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RESUMEN GENERAL

Calibracion del contenido de humedad del suelo utilizando imagenes de
satélite Landsat-8 y Sentinel-2 mediante Google Earth Engine

En la region norte de México la escasez de agua para la agricultura ha ido en
aumento a causa de los bajos niveles de precipitacion. En el afio agricola 2019-
2020 la superficie irrigada por el Distrito de Riego 017-Comarca Lagunera fue de
aproximadamente 55.2 mil hectareas, pese a eso el abandono de las practicas
agricolas por la falta de agua continua vigente. Por ende, es crucial generar
modelos que ayuden a la mejora del manejo de los recursos hidricos para
proporcionar soluciones a los problemas agronémicos en la parte norte de
México. En este sentido, el objetivo de la presente investigacion es calibrar
modelos [(Optico Trapezoidal (OPTRAM) y Térmico-Optico Trapezoidal
(TOTRAM)] para estimar el contenido de humedad volumétrico del suelo de
diferentes profundidades (5, 10 y 20 cm) usando indices de vegetacion derivado
de imagenes de satelitales Sentinel-2 y Landsat-8 utilizando Google Earth Engine
(GEE). Se realizaron mediciones in-situ en tres sitios diferentes (2 de riego y uno
de temporal) en diferentes fechas. Los datos de contenido de humedad del suelo
(©) in-situ fueron comparados con el contenido normalizado de humedad (W)
derivado de los modelos. De acuerdo con los resultados, el modelo OPTRAM
mediante la combinacién de las distribuciones de dos modalidades de agricultura
no presentd una relacion lineal positiva, a diferencia del modelo TOTRAM. Las
profundidades con mayor relacion lineal (W-©) se observaron a 20 cm en
OPTRAM-SAVI y 10 cm en TOTRAM-MSAVI2, mostrando la mayor precision
para la estimacion del contenido de humedad volumétrico en el suelo.

Palabras clave: Imagenes de satélite, agricultura, indices de vegetacion,
distribuciones.

Tesis de Maestria en Ciencias, Posgrado en Recursos Naturales y Medio Ambiente en Zonas
Aridas, Unidad Regional Universitaria de Zonas Aridas, Universidad Auténoma Chapingo

Autor: José Rodolfo Quintana Molina

Director de Tesis: Ignacio Sdnchez Cohen

Xiii



ABSTRACT

Calibration of soil moisture content using Landsat-8 and Sentinel-2
satellite data through Google Earth Engine

In the northern region of Mexico, water scarcity for agriculture has increased due
to low precipitation levels. In the 2019-2020 agricultural year, the area irrigated by
the Irrigation District 017-Comarca Lagunera was approximately 55.2 thousand
hectares. Despite this, the abandonment of agricultural practices due to the lack
of water continues. Therefore, it is crucial to generate models that help improve
the management of water resources to provide solutions to agronomic problems
in the northern part of Mexico. In this sense, the objective of the present research
is to calibrate models [(Optical Trapezoidal (OPTRAM) and Thermal-Optical
Trapezoidal (TOTRAM)] to estimate the volumetric soil moisture content of
different depths (5, 10, and 20 cm) using vegetation indices derived from Sentinel-
2 and Landsat-8 satellite images using Google Earth Engine (GEE). In-situ
measurements were performed at three sites (2 irrigated and one rainfed) on
different dates. The in-situ soil moisture content (©) data were compared with the
normalized moisture content (W) derived from the models. According to the
results, the OPTRAM model, by combining the distributions of two modes of
agriculture, did not show a positive linear relationship, unlike the TOTRAM model.
The depths with the highest linear relationship (W-6©) were observed at 20 cm in
OPTRAM-SAVI and 10 cm in TOTRAM-MSAVI2, showing the highest accuracy
for estimating volumetric moisture content in the soil.

Key words: satellite images, agriculture, vegetation indices, distributions.

Master Science Thesis, Posgraduate in Natural Resources and Environment in Arid Zones,
Regional University Unit of Arid Zones, Chapingo Autonomous University.

Author: José Rodolfo Quintana Molina
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CAPITULO |

1. INTRODUCCION GENERAL

En México la superficie cultivada con riego en el afio 2021 fue del 30.13%,
mientras que el 69.87% pertenece a la superficie de temporal (SIAP, 2022). Un
adecuado sistema de riego aporta la cantidad necesaria de agua en el momento
gue el cultivo lo necesita, humedeciendo el suelo hasta la profundidad que
requiere el cultivo. Existen diferentes variedades de riego recomendables para
cada region y cultivo como; riego por goteo, aspersion, bombeo, gravedad, entre
otros. La forma de regar puede generar mejores rendimientos y mayores ingresos
mediante un mejor uso del agua debido a la escasez. La agricultura de riego
proporciona un mejor manejo del riego de los cultivos (SIAP, 2018). Por otra
parte, la agricultura de temporal depende del comportamiento de las lluvias, la
capacidad del suelo para captar y retener el agua. Ademas, los gastos en la
produccién son menores al no tener que invertir en un sistema de riego. (SIAP,
2016a). El contenido de humedad del suelo en areas de estudio como la
hidrologia es importante en la definiciobn de la porcién de la infiltracion que se
convierte en escurrimiento, en cuencas hidrologicas, asi como en la definicion del
proceso de infiltracion en el suelo. La proporcion de lluvia no retenida por el suelo
se convierte en escurrimientos superficiales, debido a que el suelo llega a su
punto de saturacion. En la meteorologia, determinar la particiéon de la radiaciéon
neta en componentes de calor latente y sensible. Mientras que, en la agricultura
el contenido de humedad tiene diversas aplicaciones tales como; el uso eficiente
del recurso hidrico, incremento del rendimiento del cultivo, reduccion de la
dependencia de fertilizantes y mejoramiento de la calidad del cultivo (Grarg,
2016).

Actualmente, la situacion es critica en la region, anteriormente se necesitaban

perforar 30 m para la obtencion de agua, hoy en dia se perforan 300 m 0 mas
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para obtener aproximadamente 30 litros, los cuales cominmente contienen
arsénico y su uso principal dirigido a los agricultores que riegan sus cultivos con
agua de pozos. Los pozos particulares son operados por los usuarios, pero
administrados por la Comision Nacional del Agua (CONAGUA), llevando a cabo
la distribucion del volumen de agua para los productores (CONAGUA, 2012).
Esta cobra una cuota de 1600 Mx ha " sin considerar el tipo de cultivo para cubrir
parcialmente los costos de operacion, pero no incluye los costos de
mantenimiento de los caneles, obras principales, perdida de agua en el proceso
de conduccién y distribucién (Ramirez , 2019). Su distribucién se realiza
conforme a la importancia del recurso en los diferentes sectores y su asignacion
es una cuestion social. El agua debe de tener un precio con el fin de lograr
recuperar el costo de su distribucidén y dar una sefial clara a los usuarios de que
el agua escasea cada vez mas y que debe de ser utilizada con racionalidad

economica.

La presente investigacion incluye un andlisis de series de tiempo de la relacion
de la temperatura de la superficie terrestre (LST) y la banda del infrarrojo cercano
transformada a reflectancia (STR) en conjunto con indices de vegetacion (NDVI,
SAVI y MSAVI2) para la calibracion y validacion del contenido normalizado de
humedad (W) a través de los modelos Opticos OPTRAM y TOTRAM. Estos,
fueron comparados con los datos medidos de contenido de humedad volumétrico
del suelo (©) in situ a 5, 10 y 20 cm de profundidad de las areas agricolas
seleccionadas para el estudio entre los periodos del 15 de febrero del 2022 al 01
de agosto del 2022. Los analisis y calibraciones realizadas permitieron validar a
gue profundidad se obtuvo la mayor relaciéon lineal (W-6). Asi mismo, la
profundidad mas precisa para la estimacion de la humedad del suelo

dependiendo el indice de vegetacion y modelo Optico.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo General

Estimar el contenido de humedad volumétrico en el suelo (cm® cm)
utilizando imagenes de satélite Landsat-8 y Sentinel-2 mediante la
plataforma Google Earth Engine (GEE) como soporte a la toma de
decisiones en la agricultura de riego y temporal en la parte baja de la
region hidrolégica No. 36, en el estado de Durango, México.

2.2. Objetivos Especificos

Parametrizar los bordes humedos y secos de los modelos TOTRAM y
OPTRAM derivados de imagenes de satélite Landsat 8 y Sentinel 2, en
conjunto con tres diferentes indices de vegetacion (NDVI, SAVI y
MSAVI2).

Extrapolar las escenas satelitales utilizando la ecuacion de contenido
normalizado de humedad (W) a través de la combinacion de las series de
tiempo de las distribuciones de los pixeles bajo riego por gravedad y
agricultura de temporal con escurrimientos de los modelos OPTRAM y
TOTRAM, por separado.

Calibrar y validar el contenido de humedad normalizado de humedad (W)
con los datos medidos in-situ a 5, 10 y 20 cm de profundidad de las areas

de estudio.

3. HIPOTESIS

El contenido de humedad medido in-situ (©) tiene una relacion lineal
positiva con el contenido normalizado de humedad (W) obtenido a 5, 10y
20 cm de profundidad mediante los modelos OPTRAM y TOTRAM.
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CAPITULO Il

4. REVISION DE LITERATURA

4.1. Percepcion Remota

El CentroGeo (2022) define a la Percepcion Remota (PR) como una disciplina
basada en la ciencia y tecnologia que permite desarrollar, capturar, procesar y
analizar imagenes, junto con otros datos fisicos de la Tierra, obtenidos desde
sensores en el espacio, y con sensores que capturan datos de mediciones in situ.
Dicho asi, la PR nos permite obtener datos de objetos o un medio fisico (medio
ambiente) sin la necesidad de tener contacto directo con él, utilizado para
extensiones geograficas amplias, dimensionales, tridimensionales o modelos

digitales de elevacion.

La SEMAR (2009) asocia como elementos basicos que componen a la

percepcion remota moderna:

e La fuente de iluminacién formada en este caso por el Sol que emite luz o

radiacion solar.

e La configuracion del paisaje mediante los objetos explorados por el

hombre (mar, rios, vegetacion, entre otras).
e La escena, aquella seccion o superficie de interés.

e El sensor remoto, con el que se captura la luz proveniente de la escena,

la cual permite obtener una representacion visual del area de interés.

e La plataforma, sitio donde se sube la escena obtenida por el sensor

remoto.

e EIl sistema de procesamiento, compuesto por el dispositivo a procesar
cualitativa o cuantitativamente los datos procesados por el sensor remoto

acerca de la escena obtenida.
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e ElI apoyo de campo de la inspeccion directa de varios puntos
seleccionados de la escena, de diferentes atributos de los objetos que se

encuentran en el terreno, con el fin de evaluar los datos obtenidos.

La radiacion electromagnética es la energia que la tierra recibe del sol. Esta
radiacion es absorbida, emitida o reflejada por la atmosfera terrestre. Los
satélites cuentan con sensores calibrados para la deteccion de las longitudes de
onda dentro del espectro electromagnético (EEM). La NASA (2015) comenta que
los materiales reflejan o0 absorben diferentes tipos de longitudes de onda de la
radiacion electromagnética, dichos observan el comportamiento de las ondas
electromagnéticas reflejadas, las cuales son detectadas por los sensores, y
sirven para la determinacion de la radiancia emitida de cada elemento de la
superficie terrestre refleja, dicho proceso es conocido como firma espectral.

4.1.1. Sensores Remotos

Los Sensores Remotos (SR) o Teledeteccion es la ciencia y el arte de obtener
informacion de un objeto, area o fendmeno, a través del analisis de datos
adquiridos mediante un dispositivo, el cual no esta en contacto directo con el

objeto, area o fendmeno que se esta investigando (Lillesand et al., 2015).

Dentro de los SR los rangos mas utilizados para usos de recursos naturales y
agricolas son de 0.4 a 0.8 micrones (visible e infrarrojo). Pérez, (2007) caracteriza

a los SR bajo los siguientes criterios:
Segun el origen o fuente de radiacion, siendo los sensores activos y pasivos.

e Sensores activos: la energia irradiada es propia, no dependen de la
energia irradiada por la superficie de la tierra proveniente de los rayos
solares. El sensor envia un flujo de radiacion espectral que impacta
con la superficie, siendo reflejada (albedo) y captada por el sensor.
Dicho sensor es capaz de atravesar las nubes y doseles densos, por
lo tanto, proporcionan mas informacién. Sin embargo, suelen ser mas

costosas, mas dificiles de analizar y pueden diferir drasticamente en
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funcién de los pardmetros utilizados. Ejemplos: Radar, Sentinel 1 y
LiDAR.

