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Resumen

El aceite de palma (Elaeis guineensis) es uno de los aceites vegetales mas consumidos en el
mundo y es un ingrediente clave en cadenas de valor globales rentables. En Costa Rica, es
uno de los tres cultivos con mayor area agricola ocupada. Este estudio tiene como objetivo
estimar la edad del cultivo de palma aceitera en funcién de indices de vegetacion y humedad
generados con imagenes satelitales mediante técnicas de aprendizaje automatico, para esto
se considero informacion de 20 afios de un cultivo de palma aceitera ubicado en el Pacifico
Central de Costa Rica y sus imagenes satelitales LANDSAT. Se generaron dos modelos, el
modelo Random Forest (RF) presentd mejores resultados al usar un ntree de 10000 en el
entrenamiento, obteniéndose los siguiente coeficientes: NSE=0,9161, RMSE=1,6485 afios,
MAE=1,0178 afios y r’=0,9476; y el modelo XGBoost utilizando un max.depth de 4, nrounds de
50y nthread de 10 en el entrenamiento para el que se obtuvo; NSE=0,9530, RMSE=1,23 afios,
MAE=0,89 afos y r?=0,9577. Para los datos obtenidos en la validacion, con RF resultaron los
coeficientes de: NSE=0,5395, RMSE=3,76 afios, MAE= 2,46 afios y r?=0,5533; para el modelo
XGBoost se obtuvo NSE=0,6204, RMSE=3,41 afios, MAE= 2,24 afios y r’=0,6210. La variable
mas importante en ambos modelos fue el percentil 75 del NDMI. El modelo mas adecuado y con
mejor rendimiento es XGBoost, sin embargo, no se recomienda cuando las edades del cultivo
sobrepasen los 25 afios.
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Abstract

Palm oil (Elaeis guineensis) is one of the most widely consumed vegetable oils in the world and is
a key ingredient in profitable global value chains. In Costa Rica, it is one of the three crops with
the largest occupied agricultural area. The objective of this study is to estimate the age of the
palm oil crop based on vegetation and humidity indices generated with satellite images using
machine learning techniques, for this information will be taken from 20 years of a palm oil crop
located in the Central Pacific of Costa Rica and its LANDSAT satellite images. Two models were
generated, the Random Forest (RF) model presented better results when using a ntree of 10000
in training, obtaining the following coefficients; NSE=0,9161, RMSE=1,6485 years, MAE=1,0178
years and r’=0,9476; and the XGBoost model using a max.depth of 4, nrounds of 50 and nthread
of 10 in the training for which it was obtained: NSE=0,9530, RMSE=1,23 years, MAE=0,89 years
and r’=0,9577. For the data obtained in the validation, the RF coefficients were: NSE=0,5395,
RMSE=3,76 years, MAE= 2,46 years and r?=0,5533; for the XGBoost model NSE=0,6204,
RMSE=3,4114 years, MAE= 2,23 years and r?=0,6210. The most important variable in both
models was the NDMI 75th percentile. The most suitable model with the best performance is
XGBoost, however it is not recommended when the age of the crop exceeds 25 years.

Introduccién

Los cultivos oleaginosos son un porcentaje importante de uso de la tierra agricola en el mundo.
Especificamente el cultivo de palma aceitera representa aproximadamente el 37% de la
superficie total de tierra dedicada a la produccion de cultivos del mundo [1] y en Costa Rica
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es uno de los principales cultivos agricolas. Segun [2] y [3], esta es una actividad rentable
gue mejora la economia de las zonas en las que se produce. Debido a su alto rendimiento en
cuanto a extraccion de aceite, la palma se ha convertido en uno de los aceites vegetales mas
consumidos a nivel global [4], cuya plantacion juega un papel vital en el mercado mundial
de aceites comestibles [3]. Por lo anterior, es necesario encontrar una forma automéatica de
predecir diversas variables de manejo del cultivo como una herramienta de apoyo para la toma
de decisiones [3], [5].

Una vez que las plantas de palma aceitera superan los 25 afios de edad, su potencial de
produccion generalmente disminuye, dejan de ser comercialmente productivas y toman
decisiones de manejo agronémico especifico 0 bien se reemplazan las plantas viejas con
plantas nuevas, por lo que identificar dentro de grandes extensiones la edad del cultivo o de las
plantas constituye una informacion util en el manejo de los recursos para la produccion [6]. Por
otra parte, segun [7] y [8], la palma de aceite es un arbol perenne, por lo que el cultivo tiene una
estructura de dosel que permite aplicar teledeteccion mediante imagenes aéreas o satelitales
que muestren tomas superiores de las areas sembradas, lo que facilita la clasificacion del
cultivo utilizando indices de vegetacion obtenidos de imagenes multiespectrales cuyos datos
de cada pixel y del cultivo, permiten determinar correlaciones con el uso de algoritmos para
el andlisis de datos, por lo que es recomendado evaluar mas de un algoritmo de aprendizaje
automatico (machine learning) mejorando asi la precision de las estimaciones [9], [10] y [11].

