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RODRÍGUEZ, Leticia FICH-UNL

Jurado evaluador:
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Resumen

La humedad de suelo (HS) es una variable de estado que influye en la redistribu-
ción del agua dentro del ciclo hidrológico. Durante décadas, su estimación a escala
regional ha cobrado relevancia para resolver problemas hidrológicos, meteorológicos,
agronómicos, climatológicos de diversa ı́ndole. En este sentido, el sensoramiento
remoto brinda observaciones de esta variable a gran escala y de forma instantánea.
Las microondas han potenciado el monitoreo de diferentes ambientes terrestres bajo
condiciones adversas y han permitido desarrollar diferentes metodologı́as para obtener
mapas de HS aprovechando la información complementaria que proveen tanto los
sensores de microondas activos como pasivos. En este contexto, el objetivo de la tesis
es desarrollar un procedimiento para estimar la HS bajo cobertura vegetal moderada
en zonas de llanura, introduciendo la desagregación de información de microondas
pasivas, radar y variables hidro-meteorológicas en el balance de agua. Para ello, se
seleccionaron dos áreas de estudio y se desarolló un modelo basado en la ecuación
simplificada de balance hı́drico que representa los procesos que influyen en la varia-
bilidad de HS. El modelo tiene en cuenta los procesos de entrada y salida de agua del
sistema suelo, y los representa con diferentes variables hidroambientales y datos radar.
Para la aproximación de la ecuación de balance se seleccionaron las metodologı́as
estadı́sticas de regresión lineal múltiple (MLR) y la red neuronal del tipo perceptrón
multicapa (MLP). Los modelos resultantes fueron obtenidos conjuntamente con datos
puntuales de precipitación, temperatura del aire y humedad relativa y, con datos radar
de la misión satelital Sentinel-1. Los valores estimados presentaron un error medio
cuadrático similar para ambos modelos, sugiriendo que cualquiera de ellos puede ser
utilizado, aunque MLR permite analizar y cuantificar los errores introducidos por
las variables. En base a los resultados parciales obtenidos, se aplicaron las mismas
metodologı́as y supuestos para desagregar productos de HS de la misión SMAP. En
este caso, se utilizaron datos de estaciones meteorológicas y productos satelitales para
realizar la primer desagregación de HS-SMAP y posteriormente se utilizaron sólo

XV



XVI RESUMEN

productos satelitales. En el primer caso, el modelo fusiona datos de humedad relativa
(observaciones puntuales), precipitación de la misión satelital GPM, temperatura
de superficie de la misión SMAP y datos radar. En el segundo caso, se utilizaron
únicamente datos satelitales, reemplazando las observaciones de humedad relativa por
el producto de evapotranspiración de la misión TERRA y AQUA de la NASA. Entre
los principales resultados, se encontró que todos los métodos disminuyen el error base
de SMAP en la zona de estudio, sin embargo, el método MLR parece ser más robusto
que MLP.

Palabras clave:

Humedad de suelo, Regresión lineal múltiple, Redes neuronales,
Sentinel-1, SMAP, GPM, Áreas de llanura, Desagregación



Abstract

Soil moisture (SM) is a state variable that influences the redistribution of water
within the hydrological cycle. For decades, its estimation has been studied on a
regional scale to solve hydrological, meteorological, agronomic and climatological
problems. In this sense, remote sensing provides instantaneously observations of
this variable on a large scale. Microwaves have enhanced the monitoring of different
terrestrial environments under adverse conditions and have allowed the development
of different methodologies to obtain SM maps taking advantage of the complementary
information provided by both active and passive microwave sensors. In this context,
the thesis objective is to develop a procedure to estimate SM under moderate ve-
getation cover in plain areas, introducing the disaggregation of passive microwave
information, radar and hydro-meteorological variables in the water balance. For
this, two study areas were selected and a model was developed based on the water
balance equation that represents the processes that influence in SM variability. The
model takes into account water input and output processes of the soil system, and
represents them with different hydro-environmental variables and radar data. For the
resolution of the balance equation, multiple linear regression (MLR) and multilayer
perceptron (MLP) statistical methodologies were selected. The resulting models were
obtained with precipitation, air temperature and relative humidity observations and
with radar data from the Sentinel-1 satellite mission. Similar mean square error were
reached for both models, suggesting that any of them can be used, although MLR
allows analyzing and quantifying the errors introduced by the variables. Based on the
partial results obtained, the same methodologies and assumptions were applied to
disaggregate SM SMAP product. In this case, data from meteorological stations and
satellite products were used to carry out the first SM SMAP disaggregation and later
only satellite products were used. In the first case, the model merges relative humidity
(point observations), precipitation data from the GPM satellite mission, SMAP surface
temperature and radar data. In the second case, only satellite data were used, replacing

