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Introduccion

Una cubierta vegetal en buen estado, tiene una firma espectral que se caracteriza por el
contraste entre la banda del rojo, cuya longitud de onda estd entre 0.6 y 0.7 um vy del
infrarrojo cercano, cuya longitud de onda estd entre 0.7 y 1.1 um. La banda del rojo es
absorbida en gran parte por la clorofila, mientras que la infrarroja es reflectada; esta
cualidad de la vegetacion permite realizar una valoracién cualitativa de dicha informacion.
En percepcién remota existe un conjunto de pardmetros numéricos que permiten estimar
y evaluar el estado de salud y, por lo tanto, el rendimiento de la vegetacion con base en la
medicion de la radiacion que las plantas emiten o reflejan; estos parametros permiten la
construccion de indices de vegetacion, dentro de los cuales el mds utilizado es el indice de
vegetacién de diferencia normalizada, NDVI, por sus siglas en inglés. (SINAVEF, 2010)

Los indices de vegetacion, se basan en los valores digitales de brillo y en las relaciones
entre bandas espectrales; son pardmetros que permiten medir la biomasa y el vigor
vegetativo. Un indice de vegetacién, se genera con la combinacién de muchos valores
espectrales que son sumados, divididos o multiplicados en forma tal que generen un valor
Unico que indique la cantidad o el vigor de la vegetacidén que esta contenida en el area que
se midid (Campbell, 2011). Entonces, un indice de vegetacién puede ser definido como un
parametro calculado a partir de los valores de la reflectancia a distintas longitudes de
onda, y que es particularmente sensible a la cubierta vegetal (Gilabert et a/.1997).

Entonces, la utilizacion de sensores en la agricultura permite realizar diagndsticos del
estado de la vegetacidn en forma rdpida y sencilla, sin embargo, la respuesta espectral de
las diferentes especies puede variar de acuerdo con las condiciones ambientales y de
manejo, por ello, es importante determinar modelos que permitan hacer predicciones de
rendimiento y de manejo, por ejemplo riegos y fertilizaciones, en forma confiable. En este
trabajo, se generd un modelo para una asociacidn graminea leguminosa con el fin de
proporcionar una base sélida para determinar rendimientos a partir de datos espectrales
gue podrian ser obtenidos con diversos sistemas de percepcién remota, en particular con
el sensor Field Scout TCM 500 NDVI.



Objetivos

Los objetivos de este trabajo fueron:
General

e Generar un modelo, a partir del indice de vegetacién de diferencia normalizada
(NDVI), para el calculo y la prediccion de rendimiento en praderas asociadas de rye
grass (Lolium multiflorum Lam) y trébol blanco (Trifolium repens L.) bajo diferentes
condiciones de riego y fertilizacion.

Especificos

e Obtener los indices de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) para
asociaciones de rye grass y trébol blanco bajo diferentes condiciones de riego y
fertilizacién con el sensor Field Scout TCM 500 NDVI.

e Determinar el modelo matematico adecuado para la prediccién del rendimiento de
rye grass y trébol blanco bajo diferentes condiciones de riego vy fertilizacién a partir
del NDVI.

e Evaluar el modelo generado en parcelas experimentales para determinar la
precision en la prediccién del rendimiento.



Marco conceptual

En los siguientes apartados, se presenta una revision bibliografica de los conceptos
basicos que fundamentan tedricamente el trabajo realizado, se presenta informacién
referente al espectro electromagnético, los sensores, los aspectos fisioldgicos de la
absorcién de la luz en plantas, las generalidades de los indices de vegetacion, el manejo
agrondmico de las asociaciones gramineas leguminosas y algunos de los modelos
matemadticos mas utilizados en la agricultura.

Espectro electromagnético

El espectro electromagnético se define como el rango de todas las radiaciones
electromagnéticas posibles. La radiacidon electromagnética, esta formada por un campo
eléctrico (E) y un campo magnético (H), ambos perpendiculares entre si como se muestra
en la figura siguiente:
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Figura 1 .Radiacién electromagnetica
Fuente: www.radiansa.com

La energia electromagnética, de acuerdo con Campbell (2011), tiene tres propiedades
basicas:

e Longitud de onda (A), que se define como la distancia entre dos crestas
adyacentes.

e Frecuencia, definida como el niUmero de crestas que pasan en un segundo.

e Amplitud, que es equivalente a la altura de cada pico.



Una onda electromagnética es la perturbacion simultdnea de los campos eléctricos y
magnéticos existentes en una misma regién (Estrada, 2011) por lo tanto, al conjunto de
todos estos tipos de ondas o radiaciones se denomina espectro electromagnético. En
general, los diversos tipos de ondas electromagnéticas difieren en el valor de sus
frecuencias, y también por la forma en que se producen. (Montoya, 2008)

En la figura siguiente se muestra una representacion grafica de la longitud de onda y de la
frecuencia.

Longitud de onda Larga
Longitud Menor frecuencia
de onda A Menor Energia

Longitud
de onda A
-

Longitud de onda Corta
Mayor frecuencia
Mayor Energia

Figura 2. Longitud de Onda y su frecuencia
Fuente: www.grupo2radiobilogiayradioproteccion2.wordpress.com

Regiones del Espectro Electromagnético

El espectro electromagnético ha sido dividido en diferentes regiones cuyos limites son
mds o menos arbitrarios y dependen en buena medida en nuestra capacidad de poder
producir o detectar esas regiones del espectro (Fontal, 2005). Generalmente, la radiacién
electromagnética se clasifica por su longitud de onda en ondas de radio, microondas,
infrarroja y regidn visible, rayos ultravioleta, rayos X y rayos gamma; la regién visible es lo
qgue percibimos como luz. EIl comportamiento de la radiacidén electromagnética depende
de su longitud de onda por lo tanto, frecuencias mas altas tienen longitudes de onda mas
cortas, y las frecuencias inferiores tienen longitudes de onda mas largas. (Pérez, 2010)

En la figura 3, se presenta un esquema del espectro electromagnético con las longitudes
de onda en cada una de las bandas.
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Figura 3. Regiones del espectro electromagnético.
Fuente: www.artinaid.com

El espectro visible es una porcion pequeia del espectro electromagnético. Cualquier
energia producida en esta estrecha banda producird la sensacién de visién cuando
estimula el ojo humano normal (Fontal, 2005). En la cuadro 1, se muestran los rangos de
longitud de onda en nanémetros (nm) para los diferentes colores del espectro visible.

Cuadro 1. Longitud de onda de los colores del espectro visible.

Longitud de onda

(nm)

Rojo 630-760
Naranja 590-630
Amarillo 560-590
Verde 490-560
Azul 440-490
Indigo 420-440
Violeta 380-420

Fuente: Fontal (2005)

La luz, interactua con la materia y la gravedad, y por tanto puede ser reflejada, difractada,
esparcida, absorbida o transmitida dependiendo de las condiciones en las que se da dicha
interaccion (Artinad, 2013). En la figura 4, se muestra una representacion grafica de estos
fendmenos.
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Figura 4. Esquema de la interaccidn de la luz con la materia y la gravedad.
Fuente: Artinad (2013)

De acuerdo a con Luminotecnia (2002), los fendmenos que tienen lugar por la interaccién
de la luz con la materia y la gravedad, son:

e Reflexion: sucede cuando ondas de cualquier tipo inciden sobre una barrera plana
como un espejo, esto hace que se generen nuevas ondas que se mueven
alejandose de dicha barrera.

e Transmisidn: es el paso de radiacidn a través de un medio sin sufrir algin cambio
en su frecuencia.

e Refraccion: al pasar de un medio a otro, el rayo de luz puede cambiar su direccidn;
dicho cambio se produce por una alteracidon en la velocidad de la luz. Esta
disminuye si la densidad del nuevo medio es mayor y aumenta si es menor.

e Absorcidén: es la transformacién de la energia radiante en otra forma de energia,
generalmente en forma de calor.

e Dispersion: es la separacion de un rayo de luz en sus componentes
monocromaticos debido a un diferente indice de refraccion; la mayor desviacion la
sufre la luz violeta y la menor la luz roja.

e Difraccion: es un fenomeno caracteristico de las ondas, éste se basa en la
curvatura y forma en que se esparcen las ondas cuando encuentran un obstaculo
o al atravesar una hendidura.