El manejo de datos mediante técnicas de aprendizaje automatico ha demostrado buenos
resultados y resulta muy prometedor para la evaluacion del estado del cultivo de palma de
aceite [10], [6] y [5], pues a partir de los resultados se puede conocer que caracteristicas son
sensibles a las distorsiones introducidas por las imagenes [3]. Ademas, los datos basados
en reflectancia espectral se han utilizado ampliamente en el monitoreo de condiciones de los
cultivos y estimacion de su rendimiento [12].

Las imagenes LANDSAT 5 Thematic Mapper han sido utilizadas para obtener datos de
radiancia, modelo de prediccion de la edad, estimaciones de rendimiento y monitoreo de
enfermedades [5], [13] y [14] son de acceso libre, suministran informacion de hasta 11
longitudes de onda (bandas), con resoluciones de entre 15 m y 100 m, debido a la variacion
en los distintos sensores de Landsat. Estos rangos son aceptables debido a que las zonas de
manejo del cultivo de palma aceitera en Costa Rica superan las cuatro hectareas segun datos
del INEC [15].

Es importante encontrar las relaciones entre los indices de vegetacion obtenidos a partir de
las imagenes, el rendimiento, las condiciones climaticas y edaficas y la edad del cultivo para
la gestion de la produccion de palma de aceite en funcion de los indices de vegetacion y
humedad generados a partir imagenes LANDSAT 5, 7 y 8 en el Pacifico Central de Costa
Rica, debido a la variabilidad climatica de la region, con el fin de generar una herramienta que
facilite la proyeccion del comportamiento del cultivo. El objetivo de este proyecto fue estimar
de la edad del cultivo de palma de aceite en funciéon de los indices de vegetacion y humedad
generados a partir imagenes satelitales mediante técnicas de aprendizaje automatico.
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Metodologia

En el estudio se consideraron 103 unidades productivas (UP) de una agroindustria de palma
aceitera, ubicada en el Pacifico Central de Costa Rica. Se utilizd informacion histérica de 16-20
anos del cultivo sobre variedad genética, rendimiento (t/ha) y afio de siembra.

Para las unidades productivas consideradas, se obtuvieron las imagenes LANDSAT 5, 7y 8
Collection 1 Tier 1 calibrated top-of-atmosphere (TOA) reflectance [16], desde enero de 1996
hasta diciembre del 2016, correspondientes a 712 imagenes utilizadas en este estudio. En la
plataforma Google Earth Engine (GEE), fue creado un cédigo de programacion en lenguaje
Java Script, para generar de forma ciclica (para cada imagen obtenida), 12 indices tanto de
vegetacion como de humedad, lo que generd una nueva coleccion de 20 anos de historial
con una resolucion interanual para cada uno de los indices utilizados. La herramienta requirio
como entrada la informacion de la geometria del area de cada una de las 103 UP, las cuales
constituyen la unidad minima de area de informacién de produccion -feature collection-, para
obtener una descripcion estadistica del comportamiento de los indices en cada UP para cada
fecha de captura de la imagen, determinando valores minimos, maximos, cuartiles 25 y 75,
medias, medianas y desviaciones estandar. Los valores estadisticos se ordenaron de forma
cronolégica y creando un archivo de forma automatica para cada una de las UP. Cada UP
contiene en total 84 variables.

Se obtuvieron nueve indices de vegetacion (ARVI, AVI, EVI, GCI, GNDVI, NDVI, NPCRI, SAVI,
SIPI) y tres indices de humedad (MSI, NDMI, NDWI). El paso de cada banda por estos canales
dota de diferentes tonalidades los elementos dependiendo de la respuesta de estos frente a
las longitudes de onda [17]. Los satélites LANDSAT 5, 7 y 8 distribuyen las sefiales recibidas
en distintas bandas, su distribucion denotada segun sus siglas 0 nombre en inglés se muestra
en los cuadros 1y 2.

Cuadro 1. Sefiales que reciben las distintas bandas para satélites LANDSAT 5, 7 y 8.