XVII
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relative humidity observations with evapotranspiration product of NASA’s TERRA
and AQUA mission. Among the main results, it was found that all the methods reduce
the SMAP base error in the study area, however, the MLR method seems to be more
robust than MLP.

Keywords:

Soil moisture, Multiple linear regression, Neural networks, Sentinel-1,
SMAP, GPM, flat lands, Disaggregation
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Capı́tulo 1

Introducción

El ciclo del agua, también denominado ciclo hidrológico, describe el movimiento
continuo y cı́clico del agua en el planeta Tierra. En este contexto se investiga cómo el
agua se mueve en sus diferentes fases a través de la atmósfera, hacia abajo y a través
de la litósfera, hacia el océano y de regreso a la atmósfera (Brutsaert, 2005).

El ciclo hidrológico está dominado por procesos como la escorrentı́a, la infiltración
y la evaporación-evapotranspiración (ET ). Parte del agua que llega a la superficie te-
rrestre en forma de precipitación (PP) escurrirá por el terreno hasta llegar a un rı́o, un
lago o el océano, a este fenómeno se lo conoce como escorrentı́a. Otro porcentaje del
agua se filtrará a través del suelo y eventualmente llegará a los acuı́feros, en particular
a la capa freática. Este proceso es la infiltración. Tarde o temprano, toda este agua vol-
verá nuevamente a la atmósfera, debido a la ET , definida como la pérdida de humedad
de la superficie por evaporación junto con la pérdida de agua por transpiración de la
vegetación (Brutsaert, 2005). La humedad del suelo (HS) es una variable de estado
clave en este ciclo porque influye en la redistribución del agua entre estos procesos.

La HS también juega un rol vital en el funcionamiento de los ecosistemas, ya que
no solo influye en el ciclo meteorológico sino que también es una componente funda-
mental para el rendimiento de los cultivos (Behari, 2005). Estrictamente, la HS puede
definirse como un almacenamiento temporal dentro de una capa poco profunda de la
tierra que generalmente se limita a la zona de aireación (Engman, 1991), y depende de
la profundidad, de la textura y de la estructura del suelo. Este almacenamiento puede
oscilar aproximadamente entre 30-50 mm en suelos arenosos y superficiales hasta más
de 200 mm en suelos profundos, arcillosos y franco-arcillosos (Verheye, 2004).

La considerable variabilidad espacio-temporal de HS implica un desafı́o para su
precisa estimación y predicción. Dicha variabilidad se manifiesta tanto en dirección
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vertical como lateral, generada por la PP y la ET , e influenciada por la topografı́a, la
textura del suelo y la vegetación. Si bien las variaciones espaciales a escala pequeña
están afectadas por la textura del suelo, las escalas más grandes están dominadas por
la precipitación y la evaporación (Pandey and Pandey, 2010; Del Valle et al., 2011),
siendo la topografı́a más importante en perı́odos húmedos. Sin embargo, durante épo-
cas secas, la distribución de la HS depende sobre todo de las caracterı́sticas del suelo
(Grayson et al., 1997; Western, 1999).

La estimación de HS es importante para aplicaciones hidrológicas, meteorológicas
y agrı́colas, por ejemplo, en la predicción de desastres naturales tales como inundacio-
nes y sequı́as. No obstante, a pesar de que la HS constituye una variable indispensable
para tener en cuenta en los estudios medioambientales, su determinación a escala re-
gional y periódica es difı́cil a través de mediciones puntuales, las cuales son escasas,
complejas y costosas (Mallick et al., 2009).