Sensores pasivos: registran la radiacion electromagnética reflejada o
emitida por la superficie terrestre. A diferencia de los sensores activos,
los pasivos dependen principalmente de la energia irradiada por el sol.
Siendo los datos mas faciles de interpretar, ya que producen imagenes
similares a la de una cdmara. El reflejo de distintas bandas del espectro
se utiliza para clasificar tipos de cobertura del suelo y especies
vegetales. Incluso, se puede inferir el estado de la vegetacion a partir
de los reflejos del infrarrojo y del infrarrojo cercano. Sin embargo,
requieren de luz para generar imagenes, la nubosidad es una gran
limitante para este tipo de sensores. Ejemplos: Landsat, Sentinel 2,
MODIS (Terra/Aqua), SPOT, etc.

Segun por el Principio de Funcionamiento. Los sensores activos y pasivos se

agrupan en de barredura, y de no-barredura.

Sensores de no barredura: registran la radiacion reflejada de un area
de superficie de la Tierra en su totalidad en un mismo instante. Se
conocen como sensores de cuadro. Los datos pueden ser expresados

en forma graficas (imagen) o numérica.

Sensores de barredura: la imagen se forma por la adquisicion
secuencial de imagenes elementales del terreno o elementos de

resolucion; llamado “pixel”.

Segun el Tipo de Producto. Clasificados en sistemas fotograficos y no

fotograficos.

Sistemas fotogréaficos: la energia esta representada de manera
continua (analogica), siendo dispositivos, que mediante un sistema
Optico (conjunto de lentes) registran la energia reflexiva del albedo de

la superficie, creando filmes fotograficos o detectores.
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e Sistemas no fotogréaficos: son dispositivos utilizados para medir la
intensidad de la radiacion electromagnética de los albedos,
provenientes de la superficie de la Tierra, en determinadas fajas

espectrales del EEM. Ejemplo: radiometros.
Radiémetros no generados y generados de imagenes.

e Radiometros no generados de imagenes: miden la radiancia del albedo
de la superficie terrestre, en forma de grafico o numérica. En forma

numeérica registra la radiacion en fajas (bandas) del EEM.

e Radiometros generados de imagenes: generan como resultado final
una imagen de un area del terreno, registrando la radiacion
electromagnética en diferentes bandas del EEM, desde ultravioleta
hasta el infrarrojo térmico (0.2 a 14 um). Estos sensores generadores
de imagenes tienen cuatro dominios de resolucion: espectral, espacial,

temporal y radiométrica.

Los dominios de resolucidon de las imagenes radiométricas generadas dependen
de la orbita del satélite y el disefio del sensor. En la actualidad, para estudios
ambientales, de recursos naturales, hidricos y agricolas, etc., el uso de satélites
como Landsat, Sentinel y MODIS es muy comudn. Sin embargo, cada uno cuenta
con diferentes dominios de resolucion. MODIS cuenta con 36 bandas espectrales
de entre 0.405 y 14.385 um, resoluciones temporales de 1 a 2 dias, resoluciones
espaciales (pixel) de 250, 500 y 1000 m y una resolucién radiométrica de 12 bits,
discriminando 4096 niveles de brillo (NASA, 2022a).

Sentinel 2, esta dividido en 2 sensores gemelos Sentinel 2A y Sentinel 2B, ambos
con 13 bandas espectrales de entre 0.4921 a 13.769 um, resoluciones
temporales de intervalos de 2 a 5 dias entre satélites, resoluciones espaciales de
10, 20y 60 m, y una resolucion radiométrica de 12 bits con 4095 niveles de brillo
(ESA, 2022a). Y Landsat 7, 8 y 9, contienen 2 distintos sensores el Operational
Land Imager (OLI) con 9 bandas espectrales y el Thermal Infrared Sensors
(THRS) con 2 bandas térmicas de entre 0.43 a 12.51 um, resoluciones temporales

de 16 dias en solitario y en conjunto de 8 dias, resoluciones espaciales de 30 y
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100 m. Pero, a diferencia de los demas sensores Landsat 9 cuenta con una
resolucion radiométrica de 14 bits con 16,384 niveles de brillo. En cambio,
Landsat 8 cuenta con la misma radiometria que los demdas sensores

anteriormente mencionados (NASA, 2022b).

Dicho esto, los SR son de gran importancia para estudios donde las extensiones
geogréficas cuentan con un area de gran tamafo, disponiendo de cualquier tipo
de informacién proporcionada por los diferentes tipos de satélites y conjuntos de
datos satelitales disponibles. Esto permite a distintas areas realizar estudios o
investigaciones referentes al medio ambiente, recursos naturales, agricultura,
oceanografia, hidrologia, geologia, etc. De esta madera, ser capaces de
desarrollar o implementar técnicas para evaluar y monitorear con mas rapidez las
tendencias a largo plazo y los cambios a corto plazo, en menor tiempo y a un

menor costo.

4.2. Programa Landsat

El programa Landsat de la NASA/USGS proporciona el registro espacial mas
largo continuo de la cobertura de la Tierra en existencia. Los datos Landsat nos
ofrecen informacidén esencial para la toma de decisiones relacionadas a los

recursos naturales y medio ambiente de la Tierra (NASA, 2022c).

Las misiones Landsat dieron comienzo el afio 1972, donde Landsat 1 era
conocido como Earth Resources Technology Satellite (ERTS). El cual fue el
primer satélite en ser lanzado con la intensidon de estudiar y monitorear la masa
de la Tierra. Para la realizacion del monitoreo, Landsat 1 cargaba con 2 sensores,
uno construido por la Ratio Corporation of America (RCA) llamado Return Beam
Vidicon (RBV), y el Multispectral Scanner (MSS) construido por Hughes Aircraft
Company (HAC). Sin embargo, los datos del MSS fueron hallados superiores a
los del RBV, debido a un problema eléctrico que causo que el satélite disminuyera
la altitud de su orbita. Siendo retirado en 1978, habiendo entregado mas de
300,000 imagenes de la Tierra. A pesar de eso, los datos de Landsat MSS
probaron ser Utiles para el monitoreo agricola, exploracion petrolera, mineria, y

estudios ambientales (Draeger et al., 1997).
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ARos mas tarde, en el 1975, 2 afios y medio después del lanzamiento de Landsat
1. Landsat 2 fue lanzado, considerado por la NASA como un Proyecto
Experimental. En el 1978, 3 afios después Landsat 3 fue lanzado, como sus
antecesores contaba con los mismos sensores (MSS y RCA) y las mismas 4
bandas (verde, azul e infrarrojas). A diferencia de sus predecesores, las bandas
contaban con una mejora en la resolucion espacial disminuyendo el tamafio de
los pixeles y la incorporacién de una quinta banda térmica al sensor MSS. Sin
embargo, la banda térmica fallo en breve después de su lanzamiento.

Para Landsat 4 y Landsat 5, la incorporacion del sensor Thematic Mapper (TM)
proporcionaria una mayor sensibilidad radiométrica. Ademas de la adicion de una
nueva banda térmica, con un total de 7 bandas. Aunque, ambos satélites
mostraban grandes avances, al afio de su lanzamiento Landsat 4 sufrio la pérdida
de 2 de sus panales solares y sus transmisores de enlace directo. Por otro lado,
Landsat 5, sufri6 un fallo en el transmisor TDRSS primario, este ultimo fue
construido y disefiado al mismo tiempo que Landsat 4. Adicionalmente, Landsat
6, presentaria fallos durante su lanzamiento, al no alcanzar la velocidad

necesaria para el trayecto de la orbita (NASA, 2022d).

En el 1999, la nueva mision Landsat 7 fue lanzada exitosamente, junto con la
incorporacion del sensor Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+). Incluyendo,
caracteristicas que lo convirtieron en el instrumento mas versatil y eficiente para
los estudios de cambio global, monitoreo y evaluacion de la cobertura terrestre,
y mapeo de &reas extensas que sus antecesores disefios. Ademas, del
incremento de las colecciones de escenas satelitales, desarrollando e
implementando una evaluacién automatizada de la cobertura de nubes, un plan
de adquisicion a largo plazo para mejorar la probabilidad de alcanzar la meta de
adquirir una base de datos global actualizada estacionalmente libre de nubes de
un solo satélite (Irish et al., 2006; Arvidson et al., 2006). Landsat 7 en su tiempo
fue considerado como el satélite de observacién de la Tierra calibrado con mayor
precisiébn. Siendo sus mediciones extremadamente precisas cuando se

comparan con las mimas medidas en el suelo. No fue, si no hasta octubre del
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2008, que la USGS dio acceso gratis a todo publico a los datos Landsat 7, con

un repertorio de 6 bandas visibles y 1 térmica.

Landsat 8 fue lanzado en el 2013 con 2 nuevos sensores para proveer un registro
de datos continuo. La tecnologia incluia las bandas de reflectancia y térmicas, las
cuales fueron separadas en 2 instrumentos. The Operational Land Imager (OLI)
es el sensor de banda reflectante y el Thermal Infrared Sensor (TIRS), el térmico.
Adicionalmente, numerosos cambios fueron realizados como la incorporacién de
nuevas bandas, refinamiento en las bandas espectrales, y varias mejoras fueron
implementadas. Constituido de 9 bandas espectrales y 2 térmicas. Al igual que,
las anteriores misiones de Landsat, la National Aeronaustics and Space
Administration (NASA) y la United States Geological Survey (USGS) cooperaron
en el desarrollo, lanzamiento y operacion de Landsat 8 (Markham et al., 2015).

Por ultimo, Landsat 9 fue lanzado en septiembre del 2021, constituido por el
sensor Operational Land Imager 2 (OLI-2), con una érbita actual a la de Landsat-
8, incluyendo 9 bandas espectrales, 8 con 30 m de resolucion espacial, y 1 con
15 m. Mejorando la calidad radiométrica y geométrica para rastrear cambios a
largo plazo en la cobertura del suelo, ecosistemas terrestres e hidrologia (Masek
et al.,, 2020). Ademas, del sensor Thermal Infrared (TIRS-2) aprovecha mucho
mas el disefio de Landsat 8, con cambios significativos para una absoluta
precision y su mejoramiento. Los principales cambios para la TIRS-2 fueron el
incremento en la vida atil de la mision de 3 a 5 afios, una mejora en el limite de
temperatura de supervivencia, mejoras en la proteccion ante meteoritos, y un

incremento en la disipacion de carga superficial (Hair et al., 2018).

En la Figura 1, se muestran las bandas de todas las misiones Landsat, sefialando
el tipo de sensor de cada banda (MSS, TM, ETM+, OLI y TIRS) y comparando

las longitudes de onda de cada mision en nanémetros.
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Figura 1. Comparaciones de las longitudes de onda de las misiones Landsat
(NASA, 2022¢).

Adicionalmente, en el Cuadro 1, se enlista las bandas Landsat y los principales

usos de cada banda para el desarrollo de investigaciones de distintas disciplinas.

Cuadro 1. Traduccion de uso de las bandas Landsat (NASA, 2019).

Usos de las bandas de Landsat

L-8-L9 L-7 L4-5 L45 L1-3 L
Nombre de la banda OLITIRS ETM+ ™ MSS  MSS Descripcién del uso

Obsenvaciones de zonas costeras y aguas poco profundas;

Costera/Aerosol Banda 1 . X
estudios de aerosoles, polvo, deteccion de humo.
f ’ e | i
Azul B) Banda 2 | Banda 1 | Banda 1 Cart_ogra a batimetrica; Idlscr.lmlna_cmn de sue o/_vegetac.lor.\, mapeo
de tipos de bosques, e identificacion caracteristicas artificiales
Verde (G) Banda 3 | Banda 2 | Banda 2 | Banda 1| Banda 4 |Vegetacion pico; evaluacion del vigor de la planta
Rojo ® Banda4 | Banda 3 | Banda 3 | Banda 2| Banda 5 Identificacién de tipo de vegetacion; caracteristicas de suelos y

caracteristicas urbanas.