1 BLUE 2 BLUE
2 GREEN 3 GREEN
3 RED 4 RED
4 NIR 5 NIR
5 SWIR 1 6 SWIR 1
7 SWIR 2 7 SWIR 2

Fuente: [18], [19] y [20].
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Cuadro 2. indices de vegetacion obtenidos a partir de datos multiespectrales de las imégenes.

Vegetacion | ARVI (NIR — (2 RED) + BLUE)/(NIR + (2 - RED) + BLUE) [21]
Vegetaciéon | AVI [NIR - (1 — RED) - (NIR — RED)]*/3 [22]
Vegetacion | EVI 2,5- (NIR — RED) /(NIR + 6 - RED — 7,5 - BLUE + 1) [23]
Vegetacién | GCl (NIR/GREEN) — 1 [21]
Vegetacion | GNDVI (NIR — GREEN)/(NIR + GREEN) [23]
Vegetacion | NDVI (NIR — RED)/(NIR + RED) [23]
Vegetacion | NPCRI (RED — BLUE)/(RED + BLUE) [22]
Vegetacion | SAVI 1,5 (NIR — RED)/(NIR + RED + 0,5) (23]
Vegetacién | SIPI (NIR — BLUE)/(NIR + BLUE) [23]

Agua MSI (SWIR/NIR) [24]

Agua NDMI (NIR — SWIR)/(NIR + SWIR) [24]

Agua NDWI (GREEN — NIR)/(GREEN + NIR) [24]

En el software RStudio [25], [22] se reordend la base de datos de edad del cultivo, material
genético, lote, rendimiento e indices, eliminando los datos faltantes y generando una nueva
base de datos a partir de esta. La cual contiene solo los indices y edad como la variable
dependiente. Se filtraron los datos, eliminando los valores de ndmi_mean < 0.2 debido a que
se estimaron como valores afectados por nubosidad que disminuyen el valor real del lote. En la
Figura 1 se muestra un diagrama de la metodologia utilizada.

Base de datos principal

!

(103 PU x 20 afios) x (Edad del cultivo y 84
datos estadisticos de IV y humedad)

Correlacion entre cada variable de I'V y humedad
|

[

Productos:

-Modelos de prediccion de edad de la
planta utilizando indices de vegetacion
v humedad.

:Modelo mejor calibrado.

-Variables mas importantes para la
prediccién de edad del cultivo

Base de datos filtrada
70% . 30%
- .
Datos de entrenamiento Datos de prueba
Modelos
-RF Material genético
-XGBoost
|
v
calibracién
Evaluaciéon Final
Coeficientes de eficiencia del modelo:
-NSE
- RMSE
- MAE
- R

Figura 1. Diagrama metodolégico del andlisis de la informacién y sensibilidad de los modelos generados.
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La base de datos luego fue dividida en etapa de entrenamiento (Training Data) y validacion
(Test Data) de manera aleatoria, con 70 y 30% de los datos respectivamente. Se aplicaron
los modelos de Random Forest (RF) y XGBoost, cuyos resultados fueron evaluados aplicando
cuatro coeficientes para obtener la mejor calibracion de los modelos (Cuadro 3); Coeficiente
de eficiencia de Nash-Sutcliffe (NSE), la raiz del error cuadratico medio (RMSE), el coeficiente
medio de error absoluto (MAE) y el coeficiente de determinacion (r?).

Cuadro 3. Coeficientes para determinacion de la eficiencia de los modelos resultantes. Parrita, Costa Rica. 2021.

Coeficiente Ecuacion*

O — v’

NSE . =
n oDs 5o
L (rpPs = yobs)
1 n
.
RMSE EZ(yiDbS — y§im)
i=1
1 n
MAE 71 ZlyiObS _ yiSlm|
i=1

2
[P = yors) (yim — yoim)]

Jz(ylpbs _ yobs)2 * Z(yiSim _ 37sim)2

*Donde n es la cantidad de datos disponibles para el estudio, ¥ corresponde a la informacion de la edad del
cultivo obtenido para el intervalo en estudio, 7S es el promedio de la edad del cultivo obtenido para el intervalo
;o v es el promedio de la edad del cultivo simulada.

en estudio, ¥;" es la edad del cultivo simulada 'y ¥
Se construyeron modelos de aprendizaje automatico (Machine Learning) segun las estructuras
de RFy XGBoost, para calibrar los modelos. Los valores de NSE y r? se clasificaron segun los
rangos de aceptabilidad expuestos por Moriasi et al. [26]. Para RMSE y MAE se consideré que
errores menores al 25% de la edad media son aceptables, entre 25% y 40% son regulares y
mas de un 40% son insatisfactorios.

