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RESUMEN 

Una estimación precisa de la disponibilidad de pasto es esencial para el manejo efectivo del 
pastoreo y la rentabilidad de los sistemas ganaderos basados en pasturas. Este documento 
técnico presenta el desarrollo de algoritmos que utilizan índices multiespectrales capturados por 
drones para estimar la disponibilidad de pasto de especies representativas de los tres países 
participantes. Se realizaron estudios en Argentina y Costa Rica, abarcando diversas especies 
forrajeras, estaciones y niveles de fertilización nitrogenada. En Argentina, se condujeron 
experimentos durante dos ciclos de crecimiento en 2021, 2022 y 2023 en Balcarce, evaluando 
agropiro alargado y festuca alta en parcelas de 6m2 con diferente dosis de fertilizante 
nitrogenado. Se realizaron mediciones durante los rebrotes de primavera y otoño, usando 
modelos de regresión exponencial basados en 15 vuelos, que mostraron un coeficiente de 
determinación promedio (R2) de 0.83 y un error absoluto medio (MAE) de 160 kg MS/ha. El 
análisis confirmó que la relación entre el NDVI y la biomasa es no lineal y varía según la especie y 
la fecha sin ser influenciada por el estado nutricional de nitrógeno de las pasturas. En Costa Rica, 
se estudiaron pasturas de Cynodon sp y Brachiaria brizantha. Para el caso de Cynodon sp, los 
índices como NDRE y CIRE mostraron una precisión moderada en modelos de regresión simples 
(R2 de 0,62 y 0,60 respectivamente), mientras que el modelo de Random Forest (RF), integrando 
varios índices, alcanzó un R2 de 0.87.  Para Brachiaria brizantha, el modelo RF obtuvo un R2 de 
0.62. Los resultados obtenidos en estos trabajos demuestran que el monitoreo de pasturas por 
drones puede ser más preciso que otros métodos de campo, considerando las especies forrajeras 
y condiciones estacionales. Futuros desarrollos deben enfocarse en algoritmos que permitan un 
monitoreo sistemático y preciso de la disponibilidad y utilización de pasto por especie y ubicación 
usando drones. 
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ABSTRACT  

An accurate estimation of available forage is crucial to the efficient management of grazing 
systems and profitability of pastoral livestock systems. This technical document presents the 
development of algorithms that use multispectral indices captured by drones to estimate the 
grass availability of representative species from the three participating countries. Studies were 
conducted in Argentina and Costa Rica, covering various forage species, seasons, and levels of 
nitrogen fertilization. In Argentina, experiments were conducted over two growth cycles in 2021, 
2022, and 2023 in Balcarce, evaluating tall wheatgrass and tall fescue in 6m² plots. Measurements 
were made during the spring and autumn regrowth, using exponential regression models based 
on 15 flights, which showed an average coefficient of determination (R2) of 0.83 and a mean 
absolute error (MAE) of 160 kg DM/ha. The analysis confirmed that the relationship between 
NDVI and biomass is non-linear and varies according to species and date without being influenced 
by the nitrogen nutritional status of the pastures. In Costa Rica, pastures of Cynodon sp and 
Brachiaria brizantha were studied. For Cynodon sp, indices such as NDRE and CIRE showed 
moderate precision in simple regression models (R2 of 0.62 and 0.60 respectively), while the 
Random Forest (RF) model, integrating several indices, reached an R2 of 0.87. For Brachiaria 
brizantha, the RF model achieved an R2 of 0.62. Monitoring pasture with drones may offer a 
similar or greater accuracy compared to other field methods if calibrations considered the effect 
of forage species and time of year. Future efforts should focus on developing advanced algorithms 
that can enable the systematic and accurate application of drones in monitoring pasture-level 
forage availability and utilization on farms.  
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RESUMEN EJECUTIVO  

Los resultados de este proyecto de investigación permitieron confirmar que es posible la 
cuantificación remota (teledetección) de la biomasa de pasto mediante el uso de sensores 
multiespectrales montados en un dron. Para ello, la calibración de la curva de predicción biomasa 
mediante el uso de NDVI debe considerar los efectos de la especie forrajera y fecha de vuelo sin 
verse afectada por la dosis de fertilizante nitrogenado. Esto implicaría que es necesario calibrar 
modelos de predicción de biomasa para cada una de las especies forrajeras contemplando 
recalibraciones en diferentes momentos del año. Este resultado marca la necesidad de futuros 
trabajos orientados al desarrollo de protocolos de recalibraciones temporales para facilitar la 
correcta implementación de drones con el fin de mantener la precisión de las estimaciones de 
pasto a lo largo del año. Esto ofrecería realizar una estimación remota de la biomasa de pasturas 
más objetiva, rápida y comparable, liberando al personal de rutinas de monitoreo semanal, y 
permitiendo un virtual manejo remoto de las decisiones de pastoreo. Adicionalmente, los 
resultados obtenidos en esta línea de I+D mediante el uso de sensores multiespectrales montados 
en drones podrán complementarse o extenderse a otras plataformas con diferentes prestaciones 
(e.g. diferentes tipos de drones, satélites) que permitan una mayor cobertura de área de 
monitoreo para establecimientos de mayor escala. De esta manera, se espera un aumento en la 
eficiencia de utilización de las pasturas, reduciendo costos de alimentación, con un impacto 
positivo sobre la productividad, rentabilidad y sostenibilidad de la producción ganadera en 
escenarios climáticamente cambiantes. Debido a la precisión y resolución de la metodología, se 
prevé que el monitoreo de pasturas por drones se extienda al ámbito académico/científico como 
una herramienta aplicable a la investigación. 

PALABRAS CLAVE:  

Monitoreo de pasturas, NDVI, sensores remotos, VANT 
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INTRODUCCIÓN 

En los sistemas ganaderos de base pastoril se ha demostrado que un eficiente manejo y uso de 
pasturas produce incrementos directos en la producción de carne o leche a través de una mayor 
producción del forraje (García et al., 2014) y reducciones en los costos de alimentación, 
mejorando el margen bruto por hectárea (Fariña et al., 2013). Debido a esto, el éxito de estos 
sistemas está en producir más pasto y en una alta utilización de este (Chapman, 2016). Para ello, 
el productor requiere implementar un manejo de pastoreo eficiente basado en ajustes de 
asignación forrajera que contemplen el consumo de forraje por los animales y los cambios en la 
tasa de crecimiento de las pasturas. Esto permite corregir la superficie de reservas a 
ensilar/enrollar cuando la tasa de crecimiento de las pasturas es mayor a la demanda de los 
animales (e.g. primavera), o definir la cantidad de suplemento para cubrir los déficits de pasto 
cuando la tasa de crecimiento es menor a los requerimientos del rodeo (e.g. invierno).  