La luz puede ser captada mediante dispositivos que la convierten en informacién, estos
dispositivos se conocen como sensores.

Sensores

Un sensor se define como un dispositivo que estd capacitado para detectar acciones o
estimulos externos y responder en consecuencia; entonces, estos aparatos pueden
transformar magnitudes fisicas y/o quimicas en magnitudes eléctricas que pueden ser
procesadas e interpretadas por otros dispositivos como las computadoras. Existen varios
tipos de sensores que se clasifican por la naturaleza de su fuente de energia en activos y
pasivos segun Mufioz (2005).

e Sensores activos: Estos sensores son capaces de iluminar un objeto con su propia
fuente de radiacién, esta energia va a inducir al objeto para emitir radiacidn
(flourescencia) o va a causar que refleje la radiaciéon producida por el sensor.Los
sistemas de percepcidn activa generan una seifal que rebota en un objeto, con el
fin de medir las caracteristicas de la sefial reflejada. Un ejemplo de este tipo de
sensor es el Radar.

® Pasivos: Estos reciben las sefiales emitidas naturalmente y reflejadas por los
objetos percibidos; dentro de los sensores pasivos estan los sensores fotograficos,
Optico-electrénicos que combinan una éptica similar a la fotografica y un sistema
de deteccion electréonica (detectores de barrido y empuje), espectrometros de
imagen y de antena (radiémetros de microondas).

En percepcién remota, se utilizan sensores remotos que estan a bordo de satélites y
registran energia electromagnética emitida o reflejada por un objeto o superficie en
distintas bandas del espectro electromagnético. Esta energia detectada se convierte en
imagenes satelitales que proveen datos cuantitativos y espacialmente continuos de la
superficie y, en tal sentido, son mucho mds que una fotografia. (Revista cientifica y técnica
de ecologia y medio ambiente, 2008). Los primeros satélites de observacién terrestre
comenzaron a operar a principios de la década de 1970, desde entonces el sistema
cientifico-técnico ha puesto a disposicion de la sociedad herramientas y modelos
conceptuales que traducen los datos registrados por los sensores remotos en
conocimiento Util para la toma de decisiones en multiples areas incluyendo las ciencias
ambientales y la conservacién. Las imagenes generadas pueden considerarse como una
matriz de mediciones de una determinada variable fisica, realizadas a intervalos regulares,
de acuerdo a la resolucidon espacial del sensor. Esa variable puede ser directamente



detectada por el sensor o estar indirectamente relacionada con ella, en la medida en que
influye en la radiancia o distancia; estas ultimas se denominan variables indirectas en
teledeteccidn, y son las de mayor interés para el usuario (Yebra , 2008). La informacidn
derivada de los datos recogidos por los sensores a bordo de satélites puede representar
de forma adecuada atributos funcionales de los ecosistemas como la productividad
primaria (Paruelo, 2008).

Ademas de los sensores remotos, en agricultura se utilizan otros sensores como los
medidores de color, esto permite contar con informacién puntual de las unidades de
produccién sin necesidad de tener acceso a imagenes satelitales que podrian resultar
costosas o de dificil acceso para la mayoria de los agricultores.

Sensor Field Scout TCM 500 NDVI

El sensor utilizado en este trabajo, es un medidor de color que refleja la luz del pasto en
dos bandas: rojo e infrarrojo cercano, en la figura 5 se muestra una imagen de dicho
dispositivo. La clorofila absorbe la banda roja, cuya longitud de onda es de 660nm de la
radiacion entrante, la reflectancia a esa longitud de onda es relativamente baja debido a
la fuerte absorcion de la luz por los pigmentos de la planta. La alta reflectancia en la banda
del infrarrojo cercano (IR) es causada por la estructura celular de las hojas,
particularmente por el meséfilo esponjoso (Spectrum Technologies, 2009).

El dispositivo utilizado calcula el NDVI considerando la férmula:

IR —R
IR+ R

NDVI =

Donde:
NDVI= indice de vegetacion de diferencia normalizada
IR= Reflectancia en la banda del infrarrojo (850 nanémetros)

R= Reflectancia en la banda del rojo (660 nandmetros)
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Figura 5. Partes del sensor.
Fuente: Spectrum Technologies, 2009

En la Cuadro 2 se presentan las especificaciones técnicas del sensor de acuerdo con
informacién del fabricante. El tamafio del drea de medicién es de 7.6 cm; el dispositivo
funciona enviando un haz de luz que impacta sobre el dosel vegetal, detecta la
reflectancia en las bandas roja e infrarroja cercana y calcula el porcentaje de dicha
reflectancia para generar el indice de vegetacién de diferencia normalizada.

Cuadro 2. Especificaciones del sensor Field Scout TCM 500 NDVI

Caracteristicas del sensor Field Scout TCM 500 NDVI ‘

Muestra de medicién Dosel del pasto

Sistema de Medicién La reflectancia de color rojo ( 660 nm) y NIR (850 nm)
Necesidades de luz El medidor TCM 500 tiene su fuente de luz interior.

Area de medicion Aproximadamente 3.0 pulgadas ( 7.6 cm)

Unidades de medida a) Porcentaje de reflectancia (0.0 2 99.9 ) de rojoy NIR

(infrarrojo cercano)
b) NDVI(0.000-1.000)
¢) Indice de Pasto (1.00-9.00)
Intervalo de medicién a) Un segundo por medicion sin GPS

b) De dos a cuatro segundos por medicion con GPS




Repetibilidad 1+ 5 % de la medicidn

Descarga de Archivo Archivo de texto delimitado por comas

Rango de temperatura 32°al04°F(0°a40°C)

Fuente: Spectrum Technologies (2009)

Como impulsora de la fotosintesis, la luz es fundamental para la producciéon de los
cultivos, esto es debido a que el desarrollo y crecimiento de la planta son influenciados
significativamente tanto por la cantidad como por la calidad de la luz.

Aspectos fisioldgicos para la absorcion de la luz en plantas

La luz, es uno de los factores mds heterogéneos, tanto espacial como temporalmente, de
entre los que afectan a las plantas; por su naturaleza energética, representa ademas un
factor de riesgo ainadido porque es requerida para el proceso fotosintético.

Las clorofilas son las sustancias capaces de captar energia luminica y de transformarla en
energia quimica mediante la fotosintesis. Hay dos tipos de clorofila segun se trate de
organismos fotosintéticos procariotas o eucariotas bacterioclorofila a y clorofila a
respectivamente, ademds estdn acompafiados de otros pigmentos accesorios como la
clorofila b, ¢, d, y en algunos organismos como las algas y protistas la clorofila e ademas
existen los carotenoides, como el beta caroteno y las xantofilas (carotenoide de color
amarillo), cuya funciéon es por una parte ampliar el espectro de absorcidn de los pigmentos
primarios y por otra de servirles como sistemas de proteccién frente a la luz excesiva.
(Manrigque, 2003)

El comportamiento espectral de la vegetacién depende de las propiedades y orientacion
de las hojas y de la estructura del dosel vegetal. Al nivel de la hoja, la radiacion que llega
se refleja, se absorbe o se transmite. La proporcion de la radiacién que es reflejada, en las
diferentes partes del espectro depende de la pigmentacion de la hoja, del grosor y la
composicidn, es decir de la estructura celular; asi como de la cantidad de agua libre dentro
del tejido foliar. Dado que estos parametros varian en funcién de la especie y el tiempo, el
patron espectral de las hojas presenta una gran variacién. (Ahumada, 1997)

En las longitudes de onda azul y roja del espectro, la radiacién es fuertemente absorbida
por los pigmentos presentes en los cloroplastos. En la porcion verde, la absorbancia es
menor y la reflectancia mayor que en las longitudes de onda del azul y del rojo. La
radiacion en el infrarrojo es fuertemente reflejada por el aire presente en el meséfilo de
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las hoja, entonces, mientras mas desarrollados estén estos tejidos con aire, mayor sera la
reflectancia (Ahumada, 1997). En la figura siguiente se muestra una representacion de la
forma en que interactia la luz con las estructuras de la vegetacién.