Banda 5 | Banda 4 | Banda 4 | Banda 3| Banda 6 | Deteccion de vegetacion y andlisis; mapeo costero y contenido de
Banda 4 | Banda 7 |biomasa

Contenido de humedad en la vegetacién; anélisis de sequia; areas
afectadas por incendios; deteccién de incendios activos
Deteccion adicional de incendios activos (especialmente de
noche); humedad de la planta/ andlisis de sequias

Infrarojo Cercano (NIR)

Infrarojo de Onda Corta-1 (SWIR-1) | Banda 6 | Banda5 | Banda 5

Infrarrojo de Onda Corta-2 (SWIR-2) | Banda 7 | Banda 7 | Banda 7

Pancromética (PAN) Banda 8 | Banda 8 - - - Afinacion de imagenes multiespectrales a una mayor resolucion.
Cirrus Banda 9 - - - - Deteccién de nubes de cirrus
Banda 10 - - i i
Termica (T) Banda 6 | Banda 6 Mapeo de la temperatura del suelo y estimaciones de la humedad
Banda 11 - - del suelo

Los datos Landsat recopilados de todas las misiones lanzadas proveen entradas
técnicas y cientificas a la USGS y NASA, ayudando a asegurar el éxito de los
programas Landsat, mientras aportan ayuda cientifica en problemas incluidos en
la adquisicibn de datos, el acceso a los productos, sus formatos, las

oportunidades cientificas y sus aplicaciones.
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4.3. Programa Copernicus Sentinel 2

Como parte de del programa de Copernicus, la European Space Agency (ESA)
desarrollo una nueva mision que observa la Tierra con un numero de bandas
espectrales mayores, llamado Sentinel-2 (S2). Sus principales rangos de
aplicaciones son; el monitoreo de vegetacion, deteccibn de componentes
geoldgicos, manejo de riesgos y desastres (Transon et al., 2018). En el 2015,
Sentinel-2A fue lanzado. Mientras que, en el 2017, Sentinel-2B fue lanzado,
ambos con el fin de proporcionar series de tiempo de reflectancia multiespectral
Unica sobre las costas y la tierra. El sensor que carga los satélites Sentinel-2, es
conocido como Multi-Spectral Instrument (MSI), sensor tipo pasivo, recolecta la
luz reflejada de la Tierra.

Ademas, datos nuevos son adquiridos en el instrumento conforme el satélite
realiza su orbita. El haz de luz entrante es separado en un filtro y centrado en 2
ensamblajes de plano focal dentro del instrumento. Uno para las bandas visibles
e infrarrojas (VNIR) y una para las bandas de infrarrojo de onda corta (SWIR). La
separacion espectral de cada banda y sus longitudes de onda individuales es
lograda a través de los filtros montados en la parte superior de los detectores
(ESA, 2022b).

En la Figura 2, nos muestras longitudes de onda de cada una de las bandas que
incorporan la mision Sentinel-2. Donde, las resoluciones espaciales estan

divididas en tres partes:

- Cuatro bandas de 10 m: 490 nm (B2), 560 nm (B3), 665 nm (B4), 842 nm
(B8).

- Seis bandas de 20 m: 705 nm (B5), 740 nm (B6), 783 nm (B7), 865 nm
(B8a), 1 610 nm (B11), 2 190 nm (B12).

- Tres bandas de 60 m: 443 nm (B1), 945 nm (B9) and 1 375 nm (B10).

Siendo la resolucion radiométrica la capacidad del instrumento para distinguir

diferentes intensidades de luz y reflectancia.
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Figura 2. Longitudes de onda de las bandas de la mision Sentinel 2 (ESA, 2012).

Ademas, ESA (2015) enlista 3 diferentes tipos de productos disponibles para los

usuarios como:
e Level-1B: Radiancia al tope de atmosfera en la geometria sensor.

e Level-1C: Reflectancia al tope de atmosfera en la geometria de la

cartografia.

e Level-2A: Reflectancia al fondo de la atmosfera en la geometria de la

cartografia.

La mision Sentinel-2 constituida de satélites gemelos, alta frecuencia de revision,
e imagenes de alta resolucién que apoyan a los programas Copernicus. Algunas
aplicaciones del programa Copernicus provee un servicio del monitoreo terrestre
en variables relacionadas al estado de la vegetacion o el ciclo del agua. Apoya
una variedad de aplicaciones incluyendo la planeacion espacial, manejo forestal,
manejo de agua, agricultura y seguridad alimentaria, desastres naturales
(inundaciones, incendios, tormentas, terremotos, etc), crisis humanitarias

(después de periodos de sequia severa). En casos de seguridad, apoyan en la
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vigilancia de las fronteras del mar dentro y fuera de Europa, inmigracion ilegal y

vigilancia del trafico ilegal en Europa, entre otras.

4.4, indices de vegetacion para la estimacion del contenido de

humedad del suelo mediante sensores remotos

Las imagenes multiespectrales de los conjuntos de datos satelitales en las
distintas misiones presentes hoy en dia son la principal fuente para la creacion,
desarrollo, interpretacion, analisis y mapeo de la superficie terrestre (Jiménez et
al., 2022). Las combinaciones de las distintas bandas y rangos del espectro
electromagnético son conocidos como Indices de Vegetacion (IV). La
implementacion de los IV en la agricultura ayuda a la parametrizacion numérica,
célculo y estimacion indirecta de procesos como eficiencia del cultivo, monitoreo
de las etapas fenoldgicas estimacion del rendimiento, entre otras (Ibarra et al.,
2020). Ademas, los IV son utilizados para el monitoreo de la humedad en cultivos
de riego y temporal, control de sequias y estimacion de la humedad del suelo
(Mananze et al., 2019; Ambrosone et al., 2020) mediante su combinacién con
variables como la temperatura de la superficie terrestre y bandas dentro del

dominio éptico.
4.4.1. indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI)

Uno de los indices de vegetacion (V) mas utilizado en la agricultura es el NDVI.
El nimero de articulos publicados relacionados al uso del NDVI increment6
rapidamente de 795 en los 90s, a 3361 en los 2000s. En los 2010s, ya habian
sido publicados aproximadamente 12,618 articulos (Huang, et al., 2020). Rouse
(1973) estudié el comportamiento de la relacion de los valores de las firmas
espectrales y la cobertura vegetal, derivado de la combinacién de bandas

espectrales del IV que conocemos el dia de hoy, como NDVI.

El NDVI es calculado a partir de los valores de reflectancia de las bandas
espectrales rojo (R) y el infrarrojo cercano (NIR) de diversos sensores satelitales,
comprendiendo un intervalo de variacibn de entre -1 y +1. La vegetacion
saludable absorbe mas de la luz visible que impacta sobre la planta, y refleja una

porcién grande de la luz del infrarrojo cercano, con valores alrededor de 0.8y 0.9,
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indicando una probabilidad alta en la densidad de las hojas. Por otro lado, la
vegetacion no saludable refleja mas luz visible y menos luz del infrarrojo cercano,
con valores de entre 0.2 y 0.3, indicando caida de follaje en la época de sequia.
Valores cercanos a 0, no son considerados areas con vegetacion, pudiendo ser
suelos desnudos (NASA, 2000).

En este contexto, relacionar el NDVI con la humedad del suelo ha dado paso a
toda una linea de investigacion. Farrar et al (1994), menciona la influencia del
tipo del suelo, NDVI, precipitacién y humedad del suelo en la zona semiarida de
Botswanna. Esta investigacion demostrd que los 5 tipos de suelos estudiados
difieren significativamente con respecto a la tasa de generacion de humedad del
suelo por unidad de lluvia y la relaciéon de NDVI a la humedad del suelo. El estudio
demostré que los suelos mas productivos son vertisoles ricos en arcilla,
comparado con los suelos arenosoles que resultaron menos productivos, aunque
el rango de humedad del suelo generado fue muy parecido entre los 2 tipos de
suelo. Otros estudios se han enfocado en la relacion entre el indice de Area Foliar
(LAI), y la cobertura vegetativa (Carlson y Ripley, 1997), la clasificacion de la
cobertura terrestre (DeFries y Townshend, 1994), el monitoreo de las sequias
(Peters et al., 2002), entre muchos otros donde también es usado el NDVI y la

relacion que guarda con el contenido de humedad del suelo.

4.4.2. indice de Vegetaciéon Ajustado al Suelo (SAVI) e indice de
Vegetacion Modifica Ajustado al Suelo (MSAVI2)

Los modelos espectrales y algunos IV son utilizados para mejorar la
cuantificacion de la sensibilidad de la vegetacion a los cambios en variables
atmosféricas y cambios de variables del suelo. El indice SAVI (Ecuacién 2) fue
desarrollado para minimizar el brillo del suelo de los IV espectrales a través de la
incorporacion de un factor de ajuste del suelo “L” en el denominador de la
ecuacion de NDVI (Huete, 1988). Por otra parte, el MSAVI2 (Ecuacion 3)
remplaza la constante “L” de la ecuacion de SAVI con una variable derivada
mediante la utilizacién del NDVI y indice de vegetacion de diferencia ponderada

(WDVI), mostrando un incremento en el rango dinamico de la sefial de la
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vegetacion, mientras se minimiza la influencia del fondo del suelo, resultando en

una mayor sensibilidad de la vegetacion (Qi et al., 1994).

El SAVI ha sido utilizado para la realizacion de comparaciones entre los distintos
IV existentes. Vani y Mandla (2017) comparan el NDVI y SAVI en un é&rea
semiarida de la India, llegando a la conclusion de que la constante “L” varia
dependiendo de la cubierta vegetal, si ésta aumenta, la “L” se acerca a 0,
teniendo un comportamiento similar al NDVI. Por otro lado, si la cubierta vegetal
es baja la “L” se acerca al valor 1, comportandose diferente al NDVI. Bajo una
cubierta vegetal intermedia, la “L” se acerca a un valor de 0.5. Sin embargo, una
baja cobertura vegetal en el NDVI es fuertemente afectada por el suelo con
escasa vegetacion o suelo desnudo. Por otra parte, el SAVI es mucho mas

apropiado para las areas con escases de vegetacion y suelos desnudos.

No obstante, el MSAVI2 se ha utilizado para la evaluacion de las sequias en
regiones aridas. Tal es el caso de Narayanan et al (2013) que exponen la
correlacion entre el NDVI, MSAVI2 y la Mision de la Medicidn de la Precipitacion
Tropical (TRMM) para la evaluacion de las sequias en la zona arida de Rajasthan,
India, mostrando la superioridad del MSAVI2 ante el NDVI, debido a las mejores
correlaciones obtenidas entre el MSAVI2 y el TRMM para la evaluacion entre el

porcentaje de precipitacion y cobertura vegetal.

4.5, Contenido de humedad en el suelo

El contenido de humedad en el suelo en las capas de la superficie de la Tierra es
de gran importancia en diferentes diciplinas de la agricultura, hidrologia y
metereoldgica (Schmugge, 1980). El contenido de humedad del suelo puede ser
definido como la cantidad de agua que el suelo puede retener, dependiendo del
tipo de suelo y el contenido de materia organica (MO). Diferentes tipos de
practicas agricolas modifican las propiedades inherentes de su fertilidad, lo cual
repercute sobre el contenido de materia organica y la capacidad de
almacenamiento de agua (Bowman et al., 1999). La textura del suelo influye en

los procesos de retencion de humedad y esta relacionado con el contenido
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porcentual de arcilla del suelo como lo demuestran Largaespada y Enriquez
(2015).

Existen diferentes métodos o técnicas para medir el contenido de humedad en el
suelo. Durante afios el método mas utilizado era el método gravimétrico, el cual
consiste en pesar la muestra de suelo del lugar de estudio, colocarla dentro de
una estufa a 105°C, durante 24 horas aproximadamente. Al término del tiempo,
la muestra es pesada para conocer el peso perdido. La diferencia entre el peso
himedo y seco, relacionado al peso seco, arroja el contenido porcentual de
humedad de ese suelo. A pesar de que este método se considera el método
patron, consume bastante tiempo y recursos. No obstante, existen técnicas mas

sofisticadas para su medicion.

Walker et al., (2004) evaluo diferentes tipos de sensores de humedad del suelo
gue incluyeron sensores TDR (Time Dominan Reflectance). La técnica del TDR
considera la relacion de la velocidad de las ondas electromagnéticas que pasan
entre las varillas de guia de onda midiendo el tiempo en el que viaja. Dentro del
estudio, se consideraron sensores como el TDR Buriable, el cual consiste en 3
varillas con 20 cm de longitud y el TRASE, que es la unidad donde almacenada
la informacion recopilada. ElI sensor TDR Connector, consiste en 2 varillas de
acero inoxidable de la guia de las ondas con diametro de 6 mm, asi como el
TRASE, correspondiente. Adicionalmente, el CS615 Campbell, consiste en 2
varillas de 30 cm de acero inoxidable conectadas a una placa de circuito impreso.
El estudio mostro buenas relaciones entre el método gravimetro y las técnicas

TDR a 10 y 15 cm de profundidad, a diferencia de la profundidad a 5 cm.

Sin embargo, las mediciones in situ no son las Unicas maneras de lograr medir 0
estimar el contenido de humedad en el suelo a diferentes profundidades. Existen
técnicas desarrolladas, calibradas y aplicadas para cuantificar el contenido de
humedad del suelo mediante el uso de los sensores remotos (SR) y sus

derivados.
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4.6. Modelo Trapezoidal Térmico-Optico (TOTRAM) y Modelo
Trapezoidal Optico (OPTRAM) para la estimacion del contenido de

humedad del suelo mediante sensores remotos

La humedad del suelo en la superficie de la tierra sufre variaciones con el paso
del tiempo, afectando principalmente a los procesos hidrolégicos como la
infiltracion, los escurrimientos y la evaporacion. Los SR aportan una amplia y
poderosa herramienta para el monitoreo de la humedad cercanas a la superficie
del suelo, las cuales suelen variar entre los 0 a 10 cm de profundidad. Esta
delgada capa de la superficie del suelo es fundamental para procesos

hidrolégicos, biologicos y biogeoquimicos (Wang y Qu, 2009).

