








salida, cuya única neurona (S) estima el porcentaje de cobertura del suelo por 
residuos. El esquema general del modelo de RN se observa en la Figura 3. 

 
La información entre las capas se propaga utilizando funciones matemáticas de 

transferencia (en este caso la tangente hiperbólica) aplicadas a la sumatoria de los 
datos, ponderados cada uno previamente por un peso. 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 3. Esquema de la Red Neuronal. Figura adaptada de [17] 
 
Para que estas redes puedan aplicarse, requieren de una fase de entrenamiento en 

la cual se determinan iterativamente los pesos de las conexiones entre las distintas 
capas, a partir de un conjunto de datos de entrada y salida conocidos. Cada iteración 
incluye dos etapas, la primera hacia delante para calcular la salida y determinar su 
diferencia con el valor observado (error) y otra hacia atrás para actualizar los pesos y 
mejorar la predicción. Para acelerar el proceso de aprendizaje se incluyó una tasa de 
aprendizaje, que permitió corregir la dirección del error y un término de momento.  

 
Una descripción más detallada del esquema general de los pasos y fórmulas del 

algoritmo de entrenamiento puede encontrarse en Bocco et al. [17]. Concluida la fase 
de entrenamiento, con los mejores pesos obtenidos en el transcurso del proceso 
iterativo, se realizó la fase de validación con un conjunto independiente de datos, para 
los cuales se conocía la verdad de terreno a fin de comprobar la eficiencia de la red y 
determinar los errores de estimación.  

 
La Tabla 1 muestra las variables incluidas en la capa de entrada, donde los 

modelos construidos con CD se denominan RNiCD y RNiR a los que incluyen 
reflectancias y el número de neuronas en la capa oculta. Para el proceso de 
entrenamiento fueron usados el 70% de los datos, siendo éstos tomados al azar. 

2.5 Análisis Estadístico 

w 1,1

w 
L,N

wL

w
1

  E 1   

  N L 

O1

S
 

  2   

  

O2

  

 

 

O

 

E 

E 

 



Los estadísticos usados para la evaluación y validación de los modelos fueron el 
coeficiente de determinación (R2) y la raíz del error cuadrático medio (RECM), 
ambos calculados a partir de los valores de porcentaje de cobertura de suelo 
observados y estimados. 

Tabla 1. Modelos de Redes Neuronales: capas de entrada y oculta.  

Modelos Variables de entrada  
(TM bandas) 

Nº de neuronas 
Ocultas 

RN1CD 
b2-b4 4 

RN1R 
RN2CD 

b2-b5 4 RN2R 
RN3CD 

b2-b7 4 RN3R 
RN4CD 

b3-b5 4 RN4R 
RN5CD 

b3-b7 4 RN5R 
RN6CD 

b5-b7 4 RN6R 
RN7CD 

b1-b2-b3-b4-b5-b7 6 RN7R 
RN8CD 

b2-b3-b4-b5-b7 5 RN8R 
 
 

Para obtener la verdad de terreno, necesaria para los procesos de aprendizaje y 
validación de las RN, se clasificaron las fotografías digitales obtenidas en los distintos 
viajes a campo en cada lote siguiendo la metodología propuesta por Pacheco y 
McNairn [4].  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 4. Fotografía digital del lote 4 con suelo cubierto por residuo y fotografía con grilla 
superpuesta para obtener porcentaje de cobertura por residuo.  
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Para obtener el porcentaje de cobertura de suelo por rastrojo se superpuso sobre 
cada fotografía una cuadrícula y se registró la presencia de residuos en cada 
intersección de la cuadrícula (Figura 4). Los valores obtenidos en todas las fotografías 
de cada lote se promediaron, obteniéndose así el porcentaje que se asignó para cada 
lote  en cada fecha de viaje. 

3 Resultados y discusión 

Los resultados obtenidos en la etapa de validación para los modelos propuestos y 
tipo de cobertura de residuos, se presentan en la Tabla 2. Como puede observarse, si 
es posible, siempre es preferible utilizar el mayor número de bandas (tanto para CD 
como para valores de reflectancias).  

Tabla 2. Valores de ajuste estadístico para los modelos de RN que estiman porcentaje de 
cobertura de suelo por residuos.  

Modelos R2 RECM  

RN1CD 0,86 8,61 
RN1R 0,87 7,80 

RN2CD 0,89 7,89 
RN2R 0,90 7,39 

RN3CD 0,84 9,28 
RN3R 0,85 8,94 

RN4CD 0,90 7,65 
RN4R 0,90 7,31 

RN5CD 0,83 9,77 
RN5R 0,83 9,78 

RN6CD 0,65 14,54 
RN6R 0,27 22,85 

RN7CD 0,92 6,10 
RN7R 0,93 5,93 

RN8CD 0,92 6,42 
RN8R 0,92 5,96 

 

Los resultados obtenidos en este trabajo son comparables a los presentados por [10] 
quienes utilizando la misma metodología de modelación y con el fin de estudiar la 
adopción de siembra directa o labranza convencional, a partir de dos bandas (b5 y b7) 
de LANDSAT 5 TM, clasificaron cobertura del suelo por residuos conjuntos de los 
cultivos de maíz, soja, sorgo y trigo. Estos autores presentaron valores del coeficiente 
de determinación que osciló entre 0,66 y 0,80. Para lotes ubicados en Canadá, [4] 
usando una imagen de AWiFS (Advanced Wide Field Sensor) correspondiente a 
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octubre 2010, estimaron cobertura de suelo por residuos de cultivos de canola, 
lentejas, trigo, cebada, avena y centeno conjuntamente, obteniendo valores de R2 = 
0,83 y RECM = 20,18. Estos autores utilizaron un modelo espectral no mixto que 
utiliza como entrada las reflectancias mayores de la imagen.  

Para el modelo con el que se logran los mejores ajustes a los datos independientes 
en el proceso de validación del mismo (RN7R) en la Figura 4 se pueden observar los 
valores observados y estimados de porcentaje de cobertura de suelo por rastrojo 
cuando se consideran ambos tipos de residuos y las diferencias con respecto a la recta 
identidad.  
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Fig. 4. Gráfico scatter plot de porcentaje observado y estimado de suelo cubierto por 

residuo (Modelo RN7R).  

Es importante destacar que, si el porcentaje de cobertura del suelo por cualquiera de 
los dos tipos de rastrojo supera el 75%, esto es residuos posteriores pero inmediatos a 
la cosecha, se consigue el mejor ajuste entre los valores observados y estimados 
(Figura 4).  

4 Conclusiones 

Los modelos matemáticos construidos con la metodología de redes neuronales que 
utilizan como patrones de entrada datos espectrales de imágenes LANDSAT permiten 
estimar  adecuadamente el porcentaje de cobertura de suelo por rastrojo de soja y 
maíz.  

La estimación del porcentaje de cobertura por residuo de soja o maíz, obtenida a 
partir del mejor modelo de RN desarrollado presentó un valor de R2 =0,93 y de raíz 
del error cuadrático medio de 5,93%. 

Como continuación de este trabajo se plantea validar estos modelos contemplando 
factores que podrían incidir en los resultados, por ejemplo variaciones en la humedad 
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de suelo, condiciones atmosféricas y principalmente diferencia de reflectancias de los 
rastrojos de soja y maíz en las diferentes etapas de descomposición de los mismos. 
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