IR reflectado

Figura 6 .Absorcion de la luz visible, reflexion de la radiacion del infrarrojo.
Fuente Artinad, (2013)

La senescencia de las hojas implica la desaparicién de la clorofila y la aparicién de otros
pigmentos que le dan colores amarillentos o rojizos entre estos estan los los carotenoides,
como el beta caroteno y las xantofilas, que causan un fuerte incremento de la reflectancia
en el rojo.

Existen diversos factores que alteran la reflectancia de las hojas, Ahumada (1997) reporta
los siguientes:

e las plagas que afectan directamente a la clorofila y por lo tanto la tasa
fotosintética a partir de la desaparicidén de los espacios de aire.

e Las enfermedades; especialmente las esporas y las hifas de los hongos que
cubren la superficie de las hojas con consecuencias en el comportamiento
espectral.

e Eltipo, la densidad, el grado de desarrollo y el estado fenoldgico de las plantas.

e La naturaleza del suelo entre las plantas, es decir, si estd desnudo o si posee
materia orgdnica, o si esta humedo o seco, entre otras caracteristicas.
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Este comportamiento espectral diferenciado permite generar datos de reflectancia que
pueden ser usados para determinar parametros que describan numéricamente dichos
comportamientos, entre estos estan los indices de vegetacién.

indices de vegetacién

En términos ecoldgicos, un indice de vegetacidn tiene un gran valor porque es un buen
estimador de la fraccidon de la radiacién fotosintética activa interceptada por la vegetacién
(Paruelo, 2008). Esta estimacidon puede realizarse porque las clorofilas, pigmentos de los
cloroplastos, estdn capacitadas para absorber luz visible en las membranas de los
tilacoides durante la fotosintesis. Los cloroplastos poseen clorofila a y b, con estructuras
policiclicas planas, cuya posicién central estd ocupada por Mg*™ coordinados por 4 dtomos
de N de la protoporfirina (Jensen, 2000). En la siguiente figura se muestra la absorcion de
cada uno de los fotopigmentos en el espectro visible, esto permite que la planta absorba
luz en diferentes longitudes de onda lo que hace mas eficiente el proceso fotosintético.

Abs (%)
90

Cif a

Carotenoides : s
Ficoeritrina

Ficocinanina

Longitud de onda (nm)

Figura 7 . Absorcion de la luz visible por los fotopigmentos
www.biologia.edu.ar
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La vegetacion, el suelo y el agua tienen comportamientos espectrales diferentes, lo que
permite calcular indices de vegetacion que hacen posible deducir el estado de desarrollo
de los cultivos e identificar cuando hay problemas con el crecimiento (Lee et al., 2011).
Esto indica que hay una relacién estrecha entre el desarrollo de los cultivos y la variacion
en los indices de vegetacidn, por ello es posible utilizarlos para predecir los rendimientos
de cultivos como lo reportan para el maiz Claverie et al. (2011) y estudios realizados para
el mismo cultivo por el INIFAP como el reportado por Soria et al.(2000) en la ocurrencia y
prediccion de rendimientos de maiz a través de indices de vegetacidn

En la Universidad de Nevada, Baghzouz et al. (2006) evaluaron la respuesta espectral del
dosel vegetal en rye grass anual (Lolium multiflorum Lam.) cultivado bajo diferentes
combinaciones de nitrégeno y riego, entre los resultados encontrados se determind que,
la reflectancia espectral tiene un potencial importante para realizar el seguimiento del
cultivo en lo referente al contenido de nitrdgeno y humedad, ademas permitié captar la
variabilidad espectral temporal durante el mismo periodo de crecimiento y de un ano a
otro.

Otro estudio, en la Universidad de Tianjin China, Yimei et al. (2008) se estudid la
correlacién entre el contenido relativo de agua en hoja, la temperatura de dosel y la
reflectancia espectral en Rye grass perenne bajo condiciones de déficit de riego. Los
resultados indicaron que la calidad del pasto se correlaciond positivamente con la
humedad del suelo, el indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI), y en forma
negativa con el dosel vegetal y la diferencia de temperaturas ambientales.

Mkhabela et al. (2010) utiliza el sensor MODIS para predecir el rendimiento de de cebada,
canola, soya y trigo con el fin de identificar el mejor momento para hacer el pronéstico del
rendimiento de manera confiable a partir de el Indice de Vegetacion de Diferencia
Normalizada (NDVI) obtenido de las imagenes satelitales generadas por este sensor.
Ademas de las imdagenes satelitales, los autores utilizaron estadisticas de rendimiento de
los cultivos estudiados; dichos datos y los indices de vegetacion se procesaron
matematicamente para generar diferentes modelos, eligiendo los de mejor ajuste para
cada cultivo en cada zona de la region de Canada donde se hizo el estudio. En conclusién,
este estudio demuestra que es posible utilizar indices de vegetacién obtenidos con
imagenes de MODIS para predecir rendimientos de los cultivos mencionados realizando
las mediciones uno o dos meses antes de la cosecha.
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Los resultados de los estudios antes mencionados se basan en que el follaje de las plantas
verdes absorbe la radiacién en la banda roja (R) y refleja gran parte de la radiacién en la
banda del infrarrojo cercano (IR), en la gréfica 1 se muestra este comportamiento y se
puede observar la reflectancia de la planta saludable y la planta estresada. El porcentaje
de reflectancia en el espectro visible para la planta saludable es menor a la planta
estresada, mientras quela planta saludable , refleja mas en el espectro del Infrarrojo.

50—
Planta saludable
40 - — |
& Planta estresada
® 30
(W)
=
(1]
g 20
T
(a'e

0
460 Visible 700 Infrarrojo cercano 1,000

Longitud de onda (nm)

Grafica 1. Firmas espectrales de la planta saludable y estresada
Fuente: www.scanterra.com

Este comportamiento de la vegetacién puede medirse a través de indices de vegetacion,
los cuales permiten evaluar la proporcién de radiacidon captadas en diferentes bandas,
normalmente en el rojo e infrarrojo, con esto se puede determinar la cantidad de follaje
verde que cubre la superficie explorada por el sensor. Entre los indices de vegetacién mas
utilizados se encuentra el indice de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI) cuya
variacién se encuentra en el intervalo entre -1y 1. (Palacios, 2011)
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indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI)

La cantidad de radiacidn reflejada en las longitudes de onda correspondientes al rojo (R) y
al infrarrojo cercano (IR) muestra una estrecha relaciéon con la actividad fotosintética de
las plantas. Esto se debe a que los tejidos fotosintéticamente activos absorben una
proporcion alta de la radiacidon incidente en la banda del rojo y reflejan una gran
proporcion de la radiacion en la banda del infrarrojo (Paruelo, 2008).

Esta reflexion diferencial en las bandas del rojo y el infrarrojo cercano permite la
construccion de indices espectrales. Uno de los mas usados es el indice de Vegetacién de
Diferencia Normalizada (NDVI, por sus siglas en inglés), calculado a partir de la reflectancia
en las porciones roja (R) e infrarroja (IR) del espectro electromagnético NDVI = (IR-
R)/(IR+R). La reflectancia en el rojo se relaciona con la absorcién por parte de pigmentos
fotosintéticos y la del infrarrojo con la estructura foliar. EIl NDVI presenta una relacién
estrecha y positiva con la fraccion de Radiaciéon Fotosintéticamente Activa Absorbida
(fRFAA) por la vegetaciéon verde y por tanto con la productividad (Paruelo, 2008). Este
indice espectral muestra una relacién positiva y lineal con la fracciéon de la radiacién
fotosintéticamente activa absorbida por el dosel, por tanto el NDVI puede ser un buen
estimador de la productividad primaria (Paruelo, 2008).

El indice de vegetacidon de diferencia normalizada (NDVI) se calcula con la férmula
siguiente:

NDVI—IR
" IR+R

Dénde:
NDVI= indice de vegetacién de diferencia normalizada
IR= Reflectancia en la banda del infrarrojo, alrededor de 850 nandmetros
R= Reflectancia en la banda del rojo, alrededor de 660 nandmetros.