Para lograr ese eficiente uso del forraje a lo largo del año resulta imprescindible realizar un 
monitoreo sistemático (cada una o dos semanas) de la tasa de crecimiento y disponibilidad de 
pasto en cada potrero del campo (Fariña et al., 2011; Chapman 2016). En la práctica, esto 
generalmente no se realiza debido a que las técnicas ‘tradicionales’ para estimar la cantidad de 
pasto (e.g. corte y pesado, estimaciones visuales, medición de altura) demandan gran cantidad 
de tiempo y trabajo para representar de manera efectiva la variabilidad en un área específica 
(López-Díaz et al., 2011; Baeza et al., 2011; Martin et al., 2005; Sanderson et al., 2001; Wang et 
al., 2022). A esta dificultad se le agrega la falta de precisión que conllevan las técnicas o métodos 
de estimación cuando no son correctamente calibradas para la pastura o el sitio donde se van a 
utilizar (Ganguli et al., 2000). En Latinoamérica, estos problemas se amplifican en los sistemas de 
producción extensivos, donde la falta de monitoreo de pasturas está asociada a una baja 
eficiencia en el uso del pasto y bajos índices productivos.  

Por lo dicho anteriormente, se desprende la necesidad de desarrollar tecnologías aplicables al 
manejo ganadero para poder estimar de forma rápida, precisa y repetible la variación espacial y 
temporal de la cantidad de pasto. El objetivo general de este trabajo plantea la implementación 
de teledetección multiespectral mediante Vehículos Aéreos No Tripulados (VANT) o “drones”, 
para estimar de forma rápida y remota la cantidad de biomasa disponible de pasto. 
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Relevancia del problema  
Monitoreo de pasturas 
Los métodos más utilizados para medir pasto se pueden clasificar en métodos directos (corte y 
pesado de pasto) y métodos indirectos (o no destructivos) como una regla graduada o el plato 
medidor de pasto (López-Díaz et al., 2011). Para que un método indirecto de estimación de pasto 
sea confiable debe ser sometido a estudios de calibración en diferentes condiciones de 
crecimiento (Ganguli et al., 2000; Hernández, 2023). La calibración consiste en ajustar una 
ecuación con aceptable precisión (i.e. alto R2) que permite convertir el indicador indirecto de la 
biomasa de la pastura (e.g. altura, cobertura, índice verde) en los kg de materia seca de biomasa 
disponible de pasto (kg MS ha-1). Las calibraciones de los métodos suelen ser sitio-específicas 
debido a que la asociación entre el indicador indirecto y la biomasa de pasto puede cambiar con 
la estructura de las plantas, las especies forrajeras, la estación del año y la fertilización (López-
Díaz et al., 2011).  

La relación de la altura (cm) con los kg de materia seca (MS) de la pastura es, junto con la 
estimación visual, la medida indirecta más utilizada para estimar disponibilidad de pasto a campo 
(Bazzo et al., 2023). Esta técnica, sin embargo, requiere dedicación y tiempo o variar con el grado 
de experiencia del observador. Los métodos indirectos también requieren de una cantidad de 
muestras suficiente (n) para lograr una representación precisa de la disponibilidad de pasto en 
todo el establecimiento (Ganguli et al., 2000; Hernández, 2023). Por este motivo, resulta 
imprescindible el desarrollo y calibración de técnicas que estimen de forma fácil, rápida y precisa 
la cantidad de pasto para mejorar la toma de decisiones en cuanto al manejo del pastoreo y la 
formulación de la dieta de los animales.  

Nuevas tecnologías para el monitoreo de pasturas 
En la última década, se ha avanzado en la aplicación de nuevas tecnologías para agilizar y 
aumentar la precisión de las estimaciones de biomasa, integrando el uso de Sistemas de 
Posicionamiento Global (GPS), Sistemas de Información Geográficos (GIS) y sensores proximales 
(Cicore et al., 2019) o remotos montados en cuatriciclos (King et al., 2010) o en satélites (Cicore 
et al., 2016; Gargiulo et al., 2020). Más recientemente, el desarrollo en tecnología de sensores ha 
lanzado al mercado nuevos sensores remotos multiespectrales de bajo costo, capaces de ser 
acoplados a drones (Viljanen et al., 2018). Esta novedosa tecnología presenta el potencial de 
generar mapas de alta resolución (< 10 cm) construidos con índices de vegetación, los cuales 
pueden ser interpretados como indicadores de biomasa disponible (Insua et al., 2019c; Michez et 
al., 2019; Oliveira et al., 2020).  

Dentro de la variedad de índices espectrales de vegetación, el índice de vegetación de diferencia 
normalizada (NDVI) es uno de los más utilizados para estimar producción de forraje. Estudios 
previos indican que el NDVI es un buen indicador del porcentaje de radiación absorbida por la 
canopia (Baret y Guyot, 1991; Grigera et al., 2007; Pellegrini et al., 2020), y por lo tanto de las 
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tasas de crecimiento (Piñeiro et al., 2006). Sin embargo, el uso del NDVI para estimar 
disponibilidad de pasto suele presentar problemas de precisión cuando la pastura cubre la 
totalidad del suelo y el valor de NDVI llega a un máximo de 0,7-0,8 (Carlson y Ripley, 1997; Flynn 
et al., 2008; Insua et al., 2019). Este problema de saturación que alcanza el NDVI a altas 
acumulaciones de biomasa hace que los métodos de medición de NDVI sean usualmente 
ineficientes como herramienta de estimación de disponibilidad de pasto en establecimientos 
donde las pasturas acumulan > 3000 kg MS ha-1. Un estudio previo de nuestro grupo de 
investigación (Insua et al., 2019) ha demostrado que el problema de precisión que presenta el 
NDVI para estimar altos valores de biomasas podría ser resuelto mediante el uso combinado de 
i) una curva de calibración exponencial entre NDVI-biomasa y, ii) sensores con mayor frecuencia 
de lectura. 

Recientemente, algunos trabajos (Ali et al., 2016; Bareth and Schellberg, 2018; Bazzo et al., 2023 
Gargiulo et al., 2023; Insua et al., 2019; Lussem et al., 2021; Viljanen et al., 2018; Wang et al., 
2016) demostraron que el uso de drones para estimar la disponibilidad de pasto a partir del NDVI 
medido con sensores multiespectrales puede resultar un método exitoso para estimar las 
variaciones espaciales de acumulación de biomasa del forraje debidas al pastoreo de los animales. 
Aunque esta novedosa propuesta fue exitosamente probada en situaciones experimentales 
específicas, limitaciones de los trabajos existentes asociadas al bajo número de intervalos de 
muestreo y la baja representatividad de sitios e intensidades de manejo, impiden transferir los 
resultados a otros sitios o momentos del año (Bazzo et al., 2023; Nguyen et al. 2022). Debido a 
esto, resulta necesario evaluar el empleo de drones bajo condiciones de pasturas contrastantes 
que contemple diferencias de especies forrajeras, épocas del año y niveles de fertilizante 
nitrogenado. Esto permitiría definir si las estimaciones remotas con drones se pueden generalizar 
mediante una única curva de calibración, o si se requiere del desarrollo futuro de un algoritmo 
que permita calcular la biomasa en función del NDVI dependiendo de la especie forrajera, la 
fertilización nitrogenada y/o la estación del año. 