La estimacion de la humedad del suelo mediante SR dio comienzo en la mitad
de 1970 con el inicio de la era satelital. Numerosos investigadores han mostrado
gue el contenido de humedad puede ser estimado a partir de métodos épticos y
térmicos, también como pasivos, y técnicas activas de teledeteccion mediante
microondas. La principal diferencia entre estas técnicas son las regiones de

longitud de onda dentro del espectro electromagnético (Walker, 1999).

El modelo trapezoidal es considerado como uno de los modelos mas utilizados
en la teledeteccion para la estimacion de la humedad en el suelo basado en
observaciones térmicas (temperatura de la superficie del suelo) y opticas. Por su
parte, el Modelo Trapezoidal Térmico-Optico (TOTRAM), se basa de la
interpretacion de la distribucién de los pixeles dentro de la temperatura de la
superficie (LST) y el espacio del indice de vegetacion. Sin embargo, el método

cuenta con desventajas, debido al calculo de la LST.

Dependiendo el método o algoritmo, sera el nimero de variables que se deben
desarrollar para su calculo, existiendo distintos tipos como el método Single-
Channel, el algoritmo Split-Window 06 el algoritmo desarrollado por la NASA para
sus ultimas colecciones dentro de la USGS Earth Explorer para el célculo de la
LST mediante su banda térmica del sensor TIIRS-2. Ademas, dichos métodos y
algoritmos Unicamente pueden ser empleados con satélites que proporcionen

datos térmicos. Asimismo, la LST no solo depende de la humedad del suelo, si
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no, también de numeros factores como la temperatura del aire cercana al suelo,
la humedad relativa y las variaciones que presentan las precipitaciones de cada
zona (Pandey et al., 2020).

Por otra parte, el Método Trapezoidal Optico (OPTRAM), esta basado para
remplazar la LST en TOTRAM con una medicion para la humedad del suelo
dentro del dominio éptico, basado del modelo de transferencia radiactiva de dos
flujos de Kubelka y Munk (1931). Por otra parte, Sadeghi et al (2017) desarrollo
un modelo fisico mostrando una relacion lineal entre el contenido de humedad de
la superficie del suelo y la banda del infrarrojo cercano (SWIR) transformada en
reflectancia. Las 2 bandas SWIR (e.j. 1650 nm correspondientes a la banda 6, y
2210 correspondiente a la banda 7 de Landsat 8) han sido probadas para suelos
desnudos, y se ha demostrado que el modelo es muy preciso, especialmente en
los 2210 nm. A diferencia del modelo TOTRAM, este modelo puede ser aplicado

con cualquier satélite que cuente con sensores Opticos.

4.7. Google Earth Engine

Google Earth Engine (GEE) es una plataforma de geomatica basada en la nube
gue permite a los usuarios visualizar y analizar imagenes de satélite del planeta,
incluyendo un lapso de mas de 40 afos, el cual combina un catalogo con
petabytes de imagenes de satélites y conjuntos de datos geoespaciales con
capacidades de andlisis a escala global, poniéndolo a disposicion de estudiantes,
investigadores, cientificos con el objetivo de detectar cambios en la superficie
terrestre de forma gratuita. (GEE, 2022).

La potencia de GEE descansa en la infraestructura de Google, la cual consiste
en aproximadamente 10,000 CPUs trabajando en paralelo. De esta forma, los
catalogos de datos son proporcionados a los usuarios, ayudando a estudios que
podrian tomar afios de recopilacién de datos satelitales (Moore, 2017). GEE esta
conformado por varios elementos los cuales son: el catadlogo de datos (datasets),

el tipo de API (Application Program Interface) y el Editor del Codigo (Code Editor).

El catalogo de datos cuenta con una densidad amplia, incluyendo los conjuntos
de datos satelitales completos de Landsat, MODIS y Sentinel. Ademas,
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proporciona conjuntos de datos de prondésticos de clima, cobertura vegetal y
muchos mas medioambientales, geofisicos y socioeconémicos. Los catélogos
son actualizados constantemente con un rango cercano a 6000 escenas por dia
de misiones activas, con un periodo de transferencia de datos a GEE cercanos a
las 24 horas del tiempo de adquisicion de la escena (Gorelick et al., 2017).

La Interfaz de Programacién de Aplicaciones (API), se encarga de conectar los
conjuntos de estructuras mediante comandos y funciones establecidas por GEE,
permitiendo que los componentes de un cAdigo se comuniquen correctamente
con otros. La API de GEE esta desarrollado con el lenguaje de programacion
JAVA Script, pero de igual manera, existe un API para el lenguaje Python. Esta
presenta la desventaja del consumo de memoria y limitacién de los procesos de
la computadora del usuario. A diferencia del APl de JAVA Script, en la que los
procesos son trabajados dentro de la nube y el Editor de Codigo de la plataforma.
Por otro lado, el Editor de Codigo es la parte donde el catalogo de datos y el API
se combinan para que el usuario pueda mediante cadigos (scripts), llamar las
colecciones de imagenes satelitales, procesarlas y visualizarlas de manera virtual
con los servidores de Google, manteniendo su informacion y procesos dentro de
la nube. Ademas, permite a los usuarios importar y exportar a la plataforma sus
propios datos en formato vector o raster. Adicionalmente, GEE da acceso para la
descarga de los procesos realizados en la nube, con la oportunidad de descargar
la informacién generada, siendo almacenada en el Google Drive del usuario
(Perilla'y Mas, 2020).

4.8. Ventajas de los estudios utilizando Google Earth Engine sobre

el método tradicional

Google Earth Engine (GEE) es accesible, amigable para los usuarios e interactivo
para el desarrollo de datos y algoritmos. El uso de GEE es muy comun, al igual
gue la utilizacién de softwares de Sistemas de Informacion Geografico (SIG) tales
como; ArcGIS (prepago), QGIS (gratuito) y SNAP (gratuito). En la actualidad,
existen ventajas notables de GEE sobre los métodos tradicionales en el campo

de los sensores remotos (SR). Como ejemplo, Hasen et al (2013) en su estudio,
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tomaron en cuenta toda el area terrestre con excepcion de la Antértida y un
numero de islas del Artico, con una totalidad de 128.8 Mkm?, equivalente a 143
billones de pixeles Landsat de 30 m, procesando 654,179 (cercanos a 707
terabytes) imagenes de Landsat 7 en un lapso de 100 horas. Si el mismo estudio
se hubiera realizado mediante el método tradicional hubiera tomado afios
completarlo. Esto debido, a la descarga, busqueda de los conjuntos de datos
satelitales, depuracion de las fechas con porcentajes altos de nubosidad,
combinacién de escenas satelitales y sin mencionar el gran tamafio de memoria

gue se necesita para almacenar la enorme cantidad de informacion satelital.

Las aplicaciones de GEE son ampliamente reportadas en la literatura para uso
en la agricultura como estimaciones de rendimiento de los cultivos, mapeo del
area de los cultivos, vulnerabilidad ante enfermedades y plagas, evaluaciones de
la idoneidad, entre otros. Otros estudios se enfocan a la estimacion de la

productividad primaria bruta y rendimiento de los cultivos (Mingzhu et al., 2018).

En relacion con estudios hidrolégicos a escala nacional, un ejemplo es el estudio
de Sazib et al (2020) que relacionaron 601 cuencas de la base de datos de la
Geospatial Attributes of Gages for Evaluationg Streamflow (GAGE) con conjuntos
de datos globales de humedad de suelo de la NASA-USDA y precipitacion
disponible en GEE. Este conjunto de datos fue relacionado con el flujo de
corriente de las cuencas usando el Modelo Palmer, el cual estima la cantidad de
agua ganada o perdida en los perfiles de suelo mediante la cantidad de agua

perdida por la evapotranspiracion y restaurada por la precipitacion.

La integracion de GEE a estudios de diferentes disciplinas otorgan un largo
alcance, teniendo ventajas significativas sobre el método tradicional (Mutanga y

Kumar, 2019) como:

e Ser gratuito para la realizacion de investigaciones, educacion y actividades
sin fines de lucro.

e Capacidad de procesamiento de escala de datos de peta-bytes.

e Los datos estan disponibles en linea para todos los usuarios.

e Los codigos y scripts pueden ser compartidos a cualquier usuario de GEE.
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Utiliza pirdmides de imagenes y mosaicos para mejorar los procesos.
Rapida filtracion y ordenamiento de informacion.

Extenso catalogo de conjunto de datos archivados de méas de 40 afios.
Datos en cercano tiempo real actualizada diariamente.

Los usuarios son capaces de subir datos y descargar los resultados en
cualquier momento.

Proyecciones de datos manejables automaticamente.

La mayoria de los datos ya han sido procesados y corregidos.

Multiples de productos derivados estan ya disponibles.

Contiene machine learning, procesamiento de imagenes, procesamiento
de vectores, analisis geomeétrico, visualizacion de algoritmos, expansion
de la libreria de métodos y paquetes, entre otros.

Disponibilidad de tutoriales y documentacion para el desarrollo de

algoritmos.
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CAPITULO IIl. ARTICULO CIENTIFICO

RESUMEN

Estudio de caso: parte baja de la Regién Hidrolégica No. 36 cuenca de los
rios Nazas y Aguanaval.

En la region norte de México la escasez de agua para la agricultura ha ido en
aumento a causa del cambio climético y los bajos niveles de precipitacion. En el
afio agricola 2019-2020 la superficie irrigada por el Distrito de Riego 017-
Comarca Lagunera fue de aproximadamente 55.2 mil hectareas, pese a eso el
abandono de las practicas agricolas por la falta de agua continua vigente. Por
ende, es crucial generar modelos que ayuden a la mejora del manejo de los
recursos hidricos para proporcionar soluciones a los problemas agrondmicos en
la parte norte de México. En este sentido, el objetivo de la presente investigacion
es calibrar los modelos Optico Trapezoidal (OPTRAM) y Térmico-Optico
Trapezoidal (TOTRAM) para estimar el contenido de humedad volumétrico del
suelo a diferentes profundidades (5, 10 y 20 cm) usando indices de vegetacion
derivado de imagenes de satelitales Sentinel-2 y Landsat-8 utilizando Google
Earth Engine (GEE). Se realizaron mediciones de areas agricolas seleccionadas
bajo riego por gravedad y temporal por escorrentias. Los datos de contenido de
humedad del suelo (8) in-situ fueron comparados con el contenido normalizado
de humedad (W) derivado de los modelos. Los resultados obtenidos de los
errores para OPTRAM utilizando imagenes Sentinel-2 fueron RMSE entre 0.033
a 0.043 cm® cm3 y R? entre 0.66 a 0.75, mientras que para Landsat-8 fueron
RSME de 0.036 a 0.057 cm® cm3y R? entre 0.70 a 0.81. Por otra parte, para
TOTRAM los resultados de los errores obtenidos fueron RMSE entre 0.045 a
0.053 cm®cm3y R? entre 0.62 a 0.85 con la calibracién para cada modelo de las
areas de estudio.

Palabras clave: imagenes de satélite, agricultura, modelos, indices de
vegetacion.
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ABSTRACT

Study case lower part of Hydrologic Region No. 36 of Nazas and
Aguanaval rivers

In the northern region of Mexico, water scarcity for agriculture has increased due
to climate change and low precipitation levels. In the 2019-2020 agricultural year,
the area irrigated by the Irrigation District 017-Comarca Lagunera was
approximately 55.2 thousand hectares. Despite this, the abandonment of
agricultural practices due to the lack of water continues. Therefore, it is crucial to
generate models that help improve the management of water resources to provide
solutions to agronomic problems in the northern part of Mexico. In this sense, the
objective of the present research is to calibrate the Optical Trapezoidal
(OPTRAM) and Thermal-Optical Trapezoidal (TOTRAM) models to estimate the
volumetric soil moisture content at different depths (5, 10, and 20 cm) using
vegetation indices derived from Sentinel-2 and Landsat-8 satellite images using
Google Earth Engine (GEE). Measurements were performed of selected
agricultural areas under gravity irrigation and rainfed runoff. The in-situ soil
moisture content (©) data were compared with the normalized moisture content
(W) derived from the models. The results obtained from the errors for OPTRAM
using Sentinel-2 images were RMSE between 0.033 to 0.043 cm® cm™ and R?
between 0.66 to 0.75, while for Landsat-8, they were RSME from 0.036 to 0.057
cm® cm3 and R? between 0.70 to 0.81. On the other hand, for TOTRAM, the
results of the errors obtained were RMSE between 0.045 to 0.053 cm? cm™ and
R? between 0.62 to 0.85 with the calibration for each model of the studied areas.