Para el modelo RF, se probaron tres diferentes valores de nimero de arboles (ntree). 500, 5000
y 10000. El mejor desempefio segun los coeficientes de evaluacion estadistica utilizados se
obtuvo para ntree = 10000. En el modelo XGBoost, se utilizé un max.depth de 4, nrounds de
50 y nthread de 10. Se filtraron los datos por correlacion entre indices y edad del cultivo. En
ambos modelos se utilizé6 ademas de los Vls, una clasificacion numérica del material genético.

Resultados

La plantacion de palma utilizada se caracterizo por tener una edad media de 10 afios, 4 meses
y 6 dias con un rango maximo de edad entre 0 y los 32 afos, pero en donde, la gran mayoria
de los datos se concentraron entre los 3y 19 afios. La informacion de la edad de la planta de
palma aceitera utilizada tiene un comportamiento normal (Figura 2).
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Figura 2. Caracterizacion grafica del comportamiento de la edad de
la palma de aceite. Parrita, Costa Rica. 1996-2016.

Coeficientes de los modelos de prediccion de la edad del cultivo

En la etapa de entrenamiento ambos modelos (RF, XGBoost) mostraron valores de los
coeficientes NSE y r? superiores a 0,91, con MAE promediado de 11 meses y 19 dias y RMSE
promedio de 1,44 anos. Estos rendimientos disminuyeron en la validacion, en donde el modelo
XGBoost tuvo mejores valores en los indices de eficiencia y error que el modelo RF (Cuadro 4).

Cuadro 4. Coeficientes de evaluacion de calibracion de los modelos utilizados. Parrita, Costa Rica. 1996-2016.

o Train 0,9161 1,0178 1,6485 0,9476
Test 0,5395 2,4589 3,7571 0,5533
Train 0,9530 0,8859 1,2333 0,9577

XGBoost
Test 0,6204 2,2250 3,4114 0,6210

En la fase de entrenamiento, XGBoost mostré el mejor ajuste global, alcanzando valores
superiores de NSE (0,9530) y r? (0,9577), junto con menores errores MAE (0,8859) y RMSE
(1,2333), en comparacion con RF (NSE = 0,9161; r> = 0,9476; MAE = 1,0178; RMSE = 1,6485).
Estos resultados indican una mayor capacidad de XGBoost para capturar la variabilidad de los
datos durante el aprendizaje (Figura 3).

En la fase de prueba, ambos modelos evidenciaron una reduccion del desempefio, siendo
XGBoost el que mantuvo mejores métricas predictivas (NSE = 0,6204; r? = 0,6210) frente a RF
(NSE = 0,5395; r? = 0,5533), ademas de registrar menores valores de MAE (2,2250 vs. 2,4589)
y RMSE (83,4114 vs. 3,7571). Estos resultados reflejan una mayor capacidad de generalizacion
del modelo XGBoost sobre datos no vistos, destacando su potencial para aplicaciones de
agricultura de precision, con valores que segun Moriasi et al. [26] son aceptables. El coeficiente
de error MAE=2,22 afios es aceptable mientras que el RMSE=3,4 afios es regular segun lo
establecido en la metodologia (2,6 afios).
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Figura 3. Comparacion de la edad observada con la edad simulada, en los
procesos de calibracion y validacion. Parrita, Costa Rica. 1996-2016.

En la fase de validacion, la dispersion aumento notablemente, reflejando la variabilidad residual
del sistemay la complejidad espacial del proceso de estimacion (Figura 3). No obstante, XGBoost
presentd una nube de puntos mas concentrada alrededor de la linea 1:1, particularmente en
el rango intermedio de edades, lo que indica una mayor estabilidad predictiva frente a RF. En
ambos modelos se aprecia una tendencia a subestimar edades altas y a sobreestimar edades
bajas, sugiriendo un efecto de regresion hacia la media, tipico en enfoques de aprendizaje
supervisado aplicados a datos heterogéneos.

Adicionalmente, se identifican valores atipicos principalmente en la fase de prueba, asociados
a predicciones extremas, lo cual pone de manifiesto la influencia de condiciones locales
no completamente capturadas por las variables explicativas, lo que se evidencid en un lote
con edad superior a los 28 afos segun la informacion del cultivo (Figura 4), mientras que los
modelos les asignaron una edad inferior a los cuatro afos, por lo que los modelos subestimaron
la edad cuando el cultivo super6 los 20 afnos.
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Figura 4. Visualizacion de resultados para el afio 2016. Parrita, Costa Rica. 2021.