El sensoramiento remoto ha tomado gran interés en las últimas décadas, mos-
trando un gran potencial en la estimación de HS a escala regional y global de for-
ma instantánea (Jackson and Schmugge, 1991). En este sentido, el uso de las micro-
ondas ha potenciado el monitoreo de diferentes ambientes terrestres en condiciones
climáticas adversas, tal como se puede apreciar en el siguiente sitio web SAREDU
(https://saredu.dlr.de/, último acceso Febrero 2017). En efecto, en dicho portal
se encuentran valiosos aportes metodológicos para el monitoreo de diversos ambientes,
ası́ como también herramientas de procesamiento y datos.

Los datos remotamente obtenidos con sensores de microondas activos (radar) y pa-
sivos (Radiómetro) han probado ser los mejores instrumentos para cuantificar la HS en
los primeros centı́metros de suelo (Ulaby et al., 1982; Jackson and Schmugge, 1991;
Engman and Chauhan, 1995). Los radiómetros detectan la radiación en las frecuencias
de microondas emitida naturalmente por la superficie terrestre y obtienen la tempera-
tura de brillo radiométrica (TB). Estos dispositivos poseen una óptima sensibilidad a la
HS, inclusive en presencia de moderada vegetación. Sin embargo, presentan la desven-
taja de tener una resolución espacial del orden de las decenas de kilómetros debido a
la baja cantidad de energı́a de microondas emitida por la superficie de la tierra. Un an-
tecedente muy importante para el desarrollo de metodologı́as para determinar HS con
radiómetros ha sido el sensor Advanced Microwave Scanning Radiometer (AMSR-E)
a bordo del satélite EOS-Aqua. Las frecuencias que cubre este sensor comprenden el
rango 6.9 – 89 GHz (Njoku et al., 2003). Paralelamente, la tecnologı́a de microondas
pasivas en banda L (1.4 Ghz – 20 cm) ha demostrado su capacidad para obtener ma-

https://saredu.dlr.de/


31

pas de HS a escala regional con una alta resolución temporal (Schmugge and Jackson,
1994; Njoku and Entekhabi, 1996; Jackson et al., 1999). Además, dicha banda está
menos afectada por la atmósfera y la cobertura vegetal (Kerr et al., 2001). Los senso-
res modernos, como el de la misión Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) y la
misión Soil Moisture Active Passive (SMAP), operan en banda L y poseen una reso-
lución espacial de aproximadamente 40 km (Entekhabi et al., 2010; Kerr et al., 2010).
Esta resolución espacial gruesa limita la aplicabilidad de los datos a una escala menor
que la escala de la cuenca.

En contraste, los sensores activos como el radar cuentan con su propia fuente de
microondas que ilumina la superficie terrestre y registran la diferencia entre la onda
electromagnética emitida y la recibida, denominada retrodispersión (σ0). Esta capaci-
dad permite el monitoreo de variables tales como la HS, a una resolución espacial de
metros a decenas de metros (Ulaby et al., 1982; Fung, 1994). La sensibilidad de estos
sensores a la HS, se ve reducida por la influencia de la rugosidad de la superficie, la
estructura de la vegetación y su contenido de agua.

La profundidad de penetración de estas tecnologı́as, pasivas y activas, es del orden
de un décimo de la longitud de onda, dependiendo del perfil de humedad del suelo
(Ulaby et al., 1986), es decir, en longitudes de onda más largas se exploran capas de
suelo más profundas.

Por un lado, en los últimos diez años la evolución tecnológica de los sensores radar
denominados Synthetic Aperture Radar (SAR), ha permitido el desarrollo de varias
misiones satelitales que proporcionan información en diferentes frecuencias de micro-
ondas. Por ejemplo, las misiones TerraSAR-X y Cosmo-SkyMed operan en banda X
(9 GHz - 3 cm); las misiones ERS-1, ERS-2, Envisat, Sentinel-1, RADARSAT-1 y
RADARSAT-2 operan en banda C (6 GHz - 5 cm) y ALOS, ALOS-2 y SMAP operan
en banda L (1,4 GHz - 20 cm). Por otro lado, la principal limitación para obtener HS
con estos sensores es la complejidad de la señal retrodispersada (Loew and Mauser,
2006; Mattia et al., 2006; Shi et al., 1997). Ulaby et al. (1996) definieron la retrodis-
persión total co-polarizada (σpp) desde una superficie, que es la señal que recibe el
radar, como la suma de tres componentes:

σpp “ t2 ˚ σsoil ` σveg ` σint (1.1)

donde el primer término es la dispersión del suelo, σsoil , modificada por la atenuación
de la capa de vegetación t2. El segundo y tercer término representan la dispersión desde
el volumen de vegetación, σveg, y la interacción entre la vegetación y la superficie del
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suelo, σint , respectivamente (Ulaby et al., 1996). Para suelos desnudos o con poca
vegetación (t2 « 1), la contribución de σsoil domina la señal recibida por el radar,
siendo σpp determinada por la HS y la rugosidad del terreno (R), debido a que σsoil “
f pR,HSq. En caso de superficies con vegetación (t2 « 0), σpp es determinada en gran
parte por la dispersión del volumen de vegetación por lo que, para estimar la HS a
partir de σpp se deben analizar los términos σveg y σint .

Sobre suelos desnudos se han desarrollado modelos para estimar HS basados en
la ecuación de retrodispersión y en métodos de inversión. Los modelos denominados
de retrodispersión permiten establecer una relación directa entre los parámetros de la
superficie y la radiación retrodispersada, y son muy útiles para entender la sensibilidad
de la respuesta del radar a los cambios de esas variables biofı́sicas (Barrett et al., 2009).
Estos métodos de inversión también son usados para determinar parámetros de la su-
perficie potencialmente desconocidos a partir de la señal retrodispersada registrada por
el satélite (Kornelsen and Coulibaly, 2013).

En general, los modelos de retrodispersión se pueden clasificar en modelos teóri-
cos, empı́ricos y semi-empı́ricos (Barrett et al., 2009). Los modelos de retrodispersión
teóricos simulan la retrodispersión derivada de una configuración de radar y una geo-
metrı́a particular. Los mismos están basados en respuestas aparentes a una determinada
longitud de onda y resolución del radar. Estos modelos pueden utilizarse en una am-
plia variedad de condiciones, debido a que hacen pocas suposiciones a priori sobre las
caracterı́sticas de la superficie en comparación con los modelos empı́ricamente deriva-
dos.

Los modelos empı́ricos relacionan el coeficiente de retrodispersión del radar con
HS mediante relaciones lineales. Es decir, la relación empı́rica entre el coeficiente de
retrodispersión del radar (σ0), medida en decibeles (dB), y la humedad volumétrica
del suelo (HSvol) para las superficies con suelo desnudo está dada por (Oh et al., 1992;
Zribi et al., 2005; Holah et al., 2005; Baghdadi et al., 2012):

σ0 “ δ HSvol ` ξ (1.2)

donde el coeficiente δ depende de los parámetros del sensor SAR (longitud de onda
del radar, ángulo de incidencia y polarización), mientras que el coeficiente ξ está con-
trolado por los parámetros del sensor SAR y la rugosidad de la superficie. Si bien las
relaciones derivadas permiten determinar adecuadamente la HS a partir de la retro-
dispersión radar, estos modelos empı́ricos son difı́ciles de generalizar para diferentes
suelos debido a que los coeficientes que describen la relación encontrada a menudo
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son diferentes de una cuenca a otra y también de un año a otro (Dubois and Engman,
1995; Le Hegarat-Mascle et al., 2002).

Los modelos semi-empı́ricos combinan la simplicidad de los modelos empı́ricos
con una base teórica que proporciona un compromiso entre la representación teórica y
la fı́sica de los procesos. Estos modelos son ampliamente aplicables ya que se derivan
de múltiples mediciones de la superficie. Dichas mediciones se realizan empleando un
dispersómetro, o difusómetro de radar, bajo diversas configuraciones del radar y con-
diciones de superficie (Oh et al., 1992; Dubois and Engman, 1995). La dificultad que
se suele encontrar en el uso de modelos semi-empı́ricos es la parametrización de la ru-
gosidad superficial y la vegetación (Dubois and Engman, 1995; Baghdadi et al., 2006;
Merzouki et al., 2011). Dentro de estos modelos, la regresión lineal múltiple (MLR,
por su sigla en inglés) es uno de los algoritmos más directos y simples para relacionar
el coeficiente de retrodispesión con HS. La base del modelo MLR es encontrar la re-
lación entre varias variables independientes o predictoras y una variable dependiente
o criterio (Weisberg, 2005). Los modelos simples de MLR han sido aplicados desde
1982 por Ulaby et al. (1982) para relacionar las propiedades fı́sicas del suelo con la
de la señal radar. Otros autores describieron la relación entre HS y la temperatura de
brillo de los radiómetros (Narayan et al., 2004; Paloscia et al., 2006; Sobrino et al.,
2012; Sánchez et al., 2014; Al-Yaari et al., 2016; Al-Yaari et al., 2017).