Cuando el NDVI presenta valores cercanos a 1 es posible decir que existe un desarrollo
muy vigoroso del follaje y que éste cubre por completo el suelo, mientras que un valor
cercano a cero indica que no hay vegetacion o que ésta se encuentra en muy mal estado.
En la figura siguiente se puede observar la variacion de dicho indice y una representacion
visual de la condicidon de la planta:
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Figura 8. Calculo del NDVI a partir de la luz visible y del infrarrojo cercano
Fuente: www.esa.int

0.14

Manejo agrondmico de una asociacion graminea-leguminosa

Las asociaciones, se pueden definir como la interrelacién armdnica y equilibrada entre dos
0 mas especies de gramineas y leguminosas. Estas asociaciones se pueden realizar con
leguminosas nativas, que se encuentran en el pastizal o con especies introducidas y
aprobadas. (REDVET, 2013)
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La mezcla de gramineas y leguminosas es de gran importancia ya que con ellas se logra un
mejor balance nutritivo y una mejor distribucion de la produccién durante el ano
(Romero, 1989).

Existen diferentes tipos de mezclas forrajeras, adecuadas para los distintos objetivos que
se persigan, pero, conviene tener en cuenta que la eleccién de los constituyentes de la
asociacién estd en funcién del suelo y del clima, mientras que la forma de utilizaciéon
depende de la capacidad de las especies involucradas para establecerse y producir al
mismo tiempo. La mezcla de dos o mas especies forrajeras, constituye una asociacion de
plantas con exigencias y caracteristicas diferentes, pero que pueden ser complementarias
y su produccién mas importante que el cultivo puro de cada uno de los constituyentes.
(Soto, 1996).

Especies Utilizadas

Rye grass (Lolium multiflorum Lam)

El rye grass anual, tambien conocido como rye grass italiano es un pasto amacollado anual
de clima fresco y nativo del sur de Europa (INIFAP, 2003). Es una graminea de ciclo corto,
sabor agradable y alta digestibilidad, lo que lo hace una especie forrajera con alto valor
para la alimentacion del ganado. Esta especie es utilizada en muchos ambientes cuando se
requiere rapida cobertura o alimento. Sus caracteristicas incluyen:

e Potencial productivo alto

e Establecimiento rapido

e Adecuado para labranza minima

e Buena respuesta en suelos pesados y con poco drenaje

Requerimientos edafoclimaticos

Los suelos donde crece deben ser de media a alta fertilidad, con un drenaje adecuado y
pH superior a 5.5; es exigente a la nutricidén de nitrégeno, fésforo y potasio. (Oregon State
University, 1999). El ryegrass se adapta mejor a regiones de clima fresco y humedo, su
mejor crecimiento ocurre a temperaturas entre 20 y 25°C, debido a esto, el ryegrass anual
crece bien en invierno y principios de primavera en la mayoria de las regiones aridas y
templadas del pais (INIFAP, 2003).
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Pastoreo

De acuerdo con Donaghy (2001), el manejo adecuado del pastoreo permite producir
grandes cantidades de forraje de alta calidad, aprovechable para los animales y que puede
persistir por mas tiempo. La persistencia de la pastura se optimiza a través de la
intensidad de pastoreo reflejado en la altura de los rastrojos pos-pastoreo y la carga
animal utilizada, el periodo de recuperacién o rebrote y el de ocupacion.

El objetivo de adecuar los periodos de recuperacién de las pasturas con el nimero de
hojas verdes es evitar que la planta llegue a un estado de senescencia tal que su valor
nutricional disminuya y no se pueda aprovechar una proporcion de la materia seca
disponible por muerte de hojas (Fulkerson W., 2002).

El nimero de hojas es un indicador de campo ldgico, practico y conveniente de la
recuperacién de las reservas de carbohidratos y de la madurez de la hoja, o de la
preparacion de la planta para ser pastoreada. El conocimiento del patrén de evolucion del
numero de hojas puede ser usado como una base para el disefio de un sistema de
pastoreo controlado. Idealmente, se deberia utilizar tanto el criterio de la disponibilidad
de materia seca como el numero de hojas con el fin de ajustar el tiempo de pastoreo
(Fulkerson W. J., 2002)

De acuerdo con Donaghy (2001), la utilizacién promedio de las pasturas perennes en
condiciones de clima templado es de 50-60% y la pérdida de persistencia es una de las
principales limitantes para la produccién ganadera.

Trébol blanco (Trifolium repens L.)

El trébol blanco, es una especie de clima templado que se encuentra en lugares donde la
humedad del suelo permite su desarrollo; se distribuye extensamente desde el Artico
hasta los subtrépicos en un amplio rango de altitud; puede ser encontrado a mas de 6000
metros sobre el nivel del mar, por ejemplo en los Himalayas. (Williams, 1987).

Muslera (1992), menciona que es una especie perenne de ciclo invernal, con tallos
rastreros que enraizan en los nudos; este habito estolonifero es el que la caracteriza y
define como la leguminosa perenne de mejor adaptacion a las praderas de pastoreo de las
zonas templadas.
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Requerimientos Edafoclimaticos

El trébol blanco se adapta a una amplia gama de suelos, incluyendo los de textura liviana y
los de textura pesada, resiste zonas de baja humedad y tolera condiciones climaticas
variadas (Aguila, 1990). Lépez (1996), menciona que aunque se adapta a todo tipo de
suelos, prospera mejor en suelos fértiles, particularmente los arcillosos con niveles
adecuados de fosforo; tolera un rango de pH entre 5.0y 7.0.

Spedding (1972) sefiala que, muy pocos factores de clima o de la planta misma, pueden
limitar su distribucién, aunque se adapta, mejor a un clima moderadamente humedo y
frio que a uno célido y seco.

Pastoreo

El trébol tiene un habito de crecimiento estolonifero y rastrero, posee tallos horizontales
gue se desarrollan a nivel de la superficie del suelo y son frecuentemente enterrados por
el efecto del pisoteo de los animales o por la accién de las lombrices. Desde los nudos de
estos estolones, se forman tanto raices que mejoran habilidad de las plantas ante
problemas de estrés hidrico y permiten la repoblacién de cercos descubiertos. El trébol
blanco beneficia el pastoreo debido a:

e Un mayor contenido energético y de proteinacruda.
e Mayor palatabilidad.

Esta graminea, al mezclarse con leguminosas permite el pastoreo y favorece la obtencién
de forrajes de alta calidad proteinica.

Modelos matematicos utilizados en la agricultura

La investigacion en el area agricola utiliza cada vez mas los modelos matematicos como
herramientas predictivas, por ejemplo, la regresién no lineal sirve para describir sistemas
bioldgicos y fisicos (Rebolledo, 1994). Ostle (1986) y Montgomery (1991), propusieron,
gue si el modelo lineal no es el adecuado, se debe considerar el ajuste de algin modelo no
lineal. Los modelos no lineales pueden convertirse en lineales utilizando alguna
transformacion apropiada de la variable de respuesta, las variables de prediccidn, los
parametros o la combinacién de estos. Algunos modelos no lineales incluyen al logistico,
exponencial, Michaelis-Menten y el monomolecular. (Rodriguez, 1989)

19



Por otra parte, el modelo logistico, puede expresar adecuadamente el crecimiento o
desarrollo en funcién del tiempo, se caracteriza por tener forma sigmoidal, un punto de
inflexion y dos asintotas, una superior y otra inferior (Calvo , 1994). El modelo exponencial
es valido para crecimientos o decrecimientos continuos en los que las condiciones son
siempre favorables. EIl modelo de Michaelis-Menten se ha utilizado para describir el
comportamiento de poblaciones de insectos y el modelo monomolecular puede ser
aplicado en agronomia, medicina y veterinaria, entre otras areas. (Rojas, 2002).

Funcién exponencial

Oaxaca, et al (2007), indican que las funciones reciben su nombre de acuerdo al
comportamiento de la variable independiente, de ahi que, si esta variable estd como
exponente, la funcién se llamara exponencial y se denota como y = a*, donde a € R, 0
bien:

f R R
f(x) =a’, donde a €R

En la figura siguiente se muestra una representacion general de esta funcién.

