producción 
de energéticos como bioetanol (Saval, 2012), 

biohidrógeno (Chang et al., 2011) u otros a 
través de diversos esquemas tecnológicos 
(Menéndez y Hilbert, 2013). En este sentido, la 
sustentabilidad agroecosistémica debe ser 
especialmente cuidada, ya que la extracción 
de los residuos para fines energéticos tendría 
consecuencias riesgosas, principalmente 
sobre la conservación de los suelos y la 
estabilidad de los sistemas de producción 
(Montico y Di Leo, 2009). 
Por otra parte, Dinamica-EGO (Soares-Filho et 
al., 2002; Soares-Filho et al., 2009), es un 
software que facilita el diseño de diferentes 
tipos de modelos de análisis espacial, tanto de 
tipo dinámicos como estáticos. Su desarrollo 
está objetivado hacia la construcción de 
modelos proyectivos vinculados a la 
evaluación y monitoreo de los cambios en los 
usos/coberturas de suelo, mediante el empleo 
de algoritmos de autómatas celulares y de 
pesos de evidencia de distintas variables 
biofísicas y socioeconómicas de los factores 
causales de la transformación de las 
coberturas y el uso del suelo (Aguilera, 2006, 
Mas et al., 2010). Además de lo anterior, 
presenta adecuadas potencialidades y 
condiciones de facilidad operativa para la 
implementación de modelos de análisis 
espacial de variado tipo (Teixeira et al., 2009; 
Young, 2013) 
El objetivo de este trabajo es integrar 

herramientas de teledetección y modelización 

espacial para la determinación de superficie 

cultivada con arroz, junto con la estimación de 

la cantidad potencial de biomasa remanente 

que podría emplearse como recurso 

bioenergético, a partir de índices espectrales 

multitemporales (NDVI, EVI y LSWI) obtenidos 

de imágenes Landsat 8, sensor OLI, en un 

modelo de análisis espacial implementado en 

el entorno de Dinamica-EGO. 

 

MATERIALES Y MÉTODOS 

El área en estudio comprendió a la zona 

arrocera correspondiente a la costa del río 

Uruguay, en la provincia de Corrientes. Ésta 

abarca a los departamentos Paso de los 

Libres, Alvear, San Martín y Santo Tomé 

(Figura 1). 

 



  

Figura 1: Área de estudio en la provincia de Corrientes, Argentina 

La característica física distintiva de los campos cultivados con arroz es que esta especie prefiere 

suelos inundados. La dinámica temporal de las parcelas cultivadas con arroz se puede caracterizar 

por tres períodos principales (Figura 2): (1) el período que comprende la siembra, emergencia e 

inundación inicial de la parcela; (2) el período de crecimiento (etapas de crecimiento vegetativo, 

reproductivo y maduración); y (3) el período de barbecho después de la cosecha (Kraemer et al., 

2008; Mosleh et al., 2015). Durante el período inicial (etapa vegetativa) pero luego de la primera 

inundación, la superficie de una parcela arrocera es una mezcla de agua superficial y plantas verdes 

de arroz de escaso porte. La profundidad de la lámina de inundación va de 4 a 10 cm en esta etapa. 

Aproximadamente de 50 a 60 días después de la primera inundación, el cultivo ya cubre la mayor 

parte de la superficie (Terenzio y Kurtz, 2008). A mediados del período de maduración se interrumpe 

el suministro de agua de riego, desde este momento y hasta la cosecha, se verifica una disminución 

de la humedad tisular en tallos y hojas, y una disminución del número de éstas. 
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Figura 2: Etapas de crecimiento del cultivo de arroz, junto con la evolución de las condiciones de 

“verdor” asociadas (Mosleh et al., 2015). La curva roja muestra la dinámica temporal típica de los 

índices espectrales basados en la relación entre infrarrojo cercano y rojo (i.e.: NDVI). 