Key words: satellite images, agriculture, models, vegetation indices.
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1. INTRODUCCION

El contenido de humedad del suelo es una variable relacionada a la salud
presente en los ecosistemas e importante para los cultivos en la agricultura. El
contenido de humedad del suelo se define como el almacenamiento temporal de
agua en la capa superficial del suelo. Esta capa es crucial para la agricultura, ya
gue, controla la cantidad de agua disponible para las raices de la planta, por lo
tanto, influye en los procesos fisioldgicos que afectan al crecimiento. (Lakshmi,
2012). El incremento en temperaturas y alteraciones en el medio ambiente a
causa del cambio climatico provoca cambios en la evapotranspiracion y
tendencias de la precipitacion, resultando en precipitaciones impredecibles,
sequias y escasez de agua (Vanino et al., 2018). Es fundamental el desarrollo de
modelos que ayuden a mejorar el manejo de los recursos hidricos para la
agricultura. Un buen manejo del cultivo y un preciso uso del agua para el riego
es esencial para apoyar la sustentabilidad y las practicas eficientes, con el fin de

garantizar un alto rendimiento en los cultivos (Lankhankar et al., 2009).

La humedad del suelo es altamente fluctuante debido a la variabilidad espacial
de sus propiedades fisicas, tipo de textura, cobertura vegetal, topografia,
condiciones climaticas y evapotranspiracion (Santos et al., 2014). El contenido
de humedad volumétrico del suelo es calculado utilizando el método gravimétrico
y el método del TDR (Time Dominian Reflectometry, por siglas en ingles),
proporcionando una precision cuantitativa de las mediciones en campo. La
implementacion de tecnologias satelitales permite evaluar la variabilidad
temporal y espacial a través de los sensores remotos, estimando
cuantitativamente la humedad en el suelo mediante modelos basados en
observaciones de sensores 6pticos y radar, logrando pasar de un alcance local,
a otro regional o incluso global. Los productos de las observaciones terrestres
han mostrado ser una herramienta viable para la estimacion del contenido de
humedad en el suelo (Zhang, 2016). Estos otorgan una alta resolucion temporal
y espacial de los conjuntos de datos satelitales disponibles, ayudando a la toma
de decisiones y monitoreo de los cultivos a escala regional y global de las

actividades agricolas.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo General

Estimar el contenido de humedad volumétrico en el suelo (cm3® cm)
utilizando imagenes de satélite Landsat-8 y Sentinel-2 en la plataforma
Google Earth Engine (GEE) como apoyo a la toma de decisiones en la
agricultura de riego y temporal en la parte baja de la region hidroldgica No.
36, en el estado de Durango, México.

2.2. Objetivos Especificos

Parametrizar los bordes humedos y secos de los modelos TOTRAM y
OPTRAM derivados de imagenes de satélite Landsat 8 y Sentinel 2, en
conjunto con tres diferentes indices de vegetacion (NDVI, SAVI, MSAVI2).
Extrapolar las escenas satelitales utilizando la ecuacion de contenido
normalizado de humedad (W) a través de la combinacion de las series de
tiempo de las distribuciones de los pixeles bajo riego por gravedad y
agricultura de temporal con escurrimientos de los modelos OPTRAM y
TOTRAM, por separado.

Calibrar y validar el contenido de humedad normalizado de humedad (W)
con los datos medidos (©) in-situ a 5, 10 y 20 cm de profundidad de suelo

de las areas de estudio.

3. HIPOTESIS

El contenido de humedad medido in-situ (©) tiene una relacion lineal
positiva con el contenido normalizado de humedad (W) obtenido a 5, 10 y
20 cm de profundidad mediante los modelos OPTRAM y TOTRAM.
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4. MATERIALES Y METODOS

4.1. Areade Estudio

El estudio se llevo a cabo en tres areas agricolas de la parte baja de la region
hidrologica No. 36 del estado de Durango, areas agricolas dentro del Distrito de
Riego-017, Comarca Lagunera ubicadas al sureste del municipio de Mapimi,

Durango, México (Figura 3).

@ Parcelas URUZA y Parcelas Privadas
@ Parcelas Ejido La Purisima
—IMapimi
[—1Durango

Figura 3. Mapa de ubicacién del municipio de Mapimi, Durango (elaboracién
propia)

Las areas de estudio cuentan con diferentes caracteristicas fisicas de suelo, tipo
cultivo, tipo de agricultura, fecha de siembray cosecha. El tipo de textura de suelo
fue caracterizado por el método del Triangulo de Texturas de Suelo (U.S.D.A,
1977) y el método de Bouyoucos mediante muestras de suelo compuesta de

cada area de estudio (Cuadro 2).
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Cuadro 2. Caracteristicas de las areas agricolas

Universidad Autbnoma
Chapingo (URUZA)
(Figura 4)

Parcelas privadas
cercanas a la URUZA
(Figura 5)

Parcelas privadas
agricolas del Ejido “La

Purisima” (Figura 6)

Coordenadas 103° 35 57
longitud O, 25° 53 4” latitud
N

Cultivo sorgo forrajero de
autoconsumo (URUZA)

Tipo de textura Franco-
Arenoso a 0-30 cm y 30-60

cm de profundidad.

Agricultura de riego por
gravedad con 7.21 ha de
extension con riegos de un
aniego y cuatro auxilios entre
las fechas de octubre a

febrero

Coordenadas 103° 36 127
longitud O, 25° 53’ 8“ latitud
N

Cultivo sorgo forrajero para

venta a empresas lecheras

Tipo de textura Franco-
Arenoso a 0-30 cm y 30-60

cm de profundidad.

Agricultura de riego por
gravedad con 9.05 ha de
extension con riegos de un
aniego y cuatro auxilios entre

las fechas de marzo a agosto

Coordenadas 103° 46° 9”
longitud O, 25° 49’ 57” latitud
N

Monocultivo de maiz para

autoconsumo.

Tipo de textura Franca a 0-30
30-60
profundidad.

cm oy cm  de

Agricultura de temporal por
escurrimientos con 1.62 ha
de extension con riegos a
partir de los escurrimientos
de la cuenca entre las fechas

de julio a noviembre

':-'&
8

R
D e

5
e

Figura 4. Parcelas Universidad Autdbnoma Chapingo-Unidad Regional Universitaria de
Zonas Aridas (UACh-URUZA), imagen extraida de Google Earth Engine.
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‘\

Figura 5. Parcelas privadas cercanias UACh-URUZA, imagen extraida de Google Earth
Engine.

Figura 6. Parcelas privadas Ejido “La Purisima”, imagen extraida de Google Earth
Engine.

De acuerdo con la clasificacion de Koppen el area Mapimi presenta un clima muy
seco y extremoso semicalido con lluvias de verano. Las precipitaciones se
presentan en forma de violentos aguaceros de corta duracién. La precipitacion
tiene un promedio anual de 264.2 mm con una maxima de 513 y una minima de
81 mm. La temperatura anual es de 20.8°C con una minima promedio en el
invierno de 3.9°C y una maxima promedio en el verano de 36.1°C (Montafia,
1988) y los suelos se caracterizan por la carencia de materia organica, fésforo y
calcio y por tener altas concentraciones salinas y sédicas, especialmente en las

areas bajas.
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El municipio de Mapimi ubicado en el Bolsén de Mapimi es area protegida que
cuenta con una flora de aproximadamente 350 especies de plantas vasculares
en el &rea, siendo las familias de las gramineas, de forma compuestas y
cactaceas las mas abundantes (Instituto de Ecologia, 1991). La vegetacion ha
sido clasificada como matorral desértico microéfilo y matorral xerdfilo. En términos
mas especificos, se caracteriza por matorrales, pequefias areas de chaparral
(mogotes) y pastizales, mientras que la fauna se reconoce alrededor de 270
especies de vertebrados, los cuales estan conformados por anfibios, 36 reptiles,
28 mamiferos y aproximadamente 200 aves (Aguirre y Maury, 1989).

4.2. Metodo Gravimétrico para medicion del contenido de humedad

volumeétrico (©) del suelo in situ

El método gravimétrico es el mas preciso para medir el contenido de humedad
del suelo y resulta necesario para calibrar el equipo utilizado en los demas
meétodos. (AOAC y Horwitz, 1975). Para la extraccion del suelo fue necesario el
uso de una barrena de tipo Vehinmeyer de humedad del suelo modificada con un
volumen total de la muestra (Vi) de 30.78768 cm?® y botes herméticos para el
resguardo de la muestra extraida, junto con las Balanzas Analiticas OHAUS® y

estufas para el secado de las muestras.

Para el célculo del contenido de humedad volumétrico del suelo (6) o el contenido
de humedad gravimétrico del suelo (w) en g cm -3, se utiliz6 la Ecuaciéon 1.
(Patton, 2014):

w= (“&—W) (1)

Donde, M,, (g) es la diferencia entre el Psh (g) es el peso humedo de la muestra
en gramos Yy Pss (g) el peso seco de la muestra después de ser secada en la
estufa (g), respectivamente. Y M, (g) es el peso seco de la muestra después de

ser secada en la estufa (Pss) (Q).
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A continuacion, el contenido de humedad volumétrico del suelo (6) fue calculado

mediante la Ecuacion (2):

— Wbb
0= Pw (2)

Donde p,, es la densidad del agua (g cm3) y p, es la densidad aparente (g cm),

y fue calculada mediante la Ecuacion 3:

MS

Pp = A 3)

Donde, V, es el volumen total de la muestra de suelo (cm).

En las parcelas de la Universidad Autonoma Chapingo-Unidad Regional
Universitaria de Zonas Aridas (UACh-URUZA), se realizaron 118 mediciones
aleatorias de 5, 10 y 20 cm de profundidad de 13 fechas distintas en las que la
orbita de los satelites Landsat 8 y Sentinel 2, sobrevolaron el area de estudio
(Cuadro 3).

Cuadro 3. Fechas de muestreo de las parcelas de la Universidad Autonoma
Chapingo-Unidad Regional Universitaria de Zonas Aridas (URUZA)

Satélites Fecha
Landsat 8 22 de marzo del 2022
Sentinel 2B 23 de marzo del 2022
Sentinel 2A 31 de marzo del 2022
Sentinel 2B 2 de abril del 2022
Sentinel 2B 5 de abril del 2022
Landsat 8 y Sentinel 2A 7 de abril del 2022
Sentinel 2B 15 de abril del 2022
Sentinel 2A 17 de abril del 2022
Landsat 8 10 de junio del 2022
Sentinel 2B 14 de junio del 2022
Sentinel 2B 21 de junio del 2022
Landsat 8 y Sentinel 2A 26 de junio del 2022
Sentinel 2B 01 de junio del 2022
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Adicionalmente, en las parcelas privadas agricolas en las cercanias de la
Universidad Auténoma Chapingo-Unidad Regional Universitaria de Zonas Aridas
(UACh-URUZA) se realizaron 92 mediciones aleatorias de 5, 10 y 20 cm de
profundidad de 6 fechas distintas en las que la orbita de los satelites Landsat 8 y

Sentinel 2, sobrevolaron el area de estudio (Cuadro 4).

Cuadro 4. Fechas de muestreo de las parcelas privadas agricolas en las
cercanias de la Universidad Autdnoma Chapingo-Unidad Regional Universitaria
de Zonas Aridas (URUZA)

Satélites Fechas
Landsat 8 12 de julio del 2022
Sentinel 2B 14 de julio del 2022
Sentinel 2A 16 de julio del 2022
Sentinel 2B 24 de julio 2022
Landsat 8 28 de julio del 2022
Sentinel 2B 31 de julio del 2022

4.3. Meétodo Time Domain Reflectometry (TDR) para medicion del

contenido de humedad volumétrico del suelo in situ

Para las mediciones de contenido de humedad volumétrico del suelo (cm?3cm3)
se utilizé el Método del TDR, con ayuda del sensor 5TE para contenido de
humedad y el ProCheck Version 4 de la marca Decagon Devices® para el
almacenamiento de los datos de contenido de humedad del suelo para las

parcelas privadas del Ejido “La Purisima”.