Figura 9. Funcion exponencial
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Es posible observar que, el comportamiento creciente es lento al principio, es decir con
valores menores de X que una vez superado el punto de inflexién el crecimiento es rapido,
esto sucede en algunas etapas fenoldgicas, como el desarrollo vegetativo de casi todas las
especies vegetales.

Funcion Lineal

Una funcién lineal, de acuerdo con Demana (2007), es una funcion polinomial de grado 1y
por lo tanto tiene la forma:

fx)=ax+b
Donde: a y b son constantes ya #0

En la figura 10 se presenta la funcién identidad. Una funciéon lineal puede usarse para
predecir rendimiento Unicamente en ciertas etapas del cultivo, es decir, como en la
regresion lineal, las predicciones seran vélidas en el intervalo de experimentacion utilizado
para el desarrollo del modelo.

Figura 10. Funcion Lineal
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Cuando se realizan mediciones o se obtienen modelos para explicar un fendmeno en
forma matematica, es necesario determinar que tan precisos son los resultados, esto
puede hacerse a través de coeficientes de determinacion (R?) o bien utilizando el error
absoluto o el error relativo. En el caso de los modelos matematicos para prediccion de
rendimiento se utilizan la raiz del cuadrado medio del error (RMSE), el error medio
absoluto (MAE) y el error medio sistémico (MBE).

La RMSE proporciona los residuales, es decir, las variaciones de los errores entre los
valores medidos o reales (Mi) y los predichos o esperados (Pi); este error se calcula con:

n
1
RMSE = Ez(m — Mi)?
i=1

El error medio absoluto (MAE), mide la magnitud promedio de los errores absolutos, es
considerado el estadistico mds comun para medir la magnitud promedio del error y se
calcula con:

n
1
MAE =—Z|Pi—Mi|
n' 1
l=

Finalmente, el error medio sistémico (MBE), es un indicador para determinar cuando el
modelo tiene una prediccion baja o cuando sobrepredice los valores medidos. Un valor
positivo del MBE indica que el modelo estd prediciendo rendimientos mayores a los reales
y un valor negativo indica que se esta haciendo una prediccién menor. En caso de que el
MBE tenga un valor cero, el modelo tiene la misma proporcidn de valores positivos y
negativos en la prediccion.

n
1
MBE =~ Z(Pi — Mi)
i=1

En todos los casos, n es el nimero de observaciones, Pi es el valor esperado y Mi es el
valor real (MKhabela et a/ 2010).

En este trabajo se utilizaron el RMSE, MAE, MBE y el error relativo para determinar la
precisidon de los modelos obtenidos.
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Metodologia

Contexto fisico

El drea de estudio donde se realizé el trabajo se encuentra ubicada a 30km al norte de la
Ciudad de México y 2.5 km al noreste del municipio de Cuautitlan, geograficamente se
encuentra entre los paralelos 19° 39°- 19°45’ N y los meridianos 99°08’-99°14" W a una
altura de 2,250 metros sobre el nivel del mar (msnm). (Flores et al, 1981).

De acuerdo a lo reportado por la Estacion Meteoroldgica de Sistemas Agricolas y Recursos
Naturales (EMA OSAR UNAM):

e Temperatura Media Anual: 15.2°C
e Temperatura Media maxima: 23.4°C
e Temperatura Media minima: 8.0°C

La precipitacion anual promedio es: 787.4mm y entre los meses de Agosto y Diciembre de
2014 periodo en que se llevo acabo el trabajo en campo fue de 62.94mm

Disefio experimental

Invernadero

Se realizd un experimento factorial para evaluar la influencia del riego y la fertilizacién
sobre el indice de vegetacion (NDVI) y el rendimiento de la asociacion graminea-
leguminosa. Se utilizd un abonado medio de 25 ton-ha™ (control) de acuerdo con lo
reportado por Livestock Production Science (2004) y un riego medio de  600mm-afio™ de
acuerdo con Dominguez (2005).

Los factores y niveles del experimento que se estudiaron fueron:

Cuadro 3. Factores y niveles del experimento

Factor Nivel
Fertilizacion F1=12.5ton-ha™
F2= 25 ton-ha™ (control)
F3=50 ton-ha™
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Factor Nivel

Riego R1= 300 mm-afio™
R2= 600 mm-afio™ (control)
R3= 900 mm-afio™

Es decir, se probaron nueve tratamientos con tres repeticiones; lo cual generd un total de
27 unidades experimentales que fueron arregladas completamente al azar como se
muestra en el siguiente cuadro:

Cuadro 4. Tratamientos trabajados en invernadero

Tratamiento Nivel Nivel

fertilizacion Riego
1 F1 R1
2 F2 R1
3 F3 R1
4 F1 R2
5 F2 R2
6 F3 R2
7 F1 R3
8 F2 R3
9 F3 R3

Campo

Adicionalmente, se establecieron parcelas en campo que permitieron probar los modelos;
bajo un arreglo de bloques al azar con 3 tratamientos y 4 repeticiones, los tratamientos
fueron en diferentes dosis de fertilizacién orgdanica con estiércol de ovino con 8 meses de
descomposicion: F1=12.5 ton-ha™, F2= 25 ton-ha™ (control), F3=50 ton-ha™. El factor de
bloqueo fue la preparacion del suelo. El arreglo en campo de las unidades experimentales
fue el siguiente:

Bloque | Bloque Il Bloque Il
T, T, T, T, T, T, T, T, T,
T, T3 T, T3 T, T, T, T1 T3
T, T, T3 T3 T, T, T3 T3 T1
T3 T, T3 T3 T, T3 T, T3 T,
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En ambos experimentos se midieron las siguientes variables de respuesta: (ndice de
vegetacién de diferencia normalizada (NDVI) y rendimiento en fresco.

El analisis de los datos se hizo mediante un ANOVA y una prueba de medias para los
tratamientos, factores e interacciones que resultaron significativos, adicionalmente, se
hizo un ajuste de curvas para determinar el modelo que relaciona el rendimiento con el
indice de vegetacién. Las evaluaciones se llevaron a cabo a los 45, a los 75 y 105 dias
después del establecimiento, el criterio de corte fue el punto de saturacién de las plantas,
es decir, cuando las primeras hojas estan senescentes.

Trabajo de campo

Las unidades experimentales dentro del invernadero se establecieron en charolas de
600cm?, cada una contenia tierra previamente cernida y la asociacion graminea-
leguminosa con una proporcién de semilla de 7:3 por cada 10cm?.Teniendo asi, un total de
18 semillas de trébol blanco (Trifolium repens L) y 42 semillas de rye grass (Lolium
multiflorum Lam) por cada unidad experimental. La fecha de siembra fue el 1 de Agosto
del 2014. En las figuras siguientes se muestra la siembra y la germinacién de las especies
en las unidades experimentales.

Figura 11. Preparacion de las unidades experimentales
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Figura 12. Germinacion del trébol blanco

Figura 13. Germinacion del rye grass

El 22 de Agosto se comenzaron aplicar los riegos (figura 14), una vez por semana y la
fertilizacién se aplicé a los 30 dias, con un primer corte a 2cm para favorecer
amacollamiento, este procedimiento se muestra en la figura 15.
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Figura 15. Aplicacidon de fertilizacion con las 3 diferentes dosis. (T7 fertilizacion baja, T2 fertilizacion
media, T6 fertilizacion alta).

Se realizaron tres cortes y en cada uno se midio el indice de Vegetacién con el sensor Field
Scout TCM 500 antes de cada corte con intervalos de cada 5 segundos, con 3 repeticiones
en centro y a cada lado de la charola, esto se muestra en la figura 16.

27



Figura 16. Medicion del NDVI mediante el sensor Field Scout TCM 500.

Una vez medido el NDVI, se realizd el corte de la pastura. En la figura siguiente se muestra
el corte para determinar el rendimiento a partir del peso fresco.

Figura 17. Corte de las unidades experimentales
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Figura 18. Peso de las unidades experimentales

Establecimiento de las parcelas para la probacién en campo.