Considerando que el NDVI está indirectamente relacionado al área foliar de la cubierta verde 
(Baret y Guyot, 1991; Piñeiro et al., 2006), entonces se espera que la relación entre el NDVI y la 
biomasa disponible (curva de calibración) se vea afectada por los cambios de estructura (área 
foliar/biomasa) que pueden ocurrir entre estaciones del año y entre especies. Debe tenerse en 
cuenta, además, que si los índices de vegetación son buenos indicadores del estado nutricional 
de nitrógeno (N) de la planta (Errecart et al., 2012; Fitzgerald et al., 2010; Schlemmer et al., 2013; 
Wang et al., 2019), entonces es posible que la relación entre NDVI y biomasa cambie entre dosis 
de fertilización de N. Este último razonamiento se basa en que si se espera que a igual contenido 
de N (y por ende NDVI; Islam et al., 2011) haya más biomasa en una pastura fertilizada (Lemaire 
y Gastal, 1997), esto implicaría que la relación entre NDVI y biomasa disponible debería 
contemplar el estado nutricional de la pastura, el cuál va a depender básicamente de la fertilidad 
del suelo y de la dosis de fertilizante nitrogenado.  
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CALIBRACION PARA ESPECIES RELEVANTES DE ARGENTINA Y URUGUAY 

Hipótesis y justificación general de la metodología de trabajo 
La hipótesis general del trabajo plantea que los datos de NDVI recolectados mediante vuelos con 
dron servirán como herramienta para estimar disponibilidad de pasto a campo, pero de forma 
diferente entre especies forrajeras y estaciones del año. Ello se basa en que los posibles cambios 
de estructura de planta (área foliar/biomasa) y biomasa que sufren distintas especies forrajeras 
a lo largo del estén relacionados a cambios en la radiación absorbida y por lo tanto al NDVI medido 
(BarretBaret y Guyot, 1991; Pellegrini et al., 2020; Sellers, 1985). Esto resultaría en potenciales 
variaciones de la relación entre el NDVI y biomasa (variación no explicada por la relación NDVI-
biomasa). Si este fuera el caso, la calibración debería realizarse cada vez que las pasturas difieran 
en estructura, como puede ocurrir entre primavera y otoño o entre especies de diferente porte. 
Si no hubiera evidencia suficiente para aceptar esta hipótesis, en cambio, eso significaría que para 
un mismo valor de NDVI, la biomasa disponible sería independiente ante cambios en estructura 
de pastura, y ello justificaría el uso de una única curva de calibración general para distintas 
especies forrajeras durante todo el año. 

Adicionalmente la hipótesis también plantea que la curva de calibración va a depender de la 
fertilización con N. Ello se basa en que es bien sabido que el estado nutricional de la planta afecta 
el contenido de N y por lo tanto el verdor de las hojas (Errecart et al., 2012). Debido a esto se 
espera que, a igual biomasa acumulada, el contenido de N (y el NDVI) sea mayor en una pastura 
fertilizada con N. Dicho de otra forma, se espera que a igual contenido de N o NDVI, haya más 
biomasa en una pastura fertilizada (Lemaire y Gastal, 1997). Si esto fuera así, implicaría que la 
curva de calibración NDVI-biomasa debería contemplar el estado nutricional de la pastura, el cuál 
va a depender básicamente de la fertilidad del suelo y de la dosis de fertilizante nitrogenado. 
Aunque este razonamiento pareciera ser muy lógico, podría ocurrir que la hipótesis no se acepte 
si el efecto de la fertilización no es lo suficientemente importante (estadísticamente significativo) 
sobre el contenido de N en hojas o estructuras de planta que justifique el desarrollo de distintas 
curvas de calibración en función de la dosis de N fertilizado.  
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Hipótesis de trabajo: 
1. La relación entre la biomasa disponible de pasto (kg MS ha-1) y el NDVI registrado con el 

dron varia conforme a una función exponencial negativa (ecuación de calibración). 

2. Los parámetros de la ecuación de calibración entre el NDVI medido con el dron y la 
biomasa de pasto disponible (kg MS ha-1): 

a. varían entre especies (ecuaciones diferentes). 

b. varían entre estaciones del año (ecuaciones diferentes). 

c. varían con el nivel de nutrición nitrogenada de la pastura (ecuaciones diferentes). 

 

Objetivos 
Calibrar el uso de sensores multiespectrales montados en drones para determinar diferencias en 
el índice verde de diferencia normalizado (NDVI) y su relación con la cantidad de pasto disponible 
en pasturas de festuca alta y agropiro alargado creciendo en diferentes estaciones del año y con 
diferente suministro de fertilizante nitrogenado. 

 

Metodología de trabajo 
Área de estudio y diseño experimental 
El ensayo se llevó a cabo sobre dos pasturas de gramíneas templadas ubicadas en dos sitios 
experimentales de la Universidad Nacional de Mar del Plata – INTA EEA Balcarce (37º45ʹS, 
58º18ʹO, Buenos Aires, Argentina). En la “Reserva 6” se trabajó sobre una pastura de agropiro 
alargado (Thinopyrum ponticum) y en la “Reserva 7” sobre una pastura de festuca alta (Festuca 
arundinacea), ambas implantadas sobre un suelo Natracualf con aptitud ganadera. Se seleccionó 
la especie festuca alta dado que es una especie representativa de los sistemas pastoriles de la de 
Argentina y Uruguay. Con el fin de estudiar condiciones meteorológicas y estructuras de pasturas 
contrastantes, los experimentos se llevaron a cabo en rebrotes de festuca alta y agropiro alargado 
durante la primavera y el otoño de dos años (Año 1: primavera 2021 - otoño 2022; Año 2: 
primavera 2022 - otoño 2023). En los sitios experimentales se delimitaron 30 y 72 parcelas de 6 
m2 dispuestas en 3 bloques en agropiro y festuca, respectivamente. Para generar la mayor 
variabilidad posible en términos de biomasa acumulada y estado nitrogenado, se aplicó 
aleatoriamente a cada parcela distinta dosis de fertilizante nitrogenado (agropiro: 0, 50 y 100 kg 
N ha-1; festuca: 0, 50, 100, 200, 400 y 600 kg N ha-1) en forma de urea granulada aplicada al voleo.  

Para cada rebrote se realizaron dos vuelos con las pasturas en estado vegetativo. A cada vuelo se 
le asignó un código de acuerdo a la fecha en que se ejecutó (Temprana = F1, Intermedia = F2, 
Tardía = F3) y se le ajustó una curva de calibración mediante la regresión entre el NDVI derivado 
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del dron y la biomasa al ras del suelo estimada indirectamente con un plato medidor de pasto 
calibrado en cada parcela experimental. Para la calibración del plato se realizaron cortes con 
cuchillo al ras del suelo del material contenido en 0.25 m2 para luego secar la muestra, pesarla y 
estimar los kg MS/ha. 