Se realizaron 58 mediciones aleatorias a 5, 10 y 20 cm de profundidad de 6
fechas distintas en el momento que la orbita de los satelites Landsat 8 y Sentinel

2, sobrevolaron el area de estudio (Cuadro 5).
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Cuadro 5. Fechas de muestro de las parcelas privadas del Ejido “La Purisima”

Satélite Fecha
Sentinel 2B 16 de febrero del 2022
Sentinel 2B 21 de febrero del 2022
Sentinel 2A 26 de febrero del 2022

Landsat 8 y Sentinel 2B 06 de marzo del 2022
Sentinel 2A 08 de marzo del 2022
Sentinel 2B 11 de marzo del 2022

4.4. Andlisis de imagenes satelitales

4.4.1. indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

El NDVI fue calculado mediante el uso de las bandas espectrales del infrarrojo

cercano y las bandas espectrales rojas (Rouse, 1973), con la Ecuacion 4:

NDVI = Banda NIR — Banda Roja 4
~ Banda NIR + Banda Roja S

4.4.2. indice de Vegetacion Ajustado al Suelo (SAVI)

El SAVI fue calculado mediante el uso de las bandas espectrales del infrarrojo
cercano (NIR) y las bandas espectrales rojas. Adicionalmente, se incorpora un
factor de ajuste del suelo “L” con valor de 0.5 en el denominador de la ecuacion
de NDVI (Huete, 1988), resultando la Ecuacién 5:

Banda NIR — Banda Roja
Banda NIR + Banda Roja + L

SAVI = ( ) (1+1L) (5)
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4.4.3. indice de Vegetacién Modificado Ajustado al Suelo (MSAVI2)

EI MSAVI2 fue calculado mediante el uso de las bandas espectrales del infrarrojo
cercano y las bandas espectrales rojas (Qi, 1994), con la Ecuacién 6:

(2« BandaNIR+ 1) — \/(2 * Banda NIR + 1)2 — 8(Banda NIR — Banda Roja)
2

MSAVI2 = (6)

4.4.4. Temperatura de la Superficie Terrestre (LST) mediante el

algoritmo Mono-canal utilizando imagenes de satélite

Para el calculo de la LST se ha utilizado el brillo de la temperatura en el sensor
(BT) en grados Kelvin (°K), el cual esta disponible en el catadlogo de datos
satelitales de GEE con el nombre de “Top of Atmosphere (TOA)- Reflectance”
(Chander et al., 2009).

4.4.4.1. Método parala Correccion de la Emisividad

La emisividad, ha sido desarrollada e incluida en los catadlogos de Landsat
disponibles dentro GEE. En los productos de las Colecciones 2/ Tierl (GEE,
2022) de los productos ST (ST_EMIS) desarrollada a partir del algoritmo single-
channel y desarrollado por The Rochester Institute of Technology (RIT) and
National Aeronautics and Space Administration (NASA) Jet Propulsion
Laboratory (JPL) .

4.4.4.2. Estimacion la Temperatura de la Superficie Terrestre (LST)

La LST fue calculada mediante la combinacion del brillo en el sensor (BT)
convertida a grados Celsius (°C) y la emisividad de la superficie terrestre

(Stathopoulou y Cartalis, 2007), acorde a la Ecuacion (7):

BT
Ts = )

o (el
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En donde Ts es la LST en grados Celsius (°C), BT es la Temperatura de Brillo en
el sensor, A es la longitud de onda de la radiacion emitida (nm que deben ser
convertidos a m) (Markhan y Baker, 1985), ¢; es la emisividad, p (Constante de

Rydberg) mediante la Ecuacion (8):
C
p=h-=1438x 1072m°K (8)

En donde o es la constante de Boltzmann (1.38 x 1022 J/°K), h es la constante
de Planck (6.626 x 1034 J s), y “c “ es la velocidad de la luz (2.998 x 108 m.s™%).

4.4.5. Algoritmo de la NASA para la Recuperacion de la Temperatura de

la Superficie Terrestre (LSTnasa)

Para la estimacion de la LSTnasa se implemento el algoritmo desarrollado para la
banda Térmica (ST_B10) mediante la multiplicacion y suma de aditivos (Ecuacion
9) de los productos de las Colecciones 2/ Tierl (GEE, 2022) creados a partir del
algoritmo single-channel y desarrollado por The Rochester Institute of
Technology (RIT) and National Aeronautics and Space Administration (NASA) Jet
Propulsion Laboratory (JPL) .

LSTyasa = (STg1o) * (0.00341802) + (149) 9

Esta ultima formula para la retribucion de la LST fue considerada para comparar
las diferencias y mejoras entre ambos algoritmos, el Mono-canal y la banda 10
de los productos de Colecciones 2/ Tierl creados a partir del algoritmo single-
channel. Diferencias significativas entre ambos se observa en el niumero de
variables necesarias para el calculo de la LST para el algoritmo del Mono-canal.
A diferencia de la desarrollada por los productos para el célculo de la LSTnasa,
en la que para su retribucion Unicamente son necesarios la multiplicacion de un

aditivo y la resta de otro, sin la dependencia de variables para su calculo.
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4.5. Modelos para la estimacion de la humedad del suelo con

imagenes satelitales

4.5.1. Modelo Trapezoidal Térmico-Optico (TOTRAM)

El Modelo Trapezoidal Térmico-Optico (TOTRAM), esta basado en la relacion de
la distribucion dentro del espacio entre la temperatura de la superficie terrestre
(LST) y los indices de vegetacion (1V) (Nemani, 1993), mostrado en la Figura 7.

Suelo Desnudo

Cobertura Total

v

Figura 7. Parametros del Modelo Trapezoidal Térmico-Optico (elaboracion
propia)

Donde la relacion lineal entre la humedad del suelo superficial (8) y la LST es
obtenida mediante la Ecuacion 10:

_ 08— 0g  LST;—LST

W = = 10
0, — 04 LST4— LST, (10)

Donde, W (cm® cm™) es el contenido normalizado de humedad en el suelo
mediante el minimo local de contenido de humedad del suelo seco (8;) vy el
minimo local de contenido de humedad de suelo humedo (6,,). Mientras que, los
términos LST,; y la LST,, son las temperaturas de la superficie terrestre en los

suelos secos y humedos, respectivamente.
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LST,; y la LST,, son obtenidos mediante la relacién de la LST-IV para un &rea
especifica. La parte alta considerada como el borde seco Ecuacion 11y la parte
baja considerada como el borde humedo Ecuacion 12 del trapezoide. Son

utilizados para resolver la LST; y la LST,, dentro del IV.
LSTq = ig + sq Indice de Vegteacion (11D
LST,, = iy + sy Indice de Vegteacion (12)

Mediante la combinacién de las Ecuaciones 10,11 y 12, la humedad del suelo
para cada pixel fue estimada como una funcién de la relacion de la LST y el IV
con la Ecuacion 13:

ig + igIndice de Vegetacién — LST
W = - - - — (13)
iqg — iy + (sq — sw)Indice de Vegetacion

4.5.2. Modelo Trapezoidal Optico (OPTRAM)

El Modelo Trapezoidal OPTRAM, esta basado en el concepto de remplazar la
variable de la LST en el modelo TOTRAM con una medida para la humedad del
suelo en el dominio éptico. Mediante la relacion lineal de la STR-1V, como se

muestra en la Figura 8 (Sadeghi et al., 2017).

STR

STRax

Cobertura Total

STRyin |-

v

Figura 8. Parametros del Modelo Trapezoidal Optico (elaboracién propia)
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Desarrollado por Sadeghi et al., (2017) como un modelo fisico para la relacion
lineal entre el contenido de humedad superficial y la banda del infrarrojo de onda
corta (SWIR) transformada en reflectancia (STR), mediante la Ecuacion 14:

W= 6— 64  STR—STRy
" 0, —0q4 STR,, —STRy

(14)

Donde, STR es la SWIR transformada a reflectanciay, STRqy STRw son las STR
minimo y maximo local del contenido de humedad en el suelo seco (6,) y himedo
(6,). La STR esté relacionada a la reflectancia de la SWIR (Rswir), mediante la

Ecuacion 15:

(1 — Rswir)?
STR = ——SWIRZ_ (15)
2Rswir

Donde, STR,; y la STR,, fueron obtenidos mediante la relacion de la STR-IV para
una especifica area. La parte alta considerada como el borde himedo (Ecuacion
16) y la parte baja considerada como el borde seco (Ecuacion 17) del trapezoide.

Y fueron utilizados para resolver la STR,; y la STR,, dentro del IV.

STR,, = iy, + s, Indice de Vegteacion (16)

STRq = ig + sq Indice de Vegteacion (17)

Mediante la combinacion de las Ecuaciones 14, 16 y 17, fue estimada la humedad
en el suelo para cada pixel como una funcion de la STR y el IV, con la Ecuacién
(18):

ig + igIndice de Vegetacion — STR

(18)

- ig — iy + (sq — sw)Indice de Vegetacion
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4.6. Andlisis Estadistico

4.6.1. Error Cuadratico Medio de la Raiz (RMSE)

La capacidad predictiva de los modelos obtenidos fue estimada mediante los
parametros estadisticos ordinarios. Asi, el error cuadratico medio de la raiz fue

calculado mediante la Ecuacion 19:

n 2
1
RMSE = (HZ(L estimados — i, medidos)> (19)
i=1

Donde, n es el numero de datos pares y la diferencia entre los valores -

estimados y los valores i-medidos (Gil y Zarate de Lara, 1984).

Esta prueba provee informacién sobre el rendimiento a corto plazo de las
correlaciones al permitir una comparacion termino por término de la desviacion
real entre la calculada y el valor medido. Cuanto menor sea el valor, mejor sera
el rendimiento del modelo. Sin embargo, algunos errores grandes en la suma

pueden producir un incremento significativo en el RMSE.

4.6.2. Coeficiente de Correlacion de Pearson (R) y R?

Es un indice que mide el grado de covariacidon entre distintas variables
relacionadas linealmente. Sus valores absolutos se encuentran entre 0 y 1. Esto

si se tienen dos variables X e Y, mediante la Ecuacion 20:

G)Z(Y
0 <R= 2 2 <1 (20)
Ox Oy

Donde, ¢, es la covarianza de los valores i-medidos (X) y i-estimados (Y), o7
como la varianza de los valores i-medidos (X) y o7 como la varianza de los

valores i-estimados (Benesty et al., 2009).

El coeficiente de relacion lineal R? se calculé a partir del coeficiente de correlacion

de Pearson, mediante la Ecuacion 21:
R? = (Coeficiente de Pearson)? (21)

Donde R es el coeficiente de correlacion de Pearson.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1. Distribucién de la relacion de los pixeles del modelo OPTRAM

utilizando imagenes de satélite Landsat-8 y Sentinel-2

Se observé que las distribuciones de la relacién de la STR y los indices de
vegetacion NDVI, SAVI y MSAVI2 mostraron tener la misma distribucion para
ambas misiones. Ademas, los bordes humedos y secos presentaron el mismo
patron curvo desde el comienzo hasta el final de cada borde (Figura 9).
Adicionalmente, se muestran las ecuaciones obtenidas de cada borde himedo y
seco de las distribuciones de los pixeles (Cuadro 6).