 



A las particularidades antes enunciadas se 
suma que el período de siembra del cultivo de 
arroz en el área de estudio es bastante 
extenso, ya que se realiza desde fines de 
agosto y hasta los primeros días de diciembre; 
no obstante se verifica que para mediados de 
noviembre más del 90% de la superficie total 
ya se halla emergida y en condiciones de ser 
inundada (ACPR, 2015). Esta dinámica 
temporal implica un gran desafío para el 
análisis mediante técnicas de teledetección en 
áreas extensas (Xiao et al., 2005): Así, la 
detección de la condición superficial del 
segundo y tercer estadio del cultivo hace 
posible la determinación de la superficie 
ocupada por éste, ya que su comportamiento 
espectral difiere fuertemente de otros tipos de 
uso del suelo; pero este doble análisis debe 
ser repetido a efectos de cubrir el amplio 
espacio temporal de siembra y emergencia del 
cultivo de arroz. 
La posibilidad de uso de imágenes Landsat, 
con 30 metros de tamaño de pixel, posibilita la 
realización de relevamientos de área 
sembrada con arroz a una muy adecuada 
escala espacial, aunque la revisita de 16 días 
puede implicar limitaciones en cuanto al 
seguimiento de esquemas fenológicos 
dinámicos (Brown et al., 2006; Wardlow y 
Egbert, 2008). El sensor multiespectral 
Operational Land Imager (OLI), a bordo del 
Landsat 8 y con 7 bandas espectrales desde 
el visible hasta el infrarrojo medio, posibilita el 
desarrollo de varios índices espectrales que 
resultan útiles a efectos de resaltar aspectos 
vinculados a la dinámica temporal de las 
coberturas terrestres, entre ellas los cultivos 
como el arroz. 
Para identificar los cambios en la mezcla 

espectral del agua superficial y la vegetación 

verde en las parcelas cultivadas con arroz de 

arroz en el tiempo, se hace necesario el uso 

de bandas espectrales o índices espectrales 

que sean sensibles a ambas condiciones de 

cobertura del suelo. En el algoritmo propuesto, 

se emplean tres índices espectrales en las 

imágenes Landsat 8 – OLI consideradas en el 

análisis. Estos índices son el Índice de 

Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI 

– Rouse et al., 1973), el Índice de Vegetación 

Mejorado (EVI – Huete et al., 2002) y el Índice 

de Agua Superficial (LSWI – Xiao et al., 2005), 

usando valores de reflectancia superficial en 

las bandas azul (450 – 510 nm), rojo (640 – 

670 nm), NIR (850 – 880 nm), y SWIR (1570 – 

1650 nm), a partir de imágenes Landsat 8 - 

OLI: 

    (1) 

 

  

    (2) 

 

  (3) 

 

Es ampliamente reconocido que el NDVI está 
estrechamente correlacionado con el índice de 
área foliar (IAF) de las parcelas cultivadas con 
arroz (Xiao et al., 2002c). La banda azul es 
sensible a las condiciones atmosféricas y se 
incluye con finalidad correctiva, así el EVI 
ajusta directamente la reflectancia en la banda 
roja como una función de la reflectancia en la 
banda azul, y sirve para mitigar la 
contaminación residual atmosférica y la 
reflectancia variable del suelo que subyace al 
canopeo (Huete et al., 2002, 1997). La banda 
espectral del infrarrojo medio es sensible al 
contenido de agua en las hojas y a la 
humedad del suelo, y se utiliza para 
desarrollar índices de vegetación más 
específicos que son sensibles al contenido de 
agua equivalente (EWT, g H2O / m2), 
incluyendo al LSWI (Maki et al., 2004; Xiao et 
al., 2002a, b), que fuera originalmente 
desarrollado para su uso empleo a partir de 
imágenes Terra/Aqua MODIS; pero que puede 
satisfacer similares objetivos usando datos de 
la serie Landsat (Jackson et al., 2004). 
En el entorno del software Dinamica EGO, se 
desarrolló un algoritmo para identificar y 
cuantificar las parcelas cultivadas con arroz a 
través de un análisis de los perfiles temporales 
de los índices LSWI, NDVI y EVI. Este 
algoritmo hace hincapié en la gran diferencia 
espectral entre la etapa de emergencia – 
inundación temprana del cultivo, y la etapa de 
activo crecimiento vegetativo avanzado o 
reproductivo donde el cultivo de arroz cubre 
totalmente al suelo y al agua. La hipótesis en 
la que se basa es que se produce una 
inversión temporal de los índices de 
vegetación, donde un valor de LSWI cerca o 
superior a los valores de NDVI o EVI, podría 
indicar la condición de inundación en parcelas 
cultivadas con arroz que se hallen en estadios 
tempranos de su ciclo. Se asume que un 