Para una correcta evaluación del efecto de la dosis de fertilizante sobre la curva de calibración se 
utilizó el Índice de Nutrición Nitrogenada (INN, Lemaire y Gastal, 1997), el cual relaciona la 
concentración actual de N de la pastura con la concentración crítica de N (%Ncrítico) para el valor 
actual de biomasa disponible medido mediante corte directo. Mediante este índice INN se 
categorizó a cada parcela en niveles de nutrición nitrogenada Bajo (INN < 0,6), Medio (0,6 ≥ INN 
≤ 0,8) y Alto (INN > 0,8). 

 

Planificación de vuelos y procesamiento de imágenes	
Se utilizó una cámara multiespectral Sentera Double 4K NDVI-NDRE (Sentera, Saint Paul, MN, 
USA) montada sobre un dron DJI Phantom 4 multirrotor (DJI Technology Co., Shenzhen, China). 
Todos los vuelos se planificaron con la aplicación FieldAgent Mobile (Sentera, Saint Paul, MN, 
USA) a una altura de 100 m con un solapamiento lateral y frontal de 80%. El procesamiento de 
imágenes, georrectificación y ortomosaicos se llevaron a cabo con el software de fotogrametría 
Pix4Dmapper (Pix4D S.A, Prilly, Switzerland) y se almacenaron como archivos TIFF geo-
referenciados. Los valores de NDVI se calcularon para cada parcela experimental con el software 
QGIS (QGIS Geographic Information System, Open Source Geospatial Foundation Project) de la 
siguiente manera: 

NDVI = (NIR−R) / (NIR+R) (Rouse, 1973) 

donde R y NIR corresponden a la reflectancia espectral en el rojo e infrarrojo cercano, 
respectivamente. 

 

Análisis estadístico 
Se ajustaron ecuaciones de regresión lineal y no lineal para cada vuelo entre el NDVI calculado y 
la biomasa estimada mediante el plato medidor de pasto. Para cada fecha, se seleccionó la 
ecuación con mayor coeficiente de correlación (R2) y menor error medio absoluto (MAE). Para 
evaluar el efecto de la especie, estado de nutrición nitrogenada y momento del año, se 
compararon los parámetros de la relación NDVI – biomasa mediante el p-valor, considerándose 
significativas las diferencias entre curvas cuando el p-valor fue ≤ 0,05. 
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Resultados 
Calibración NDVI – biomasa  
Los rangos de biomasa y NDVI explorados fueron de 853 – 8515 kg MS ha-1 y 0,19 – 0,74, 
respectivamente. Los modelos de regresión exponencial que se ajustaron en cada fecha 
presentaron en promedio un R2 de 0,83 (0,69 – 0,9) y un MAE de 160 kg MS ha-1 (94 – 257) (Gráfico 
1; Tabla 1). 

 

Estación Año Fecha 
Ecuación 

Agropiro Festuca 

Primavera 
2021 

F1   y = 441,63e3,12x      
F2 y = 390,46e3,81x y = 328,4e3,53x         
F3 y = 853,92e3,22x        

2022 
F2 y = 967,71e2,04x      y = 854,4e1,99x        
F3 y = 1656,84e1,87x        

Otoño 
2022 F1 y = 238,38e3,57x      y = 682,77e1,87x      

F2 y = 618,19e2,34x      y = 597,3e2,17x         

2023 F1 y = 201,62e3,70x      y = 246,32e3,59x      
F2 y = 192,48e4,43x      y = 567,41e2,72x      

     
Tabla 1. Curvas de calibración ajustadas para cada fecha de vuelo en ambas especies. 
 

Curva de calibración NDVI – biomasa en distintos momentos del año  
El análisis comparativo entre estaciones del año mostró diferencias significativas para ambas 
especies forrajeras en ambos años (p-valor ≤ 0,05). A igual NDVI, los rebrotes de primavera 
mostraron mayor acumulación de pasto que los de otoño (Gráfico 1). El Gráfico 1 muestra como 
además de ese efecto estacional también se observó un efecto de rebrote con marcadas 
diferencias entre fechas sucesivas. Dentro de cada rebrote, cinco de las siete comparaciones 
posibles entre fechas sucesivas de vuelo, mostraron diferencias significativas (p-valor ≤ 0,05), 
mientras que las dos restantes presentaron similar tendencia (p-valor < 0,1, Gráfico 1). A medida 
que avanzó el tiempo de rebrote, las pasturas mostraron menor acumulación de biomasa para un 
mismo valor de NDVI (la curva de calibración se corre hacia la izquierda en fechas avanzadas, 
Gráfico 1). Por otro lado, al agrupar similares fechas (7) de distintos años, los datos se ajustaron 
en una misma curva exponencial (datos no mostrados) con estadísticos similares (R2 = 0,78 y MAE 
= 236 kg MS ha-1) a los obtenidos en fechas individuales (Grafico 1). 
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Gráfico 1. Efecto de la fecha de vuelo sobre las curvas de calibración NDVI – biomasa para agropiro y 
festuca. 
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Calibración NDVI – biomasa en distintas especies 
En todas las fechas evaluadas se encontraron diferencias entre especies en los parámetros de la 
curva de calibración de NDVI y biomasa (p-valor ≤ 0,05). El Gráfico 2 muestra, para dos fechas 
tomadas de ejemplo, que a igual NDVI, agropiro mostró mayor biomasa acumulada que festuca.  

 

 
Gráfico 2. Efecto de la especie sobre las curvas de calibración NDVI – biomasa. Ejemplo de dos curvas de 
calibración NDVI – biomasa para agropiro y festuca en la segunda fecha de vuelo de otoño Año 1 
(izquierda) y primavera Año 2 (derecha). 

 

Calibración NDVI – biomasa con pasturas de diferente estado nutricional 
Los tratamientos de dosis de N permitieron generar parcelas con un amplio rango de INN (0,30 – 
1,39). Esto posibilitó una evaluación del efecto del estado nutricional de la pastura en un extenso 
rango de estados nutricionales, abarcando desde insuficiencia de N (INN < 1) hasta consumo de 
lujo (INN > 1). Bajo este análisis, las curvas de calibración de NDVI y biomasa de pasturas con INN 
bajo, medio y alto no se diferenciaron (p-valor ≤ 0,05) entre sí para ninguna de las fechas 
evaluadas. A modo de ejemplo, el Gráfico 3 muestra cómo esta falta de efecto de la dosis de N 
sobre la curva de calibración fue consistente para ambas especies agrupándose en una sola curva 
de regresión exponencial. 
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Gráfico 3: Efecto de la fertilización sobre las curvas de calibración NDVI – biomasa. Ejemplo de dos curvas 
de calibración NDVI – biomasa para agropiro (izquierda) y festuca (derecha) con distintos niveles de INN 
(bajo, medio y alto) para una misma fecha de medición. 