Sentinel-2 / STR-NDVI Landsat-8 / STR-NDVI

STRW= 274 4NDVI'- 686.76NDVI*+ 675,38NDVI*- 323.06NDVI’+ 80.002NDVF- §.5051NDVI + 20712
STRW=-318.38NDVI* +624 JSNDVI'- 1012.4NDVI + 641.32NDVE - 141 6SNDVF'+ 18.16NDVI +0.4326

£, g

“w “ 3

STRA* 11.792NDVF - 10.195NDVF + 4 2675NDVI - 01849
TR = 26 ANOWS . 4 HBNONY + 2 ESHOVE -3 3TTENOVE 0 080+ 0108 :
o1 02 03 o4 05 o6 o1 o8 05 1
0s NDVI
NDVI
Sentinel-2 / STR-SAVI Landsat-8 / STR-SAVI
NPT RSN NI S NP S— $TRw =-2006 AV + S4741SAVD - 4G76.3SAVI  1760.98AVE - 142 26SAV + 332315V + 00648
3 g
w w
STRA = 357545AVP - 314BSSAVP + 10.3818AVI - 07013
TR 6 S61SAV (20 3SAVE 0 0SSAVE 1A TOSSAV + 201NSAV +0.5033
SAVI SAVI
Sentinel-2 / STR-MSAVI2 Landsat-8 / STR-MSAVI2
STRw= 952 SMSAVIZ® . 2026 OMSAVIZ>+ 1608 BMSAVIZ'. 704 IMSAVI + 156 02MSAVI2?. 15 TISMSAVI2 + 2.2834 STRw = -660.8TMSAVI2* + 1365, IMSAVI2® - 1136 AMSAVI2* + 496 61IMSAVI2' - 108.3IMSAVI2® + 12.47IMSAVI2 + 0.8403

<
£ =
w w

s

f

STRd=11.978x"-7.0858x+ 3.2215x -0.1144
MSAVI2 MSAVI2

Figura 9. Distribuciones de la relacion de los pixeles de STR en conjunto con los
indices de vegetacion NDVI, SAVI y MSAVI2 del Modelo OPTRAM, y los bordes
hamedos (lineas curvas azules) y bordes secos (lineales curvas rojas).
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Cuadro 6. Mejores ecuaciones obtenidas para los bordes humedos (STRw) y
secos (STRq) para el modelo OPTRAM

Landsat-8
Bordes Himedos Bordes Secos
NDVI STRw = -318.38NDVI® + 924.35NDVI° - STR¢ = 11.792NDVI® - 10.195NDVI? +
1012.4NDVI* + 541.32NDVI® - 4.2675NDVI - 0.1949

141.59NDVI? + 18.16NDVI + 0.4325

SAV| STRw = -2906.5SAVI°® + 5874.1SAVI° -  STR4 = 35.754SAVI® - 31.486SAVI? +
4575.3SAVI* + 1760.9SAVI® - 10.381SAVI - 0.7013
342.25SAVI? + 33.231SAVI + 0.0648

MSAVI2 STRw = -650.87MSAVI2° + STR¢ =11.978x3 - 7.0858x? + 3.2215x
1365.1MSAVI2° - 1136.4MSAVI2* + -0.1144

495.61MSAVI22 - 108.31MSAVI2? +
12.473MSAVI2 + 0.8403

Sentinel-2
Bordes Himedos Bordes Secos
NDVI STRw = 274.49NDVI°® - 686.76NDVI° + STR4 = 26.568NDVI° - 44.046NDVI* +
675.38NDVI* - 323.06NDVI® + 25.083NDVI® - 3.3776NDVI? +

80.002NDVI? - 8.5951NDVI + 2.0712 0.3093NDVI + 0.1686

SAVI STRw = 154.98SAVI° - 201.9SAVI* + STRd = 85.568SAVI° - 128.83SAVI* +
101.78SAVIE - 18.166SAVI? + 2.0873x  70.095SAVI® - 14.705SAVI? +
+1.61 2.0199SAVIx + 0.0293

MSAVI2 STRw = 952.8MSAVI2° - STRd = 31.199MSAVI2° -
2026.9MSAVI2° + 1698.8MSAVI2* - 52.147MSAVI2* + 33.236MSAVI23 -
704.93MSAVI® + 156.02MSAVI2? - 7.6363MSAVI22 + 1.6994MSAVI2 +
15.735MSAVI2 + 2.2834 0.0281

5.2. Distribucion de la relacion de los pixeles del modelo TOTRAM

utilizando iméagenes de satélite Landsat-8

Se observé que las distribuciones de las relaciones LST y LSTwasa, junto con los
indices de vegetacion NDVI, SAVI y MSAVI2 mostraron tener la misma
distribucioén para la mision Landsat-8 (Figura 10). Sin embargo, los bordes secos
mostraron diferencias entre la LST y la LSTwsa. A diferencia del borde humedo el
patron fue el mismo para ambas LST. Adicionalmente, se muestran las
ecuaciones obtenidas de cada borde humedo y seco de las distribuciones de los

pixeles (Cuadro. 7)
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Landsat-8 / LST-NDVI

LSTd=-5.4645NDV1+ 50.656

e

LSTw=2.7322NDVI+ 13.672

02 03 04 05 05 07 08 09

NDVI

Landsat-8 / LST-SAVI

LSTd=-6.34928AVI+50.635

I e e

LSTw=3.1746SAVI+13.683

01 02 03 04 05 06 07 08

SAVI

Landsat-8 / LST-MSAVI2

LSTd=-5.8824MSAVI2 + 50.588

e IR

LSTw=2.9412MSAVI2 + 13,706

01 02 03 04 0s 06 07 08 09

MSAVI2

LSTiwxsn (°C)

Landsat-8 / LSTnasa-NDVI

LSTuud = 5.4795NDVI+ 55.342

—

LSTuuw = 0.6849NDVI+15.918

01 02 03 04 05 06 07 08 09

NDVI

Landsat-8 / LSTnasa-SAVI

LSTumd = 6.3492SAVI + 55.365

— e P e S S

LSTNww = 0.7937SAVI+ 15,921

01 02 03 04 05 06 07 08

SAVI

Landsat-8 / LSTnasa-MSAVI2

LSTNwssw = 5.8824MSAVI2 + 55.412

LSTNuauw= 0.7353MSAVI2 +15.926
01 02 03 04 05 06 07 08 09
MSAVI2

Figura 10. Distribuciones de la relacion de los pixeles de LST/LSTnasa €en
conjunto con los indices de vegetacion NDVI, SAVI y MSAVI2 del Modelo
TOTRAM, y los bordes humedos (lineas rectas azules) y bordes secos (lineales

rectas rojas).

Cuadro 7. Mejores ecuaciones obtenidas para

(LSTnasa/LSTw) y secos (LSTnasa/LSTq) para el modelo TOTRAM

los bordes hiumedos

Landsat-8

LST

Bordes Hiumedos

Bordes Secos

NDVI

LSTw = 2.7322NDVI + 13.672

LSTa=-5.4645NDVI + 50.656

SAVI

LSTw = 3.1746SAVI + 13.683

LSTa = -6.3492SAVI+ 50.635

MSAVI2

LSTw = 2.9412MSAVI2 + 13.706

LSTa = -5.8824MSAVI2 + 50.588
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LSTnasa Bordes Himedos Bordes Secos

NDVI LSTNASAw = 0.6849NDVI+ 15.918 LSTNASA4 = 5.4795NDVI + 55.342
SAVI LSTNASAw = 0.7937SAVI+ 15.921 LSTNASA4 = 6.3492SAVI + 55.365
MSAVI2 LSTNASAw= 0.7353MSAVI2 + 15.926  LSTNASA4 = 5.8824MSAVI2 + 55.412

5.3. Calibraciones de los datos medidos de humedad in situ (©)
comparados con estimados de contenido normalizado de
humedad (W) a diferentes profundidades.

Las graficas generadas sin calibraciones (no mostradas aqui) mostraron como
OPTRAM (Sentinel-2 y Landsat-8) y la relacion LTSnasa-IV (Landsat-8)
sobrestiman mas del doble los datos in-situ a 20 cm para la agricultura de
temporal. Por ende, las calibraciones excluyen los datos medidos de la
agricultura de temporal en esos dos casos, pero no para la relacion LST-1V en
TOTRAM. Las validaciones entre la © y W, permite conocer la relacion lineal mas
precisa entre cada modelo e indice de vegetacion a diferentes profundidades.
De igual manera, la comparacion, permite observar que relacion modelo e IV es
mas apropiado para diferentes rangos entre los IV, temperaturas de la superficie
terrestre (LST) y reflectancia de la banda del infrarrojo de onda corta (STR),
caracteristicas climatoldgicas, manejo de suelo, fecha de siembra de los cultivos,

tipo de agricultura y riego.
5.3.1. Resultados modelo OPTRAM-NDVI

El modelo OPTRAM a través de la relacion del indice de vegetacion NDVI a
diferentes profundidades mostro tener una precisiéon buena entre los rangos de
contenido de humedad volumétrico en el suelo de 0.1 a 0.3 cm?® cm-3 para ambas
misiones. A diferencia de contener diferente tamafio de muestra donde el
promedio de la misién Landsat fue de 41 unidades, mientras que el tamafio de

muestra de la mision Sentinel fue de 102 unidades (Figura 11).
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Los resultados obtenidos (Cuadro 8) para la misién Landsat-8 fueron R? entre
0.7964 a 0.8112; RMSE entre 0.0444 a 0.0571 cm® cm y Sentinel-2 fueron R?
entre 0.658 a 0.7366; RMSE de entre 0.0334 a 0.0378 cm? cm™.

OPTRAM-NDVI, Landsat-8, 5 cm

- R? = 0.7964
OPTRAM-NDVI, Sentinel-2, 5 cm RMSE = 0.0571 ! 5
R* =0.658 n=39 '
RMSE =0.0334
n=104 .
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OPTRAM-NDVI, Landsat-8, 10 cm
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R% =0.7696

RMSE = 0.0444
R?=0.7107 n=a3
RMSE = 0.035
n=103
7o 035 -
£ .
E_ Tt % e
[ 3 o . 025 2
T I.' b
g “in o+ 02 i
k= * . - .
& o SRS oss St
A "- deo
.'.!3 -’ 1 01 T
oo o8 .
o

OPTRAM-NDVI, Sentinel-2, 20 cm

045 R2 =0.7366 OPTRAM-NDVI, Landsat-8, 20 cm 13
RMSE = 0.0378 R? =0.8112
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Figura 11. Datos de humedad in situ (©) comparados con la ecuacion de

contenido normalizado de humedad (W) modelo OPTRAM-NDVI a5, 10y 20 cm
de profundidad
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Para ambas misiones, los resultados mas precisos se obtuvieron a 10 cm de
profundidad. Por otra parte, Sentinel-2 presento subestimacién de 0.1 a 0.15 cm?®
cm3, homogeneidad de 0.15 a 0.21 cm?® cm3 entre si y, sobrestimacion de 0.21
a 0.25 cm® cm3. Asi mismo, Landsat-8 presento homogeneidad de 0.13 a 0.25
cm® cm3y sobrestimacion de 0.25 a 0.3 cm? cm3. Por lo que, Sentinel-2 a 10 cm
de profundidad mostro los valores mas precisos para la estimacién de la
humedad del suelo entre las 2 misiones. Posiblemente asociada al tamafio de
pixel observado (10 m), resolucién temporal y el tamafio de muestra.

Cuadro 8. Resultados modelo OPTRAM-NDVI a diferentes profundidades

Sentinel-2 Landsat-8
R2 RMSE n R2 RMSE n
5cm 0.658 0.0334 104 0.7964 0.0571 39
10 cm 0.7107 0.035 103 0.7696 0.0444 43
20 cm 0.7366 0.0378 100 0.8112 0.0465 43

5.3.2. Resultados modelo OPTRAM-SAVI

El modelo OPTRAM-SAVI mostro tener una precision buena entre los rangos de
contenido de humedad del suelo de 0.1 a 0.25 cm? cm-2 para ambas misiones. A
diferencia de contener diferente tamafio de muestra, donde el promedio de la
mision Landsat fue de 39 unidades, mientras que el tamafio de muestra de la

mision Sentinel fue de 102 unidades (Figura. 12).

Los resultados obtenidos (Cuadro 9) para la misién Sentinel-2 de R? fueron entre
0.6652 a 0.7469; RMSE entre 0.0362 a 0.0369 cm? cm. Para la misién Landsat-
8 fueron R? entre 0.7358 a 0.8062; RMSE entre 0.0359 a 0.0549 cm® cm™. La
mision Sentinel-2 presento los valores mas precisos a 20 cm de profundidad; asi
también, observd una subestimacion entre el rango de 0.1 a 0.14 cm?® cm3,
homogeneidad de 0.14 a 0.22 cm® cm3y sobrestimacion de 0.22 a 0.25 cm® cmr

3, Asi mismo, Landsat-8 presento a 5 cm de profundidad la mejor precision
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mostrando homogeneidad en el

contenido de humedad del suelo.
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Figura 12. Datos de humedad in situ (©) comparados con la ecuaciéon de
contenido normalizado de humedad (W) modelo OPTRAM-SAVI a5, 10y 20 cm

de profundidad
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Cuadro 9. Resultados modelo OPTRAM-SAVI a diferentes profundidades

Sentinel-2 Landsat-8
R2 RMSE n R? RMSE n
5cm 0.6685 0.0369 107 0.8045 0.0359 39
10 cm 0.6652 0.0368 102 0.8062 0.0423 37
20 cm 0.7469 0.0362 96 0.7358 0.0549 40

5.3.3. Resultados modelo OPTRAM-MSAVI2

El modelo OPTRAM a través de la relacion del indice de vegetacion MSAVI2 a
diferentes profundidades mostro tener una precision buena entre los rangos de
contenido de humedad del suelo de 0.1 a 0.25 cm® cm® para ambas misiones,

Landsat-8 con 40 unidades y Sentinel-2 con 104 unidades (Figura 13).

Los resultados obtenidos (Cuadro 10) para la misiéon Sentinel-2 fueron R? entre
0.6163 a 0.6973; RMSE entre 0.0339 a 0.0434 cm® cm. Landsat-8 obtuvo R?
entre 0.7004 a 0.7647; RMSE entre 0.0424 a 0.0533 cm? cm. La misién Sentinel-
2 obtuvo los valores mas precisos a 20 cm de profundidad, se observé
subestimacion entre el rango de 0.1 a 0.14 cm® cm3, y homogeneidad de 0.14 a
0.22 cm® cm=2 entre si. Asi mismo, Landsat-8 mostré a 20 cm de profundidad la
mejor precision mostrando subestimacion entre 0.1 a 0.3 cm? cm=en el contenido

de humedad en el suelo.

