@D 2025 116-20
N GIJON | JUNIO

92 CONGRESO FORESTAL ESPANOL

9CFE-1673

Actas del Noveno Congreso Farestal Espanol
Edita: Sociedad Espafiola de Ciencias Forestales. 2025.
ISBN: 978-84-941695-7-1

‘.
- - .
* T L
. e
TR L e
¥ L
: E
Organiza I



@)

FORESTAL
2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 3: GESTION

Estimacion de calidad forrajera de pastos mediterraneos con
reflectancia hiperespectral: desentramando el efecto de la fenologia y
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Resumen
Los avances en teledeteccidn de caracteristicas de la vegetacion ofrecen la
posibilidad de proporcionar informacion en tiempo real sobre la calidad de los
pastos. Esta informacion podria ser de utilidad para la gestidn de sistemas
agrosilvopastorales. Sin embargo, sigue habiendo incertidumbres asociadas a los
modelos que limitan su fiabilidad. En este trabajo se estudia el efecto de la
fenologia en la precision y utilidad de los modelos, asi como su transferibilidad. Se
calibraron modelos Partial Least Squares Regression con reflectancia
hiperespectral medida mediante un espectroradiémetro en pastos de 5
explotaciones en distintas fechas para estimar concentracion de proteina bruta
(CP%), Los modelos multitemporales, que incluyeron muestras de distintos
estadios fenoldgicos mostraron mejores ajustes (R’.,=0.81) que los modelos
calibrados para estados fenoldgicos especificos (R?.,=0.60 Verde, R?,=0.70 Verde-
senescente y R%,<0 Senescente).No obstante, la utilidad de estos modelos depende
no solo de las caracteristicas del pasto, sino también del contexto. La
transferibilidad entre explotaciones fue baja (R*.s 0-0.60), lo que indica la
necesidad de calibrar modelos con conjuntos de datos extensos y diversos,
representativos de las distintas condiciones sobre las que se vaya a predecir.
Palabras clave: sistemas agrosilvopastorales, proteina bruta, teledeteccion,
Partial Least Squares Regression.

1. Introduccién

La calidad del pasto es uno de los principales determinantes de la capacidad de
carga de los pastizales y, por ende, del rendimiento del ganado en pastoreo
(COLLINS & NEWMAN, 2018). La calidad de los pastizales estd determinada por
tres propiedades principales: i) la concentracion de nutrientes, ii) la digestibilidad
de estos y iii) el consumo voluntario (COLLINS& NEWMAN, 2018). Desde una
perspectiva cuantitativa, la calidad de los pastos y forrajes se estima en funcién de
la concentracién de principios nutritivos como la proteina cruda, la fibra acido
detergente, la fibra neutro detergente, la energia metabolizable o la digestibilidad
de la materia orgdnica (DUMONT et al.,, 2015; PULLANAGARI et al., 2013). Esta
informacién es crucial para tomar decisiones de manejo en sistemas ganaderos
extensivos basados en pastizales (SERRANO et al., 2021, 2023).