Por otra parte, dentro de los métodos de inversión se encuentran modelos basados
en técnicas de detección de cambios, de inversión estadı́stica y de redes neuronales,
entre otros. Las técnicas de detección de cambios se emplean para eliminar el efecto
de la rugosidad superficial en los modelos semi-empı́ricos. Estos métodos suponen
la rugosidad superficial invariante en el tiempo, pero no fijan a priori la escala y la
distribución espacial de la misma. La eliminación de la rugosidad en las imágenes de
radar permite establecer una relación empı́rica entre la señal retrodispersada y la HS
(Moran et al., 2000; Zribi et al., 2005; Kim and van Zyl, 2009; Pathe et al., 2009).
Además, a menudo se supone que el crecimiento de la vegetación no cambia en el
intervalo de tiempo entre las adquisiciones (Joseph et al., 2008), de lo contrario la
vegetación se explica explı́citamente en el modelo (Wickel et al., 2001).

La inversión estadı́stica se utiliza para crear una función de distribución de proba-
bilidad (PDF, por su sigla en inglés) a partir de la cual se puede determinar la probabili-
dad estadı́stica de un determinado valor de HS en base a las propiedades del suelo y de
la señal retrodispersada. Las PDF se suelen asociar a los métodos bayesianos, cuando
se usa un modelo directo para encontrar la función de probabilidad (Notarnicola et al.,
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2008).

Dentro de los modelos de inversión también se utilizan las redes neuronales arti-
ficiales (ANNs, por su sigla en inglés). Las ANNs vinculan un conjunto definido de
entradas a través de una matriz de peso con una capa oculta compuesta de neuronas
artificiales. Se considera que una ANN es un aproximador universal de cualquier fun-
ción no lineal y se ha utilizado con éxito para invertir modelos de HS (Said et al., 2008;
Paloscia et al., 2010; Merzouki et al., 2011; Kseneman et al., 2012).

Aunque los sensores pasivos y activos muestran capacidades complementarias úti-
les para la cuantificación de HS, el principal inconveniente para fusionar ambas fuentes
de datos es la disparidad de sus resoluciones espaciales y temporales (Del Valle et al.,
2011). Para aprovechar las bondades de los radiómetros y los radares, se han pro-
puesto diferentes metodologı́as de fusión. La combinación de datos pasivos y activos
proporciona estimaciones de HS precisas y con alta resolución espacial, listas para ser
asimiladas por modelos regionales hidrológicos y agronómicos.