presunto pixel inundado es aquel en que se 
verifica que el LSWI sea superior tanto al EVI 

como al NDVI más un 5% (LSWI + 0,05  EVI, 

o que el LSWI + 0,05  NDVI (Xiao et al., 
2005; Xiao et al., 2006). 
Luego de esta primera separación entre 
píxeles inundados (presuntamente cultivados 
con arroz) y píxeles no inundados, se debe 
chequear si el crecimiento del cultivo de arroz 
efectivamente ocurre en dichos píxeles, ya 
que podría tratarse de sectores anegados o 
humedales no vinculados al cultivo de arroz. 
Para esto se verifica si en dichos píxeles al 
valor del EVI aumenta hasta alcanzar al 65% 
del valor máximo del mismo en una escena 
Landsat 8 – OLI capturada alrededor de 40 
días después que la primera como mínimo. El 
cultivo de arroz presenta tasas de crecimiento 
bastante pronunciadas luego de la primera 
inundación, lo que hace que el LAI 

normalmente alcance su punto máximo en 2 
meses (Xiao et al., 2002c). En el presente 
estudio se utilizaron las imágenes Landsat 8 - 
OLI (path 225; rows 079 a 081) capturadas los 
días 17/11/2014 y 19/12/2014 (primeras 
fechas), y 21/02/2015 y 09/03/2015 (segundas 
fechas). 
La implementación del algoritmo propuesto en 
el entorno del software Dinamica EGO se 
realiza mediante dos modelos. El primero de 
ellos es el que realiza, para cada escena 
Landsat 8 – OLI que corresponde al área en 
estudio, la determinación de las parcelas 
cultivadas con arroz (Figura 3). El segundo 
modelo sirve para realizar la agregación del 
tándem de pares de imágenes evaluado, y el 
mosaico de las capas de resultado y la 
extracción de los valores estadísticos de 
interés para la totalidad del área de estudio 
(Figura 4). 

 

 

 

Figura 3: Modelo constituido en el entorno de Dinamica-EGO para la determinación de parecelas 

cultivadas con arroz a partir de cada path/row Landsat 8 – OLI analizado. 

 



 

Figura 4: Modelo que sirve para la agregación de los resultados parciales y para la constituir el 

mosaico que cubra a la totalidad del área de estudio. 