En comparacion con los métodos tradicionales de muestreo y analisis, el desarrollo
de la teledeteccion ha brindado nuevas oportunidades para proporcionar
informacién espacialmente detallada sobre las variables biofisicas y bioquimicas
de los pastizales casi en tiempo real y a un coste bajo (ver revisién de ALI et al.,
2016). La proxima generacidn de satélites hiperespectrales, como CHIME y EnMAP
fomentara estas aplicaciones al proporcionar informacién espectral mas precisa y
completa que los satélites multiespectrales (HANK et al., 2019; PULLANAGARI et al.,
2013; RASTt et al., 2019). Estudios previos han demostrado el potencial de la
teledeteccion para estimar los pardmetros de calidad del pasto, en especial la
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concentracion o el contenido en proteina bruta (por ejemplo, LUGASSII et al., 2019;
(f D MORAIS et al, 2023; SERRANO et al., 2018, 2020), aunque las incertidumbres
R asociadas a los modelos siguen aun siendo altas (DARVISHZADEH et al., 2008;
FORESTAL FomAner FERNANDEZ-HABAS et al., 2021; LONGMIRE et al., 2023; MORAIS et al., 2023). Por
2025 16-20 - .
GIJON | JUNIO ello, resulta adecuado desentrafiar los diversos factores que pueden afectar a la
precision de las predicciones.
Se sabe que fenologia estacional de los pastizales estd relacionada con la calidad,
pero también con algunas propiedades que sustentan la relacion entre la calidad y
la respuesta espectral del pasto (FERET et al., 2017; LU et al.,, 2021; PACHECO-
LABRADOR et al., 2021; VERRELST et al., 2023). En este sentido, se ha argumentado
que los modelos que estiman la calidad de los pastizales a partir de su respuesta
espectral en diferentes etapas fenoldgicas, modelos multitemporales, superan a los
modelos desarrollados para fases fenolégicas especificas (FERNANDEZ-HABAS et
al., 2022; PULLANAGARI et al., 2021; ZHOU et al., 2019). Sin embargo, en estos
modelos multitemporales otros factores, como por ejemplo la diferente estructura
del dosel herbaceo, pueden enturbiar la relacion entre la reflectividad y los
parametros de calidad del pasto. La calibracién de modelos especificos para
distintas fases fenoldgicas podria matizar la relacién entre la reflectividad
espectral y la calidad, particularmente en pastizales heterogéneos, y permitiria
reducir las fuentes de incertidumbre.
Por otro lado, la utilidad de los modelos basados en teledeteccidn para la
evaluacion de la calidad de los pastizales depende de su capacidad de
generalizacion. Aunque los modelos calibrados en pastizales concretos puedan
presentar buenos ajustes, su capacidad para proporcionar estimaciones fiables en
otras zonas puede ser baja (MURO et al,, 2022; WANG et al., 2019, 2020). Por lo
tanto, es esencial probar la generalizacion de los modelos para facilitar su
implementacién y evitar inexactitudes desproporcionadas en las estimaciones
(MORAIS et al., 2021).
2. Objetivos
El objetivo de este estudio fue avanzar en la implementacion de modelos basados
en teledeteccion hiperespectral para la evaluacidn de la proteina bruta de los
pastizales investigando (i) la precision de modelos multitemporales en
comparacién con modelos especificos para fases fenolégicas concretas, y (ii) la
capacidad de generalizacién de los modelos.
3. Material y método

e CO

3.1. Zona de trabajo, muestreos de pastizales y analisis de calidad

El trabajo se realiz6 en el norte de la provincia de Cérdoba (Espafia), donde se
muestrearon pastizales de cinco fincas de dehesa (figura 1). Las fincas estan
dedicadas a la produccion ganadera extensiva (bovino, ovino y porcino) y se situan
en un gradiente de precipitacién anual que va desde los 487 mm hasta los 956 mm,
y una altitud que oscila entre los 542 y los 780 m sobre el nivel del mar. Los
pastizales permanentes y temporales presentes en estas fincas pertenecen a las
alianzas Helianthemetalia guttati, Malcomietalia y Poetalia bulbosae. Algunos de
ellos habian sido mejorados en afios previos mediante fertilizacion y siembra de
mezclas de leguminosas pratenses.

En cuatro de las fincas (1, 2, 3 y 4), el muestreo se llevd a cabo durante la
temporada de crecimiento 2012/2013. Para ello, se instalé en cada finca una
parcela de exclusion al pastoreo de 8 m x 4 m. En los meses de enero/febrero,
marzo, abril, mayo y junio se cort6 el pasto a ras del suelo en cuatro cuadrantes de
muestreo de 0.4 m x 0.4 m dentro y fuera de la parcela de exclusidn, sin repetir la
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misma posicion de los cuadrantes de muestreo a lo largo del tiempo. Se obtuvieron
116 muestras utiles en esta campafia de muestreo, dado que en algunas fechas y
parcelas la produccion en pie del pasto fue demasiado baja y no permitié realizar
andlisis de laboratorio o tomar medidas de reflectividad.