Cuadro 10. Resultados modelo OPTRAM-MSAV?2 a diferentes profundidades

Sentinel-2 Landsat-8
R? RMSE n R2 RMSE n
5cm 0.6617 0.0434 105 0.7067 0.0533 40
10 cm 0.6163 0.0365 107 0.7004 0.0424 40
20 cm 0.6973 0.0339 102 0.7647 0.0428 41
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Figura 13. Datos de humedad in situ (©) comparados con la ecuacion de
contenido normalizado de humedad (W) modelo OPTRAM-MSAVI2 a 5, 10y 20
cm de profundidad.

5.3.4. Resultados modelo TOTRAM-NDVI

El modelo TOTRAM a través de la relacion del indice de vegetacion NDVI a

diferentes profundidades presento una precision buena entre los rangos de
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contenido de humedad del suelo de 0.1 a 0.45 cm?® cm-2 para la misién Landsat-
8, con tamanos de muestra promedio de 39 (LST-NDVI) y 35 unidades (LSTnasa-

NDVI) (Figura. 14).
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Figura 14. Datos de humedad in situ (©) comparados con la ecuacion de
contenido normalizado de humedad (W) modelo TOTRAM-NDVI a 5, 10 y 20

cm de profundidad

Los resultados obtenidos (Cuadro 11) para la relacién LST-NDVI mostraron una
R? entre 0.7794 a 0.8404; RMSE de 0.0485 a 0.0514 cm® cm™. Para la relacion
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LSTwsa-NDVI, se obtuvieron R? entre 0.6513 a 0.7658; RMSE entre 0.0484 a
0.0503 cm?® cm3. La primera relacion obtuvo los valores mas precisos a 20 cm de
profundidad, se observé subestimacion entre el rango de 0.1 a 0.23 cm® cm??,
subestimacion de 0.3 a 0.38 cm® cmy homogeneidad de 0.38 a 0.45 cm® cm-3
entre si. Asi mismo, la segunda relacion mostré a 10 cm de profundidad la mejor
precision mostrando sobrestimacion de 0.14 a 0.21 cm® cm3, subestimacion de
0.25 a 0.37 cm® cm3, y homogeneidad de 0.37 a 0.45 cm® cm=3en el contenido
de humedad del suelo.

Cuadro 11. Resultados modelo TOTRAM-NDVI a diferentes profundidades de la
mision Landsat-8

LST-NDVI LSTnasa-NDVI

R? RMSE n R? RMSE n
5cm 0.8183 0.0514 32 0.7658 0.0502 29
10 cm 0.7794 0.0505 43 0.7203 0.0484 39
20 cm 0.8404 0.0485 42 0.6513 0.0503 38

5.3.5. Resultados modelo TOTRAM-SAVI

El modelo TOTRAM a través de la relacion del indice de vegetacion SAVI a
diferentes profundidades mostro tener una precision buena entre los rangos de
contenido de humedad volumétrico en el suelo de 0.1 a 0.45 cm® cm-2 para la
mision Landsat-8, con tamafios de muestra promedio de 38 unidades para la
relacion LST-SAVI y 36 unidades para la relacidn LSTnasa-SAVI (Figura 15).

Los resultados obtenidos (Cuadro 12) para la relacién LST-SAVI fueron R20.8279
a 8488; RMSE entre 0.0461 a 0.0507 cm? cm™=. Para la relacion LSTwsa-SAVI, se
obtuvieron R? de 0.6227 a 0.7581; RMSE de entre 0.0495 a 0.0528 cm® cm3. La
primera relacion obtuvo los valores méas precisos a 10 cm de profundidad,
observando sobrestimacién de 0.1 a 0.21 cm® cm3, subestimacion de 0.25 a 0.3

cm? cm=3y homogeneidad de 0.31 a 0.45 cm® cm™ entre si.
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Figura 15. Datos de humedad in situ (©) comparados con la ecuacion de
contenido normalizado de humedad (W) modelo TOTRAM-SAVI a 5, 10 y 20 cm
de profundidad

Asi mismo, la segunda relacion mostré a 10 cm de profundidad la mejor precision

mostrando sobrestimacion de 0.15 a 0.20 cm?® cm3, subestimacion de 0.26 a 0.37
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cm?® cm3, y homogeneidad de 0.37 a 0.45 cm? cm3en el contenido de humedad

en el suelo.

Cuadro 12. Resultados modelo TOTRAM-SAVI a diferentes profundidades de la

misiéon Landsat-8

LST-SAVI LSTnasa-SAVI
R? RMSE n R? RMSE n
5cm 0.8279 0.0507 32 0.7581 0.0513 29
10 cm 0.8488 0.0461 40 0.7139 0.0495 39
20 cm 0.8469 0.0485 42 0.6227 0.0528 39

5.3.6. Resultados modelo TOTRAM-MSAVI2

El modelo TOTRAM con MSAVI2 presento una precision buena entre los rangos

de contenido de humedad del suelo de 0.1 a 0.45 cm® cm-2 para la mision

Landsat-8, con tamafos de muestra con promedio de 38 unidades para la
relacion LST-MSAVI2 y 37 unidades para LSTwsa-MSAVI2 (Figura 16).

Los resultados obtenidos (Cuadro 13) para LST-MSAVI2 fueron R? entre 0.8255
a 0.8511; RMSE entre 0.0467 a 0.0495 cm® cm3. Para la relacion LSTwasa-
MSAVI2, se obtuvieron R? entre 0.7217 a 0.7694; RMSE entre 0.045 a 0.0487

cm3 cm3,

Cuadro 13. Resultados modelo TOTRAM-MSAVI2 a diferentes profundidades de

la mision Landsat-8

LST-MSAVI2 LSTnasa-MSAVI2

R? RMSE n R? RMSE n
5cm 0.8255 0.0484 31 0.7694 0.0487 30
10 cm 0.8511 0.0467 40 0.7457 0.045 41
20 cm 0.8475 0.0495 42 0.7217 0.0468 41
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La primera relacion obtuvo los valores méas precisos a 10 cm de profundidad,
observando sobrestimacién de 0.1 a 0.2 cm?3 cm3, subestimacion de 0.26 a 0.3
cm?® cm3y homogeneidad de 0.32 a 0.45 cm? cm entre si. Asi mismo, la segunda
relacibon mostré6 a 10 cm de profundidad la mejor precision mostrando
sobrestimacion de 0.1 a 0.21 cm® cm3, subestimacion de 0.26 a 0.3 cm3®cm3,y

homogeneidad de 0.31 a 0.45 cm® cm3 de humedad del suelo.
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Figura 16. Datos de humedad in situ (©) comparados con la ecuacién de
contenido normalizado de humedad (W) modelo TOTRAM-MSAVI2 a 5, 10y 20
cm de profundidad
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6. DISCUSION

Estudios para la estimacion de la humedad del suelo a diferentes profundidades
con suelo desnudo, semidesnudo y cubierto por vegetacion, en general han sido
desarrollados. Hassanpour et al., (2020) compara OPTRAM a dos profundidades
(humedad superficial y en la raiz) a través de la parametrizacion de bordes
lineales y no lineales utilizando tres distribuciones de pixeles diferentes (suelo
desnudo, suelo con cobertura vegetal y combinando). En este caso, el mayor R?
fue 0.803 y menor RMSE fue 0.030 cm? cm, obtenido en la humedad superficial
del suelo utilizando bordes no lineales a partir de las distribuciones de pixeles de
los suelos desnudos. Sin embargo, la combinacion de la distribucion de suelos
con cobertura vegetal y desnudos obtuvo un resultado ligeramente menor en R?
de 0.75 y mayor en RMSE de 0.036 cm® cm, los bordes parametrizados y las
fechas escogidas para el desarrollo de las distribuciones de los pixeles mostraron
tener una precision buena para la estimacion de la humedad superficial del suelo
entre los 0 y 5 cm de profundidad. En estudios hidrolégicos, Sadeghi (2017)
compara el funcionamiento entre OPTRAM y TOTRAM para dos cuencas en
Arizona y Oklahoma, Estados Unidos de Norteamérica, revela que para las
comparaciones diarias las RMSE de TOTRAM son ligeramente mejores que las
de OPTRAM en la mayoria de los casos. Debido a que TOTRAM fue capaz de
capturar la variacion temporal de la humedad media del suelo en las cuencas,
pero fallo en capturar la variabilidad espacial detallada de la humedad del suelo.
Indicando la fuerte relacion entre el contenido de humedad volumétrico del suelo
(©) y la LST, destacando la dependencia temporal debido a los cambios en los
parametros atmosféricos ambientales. Concluyendo la viabilidad de una

calibracion universal para OPTRAM, pero no para TOTRAM.

En este estudio, las series de tiempo de las distribuciones de los pixeles para
OPTRAM y TOTRAM a diferentes profundidades presentaron estimaciones de
humedad del suelo precisas para rangos bajos en suelos desnudos secos,
humedos y con cobertura vegetal. La diferencia entre los modelos se centra en

los rangos de los IV, STR y LST. El modelo OPTRAM es susceptible a diferentes
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rangos entre la STR y IV a partir de los pardmetros establecidos para cada
modelo, mostrando sobrestimaciones debido al incremento de la STR por encima
de 0.8 en IV bajos y 1.6 en IV relativamente altos. Por otra parte, TOTRAM es
susceptible a los niveles bajos de la LST, menores a 38 °C para LST y 46 °C para
LSTnasa para niveles bajos de IV, sobrestimando la humedad del suelo en la
presencia de temperaturas por debajo de los niveles observados. Existen
diferencias significativas entre OPTRAM y TOTRAM para la estimaciéon de la
humedad del suelo, donde OPTRAM fue mas preciso para suelos con rangos de
IV menores a 0.5 y TOTRAM mas preciso para rangos de IV mayores de 0.5. Las
posibles razones para este estudio podrian recaen en las distribuciones de las
series de tiempo, las parametrizaciones de los bordes, la exposicion de la
humedad del suelo a la radiacion solar, la separacion entre surcos y las fechas

de los cultivos.

7. CONCLUSIONES

Primeramente, se rechazé la hipétesis de la relacion lineal positiva de la ecuacion
de contenido normalizado de humedad (W) comparado con los datos medidos in-
situ (©) proveniente de la combinacion de los datos extraidos de las series de
tiempo de dos afios de agricultura de riego por gravedad y temporal con
escurrimientos para OPTRAM (S2 y L8) y TOTRAM (LSTnasa-1V). Se observo
gue el W sobrestimaba mas del doble la ©, incluso a 20 cm de profundidad dentro
de la agricultura de temporal con escurrimientos. Los valores obtenidos de W en
la agricultura de temporal fueron excluidos a través de las calibraciones

realizadas para los modelos y validadas mediante las comparaciones entre W-©.

Por otro lado, OPTRAM presentdé mayor precision dentro de los contenidos de
humedad menores a 0.3 cm® cm= y valores bajos de IV entre 0.15 y 0.45.
Mientras que, TOTRAM presento mayor precision entre los contenidos de
humedad de 0.25 a 0.5 cm® cm™3 y valores mas altos de IV entre los 0.45 y 0.8.
Asi mismo, OPTRAM-IV mediante Sentinel-2 mostré la relacion lineal mas
precisa a 20 cm de profundidad utilizando SAVI y mejor correlaciéon W-IV a 10

cm, utilizando NDVI. Por otro lado, TOTRAM-IV mediante Landsat-8 presento la
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relacion lineal mas precisa a través de MSAVI2 a 10 cm de profundidad y mejor
correlacion W-IV a 20 cm utilizando MSAVI2. Los resultados obtenidos
presentaron una inclinaciéon mayor hacia los indices de vegetacion que toman en
cuenta la presencia del brillo del suelo (SAVI y MSAVI2) mostrando mejores
resultados en sus validaciones. En este contexto, la implementacion de los
anteriores indices para cultivos con mayor presencia de suelo a causan de la
separacion entre surcos proporcionan mejores resultados que los indices que no
consideran el brillo del suelo para la estimacion de la humedad del suelo para los
dos tipos de agricultura utilizados en la investigacion.

En conclusion, los resultados obtenidos aportaran un mejor entendimiento de los
modelos opticos para la estimacion de la humedad del suelo en las actividades
agricolas. Acorde a los resultados del estudio, la viabilidad de los modelos
depende del tipo de agricultura, valor de 1V, LST y STR. Dichos modelos pueden
ser calibrados de distintas maneras, como por etapa vegetativa, tipo de cultivo,
tipo de suelo, tipo de agricultura, informacion espacial y temporal de un area para

futuros trabajos de investigacion.
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