 
El primer modelo implica tres etapas de 
procesamiento de los datos: la primera tiene 
que ver con la ingestión de las imágenes y su 
calibración radiométrica. Estas se ingresan en 
formato GeoTiff, tal cual son obtenidas de los 
sitios web del USGS (earthexplorer.usgs.gov), 
para luego ser sometidas a un functor que 
realiza la corrección radiométrica mediante 
sustracción del valor mínimo de ND (Chávez, 
1988) y posterior conversión a valores de 
reflectancia (USGS, 2013), para lo cual se 
debe incluir el valor del ángulo de elevación 
solar correspondiente a cada escena a 
procesar. La segunda etapa implica el cálculo 
de los índices espectrales LSWI, EVI y NDVI 
para la primera fecha, y EVI para la segunda 
fecha de captura, junto con la aplicación de la 
sentencia lógica a efectos de realizar las 
comparaciones entre los índices de la primera 
fecha a efectos de la definición de los píxeles 
inundados, y posterior determinación de las 
parcelas cultivadas con arroz mediante el 
análisis del EVI de la segunda fecha de 
captura. La tercera etapa implica el cálculo de 
la biomasa potencialmente aprovechable para 
fines energéticos, a partir de parámetros 
constantes de RAC aprovechable por Mg de 
rendimiento de arroz cáscara, y al promedio 
zonal de este último. En la evaluación 
bioenergética se considera que el cultivo de 

arroz posee un índice de cosecha del 50% 
(Montico y Di Leo, 2009), con lo cual el residuo 
agrícola de cosecha (RAC) es similar a la 
masa de arroz-cáscara obtenida (promedio de 
rendimiento zonal de 7 Mg*ha

-1
); de este valor 

se considera un 45% aprovechable para fines 
energéticos (UNPRE, 2008). 
 
 
RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
La metodología empleada en el presente 
trabajo ha demostrado su eficacia en la 
detección de parcelas cultivadas con arroz en 
una variedad de regímenes climáticos y de 
tipos de gestión del agua y del propio cultivo, 
aun usando datos satelitales de menor 
resolución espacial (Xiao et al., 2002b, 2005). 
En el presente estudio, también ha sido capaz 
de producir resultados satisfactorios 
empleando imágenes Landsat 8 – OLI. En la 
figura 5 se muestran las capas resultado 
producidas por sendos modelos 
implementados en Dinamica EGO y que 
comprenden a las capas resultantes de la 
totalidad de fechas de imágenes analizadas, y 
para los path/row que cubren el área de 
estudio convenientemente integradas en un 
mosaico. 

 

 



 

 

 
 

 

Figura 5: Capas resultado obtenidas a partir de la implementación de la metodología descripta: 

parcelas o zonas inundadas (izquierda) parcelas cultivadas con arroz (derecha) 

 

Por comparación de los polígonos resultantes 
con imágenes de alta resolución en Google 
Earth, la evaluación de la precisión en la 
identificación de diferentes parcelas cultivadas 
con arroz ha sido variable, pero siempre 
superior al 85%, parámetro aceptable desde el 
punto de vista de la precisión requerida en la 
percepción remota de los usos del suelo a la 
escala permitida por la resolución espacial de 
las imágenes Landsat 8 – OLI (Figura 6). 

La superficie sembrada en la zona arrocera 
evaluada arrojó una cifra total de 19.471 
hectáreas; este resultado es consistente con 
las estadísticas provinciales para la campaña 
2014/2015.  
Considerando un rendimiento promedio de 7 
Mg/ha, la oferta potencial de biomasa 
aprovechable con fines energéticos 
ascendería a más de 61.000 Mg en la zona de 
estudio evaluada. 
 

 



 

 

Figura 6: Validación geométrica de algunos de los polígonos logrados mediante la metodología 

propuesta, sobre una imagen de mayor resolución espacial en Google Earth  

 
 
 

CONCLUSIONES 

El análisis espacial realizado a partir de 

imágenes Landsat 8 – OLI, junto con el 

algoritmo propuesto e implementado en 

Dinamica-EGO ha permitido realizar la 

cartografía del cultivo de arroz en el área de 

estudio, junto con la determinación de la 

cantidad de biomasa total disponible para ser 

usada energéticamente. Como es de esperar, 

permanecen ciertas fuentes de error que son 

inherentes a los sensores ópticos, como la 

contaminación nubosa y la limitada resolución 

temporal. Sin embargo, en el presente estudio 

los resultados estadísticos y cartográficos 

fueron similares a los logrados con otras 

metodologías. 
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