La siembra en campo se establecié el 1 de septiembre en el area de invernaderos de la
Facultad de Estudios Superiores Cuautitlan, con una densidad de siembra de 25kg - ha ™
de rye grass y 6 kg - ha ' de trébol blanco (7:3) el método de siembra fue al voleo en un
campo de 100m?. Enla figura 19 se muestra la preparacién y siembra del terreno.

Figura 19. Preparacion y siembra del terreno
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La fertilizaciéon en campo se llevé acabo 30 dias después de la siembra con las siguientes
dosis: F1= 12.5 ton-ha™, F2= 25 ton-ha™ (control) , F3= 50 ton-ha™ con estiercol de ovino
con una descomposcion de 8 meses y un previo secado. En las figuras siguientes se

muestra el pesaje y la aplicacién del abono.

Figura 21. Aplicacién del abono en Campo.
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En campo, la medicién del indice de vegetacién se llevo a cabo en un solo punto,que se
considero representativo de la condicién general del cuadro de muestra en intervalos de
10 segundos, se utilizé un cuadro de muestreo de 900cm? como se muestra en la figura
22.

Figura 22 . Medicion del NDVI mediante el sensor Field Scout TCM 500

Las muestras de cada unidad experimental se pesaron para calcular el rendimiento por
hectarea.

Trabajo de gabinete

La descarga de datos se llevo a cabo desplegando el menu del software que incluye el
sensor como se muestra en la figura 23.
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Down Load Clear Memory Meter Settings

T

Figura 23. Ventana principal del menu del software.
Fuente: Spectrum Technologies (2009)

Los datos se descargan en un archivo de texto, en la figura 24 se muestra una de las
hojas obtenidas.

Archivo Edicion Formate Ver Ayuda

Name: suesd2103

Serial #: 318

Datum: WGS 84
Longitude,Latitude,No.,Red %,NIR % ,NDVI
,,Logger Started

,N=1,12.8,29.5, 0.395

,N=2,10.6 , 56, 0.682
,.8:6,35.5,0.61
9.9,47.2,0.653
10.4,63.7,0.719
9.3,32.4,0.554
1
9

-~ -~
- ~
-

-
-
-

0.4 ,45.5,0.628
9,46.1,0.646
11,627 .0:701
,N=10, 10.2, 59.9 , 0.709
N=—14 14 5 66 0703

e e o N e B
TR TR TR TR TR T

-~
-
-

VONOUAW

-
-~

Figura 24. Datos en formato texto obtenidos desde el sensor
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Estos datos se procesaron en Excel para generar tablas de informacion.

Ajuste de datos mediante Maple®

Con los datos obtenidos, se generaron los vectores para los indices de vegetacion y los
rendimientos obtenidos con el fin de realizar el ajuste mediante la libreria de estadistica
contenida en el software de calculo simbélico Maple®. En la figura siguiente se muestra
una captura de pantalla para el procesamiento de un conjunto de datos.

) File Edit View Inset Format Spreadcheet Window Help _ &%
[Cl=lemIS] [ B[] E1] ETE] FFE] [

W[ ]

[> restart:with(statistics): -
> X =

Vector ([0.399,0.485,0.495,0.5,0.557,0.558,0.577,0.594,0.599,0.61,0.613,0.614,0.621,0.624,0.625,0.633,0.635,0.638,0.643,0.6 —]
45,0.651,0.653,0.655,0.655,0.656,0.659,0.66,0.661,0.662,0.663,0.669,0.67,0.671,0.673,0.678,0.679,0.681,0.682,0.685,0.687,0
.688,0.701,0.704,0.706,0.708,0.709,0.709,0.71,0.711,0.713,0.715,0.717,0.718,0.725,0.726,0.729,0.73,0.734,0.744]) : ¥ :=
vector([0.6,0.95,1.1,0.87,1.32,2.083,1.583,2.27,2.6,4.06,3.217,1.5,1,7.51,2.12,3.01,1.53,2.1,3.6,5.72,7.45,1.77,7.05,7.25,
4.2,2.7,6.54,2.8,1.91,4.74,4.85,5.217,7.6,5.06,3.84,10.19,6.06,3.23,4.25,5.29,1.22,3.43,4.64,4.2,2.7,4.13,9.01,4.95,11.017
,10.167,5.57,3.32,5.68,10.5,4.75,3.95,2.48,4.68,8.85]) :

> T11:=Fit(a*x+b*exp(x), X, ¥, X);

T11 =452479006812850315 x — 13.1054240014113130 &

v

evalf (subs (x=0.725,T11)) ;
574555148

v

T12:=PolynomialFit(3, X, ¥, x);

2 3
T12 =58.5825353981785142 — 316.507168691448328 x + 545.721597693893500 x~ — 288.545413743845642 x~
> evalf (subs (x=0.725,T12)) ;

6.0014077

v

T13:=PolynomialFit(2, X, ¥, x);

5
T13=3.46159756152079768 — 23.3183648366228944 x + 37.2885527004189044 x~

v

evalf (subs (x=0.725,T13)) ;

6.15557856

v

T14:=PolynomialFit(l, X, ¥, x);

T14=-9.83258913497325082 + 21.6540650306490648 x

v

evalf (subs (x=0.725,T14)) ;

5866608015

v

T15:=NonlinearFit (a*x+exp(b*x), X, ¥, x);

B (3.49808608557570944 x)
T15 =-8.81606238747239601 x + e
evalf (subs (x=0.725,T15)) ;
6.238828099

v

v

T16:=ExponentialFit(X, Y, x);

N (7.26220312744903928 x)
716 =0.0303789281125400 e

> evalf (subs (x=0.725,T16)) ;

5877263142

> T17:=Fit (a+b*exp(c*x), X, ¥, x);
. (3.05860836419892256 x)
T17 =-3.89900584259613180 + 1.09206905351583304 e
evalf (subs (x=0.725,T17)) ; =

v

Figura 25. Procesamiento en Maple para ajuste de datos.

El procesamiento en Maple se realizd para cada uno de los cortes del experimento con el
fin de generar una serie de modelos que pudieran ser utilizados.
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Resultados y discusion

La tabla siguiente muestra los promedios por tratamiento en cada uno de los cortes
realizados en la prueba establecida en el invernadero, se presentan los indices de
vegetacion y el rendimiento como variables de respuesta.

Cuadro 5. Promedio de NDVI y Rendimiento por tratamiento de cada uno de los cortes

Corte Tratamiento NDVI Rendimiento
(Ton-Ha™)

1 1 0.637 1.622
2 0.568 1.517
3 0.605 2.044
4 0.688 4.939
5 0.626 4.778
6 0.647 4,928
7 0.644 6.044
8 0.665 7.833
9 0.704 7.65

2 1 0.562 1.256
2 0.496 0.839
3 0.568 1.083
4 0.681 4.944
5 0.663 4.639
6 0.681 4.575
7 0.673 5.778
8 0.672 7.906
9 0.710 10.62

3 1 0.583 1.311
2 0.661 1.344
3 0.669 2.822
4 0.683 2.878
5 0.673 2.956
6 0.667 4.794
7 0.708 2.711
8 0.660 4.8165
9 0.707 4.017
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Los modelos obtenidos mediante el procesamiento en Maple® de los datos
experimentales obtenidos en la prueba realizada en el invernadero, se muestran en la
tabla siguiente:

Cuadro 6. Modelos obtenidos mediante el procesamiento en Maple®

Modelo
1
Rendimiento = 53.233 (NDVI) - 15.540 e®""
2 Rendimiento = 58.583 - 316.507 (NDVI) + 545.722 (NDVI) % - 288.545 (NDVI)*
3 Rendimiento = 3.462 - 23.318 (NDVI) + 37.288 (NDVI)?
4 Rendimiento:= -12.149 + 26.050 (NDVI)
5 Rendimiento =-8.816 (NDVI) + e (3,458 NDVI)
6 Rendimiento= 0.0304 g’2%2(NoV)
7 Rendimiento =-3.899 + 1.092¢>0>8 (NOV)
8 Rendimiento=9.701 + 12.471 In(NDVI)
9 Rendimiento = -3.420 - 0.653 (NDVI)+ g>81 (NoVI
10 Rendimiento = 22.156 (NDVI) **®
Donde:

e= Numero de Euler.
NDVI= Indice de vegetacion de diferencia normalizada obtenido en campo.
Ln=logaritmo natural.