Como se mencionó anteriormente, los datos de microondas pasivos se adquieren
usualmente con una resolución espacial más gruesa que los datos SAR; para fusio-
narlos es necesario reducir su resolución espacial a resoluciones más finas, operación
usualmente denominada desagregación. Según Peng et al. (2017), hay tres grupos ge-
nerales de métodos propuestos para fusionar imágenes de sensores activos y pasivos
para obtener HS. El primer grupo incluye la desagregación de HS derivada de radióme-
tro con datos de retrodispersión SAR (Narayan et al., 2006; Piles et al., 2009; Das et al.,
2011). El segundo grupo incluye la desagregación de TB con datos de retrodispersión
y su inversión a HS (Das et al., 2014). Finalmente, el tercer grupo comprende la fu-
sión de productos HS de sensores activos y pasivos (Montzka et al., 2016). Dentro
de estos grupos, se encuentran algoritmos tales como detección de cambios (Njoku
et al., 2002), métodos bayesianos (Zhan et al., 2006), ANNs, algoritmo lineal ponde-
rado (LWA), MLR (Srivastava et al., 2013) y filtros de Kalman. Varios estudios han
intentado reducir la escala de los productos HS de microondas pasivas con la ayuda
de información sobre la cubierta vegetal y la temperatura de la superficie, ası́ como
otros parámetros de superficie obtenidos a partir de datos ópticos y térmicos. Merlin
et al. (2008), Piles et al. (2011), Merlin et al. (2012), Piles et al. (2014), Molero et al.
(2016) y Chen et al. (2017) han propuesto diferentes metodologı́as para desagregar
SMOS utilizando estos datos auxiliares. Por otro lado, Das et al. (2011) han desarro-
llado un algoritmo de detección de cambios para desagregar HS basado en radiómetros
con retrodispersión radar.
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La misión SMAP, dedicada explı́citamente a proporcionar mapas globales de HS,
posee a bordo un radar y un radiómetro, ambos en banda L, que exploran la superficie
terrestre (Entekhabi et al., 2010). Esta caracterı́stica de llevar a bordo simultáneamente
ambos sensores permitirı́a generar un producto HS con una resolución mejorada, de 36
a 9 y 3 km, respectivamente, con una cobertura global. El fallo del radar enDas et al.
(2016) y Entekhabi et al. (2016) el satélite SMAP indujo a buscar otras frecuencias
de microondas disponibles para obtener una estimación mejorada de HS. propusieron
el uso de datos Sentinel-1 en el algoritmo activo-pasivo de SMAP, obteniendo de esta
manera HS desagregado. Santi et al. (2016) han evaluado el uso de SMAP, AMSR2 y
Sentinel-1 como entradas de un algoritmo basado en ANNs para monitorear HS. Por
otro lado, Lievens et al. (2017) investigaron la asimilación de observaciones Sentinel-1
en el modelo GEOS-5 del Sistema de Observación de la Tierra Goddard para simula-
ciones hidrológicas, ya sea por separado o simultáneamente con observaciones del
radiómetro SMAP. Alexakis et al. (2017) han investigado el potencial de ANNs para
determinar HS con Sentinel-1 y Landsat-8. Recientemente, diferentes métodos de re-
gresión han sido utilizados para la fusión temperatura de superficie (Ts) de diferentes
fuentes de datos (Bisquert et al., 2016; Olivera-Guerra et al., 2017). Sin embargo, en
la literatura consultada no se encontraron aplicaciones de MLR para la fusión HS con
PP, como se propone en esta tesis.

La mayorı́a de los modelos disponibles para estimar HS requieren de información
de las propiedades fı́sicas del suelo y su composición mineral, las que son escasas y
no siempre se encuentran en formato digital en la Argentina, y en muchas otras áreas
remotas del mundo. En oposición, los datos meteorológicos son accesibles desde di-
ferentes agencias gubernamentales. Los algoritmos de inversión están más enfocados
en explotar la información de retrodispersión (es decir, intensidad y textura) que en
considerar datos de variables meteorológicas. Por otra parte, desde el punto de vista
hidrológico, la variabilidad de HS se explica mediante las entradas y salidas de agua
hacia y desde el sistema suelo (Del Valle et al., 2011). Los modelos hidrológicos cuan-
tifican los procesos hidro-meteorológicos para estimar un balance entre los ingresos de
agua al sistema, por medio de la PP y la nieve, y los egresos de agua por medio de la
ET , el escurrimiento (Q) y la recarga de agua subterránea. De hecho, los modelos de
balance hı́drico relacionan la variabilidad de HS con los procesos hidro-meteorológi-
cos mediante relaciones no lineales (Alley, 1984; Liang et al., 1994; Orth et al., 2013;
Brocca et al., 2014). Hasta el presente, diversos modelos hidrológicos han utilizado
productos derivados de sensores ópticos, radiómetros y radar, tales como HS, Ts, ET ,
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Q, ı́ndices de vegetación, entre otras, para resolver el balance hı́drico (Al-Shrafany
et al., 2014; Bertoldi et al., 2014).

Hasta el momento no se han utilizado las imágenes de σ0 para representar las pro-
piedades del suelo en el balance de agua a nivel de superficie. Es por esto que es im-
portante desarrollar una metodologı́a para estimar HS a nivel superficial que responda
a los patrones regionales de PP e involucre las propiedades del suelo implı́citas en las
imágenes radar.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

Por lo expuesto en la introducción, el objetivo general de la tesis es mejorar o desa-
rrollar un procedimiento para estimar la HS bajo cobertura vegetal moderada en zonas
de llanura, introduciendo la desagregación de información de microondas pasivas, ra-
dar y variables hidro-meteorológicas en el balance de agua.