  

Discusión 
En el contexto práctico de toma de decisiones para el manejo del pastoreo mediante el empleo 
de drones, una pregunta clave es si la ecuación que permite transformar el valor de NDVI en kg 
de MS de pasto varía en un grado que compromete su aplicabilidad para los productores. En este 
trabajo, esto fue evaluado en parcelas experimentales mediante el análisis del efecto de especies 
forrajeras, momento del año y estado de nutrición nitrogenada de la pastura sobre la curva de 
calibración del NDVI colectado mediante el dron y la biomasa disponible a campo. El principal 
aporte de este trabajo es la identificación y cuantificación de los principales factores que agregan 
(o no) dispersión a las curvas de calibración afectando la precisión con la cual el monitoreo de 
pasturas por drones es implementado. Los resultados indican claramente las situaciones en las 
que un dron debe ser recalibrado para mantener una precisión similar o superior a la de un 
método convencional como el plato medidor de pasto. 

 

Calibración indirecta NDVI – biomasa  
Los resultados obtenidos en el presente trabajo muestran que es posible relacionar el NDVI 
medido por un dron y la biomasa de pastura (error < 200 kg MS ha-1), y que se puede utilizar esa 
información para el monitoreo de pasturas a campo (Gráfico 1). Cabe destacar que los ajustes de 
las curvas de calibración del dron mostraron valores similares, o incluso ampliamente mayores 
(R2=0,83 y MAE de 160 kg MS ha-1), que los comúnmente reportados para métodos indirectos 
convencionales como el plato medidor de pasto (Dillard et al., 2016; Gargiulo et al., 2020; 
Hernández, 2023; Klootwijk et al., 2019). Si bien trabajos previos en pasturas de raigrás y festuca 
(Insua et al., 2019; Gargiulo et al., 2023) también muestran una relación estrecha entre el NDVI 
capturado con el dron y la biomasa estimada para momentos y condiciones experimentales 
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puntuales (R2 > 0.54), los tratamientos y fechas evaluados en este estudio permitieron analizar 
las curvas de calibración para un mayor rango de condiciones.  

Al igual que en los trabajos previamente citados, la relación del NDVI y la biomasa mostró para 
todas las situaciones evaluadas un comportamiento exponencial, debido a la bien conocida 
respuesta de saturación que empieza a mostrar el índice NDVI ante aumentos en biomasa (Bazzo 
et al., 2023; Gebremedhin et al., 2020; Huang et al., 2021). A pesar de este fenómeno de 
saturación observado por encima de los 3000 kg MS ha-1, en este trabajo no se registró una 
marcada pérdida de precisión por aumento de dispersión de datos como lo observado en trabajos 
previos (Insua et al., 2019). Estos resultados sugieren que las estimaciones indirectas de 
disponibilidad de pasto con drones por encima de los 3000 kg MS ha-1 serían más sensibles a las 
variaciones de NDVI pero sin implicar necesariamente una pérdida importante en la precisión de 
la estimación.  

 

Efecto de la especie en las curvas de calibración 
El Gráfico 2 muestra claramente la necesidad de utilizar curvas de calibración diferentes para las 
dos especies forrajeras en estudio. Este trabajo indica de manera consistente que utilizar una 
curva de calibración desarrollada para otra especie puede llevar a errores significativos (421 ± 293 
kg MS ha-1) en la estimación de biomasa (Gráfico 2). Aunque existen algunos pocos trabajos en 
los que no se observaron diferencias en las curvas de calibración ajustadas para distintas especies 
(Insua et al., 2019; Lee et al., 2015), nuestros resultados coinciden con otros estudios previos en 
los que se demostró que el NDVI sí se ve afectado por la especie (Gargiulo et al., 2023; Wang et 
al., 2016). Los factores que pueden estar explicando estas diferencias entre especies pueden ser 
todos aquellos que modifiquen la reflectancia de la canopia, y por ende el NDVI medido, como la 
estructura del canopeo, el contenido de material muerto, la relación hoja/tallo, la pigmentación 
de las hojas y el estado fenológico de la pastura, entre otros (Lopez Díaz et al., 2011; Wang et al., 
2016). 

 

Efecto del momento del año  
Las repeticiones temporales de los experimentos permiten concluir que se requieren diferentes 
curvas de calibración para monitorear pasturas en diferentes estaciones del año (Gráfico 1). Más 
precisamente, el Gráfico 1 muestra claramente para los dos años analizados en ambas especies 
que no solo las curvas cambian entre estaciones del año, sino que también cambian 
consistentemente entre semanas o fechas sucesivas de un mismo rebrote. Estos resultados 
explican las diferencias reportadas en otros trabajos que exploraron este efecto de manera más 
acotada en el tiempo sobre distintos tipos de coberturas vegetales (Gargiulo et al. 2020; 2023; 
Lussem et al. 2019; Liu et al., 2019). 
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Este estudio muestra que para una misma acumulación de biomasa el valor de NDVI disminuye 
con el correr de los días (Gráfico 1). El mismo efecto fue observado al analizar las curvas 
presentadas en estudios similares con pasturas en estado vegetativo (Gargiulo et al., 2020; 2023). 
Una posible explicación de que el valor de NDVI para una determinada cantidad de biomasa 
acumulada disminuya con el tiempo de rebrote podría basarse en el hecho de que el NDVI pude 
disminuir con la edad del tejido de planta y senescencia (Paruelo 2008; Todd et al., 1998). En otras 
palabras, se esperaría que para un mismo NDVI haya más biomasa acumulada en pasturas que se 
encuentran en un estado de rebrote avanzado dado que la proporción de tejido 
fotosintéticamente activo asociado al índice verde sería inferior. A pesar de esta posible 
explicación basada en el conocido efecto del material senescente sobre la disminución del NDVI, 
el hecho de que en este trabajo la evaluación se realizó en rebrotes vegetativos y durante la vida 
media foliar de las especies, sugiere que la disminución del NDVI entre fechas sucesivas para una 
misma cantidad de pasto está afectada por otros factores que cambian con el correr de los días. 
Posibles factores que pueden estar incidiendo sobre la variación temporal del NDVI y la biomasa 
podrían ser el ángulo solar, la radiación incidente o la inclinación de las hojas (Heilman et al., 
1986; Lopez Díaz et al., 2011; Ponzoni et al., 2004; Valencia-Ortíz et al., 2021). En consecuencia, 
futuros trabajos que analicen la dinámica temporal de estos y otros factores sobre la relación 
entre el NDVI y la biomasa son necesarios para mejorar la aplicación del NDVI en el monitoreo de 
pasturas. Más allá de estas posibles explicaciones a los cambios de relaciones entre NDVI – 
biomasa, los resultados de este estudio resaltan la necesidad de trabajos futuros sobre el 
desarrollo de un algoritmo o metodología experimental que permita estimar de forma precisa la 
biomasa en función del NDVI para distintas fechas de vuelo. 