La prueba de los modelos matematicos generados mediante la comparacion de los
rendimientos calculados con cada uno con los rendimientos obtenidos en las mediciones.
También se determind la raiz del cuadrado medio del error (RMSE), el error medio
absoluto (MAE) y el error medio sistematico (MBE), todos estos expresados en las
unidades de rendimiento.
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Analisis estadistico de datos para obtenciéon del modelo

Los resultados obtenidos se analizaron estadisticamente con un ANOVA para el modelo
establecido y pruebas de Tukey en los factores e interacciones que resultaron
estadisticamente significativos. En cada prueba se consideré un nivel de significancia
0=0.05. Los resultados y analisis se presentan a continuacion:

Corte 1

El indice de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI) es afectado en forma
significativa por el riego, como se muestra en la grafica 2 de efectos principales, F(y, 15)-
4.68, p<0.05 . La comparacién multiple indica que existen diferencias entre el nivel tres
(grupo A) y el uno del riego (grupo B) considerando p<0.05.

Grafica de efecto principal Riego
0.750
0.700 -
s
_ 0.650 - A
3 / —.—Corte1
2
0.600 - Corte 2
0.550 - i Corte 3
0.500 . .
R1 R2 R3
Riego

Grafica 2. Grafica de los efectos principales para NDVI en los tres cortes.

El rendimiento es modificado en forma significativa por el riego F,, 1s)- 20.36, p<0.05, esto
se puede apreciar en la grafica 3 de efectos principales
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Grafica de efectos principales para Peso fresco ton/ha
Medias de datos

Media
N

T
R1 R2 R3
N Riego

Grafica 3. Grafica de los efectos principales para Peso fresco (ton/ha) en el corte 1.

Existen diferencias estadisticamente significativas entre los tres niveles de riego (p<0.05),
en la tabla se muestran los grupos generados con la comparacidon multiple por el método

de Tukey.
Cuadro 7. Comparacion de medias por el metodo de Tukey.
Riego Peso fresco Grupo
promedio

3 7.2 A

2 4.9 B

1 1.7 C
Corte 2

El indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) es afectado en forma
significativa por el riego, como se muestra en la grafica 4 de efectos principales, F(y, 16)-
14.25, p<0.05. La comparacién multiple indica que existen diferencias entre el nivel tres
(grupo A) y el uno del riego (grupo B), mientras que no existen diferencias entre el nivel
tres y el dos (grupo A), considerando p<0.05.
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El rendimiento varia en forma significativa por la interaccion Fertilizacion x Riego F(a, 16)-
4.49, p<0.05. Se puede observar que el incremento del rendimiento y que es directamente
proporcional al aumento del riego y fertilizacion.

Grafica de interaccion para Peso fresco ton/ ha
Medias de datos

12 N. fertilizacion
—e—F1
- F2
104 F3
8
%
2 67
=
44
2
04

R1 R2 R3

Grafica 4. Grafica de interaccion para Peso fresco (ton/ha).

En la cuadro 8 se muestran los grupos generados con la comparacién multiple de medias
por el método de Tukey (p<0.05). Existen diferencias estadisticamente significativas entre
el tratamiento nueve y los tratamientos seis, uno, tres y dos. Los tratamientos ocho, siete,
cuatro y seis son estadisticamente similares; y se observan diferencias entre el
tratamiento seis y el dos. El mayor rendimiento promedio se obtuvo con los niveles mas
altos de riego fertilizacidn.

Cuadro 8. Grupos generados con la comparacion de medias por el método de Tukey.

Tratamiento Fertilizacion Riego Peso fresco Grupo
promedio

9 3 3 10.6 A

8 2 3 7.9 AB

7 1 3 5.8 BC

4 1 2 4.9 BC

5 2 2 4.6 C

6 3 2 4.6 BCD

1 1 1 1.3 DE
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Corte 3

El indice de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI) es afectado en forma
significativa por el riego, como se muestra en la grafica 4 de efectos principales, F, 15)-
7.78, p<0.05. La comparacién multiple indica que existen diferencias entre el nivel tres
(grupo A) y el uno del riego (grupo B), mientras que no existen diferencias entre el nivel
tres y el dos (grupo A), considerando p<0.05, es decir, el valor del indice de Vegatacién
gue es directamente proporcional a la cantidad de riego aplicado sin que exista diferencia

significativa en el nivel de riego control y el nivel alto.

El rendimiento varia en forma significativa por los factores Fertilizacion F;, 15= 4.97,
p<0.05 y Riego F(, 15=9.90, p<0.05 esto se puede apreciar en la grafica 9. En ambos casos

el rendimiento es mayor con el nivel alto de ambos factores.

Grafica de efectos principales para Peso fresco ton/ha
Medias de datos
N. fertilizacion N. Riego

4.0

3.5
2 304
(]
=

2.5

2.0

F1 F2 F3 R1 R2 R3

Grafica 5.Grafica de los efectos principales para Peso fresco (ton/ha) en el corte 3.

Existen diferencias estadisticamente significativas entre el nivel de fertilizacidn tres (grupo
A) y el uno (grupo B). Mientras que entre el nivel de riego tres y dos (grupo A) no hay

diferencias estadisticas pero ambos son distintos al nivel uno (grupo B).
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Palacios et al (2011), menciona que la vegetacién utiliza la energia solar en varios
procesos fisiolégicos, como es el caso de la fotosintesis, y que las hojas tienen Ia
caracteristica de absorber energia, principalmente en las bandas visibles del espectro
electromagnetico, aunque reflejan parte de la energia cuya longitud de onda corresponde
al verde, razén por la cual, la mayoria de las plantas muestran hojas de color verde.

Los valores minimos para el indice de vegetacion (NDVI) son los que corresponden al
tratamiento 1 (R1F1), se aplicé una lamina de riego de 300 mm-afio* y una fertilizacion de
12.5ton-ha™, dichos valores estan entre 0.562 y 0.637. El rendimiento promedio bajo
estas condiciones de manejo estuvo entre 1.5y 2.0 toneladas por hectdrea.

El andlisis estadistico de los datos indica que el factor que puede tener mas influencia
tanto en el rendimiento como en el indice es el riego. Martinez (1995) indica que el agua
es la fuente normal de potencial reductor para los compuestos oxidados en la fotosintesis,
por tanto, se puede decir que cuando el contenido de agua en las hojas varia, la firma
espectral de la planta también lo hace, principalmente en la zona de los infrarrojos. Esto
crea disminucién con respecto al valor del indice de Vegetacidn ya que la absorcién del
agua estd indicada en el infarrojo medio de tal forma que con menor cantidad de agua,
mayor reflectancia en la luz visible, es decir, en el rojo.

Los valores maximos del indice de vegetacion son los obtenidos con el tratamiento 9, es
decir, aplicando riego de 900 mm-afio’ y 50 ton-ha™ de abono. El rango del NDVI va de
0.704 a 0.710, mientras que el rendimiento se reporta entre 7 y 8 toneladas por hectarea.

Entonces, el factor determinante para detectar cambios en el indice de vegetacién es el
riego, esto es porque la planta, al sufrir estrés hidrico, presenta una coloracién mas opaca
y menos turgencia, lo cual esta directamente relacionado con la cantidad de clorofila y por
tanto con su comportamiento de la reflectancia en las bandas roja e infrarroja.