En la finca 5 el muestreo se realizé en mayo de 2019. Se establecieron de manera
aleatoria cuatro cuadrantes de muestreo de 0.4 m x 0.4 m dentro de parcelas
amplias (10 m x 10 m) en diferentes zonas de la finca: pastizales mejorados con
mezclas de semillas pratenses (6 parcelas), pastizales regados en verano (3
parcelas) y pastizales naturales permanentes (3 parcelas). El pasto dentro de los
cuadrantes de muestreo se corto a ras del suelo. En esta campafia se recogieron 48
muestras de pastos.

®Finca 1
oFinca 2
Finca3e «Finca’4

#Finca 5

Figura 1. Localizacion de las fincas en las que muestrearon los pastos. En el fondo, en
verde, se muestra la superficie ocupada por formaciones adehesadas en Andalucia
(Censo de dehesas, Junta de Andalucia).

Las muestras de pastos se clasificaron en funcién de su estado en:

i) Verde, indicando que el pastizal fue muestreado durante el periodo de
crecimiento vegetativo y floraciéon hasta el inicio de la senescencia en el que
comienzan a amarillear.

ii) Verde-senescente, cuando el pasto fue recolectado después del pico de
produccién y antes de la senescencia completa.

iii) Senescente, cuando fue muestreado en plena senescencia.

Las muestras de pastos se secaron en estufa de aire forzado a 60 °C durante 48 h'y
se molieron hasta pasar por un tamiz de 1 mm. En el laboratorio de Nutricién
Animal del SERIDA se determind, entre otros pardmetros, la concentracién de
proteina bruta (CP%).

3.2. Medidas espectrales y prepocesado de los espectros

Antes de cortar el pasto se tomaron medidas de su reflectividad utilizando un
espectroradiometro ASD FieldSpec (ASD Inc, Boulder, Colorado, EE.UU.). Las
mediciones espectrales se realizaron entre las 10:00 y las 15:00 bajo cielo
despejado. El espectroradiometro estd equipado con una sonda de fibra o6ptica
montada en una empufiadura que se mantuvo a 1.20 m de altura para permitir
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que las mediciones cubrieran un drea aproximada de 0.22 m? Se tomaron cuatro
medidas de reflectividad por parcela que se promediaron para obtener un unico
espectro representativo del pasto que se cortaba. El espectroradiéometro se calibré
después de cada cuatro mediciones consecutivas utilizando un panel de referencia
estandar (Spectralon, Labsphere, NorthSutton, NH). Los espectros se suavizaron
utilizando un filtro Savitzky-Golay (SAVITZKY & GOLAY , 1964) de primer orden
polinémico con un tamarfio de ventana de 15 nm y se eliminaron las regiones que
mostraban ruido debido a la absorcién de agua (1350-1420 nm y 1800-1950 nm), al
propio instrumento (350-399 nm y 2300-2500 nm) o al cambio del detector (999-
1003 nm). Por ultimo, se identificaron valores atipicos espectrales mediante un
andlisis de componentes principales y el estadistico Hotelling T? con un umbral del
95% (XU et al., 2018). Este analisis revel6 nueve valores atipicos espectrales que se
eliminaron del conjunto de datos (N=155).