Importancia de los indices de vegetacion y humedad para la prediccion de la edad del cultivo

El indice méas significativo para ambos modelos (RF y XGBoost) fue el ndmi_p75 (Figura 5). Para
el modelo RF la variable msi_p25 es la segunda en importancia y la variacion espacial de estos
dos VlIs también es utilizada [29], ya que variables de los valores estadisticos en los percentiles
25y 75, maximos y minimos, aparecen ente los 10 mejor calificados. Para el modelo XGBoost,
la segunda variable en relevancia es el npcri_min, cuya importancia relativa es del 25%. Para
ambos modelos, el principal peso estadistico recae en la variabilidad del percentil 75 del indice
de vegetacion ndmi (Figura 5).

Random Forest XGBoost
ndmi_p75 1 N ndmi_p75 N
msi_p251 nperi_min | [N
ndmi_median | N Mat D1 I
ndmi_mean | [N avi_max| [l
msi_medizn | NN ndmi_mean
= msi_mean ] 000000000 ] = ndmi_max ] ||
= odmi max| = wipn{ N
T msimn| T niprs|
= ndmip23 NN 5 cipi mean{ M
- msi_p73 ] - ndmi_median 1 [ |
evi_median | NG avi_median{ [l
evi_ mean | NN goi_median 1 [l
ndvi_max ] msi_stdDev 1 ||
wmat 1D msi max{ [l
aperi_min | |ING_—— I I aﬂ_&thsv'_'! ! ! I !
0.00 023 0.30 0.73 1.00 0.00 023 0.30 0.75 1.00
Importancia relativa Importancia relativa

Figura 5. Importancia relativa de los indices en cada uno de los modelos. Parrita, Costa Rica. 1996-2016.
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Discusion

Los modelos mostraron un mejor desempefio en el rango de edades en donde mas informacion
existe, debido a que cuentan con un numero mayor de datos para su entrenamiento. Los
principales problemas de modelos se observan al identificar edades que superan los 20 afios
[27] tendiendo a subestimar la edad. En tanto, para edades entre los 8 y 18 afos los modelos
muestran un buen desempefio comparado con otros trabajos [28]. Al acortar el rango de edades
entre 0 — 20 afios ambos modelos obtienen en promedio NSE=0,81, RMSE=2,14 afios, MAE=1,6
anos y r’=0,80. En este contexto, se propone la integraciéon de variables edéficas y climaticas,
junto con informacion multitemporal, como una estrategia para fortalecer la representacion de la
dinamica del cultivo y disminuir la incertidumbre asociada a procesos de extrapolacion espacial
y temporal.

Los resultados obtenidos concuerdan con diversos autores, demostrando que el NDVI, SAVI
y otros indices de vegetacion tienen poca o nula correlacién con la edad de la palma [28].
Ademaés, se demuestra que para las condiciones de nubosidad del Pacifico de Centroamérica
es posible determinar la edad de unidades productivas de palma de aceite por medio de la
utilizacion de imagenes satelitales Landsat. Sin embargo, el estudio presenta limitaciones, ya
que, tiene problemas para la identificacion de areas de cultivo con edades superiores a los
20 afios, lo que probablemente se debe a poca informacién o que después de esa edad, la
variacion de las copas de la palma es poca y no permite realizar estimaciones por este método
[27].

La utilizacién de modelos de elevacion que incorporen como variable la altura del cultivo, podria
mejorar este tipo de modelos de prediccion, entendiendo que otros estudios han generado
mejores resultados a escalas menores de area y utilizando informacion LIDAR dentro de sus
variables [30].

Conclusiones

Se concluye que, el modelo méas adecuado y con mejor rendimiento es XGBoost cuando se hace
la evaluacion y prediccion de edad para la planta de palma de aceite con cualquier material
genético. Lo anterior, a partir de variables de indices de vegetacion y humedad obtenidos como
producto del andlisis de imagenes satelitales Landsat 6, 7 y 8 desde 1996 hasta 2016. Los
indices de vegetacion y humedad NDMI y MSI, tienen mayor representacion en sus percentiles
25y 75 en los modelos de mejor rendimiento (RF y XGBoost), por lo que, para la prediccion
y evaluacion de la edad de las plantas de palma de aceite en la zona del Pacifico Central de
Costa Rica, se debe considerar la distribucion estadistica de los datos dentro de las unidades
productivas para optimizar el desempefio de los modelos de prediccion.
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