En cuanto al abonado se tiene que no hubo una diferencia estadisticamente significativa
ya que en el primer ano de aplicacién de un estiércol, solamente se libera por
descomposicion parte del contenido total de nutrimentos; la diferencia queda en forma
residual para los siguientes afios del cultivo. (SAGARPA, 1997)

Un indice de vegetacién cercano a 0.5 significa plantas de rye grass y trébol bajo
condiciones de estrés hidrico y con bajo rendimiento, mientras que; plantas que
presentan NDVI mayores a 0.7 tienen altos rendimientos, coloracion verde intensa y en
general es posible decir que son plantas visiblemente turgentes y saludables.
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Analisis de los modelos

Cada uno de los modelos potenciales fue analizado para obtener los valores de la raiz del
cuadrado medio del error (RMSE), el error absoluto medio (MAE) y el error sistémico
medio (MBE), una vez calculados, se seleccionaron las ecuaciones cuya magnitud del error
fuera menor. En la figura siguiente se muestra una de las hojas de calculo utilizadas para
validar los modelos.

NDVI Rendimiento Rendimiento Error Error relativo Pi-Mi (Pi-Mi)A2 RMSE MAE MBE
obtenido esperado absoluto
0.578 0.744 2.457 1.712 2.300 1.712 2.933 5.667 2.385 -2.385
0.629 2133 3.482 1.349 0.632 1.349 1.820
0.632 4.644 3.551 -1.093 -0.235 -1.093 1.195
0.647 19.878 3.910 -15.967 -0.803 -15.967 254.957
0.667 6.5 4.431 -2.069 -0.318 -2.069 4.282
0.668 3.867 4.458 0.591 0.153 0.591 0.350
0.669 6.478 4.486 -1.992 -0.308 -1.992 3.969
0.67 29.489 4.513 -24.976 -0.847 -24.976 623.788
0.671 1.222 4.541 3.319 2.715 3.319 11.013
0.671 6.333 4.541 -1.792 -0.283 -1.792 3.213
0.678 4.956 4.738 -0.217 -0.044 -0.217 0.047
0.678 13.033 4.738 -8.295 -0.636 -8.295 68.807
0.681 4.956 4.825 -0.131 -0.026 -0.131 0.017
0.684 7.311 4.913 -2.398 -0.328 -2.398 5.752
0.685 4.889 4.942 0.053 0.011 0.053 0.003
0.686 7.556 4.972 -2.584 -0.342 -2.584 6.675
0.686 20.144 4.972 -15.173 -0.753 -15.173 230.206
0.687 4.9 5.002 0.102 0.021 0.102 0.010
0.687 6.144 5.002 -1.143 -0.186 -1.143 1.306
0.687 9.744 5.002 -4.743 -0.487 -4.743 22.494
0.692 5.378 5.153 -0.225 -0.042 -0.225 0.051
0.696 5.978 5.276 -0.702 -0.117 -0.702 0.492
0.696 19.978 5.276 -14.702 -0.736 -14.702 216.141
0.698 8.2 5.339 -2.861 -0.349 -2.861 8.188
0.699 7.511 5.370 -2.141 -0.285 -2.141 4.584
0.702 5.144 5.465 0.321 0.062 0.321 0.103
0.704 6.589 5.529 -1.059 -0.161 -1.059 1.123

Figura 26. Hoja de calculo para el analisis de cada uno de los modelos potenciales.

En la cuadro 9, se muestran los valores de error relativo, RMSE, MAE y MBE para cada
uno de los modelos seleccionados. Es posible observar que todos los modelos hacen una
prediccién por abajo del rendimiento real como indican los valores negativos del MBE,
estas diferencias estan entre 1.3 y 2.3 toneladas por hectdrea. Los mejores modelos
tienen un comportamiento lineal o exponencial lo que coincide con modelos obtenidos a
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partir de indices de vegetacion procesados de imagenes satelitales como reporta
Mkhabela et al. (2010).

Cuadro 9. Valores de error relativo, RMSE, MAE y MBE para cada uno de los modelos seleccionados.

Modelo RMSE MAE MBE Error

relativo
Rendimiento= -8.816(NDVI )+ g>*%NoV! 5.667 2.385 -2.385 -0.028
Rendimiento= 53.233 (NDVI) - 15.540e"°"" 4.195 1.598 -1.598 -0.026
Rendimiento= -12.149 + 26.050 (NDVI) 4.197 1.309 -1.309 0.014

Las graficas siguientes muestran los valores experimentales y la curva de ajuste en el
rango de NDVI que va de 0.5 a 0.8. Es posible observar que, a pesar de que dos de los
modelos son exponenciales (graficas 6 y 7), todos tienen un comportamiento lineal en el
rango experimental. El modelo lineal (grafica 8) tiene el menor error relativo, sin embargo,
es posible que fuera del rango experimental genere diferencias mayores que los modelos
exponenciales en el rendimiento esperado.

35.000
Rendimiento= -8.816(NDVI)+ ¢>4°8NoVI

30.000 *
T 25.000
S
=]
£ 20.000 * *—o * o
2 * ¢
[
E 15.000 ¢ 4 .
5 * * % o,

10.000 *——0020
& 56

&> pJ
5.000 &
L J L g
0.000 L : — ¢ : : .
0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8
NDVI
@ Rendimiento Real  ===Rendimiento esperado

Grafica 6. Primer Modelo

En los tres modelos es posible observar que existen algunos datos experimentales que
salen del comportamiento normal, sin embargo, se determind dejarlos para que en el
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ajuste se consideraran las condiciones reales del experimento. En caso de haber quitado
estos datos, el valor del MBE podria ser mas cercano a cero sin embargo el modelo tendria
menor flexibilidad a cambios inesperados en las condiciones de la pradera.

35.000
Rendimiento= 53.233(NDVI)-15.540e"""
30.000 *
T 25.000
=
£ 20.000 * > ¢ ¢
2 1 4 *
(=
E 15.000 ¢ ¢
£ . ¢ 0y o,
$ 10.000
g * Ny Poag 4
5.000
4
— o 4
0.000 L : : * : : .
0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8
NDVI
@& Rendimiento Real  ===Rendimiento esperado

Grafica 7. Segundo modelo
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Grafica 8. Tercer Modelo

Es importante mencionar que, a pesar de que los modelos tuvieron un error relativo
menor al 3%, tienen limitaciones ya que el NDVI permite medir el rendimiento potencial,
sin embargo si hay algin cambio después de la medicién este no se verd reflejado en la
estimacion realizada. Por ello, es importante determinar la mejor época para hacer las
mediciones con el fin de minimizar posibles variaciones.
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Conclusiones

e Los datos experimentales fueron utiles en la generacién de modelos potenciales
para la prediccion del rendimiento, en este estudio se exploraron distintas
funciones encontrando que las que mejor se ajustan a los datos son las
exponenciales y lineales, en ambos casos se obtuvieron errores relativos menores
al tres por ciento.

e El andlisis estadistico de los datos para generar el modelo permitié determinar
que, el factor que mas afecta al indice de vegetacién en praderas asociadas de rye
grass y térbol blanco es el riego; generalmente el valor del NDVI sera menor en
condiciones de estrés hidrico. Esto indica que tambien seria posible utilizar este
parametro para programacion de riegos.

e En este trabajo se muestra la utilidad de los indices de vegetacién para la
generaciéon de modelos para prediccién de rendimiento. Sin embargo, es
importante mencionar que, es necesario realizar nuevos experimentos con el fin
de determinar la etapa de crecimiento en la que el NDVI permitiria obtener una
estimacion mas precisa del rendimiento.

e Las predicciones de los modelos seleccionados estan por debajo del rendimiento
real lo que indica que, en caso de utilizar estos modelos para la programacion del
pastoreo, se tendrd un excedente de forraje de entre 1.3 y 2.3 toneladas por
hectarea. Estas diferencias pueden ser corregidas si se generan nuevos modelos a
partir de datos en praderas ya establecidas.

e Los valores del indice de vegetacidn en praderas asociadas varian entre 0.50 a
0.71, entonces, de acuerdo con los modelos obtenidos, con un indice de
vegetaciéon promedio de 0.5 los rendimientos esperados estarian entre 1.06 y 3.8
toneladas por hectarea; mientras que se esperaria un rendimiento entre 6.08 y
8.84 toneladas por hectdrea cuando el indice de vegetacién promedio sea de 0.71.

e La obtencidn de indices de vegetacidon de diferencia normalizada y su uso para

generar modelos de predicciéon podrian representar una alternativa para
agricultores que deseen hacer una programacion del pastoreo.
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