3.3. Modelos y analisis estadisticos

Para cada conjunto de datos (Verde, Verde-senescente y Senescente) y para el total
se calibraron modelos PLSR (BURNETT et al, 2021; VERRELST et al.,, 2015)
mediante validaciones cruzadas Leave-One-Out (LOOCV). La fiabilidad de los
modelos se evalud en funcién de tres métricas: R? la relaciéon entre rendimiento y
la desviacion (RPD) y el error medio cuadratico (RMSE). RPD se calcula mediante el
cociente de la desviacidn estdndar de la variable dependiente y el error estandar
de la prediccién de dicha variable. Un valor de RPD de 1 significa que el error
estandar es igual a la desviacién estandar de los datos de referencia, lo que indica
que el modelo no tiene utilidad para las predicciones. Para facilitar la comparacién
el RMSE se normalizé (NRMSE) utilizando el rango de la variable dependiente.
Basandose en los valores de RPD y R? se considera que los modelos con RPD>2 y
R*>0,7 tienen una buena capacidad de hacer estimaciones cuantitativas (ASKARI et
al., 2019). Para evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos, se
calibraron modelos PLSR con datos de cuatro explotaciones, dejando los de la
quinta explotacién como conjunto de validacidn externa. El proceso se realizé de
forma iterada cinco veces, para que cada vez una de las explotaciones
proporcionara los datos para la validacion externa. Adicionalmente y para
comparar, se calibré un sexto modelo utilizando el 80% del total de los datos
elegidos aleatoriamente (datos de todas las fincas formaban parte del conjunto de
calibracion), que se valido con el 20% de los datos restantes, considerados datos
externos (modelo denominado 80/20). Se calcularon los valores de R* RPD, RMSE y
NRMSE de la validacion cruzada y externa.

Los analisis espectrales y la calibracion de los modelos se realizaron utilizando
funciones del paquete mdatools (KUCHERYAVSKIY, 2019, 2020) de R v. 4.2 (R
DEVELOPMENT CORE TEAM, 2023).

4. Resultados

La tabla 1 muestra los valores medios por finca de la concentracion de proteina
bruta de los pastos muestreados. Globalmente, el valor medio de CP% se sitio en
12.8%, con un rango de los datos de 25.9 unidades. A nivel de finca, el valor medio
mads bajo se obtuvo en la finca 2, localizada en la zona de menor precipitacion,
mientras que en la finca 1 con mayor precipitacion se alcanzé el valor medio mas
alto. CP% de los pastos de la finca 5 mostré la mayor variabilidad, con un CV de
65.9%. La distribucién de muestras recogidas en los estados fenoldgicos verde,
verde-senescente y senescente fue de 60, 60 y 35 respectivamente, aunque la
proporcion varid entre fincas con el mayor numero de muestras senescentes en la
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finca 2. La concentracion media de proteina bruta para los pastos Verdes fue de
17.1% mientras que para los Verdes-senescentes fue de 11.0% y 8.34% para los
Senescentes. El rango de los datos fue de 23.2, 16.3 y 8.69 para las muestras Verdes,
Verdes-senescentes y Senescentes respectivamente.

Tabla 1. Estadisticas descriptivas de la variable proteina bruta del pasto (CP%) en
cada una de las fincas y en el total de las muestras y el numero de muestras
recogidas en cada estado fenoldgico por fincay en total. CV: coeficiente de variacion.

n=25

n=24

3
n=31

n=27

n=48

Total
n=155

CP%

Media

15.3

10.5

14.2

11.4

12.5

12.8

Rango

16.8

16.9

12.1

13.0

25.9

25.9

CV (%)

36.9

37.1

22.5

28.7

65.9

45.8

Estados
fenolégicos
()

Verde

11

10

8

8

23

60

Verde-

7

16

12

25

60

senescente
Senescente

7 14 7 7 - 35

El andlisis de componentes principales (PCA) explicd el 96.6 % de la varianza de los
datos espectrales del 96.6%, (60.7% el eje primer eje principal y 35.9% el segundo)
(figura 2). El primer eje contribuy6é en gran medida a explicar las diferencias
espectrales entre las distintas etapas fenoldgicas, mostrando una clara separacion
de la etapa de Senescencia de las otras dos, las cuales mostraron una mayor
superposicion (figura 2 A). En cuanto a la ubicacién de las muestras de pastos
procedentes de cada finca en el espacio espectral, algunas de ellas presentaron
diferencias constatables mientras que el solape de las muestras de pastos de otras
fincas fue importante (figura 2 B).