 

Estado de nutrición nitrogenada  
A partir de los datos de este estudio, pudo observarse como parcelas con distinto nivel de INN 
muestran una misma relación entre el NDVI y la biomasa (Gráfico 3). En otras palabras, el NDVI 
demostró ser un buen estimador de la biomasa disponible sin verse alterado por el estado 
nutricional nitrogenado de la pastura. A pesar de que el nivel de N en planta afectaría la relación 
entre el NDVI y la biomasa (Islam et al., 2011; Wang et al., 2019), nuestro estudio indica que ese 
efecto no es lo suficientemente importante como para que en la práctica amerite una 
recalibración del dron luego de fertilizaciones nitrogenadas (N). En términos prácticos, lo anterior 
implica que sería posible utilizar una misma curva de calibración para una determinada especie 
forrajera independientemente de la dosis de fertilizante aplicada o fertilidad del suelo.  
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Conclusiones y recomendaciones 
El monitoreo de pasturas a partir de sensores multiespectrales montados en drones permite una 
estimación ágil y no destructiva de la biomasa disponible. El proyecto fue exitoso en calibrar el 
uso de drones para la estimación de biomasa de pasturas altamente utilizadas en la región. Sin 
embargo, la utilidad práctica de esta herramienta y, en última instancia, su potencial adopción 
por parte del productor dependerá de la robustez de la curva de calibración para la estimación 
de biomasa. Para ello, este estudio demostró que la predicción de la biomasa en función del NDVI 
cambia con la especie forrajera y con la fecha de vuelo sin verse afectada por la dosis de 
fertilizante nitrogenado. Esto implicaría que no sería preciso usar una única curva de calibración 
del dron, y ésta debería ser desarrollada para cada especie contemplando recalibraciones en 
diferentes momentos del año. El trabajo marca la necesidad de futuros trabajos orientados al 
desarrollo de protocolos de recalibraciones temporales del uso de drones con el fin de mantener 
la precisión de las estimaciones de pasto a lo largo del año. 
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CALIBRACIONES ESPECIES RELEVANTES COSTA RICA 

Hipótesis y justificación general de la metodología de trabajo 
La importancia del manejo apropiado de las pasturas es un componente esencial para asegurar 
la producción de forraje en los sistemas de ganadería; comprender la dinámica espacio-temporal 
de las pasturas es fundamental para la gestión y la toma de decisiones, especialmente en zonas 
con alta variabilidad edáfica y con pastoreo intensivo (Andersson et al. 2017). Sin embargo, es 
conocido que el monitoreo de pastos a escala fina basado en muchas mediciones de campo 
requiere de una inversión de tiempo alta, y a menudo limitado espacialmente (Legg y Bradley 
2019).  

Los avances tecnológicos han permitido que los drones puedan transportar sensores espectrales 
con los que pueden registrar además del espectro visible (380-780 nm), otras longitudes de onda 
como el infrarrojo cercano, que es de gran utilidad en el monitoreo del estado fenológico de los 
cultivos, biomasa de las especies, mapeo de terrenos agrícolas, detección temprana de 
enfermedades, plagas y déficit hídrico (Ali y Jassem 2014; Asen et al. 2015; Pajares 2015). 
Específicamente en el ámbito de ganadería, estas tecnologías se han convertido en una 
herramienta importante en la estimación de parámetros fisiológicos y de crecimiento mediante 
la respuesta espectral de los pastos en áreas medianamente extensas (Cáceres, 2014). 

La base de la espectroscopía radica en que la radiación se modifica y cuantifica al interactuar con 
las coberturas, lo cual depende de su composición química. Lo anterior causa vibración en las 
moléculas, las cuales absorben y reflejan energía asociada a distintas longitudes de onda, lo que 
permite estimar la cantidad de unas y otras moléculas (Martínez y Solís 2018). En el caso de la 
estimación de biomasa, se deduce del contraste en la reflectividad espectral especialmente del 
rojo e infrarrojo cercano (IR); a mayor contraste entre dichas bandas mayor será el vigor de la 
masa vegetal analizada (Chuvieco-Salinero, 2010). Asimismo, la alta reflectancia del IR está 
relacionada con la reflectancia difusa de la celulosa y bandas de agua (Cordon 2009). 

Para el análisis de esta información se utilizan diferentes combinaciones de bandas espectrales o 
también llamados índices de vegetación (IV) como indicadores de cambios estructurales o 
químicos en las plantas, mediante las variaciones del espectro de reflectancia (Peña et al. 2019). 
Numerosos estudios han demostrado estos cambios en las plantas y su respuesta espectral; 
(Brocks y Bareth, 2018; Stavrakoudis et al.,2019; Yue et al., 2017) 

Específicamente en pastos, se han logrado correlaciones de 0,98 (RMSE=12,70%) en rendimientos 
de materia seca y 0,98 (RMSE=11,05%) para rendimiento biomasa verde con el uso de métodos 
de aprendizaje automático que superó el método de regresiones lineales simples, lo que mostró 
la posibilidad de proporcionar estimaciones precisas y poder generar herramientas digitales para 
el monitoreo de los sistemas productivos (Viljanen 2018). 
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Objetivo 
Estimar la biomasa disponible del pasto Bermuda (Cynodon sp) y Marandú (Brachiaria brizantha), 
mediante imágenes multiespectrales con el uso de drones. 

 

Metodología de trabajo 
Área de estudio y diseño experimental 
El estudio se efectuó en dos Centros de Innovación Agropecuaria (CIA) del Instituto Nacional de 
Innovación y Transferencia en Tecnología Agropecuaria (INTA) de Costa Rica. Para el pasto 
Bermuda (Cynodon sp) las evaluaciones se realizaron en el CIA-Enrique Jiménez Núñez (CIA-EJN) 
ubicado en la región Chorotega (Figura 1); este sitio posee promedios de temperatura y 
precipitación de 28 °C y 1600 mm/año, respectivamente, y se encuentra ubicada a 14 m.s.n.m., 
dentro de la zona de vida Bosque húmedo premontano. En el caso del pasto Marandú (Brachiaria 
brizantha) las evaluaciones se efectuaron en el CIA-Los Diamantes (CIA-ELD) ubicado en la región 
Huetar Caribe de Costa Rica (Figura 1), dentro de la zona de vida bosque muy húmedo tropical, a 
una altitud 140 m.s.n.m., con promedios anuales de precipitación de 3000 mm y temperaturas 
de 24°C (Ministerio de Ambiente y Energía, 2022). 