La firma espectral media de las muestras de pastos segun etapa fenoldgica se
presenta en la figura 3. Las muestras Senescentes presentaron una reflectancia
media mads alta que las de las de las otras dos etapas en la region visible (Vis, 400-
700 nm), en la region del infrarrojo cercano (NIR, 700-1300 nm) a partir de 1100
nm, y en toda la regién del infrarrojo de onda corta (SWIR, 1300-2350 nm). La
reflectancia de la etapa Verde-senescencente también mostré una mayor
reflectancia en la regién verde-roja del visible y, ademads, fue més baja en la region
NIR y mds alta en la SWIR en comparacion con las muestras de pasto Verde.
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Figura 2. Posicion de los datos espectrales en los dos primeros ejes del andlisis de
componentes principales (PCA) y elipses (95% probabilidad) coloreados segtin etapa
fenoldgica (A) y finca (B). N=155.

El ajuste del modelo de prediccion de proteina bruta (CP%) considerando todos los
datos (modelo multitemporal) fue bueno, al igual que su capacidad predictiva, con
un R? = 0.81, NRMSE = 9.78% y RPD = 2.31 (figura 3 A). Comparado con el modelo
multitemporal, los calibrados para cada fase fenoldgica mostraron peores ajustes,
especialmente el correspondiente a la fase senescente (figura 4 D). La
concentracion de proteina fue predicha con una precision moderada en los
modelos Verde y Verde-senescente (figura 4 B y C).
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Figura 3. Reflectividad media del pasto en los tres estados fenologicos considerados:
Verde (n=60), Verde-senescente (n=60) y Senescente (n=35).
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Figura 4. Valores medidos de proteina bruta (CP%) y predichos mediante validacion
cruzada (Leave-one-out cross-validation, LOOCV) para el modelo multitemporal (a)
(n=155) y los distintos estados fenoldgicos considerados: Verde (n=60) (b), Verde-
senescente (n=60) (c) y Senescente (n=35) (d).

En general, los modelos demostraron una baja capacidad de generalizacion,
aunque los resultados variaron entre las fincas (tabla 2). A pesar de los valores
relativamente altos de R*, y RPD,, para todas las fincas, los estadisticos mostraron
una pobre capacidad predictiva sobre las fincas de validacién, que habian sido
excluidas del colectivo de calibracién de los modelos, con un R?. que varié entre
-0.06 y 0.60. El estadistico NRMSE,. fue superior al 19% para todas las fincas. Las
fincas 2 y 3 mostraron el menor ajuste, con R%. < 0, lo que indica una capacidad
predictiva inferior al valor medio del colectivo de calibraciéon. La prediccidon de
CP% para las fincas 1 y 5 mostraron valores de R%.q y RPD.s que indican una
capacidad predictiva moderada, aunque con errores de prediccion elevados (tabla
2). El modelo construido con el 80% de los datos y validado en el 20% restante
(seleccioandos aleatoriamente) arrojé mejores estadisticos, con valores altos de
R?%cq V RPDiey, asi como un NRMSE. bajo (tabla 2), muy cercanos al modelo
calibrado con todos los datos.

Tabla 2. Estadisticos de la prediccion de proteina bruta (CP%) utilizando distintos
conjuntos de datos para validacion externa (fincas individuales y el 20% de los datos
elegidos aleatoriamente). Se muestran los valores de R’, RMSE y RPD tanto de la
validacion cruzada (Leave-one-out, cv) como los de la validacion externa (test). nLV=
numero de variables latentes del modelo.

1 2 3 4 5 80/20
N
25 25 31 27 48 28
nLVvV
14 14 14 13 10 8
RZ
~ 0.83 0.81 0.82 0.84 0.67 0.74
Re
o 0.48 0.01 -0.06 0.36 0.60 0.72
RMSE,,
2.38 2.63 2.64 2.51 2.55 3.00
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RMSE (¢

3.97 3.85 3.23 2.57 5.16 2.99
NRMSE,,

9.18 10.16 10.19 9.69 12.85 11.60
NRMSE (s

23.57 22.78 26.65 19.77 19.95 13.86
RPD,

2.44 2.31 2.39 2.49 1.74 1.96
RPD(ES(

1.59 1.64 1.17 1.28 1.94 1.98

5. Discusion
5.1. Modelos multitemporales vs modelos especificos para fenofases

El mejor desempefio de los modelos multitemporales en comparaciéon con los
calibrados para fases especificas se explica en gran medida por la mayor
variabilidad y rango del conjunto de datos (PULLANAGARI et al, 2021). Esto
concuerda con estudios previos que también han documentado mejores
estadisticas para modelos multitemporales en comparacidon con modelos
especificos de fenofases (ver ejemplos en PULLANAGARI et al., 2021; ZENG y CHEN,
2018; ZHOU et al, 2019). Los modelos multitemporales podrian presentar una
mayor capacidad de generalizacion a diferentes condiciones fenoldgicas, lo cual es
de crucial importancia en los pastizales mediterrdneos que muestran una elevada
diversidad; sin embargo, su precision debe interpretarse con cautela. El rango de
CP% en las muestras senescentes es relativamente pequerio (8.7) en comparacién
con el RMSE del modelo multitemporal (2.53%), lo que significa que la capacidad
de estos modelos para discriminar areas del pasto con calidad diferenciada cuando
éste esta agostado puede ser baja. Por el contrario, en momentos como el inicio de
la senescencia, con grandes diferencias fenologicas a escala de parcela, las
predicciones de proteina bruta podrian ayudar a identificar dreas con mejor
calidad en el pasto con una mayor precision. Las estadisticas de los modelos
basados en teledeteccion parecen depender principalmente de las relaciones entre
la fenologia y la concentracién de clorofila en la planta con el contenido en
proteina bruta (MUTANGA y SKIDMORE, 2007). A medida que la fenologia avanza,
el contenido de clorofila disminuye y comienza a descomponerse en favor de otros
pigmentos (VERRELST et al, 2023). Ademds, durante las fases de floracién y
formacion de frutos y semillas, el N se redistribuye en la planta dirigiéndose hacia
estos nuevos o6rganos (flor, fruto, semilla), donde la penetracion de luz es mas débil
(BERGER et al.,, 2020a, 2020b). Estos procesos, junto con la menor variabilidad
mencionada, pueden explicar por qué la estimacién de proteina bruta es menos
precisa en pastizales senescentes.

No obstante, mas alla de los pardmetros estadisticos que evalian los modelos, su
utilidad depende del contexto. Asi, a lo largo de la fase de crecimiento vegetativo y
hasta plena floracion, tanto los modelos multitemporales como especificos pueden
discriminar zonas o periodos con diferente concentraciéon de proteina bruta,
ayudando en la toma de decisiones. Sin embargo, el uso de los modelos pierde
interés en escenarios diferentes, como pueden ser pastizales muy uniformes o
durante la senescencia, debido tanto a la baja variabilidad espacial en la
concentracion de proteina, como a la pobre precision de los modelos.