  

Figura 1. Ubicación de los sitios experimentales para la calibración de sensor multiespectral 
en la estimación de biomasa. 
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Manejo de las pasturas 

En cada sitio se mantuvo el manejo que la pastura estaba recibiendo durante el periodo de 
evaluación, respetando los días de ocupación y descanso, así como la carga animal. Para realizar 
los vuelos y los muestreos reales de biomasa, se seleccionó un aparto representativo en cada CIA 
(Figura 2), sobre el cual se aleatorizaron y marcaron 12 parcelas de 1 m2 cada una en tres estratos 
(bajo, medo y alto) según la disponibilidad de biomasa.  

 

 

Planificación de vuelos y procesamiento de imágenes 

Planificación de vuelos  

Para planificar los vuelos, se utilizó una plataforma RPAS multirotor DJI Matrice 210 RTK (Figura 
3). El RPAS operó de forma autónoma con parámetros de vuelo establecidos mediante la 
aplicación DJI Pilot que cubrió toda el área experimental (aparto).  Los vuelos se realizaron cada 
dos rotaciones al igual que los muestreos reales, a una altura de 80 metros con una velocidad de 
5 m/s, solapamiento lateral y frontal de 80% y por debajo del límite de almacenado según 
obturación del sensor. Los datos fueron adquiridos con un sensor multiespectral Micasense Altum 
(Tabla 2) con resolución radiométrica de 12 bit y 6 bandas espectrales: Rojo, verde, azul, borde 
rojo, infrarrojo y termal.  

 

 

 

 

 

A B 

Figura 2. Sistemas de pastoreo donde se ubicaron los experimentos, (A) Sitio CIA-EJN, (B) Sitio 
CIA-ELD. 
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Las imágenes se tomaron en condiciones de cielo nuboso y despejado según las condiciones 
meteorológicas del día; además se tomaron imágenes del panel de calibración radiométrica, el 
cual tiene una curva de calibración asociada a través del espectro visible e infrarrojo cercano.  Los 
datos de calibración se proporcionan como reflectancia absoluta, entre 0 y 1 o de 0 a 100 % de 
reflectividad, en el rango de 400 nm a 850 nm, con incrementos de 1 nm; lo anterior permite 
realizar comparaciones en el tiempo al asignar los valores de reflectancia conocidos de los píxeles. 

 

Nombre  Longitud de onda central  Ancho de banda  

Azul 475 nm 32 nm 

Verde 560 nm 27 nm 

Rojo 668 nm 14 nm 

Borde rojo 717 nm 12 nm 

IR cercano 842 nm 57 nm 

LWIR 11 μm 6 μm 

Tabla 2. Bandas espectrales de la cámara Micasense Altum serie AL05. Fuente: (MicaSense, 2020). 

 

  

B A 

Figura 3. A: Levantamiento fotogramétrico con dron para la estimación de biomasa en pasturas; 
B: cuadros de muestreo distribuidos previo al vuelo. 
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Muestreo de pastura 

Posterior al vuelo sobre el aparto seleccionado, se determinó la biomasa verde en cada una de 
las parcelas previamente marcadas; cortando y pesando la totalidad de forraje disponible en 1 m2 
a 10 cm sobre la superficie del suelo (Figura 4). Posteriormente se tomaron muestras de 500 
gramos y se colocaron en bolsas de papel identificadas; se secaron en estufa con circulación 
forzada de aire a 60 ºC durante 72 horas y se cuantificó la materia seca. Las muestras fueron 
analizadas en el Laboratorio de Nutrición Animal del Instituto Nacional de Innovación y 
Transferencia en Tecnología Agropecuaria (INTA).  Finalmente, los rendimientos de biomasa 
verde y biomasa seca por hectárea se estimaron a partir de los muestreos realizados.  

 

 

 

Procesamiento de imágenes 

La rectificación y ensamblado de las imágenes (ortomosaico), y la generación de diferentes índices 
espectrales se realizó con el software Pix4D mapper. Con base en resultados de investigaciones 
anteriores, se seleccionaron distintos índices (tabla 3) que fueron generados mediante la 
calculadora de Pix4D mapper. En el caso de la delimitación y recortes de subparcelas de muestreo, 
se realizaron con el uso del software QGIS versión 3.22.11, y la extracción de valores espectrales 
por parcela y por vuelo se realizó con un código mediante un bucle con el software R versión 
3.6.3.  

 

Figura 4. Muestreo de pastura en los dos sitios experimentales, izq (CIA-EJN), der (CIA-ELD), 
Costa Rica. 
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Abreviación Definición Formula Referencia 

CARI Índice de carotenoides RE/G-1 Zhou et al.,2019. 

CIRE 
Índice de clorofila de borde 

rojo (NIR /RE) -1 Ye et al., 2020 

GCI Índice de clorofila verde (NIR/G)-1 Ye et al., 2020 

GNDVI 
Índice de vegetación de 
diferencia normalizada 

verde 
(NIR - G)/(NIR + G) Ramos et al 2020 

NDRE Índice diferencia 
normalizada de borde rojo (NIR - RE)/(NIR + RE) Ramos et al 2020 

NDVI Índice de vegetación de 
diferencia normalizada (NIR - R)/(NIR + R) Ramos et al 2020 

NGRDI 
Índice de diferencia 

normalizada verde-rojo (𝐺 − 𝑅)/(𝐺 + 𝑅) Hassan et al., 2018 

SAVI 
Índice de vegetación 

ajustado del suelo 1.5(NIR - R)/(NIR + R + 0.5) Da Silva et al 2020 

SR Índice de relación simple NIR / R Alves et al 2013 

CVI Índice de vegetación de 
clorofila CVI = NIR(R/G2) Venancio et al 2020 

MCARI Índice modificado de 
absorción de clorofila ((RE-R) -0.2 * / (RE-G)) * (RE + R) Babashi et al., 2024 

IKAW Índice de Kawashima (R−B)/(R+B) Jiang et al., 2019 

RGRI 
Índice de relación rojo-

verde R/G Jiang et al., 2019 

RGBVI 
Índice de vegetación Rojo-

verde-azul (G) – (R * B) / (G*G) + (R+B) Bendig et al. 2015 

GBDI 
Índice de diferencia verde-

azul G-B 
Kawashima y Nakatani, 

1998 

R: rojo; G: verde; B: azul; RE: Borde rojo; NIR: infrarrojo; expresados como reflectancia 

Tabla 3 Índices espectrales utilizados en la investigación para la predicción de biomasa en dos 
pasturas de Costa Rica. 
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Análisis estadístico 
Debido a que las mediciones reales de pastura funcionan como un predictor de la cantidad de 
forraje disponible, en un primer análisis, se realizó la correlación entre los índices de vegetación 
y la biomasa obtenida en las mediciones. Posteriormente se construyeron modelos de regresión 
para comparar las relaciones y la significancia entre las bandas individuales y los índices de 
vegetación (regresoras) y las variables dependientes (biomasa verde o seca). Los análisis se 
realizarán con el uso del software R. 