5.2 Generalizacion de los modelos

Los resultados muestran claramente que los modelos calibrados carecen de
capacidad de generalizacion. Esto constituye la principal limitacién de los modelos
empiricos que predicen propiedades biofisicas de la vegetacién (ver MURO et al.,
2022; VERRELST et al, 2015). En el caso de los pastizales mediterrdneos, esta
debilidad podria ser aun mas elevada debido a su alta variabilidad y diversidad.
MURO et al. (2022) identificaron la falta de generalizacion como una de las
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principales deficiencias de los modelos empiricos (en su caso calibrados mediante
técnicas como Random Forest y Redes Neuronales Profundas) en la estimacién de
la biomasa vegetal y la riqueza de especies en pastizales templados. El ajuste de los
modelos demostré depender de las caracteristicas y la representatividad de las
muestras. Por ejemplo, las fincas con una mayor proporcién de muestras de pastos
senescentes mostraron peores ajustes (como por ejemplo la finca 2 con R?.y =
-0.01), mientras que aquellas con predominancia de muestras Verdes y Verde-
senescente (la finca 5 con R%. = 0.60) obtuvieron mejores resultados. Ademas, las
fincas con mayor cobertura del espacio espectral, como la finca 1, mostraron un
ajuste superior (R%.s = 0.48), a pesar de que el NRMSE,.s exhibié una considerable
variabilidad en todos los casos (>19%). Esto sugiere que los modelos PLSR
calibrados con pocas muestras (menos de 200) son inadecuados para extrapolarse
a condiciones que difieren bastantes de las de calibracion (PULLANAGARI et al,,
2021). Algoritmos no lineales mds complejos como las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), precisan de mayor numero de muestras en la fase de
calibracién, alrededor de 1500 (MORAIS et al., 2021; PULLANAGARI et al., 2021).
Aun asi, en nuestro estudio, los modelos PLSR mostraron un buen ajuste cuando se
aplicaron a condiciones similares a las del colectivo de calibracién, como muestran
los resultados del modelo general, denominado 80/20, con RMSE y R? alrededor de
3y0.73.

Otro aspecto importante destacado por PATEL et al. (2023), es la correlacion
cruzada entre variables biofisicas y bioquimicas del dosel vegetal en ciertos
momentos (por ejemplo, una gestion particular, etapa fenoldgica o composicion
botanica), que puede llevar a que los modelos aprendan patrones y atributos (por
ejemplo, fenologia o LAI) mas dominantes que la variable objetivo, enmascarando
la verdadera sensibilidad del modelo hacia la variable objetivo (por ejemplo, CP%)
(PATEL et al., 2023). Parece que esto toma mayor importancia cuando el colectivo
de calibracidn es reducido.

A partir de los resultados, se puede concluir que el uso de modelos empiricos para
predecir la calidad del pasto con un colectivo de calibracion limitado solo puede
proporcionar estimaciones realistas y utiles si se aplican a condiciones similares a
la de calibracién. Por lo tanto, para avanzar hacia la implementacion préactica de
los modelos empiricos de estimacion de la calidad de los pastos basados en datos
hiperespectrales, los esfuerzos deben dirigirse a seleccionar colectivos de
calibracidn representativos de las distintas condiciones ambientales y manejos de
los pastizales mediterraneos (SCHWEIGNER, 2020). Por otro lado, la combinacion
de técnicas de aprendizaje activo con métodos hibridos (ver BERGER et al., 2021) es
un enfoque interesante para enfrentar las limitaciones de los métodos empiricos
(como PLSR), aprovechando las ventajas de ambos (BERGER et al, 2020;
DARVISHZADEH et al., 2008; VERRELST et al., 2015).
6. Conclusiones

El modelo multitemporal mostré mejores ajustes que los modelos calibrados para
fases fenoldgicas especificas. No obstante, la capacidad para estimar la
concentracion de proteina bruta en pastizales senescentes es limitada. Es necesario
tener en cuenta que la utilidad de los modelos depende del contexto, y su
aplicacion requiere conocer sus limitaciones mas alla de la evaluacién de las
estadisticas de precision.

La capacidad de generalizaciéon de los modelos empiricos en los pastizales
mediterrdneos es baja, por lo que no son utiles para la prediccién en condiciones
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diferentes a las de calibracion.
N Los esfuerzos deben dirigirse a la ampliacion del colectivo de calibracién con

o CONGRESO muestras representativas de las distintas estructuras del dosel herbaceo,
2025 |16-20 condiciones ambientales y de manejo. Esto junto al uso de modelos hibridos puede
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ser el camino que seguir para resolver las limitaciones que presentan los modelos
empiricos y aprovechar el potencial que ofrecen los datos hiperespectrales de los
satélites actuales y futuros. No obstante, se requiere mds investigacion para
confirmar la utilidad de los modelos hibridos en pastizales mediterraneos.
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