Por otra parte, con el propósito de explorar otros métodos para la predicción de biomasa de 
pasturas, se utilizaron y compararon diversos algoritmos de aprendizaje automático como: 
Vecinos más Cercanos (KNN), Máquinas de soporte de vectores Radiales (R-SVM), Árboles de 
Decisión (DT), Random Forest (RF) y regresión penalizada-Lasso (RPL). 

 

Resultados y discusión 
Calibración del pasto Bermuda (Cynodon sp) 
Se encontraron correlaciones significativas entre los índices de vegetación y la biomasa seca 
(p<0,05), a excepción de los índices de vegetación RGBVI, RGRI, CVI y NGDRI (p>0,05). En 
particular, la biomasa (Kg MS.ha-1) mostró una fuerte correlación positiva con el NDRE, r=0,80, 
CIRE=0,79, SR=0,75 y negativa con IKAW r=-0,70 (Gráfico 4).  
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Gráfico 4. Matriz de correlación entre índices de vegetación y biomasa fresca para el pasto 
Bermuda. 
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Por otra parte, los índices de vegetación (NDRE y CIRE) como variables predictoras de biomasa 
seca, al usar modelos de regresión simple han demostrado una precisión intermedia, con R2 de 
0,62, 0,60 y un RMSE de 400 y 408 kg MS.ha-1, respectivamente, (Gráfico 5).  

 

 
En cuanto a los algoritmos de aprendizaje automático, el mejor rendimiento de predicción de 
biomasa seca de pastura Cynodon se logró con el algoritmo Random Forest (RF) bajo el criterio 
de maximización del R2 y minimización del RMSE, Gráfico 6. Los índices más importantes 
seleccionados para la construcción del modelo fueron en orden de importancia CIRE, NDRE, 
GNDVI, IKAW y SR. Al utilizar la totalidad de índices generados, el modelo puede explicar >85% 
(RMSE = 408 kg MS.ha-1 aproximadamente), mientras que la eliminación de alguno de estos 
índices puede generar un R2<65% (RMSE por encima de 700 kg MS.ha-1). Los resultados respecto 
a la relevancia de los índices son consistentes al utilizar diferentes algoritmos. 

 

 

 

 

 

 

Gráfico 5. Relación entre los índices de vegetación NDRE, CIRE y la biomasa seca pasto Cynodon 
obtenidos con sensor multiespectral acoplado a un dron, Cañas, Costa Rica. 
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Calibración del Pasto Marandú (Brachiaria brizantha)  
Para la pastura Marandú (Brachiaria brizantha), se encontraron correlaciones significativas entre 
los índices de vegetación y la biomasa seca (p<0,01). Los índices de vegetación, clorofila de borde 
rojo (CIRE) clorofila verde (GCI) y diferencia normalizada de borde rojo (NDRE) mostraron las 
correlaciones más altas (r>=0,55), mientras que los demás índices espectrales no tuvieron 
correlación (p>0,05) (Gráfico 7). Los datos de biomasa seca oscilaron entre 500 y 3000 kg.ha-1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gráfico 6. Algoritmos de aprendizaje automático evaluados para la predicción de biomasa fresca en 
pasturas; DT: Árboles de Decisión; KNN: Vecinos más Cercanos; R-SVM: Máquinas de soporte de 
vectores Radiales; RF: Random Forest; RPL: Regresión penalizada-Lasso. 
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Al modelar los datos con Random Forest, el modelo obtuvo un R2 de 0,62 (RMSE = 752 kg.MS.ha-

1 aproximadamente). Es importante destacar que las condiciones meteorológicas en la zona 
donde se encuentra establecida esta pastura se caracteriza por cambios abruptos entre alta 
radiación y alta nubosidad que puedan afectar los valores de reflectancia al momento del vuelo. 
Asimismo, esta pastura posee un tipo de crecimiento distinto, menos uniforme; en este sentido 
el sensor puede penetrar entre el follaje y capturar valores de reflectancia distintos al de la 
especie que puede alterar la relación entre los índices generados y la cantidad de biomasa 
estimada.  

Esta primera fase del estudio demuestra que el algoritmo de RF es más preciso que los modelos 
simples para predecir la biomasa de pasturas. Consistente con estos resultados, Mutanga et al. 
(2012) que también compararon el desempeño de RF en la predicción del pasto y encontraron 
una mayor precisión con este mismo algoritmo.  

Gráfico 7. Matriz de correlación entre índices de vegetación, biomasa fresca y seca para el pasto 
Brachiaria, Guápiles, Costa Rica. 
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Conclusiones y recomendaciones 
Los índices NDRE, CIRE y GNDVI se correlacionan fuertemente con la biomasa seca del pasto 
Bermuda, mientras que los índices de clorofila de borde rojo (CIRE) clorofila verde (GCI) y 
diferencia normalizada de borde rojo (NDRE) mostraron mayor correlación con la biomasa seca 
del pasto Brachiaria. Se debe dar seguimiento en la investigación a estos índices de vegetación 
como herramienta promisoria de monitoreo remoto de pasturas con drones en Costa Rica.  

Es necesario realizar una calibración a cada pastura en específico, para generar los índices que 
están más relacionados según especie, con el objetivo de predecir con mayor precisión la cantidad 
de biomasa seca disponible en los sistemas productivos.  

Es importante considerar la variabilidad edafoclimática de cada zona, es decir tratar de capturar 
otras variables de clima o suelo que puedan ser incorporadas en el análisis para mejorar la 
predicción de los modelos. 

CONCLUSIONES GENERALES 

El monitoreo de pasturas mediante sensores multiespectrales montados en drones ha 
demostrado ser una herramienta eficaz para la estimación ágil y no destructiva de la biomasa 
disponible. Este proyecto ha sido exitoso en calibrar el uso de drones para la estimación de 
biomasa en pasturas comúnmente usadas en Argentina, Uruguay y Costa Rica. Sin embargo, la 
utilidad práctica de esta herramienta y su potencial adopción por parte de los productores 
dependerá de la robustez de la curva de calibración para la estimación de biomasa. 

Este estudio demostró que la predicción de la biomasa basada en índices de vegetación varía 
según la especie forrajera y la época del año, y no se ve afectada significativamente por la 
dosificación de fertilizante nitrogenado. Esto sugiere que no sería adecuado utilizar una única 
curva de calibración para todas las especies y condiciones, sino que cada especie requiere una 
calibración específica que podría necesitar recalibraciones en diferentes momentos del año. El 
producto de conocimiento número 7 de este proyecto aborda un protocolo sobre el uso de 
drones para estimación de biomasa que puede ser utilizado con este fin. 

Este trabajo subraya la necesidad de futuros esfuerzos enfocados en el desarrollo de calibraciones 
temporales del uso de drones, con el fin de mantener la precisión en las estimaciones de pasto a 
lo largo del año para las distintas especies forrajeras de la región. 
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