1.1.2. Objetivos especı́ficos

Del objetivo general se desprenden los siguientes objetivos especı́ficos:

Desarrollar un modelo operativo para estimar HS que tenga en cuenta la entrada
y salida de agua al sistema suelo, aplicando metodologı́as existentes.

Investigar el problema de desagregar datos con diferentes escalas espaciales, pro-
pias de las tecnologı́as radar y radiómetros pasivos.

Mejorar y/o desarrollar una metodologı́a operativa que permita obtener mapas
de HS, con una resolución espacial y precisión compatibles con aplicaciones
agro-hidrológicas.

1.2. Motivación

En Argentina el financiamiento para la adquisición imágenes SAR con múltiple
polarización es escaso, en este marco toda imagen SAR gratuita adquiere importancia.
Por lo que, el desarrollo de productos derivados de imágenes gratuitas motivó esta te-
sis. El programa Copernicus, con sus satélites Sentinel, administrado por la Agencia
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Espacial Europea ofrece una oportunidad única de disponer de imágenes SAR gra-
tuitas para la comunidad cientı́fica, con la limitante que estas sólo se distribuyen en
polarización simple VV o en el mejor de los caso VV-VH en nuestra región. Por esto,
se estableció como un objetivo de esta tesis desarrollar una metodologı́a que permita
explotar este recurso gratuito.

1.3. Organización de la tesis

Esta tesis se encuentra organizada en seis capı́tulos. El Capı́tulo 1 introduce el
concepto de la variable humedad de suelo y su importancia en el ciclo hidrológico,
como ası́ también la necesidad de su cuantificación a escala local y global. Asimismo,
se revisan las principales metodologı́as desarrolladas para su estimación, analizando
sus potencialidades y limitaciones.

En el Capı́tulo 2 se detallan las metodologı́as a desarrollar en la presente tesis.
Primero se describe el procedimiento empleado para la obtención de HS a partir de
datos satelitales y datos meteorológicos. Luego, se describe la metodologı́a empleada
para la fusión de datos.

En el Capı́tulo 3 se describen las áreas de estudio y datos disponibles en la localidad
de Ataliva, provincia de Santa Fe, y en la ciudad de Monte Buey, provincia de Córdoba,
en las cuales se implementaron las metodologı́as propuestas.

En los Capı́tulos 4 y 5 se presentan los resultados obtenidos de aplicar la metodo-
logı́a para la estimación de HS y la metodologı́a para la fusión de datos, respectiva-
mente. Los resultados se encuentran organizados según la descripción metodológica y
las áreas de estudio.

Finalmente, en el Capı́tulo 6 se discuten los resultados encontrados junto a las
principales conclusiones de la presente tesis. Por último, se exponen recomendaciones
y futuras lı́neas de investigación.



38 Capı́tulo 1. Introducción



Capı́tulo 2

Metodologı́a

Como se mencionó anteriormente, el objetivo de esta tesis es desarrollar un modelo
para estimar HS. En la Introducción se presentó la necesidad de cuantificar las entradas
y salidas de agua del sistema suelo mediante un modelo de balance hı́drico de manera
de representar todos los procesos que influyen en la variabilidad de HS. En este capı́tulo
se describe el modelo de balance hı́drico empleado y su relación con la HS. Luego se
detallan los métodos estadı́sticos propuestos para estimar la HS.

2.1. Ecuación de balance hı́drico

Los modelos de balance hı́drico del suelo expresan la variación temporal de HS
como una suma algebraica de la entrada PP, y las salidas ET y el escurrimiento Q,
como se muestra en la Ecuación 2.1 (Orth et al., 2013).

∆HS
∆t

“ PP´ET ´Q (2.1)

donde Q representa genéricamente tanto la infiltración como el escurrimiento superfi-
cial. Todas las variables están expresadas en mm/dı́a o equivalente.

El movimiento vertical del agua en el sistema suelo - atmósfera ocurre de manera
espontánea por gradientes de energı́a desde el suelo al aire circundante. El flujo de calor
latente, que representa la ET , al igual que el flujo de calor sensible, que representa el
aumento de Ts, dependen de los gradientes de humedad. La incorporación de vapor de
agua en el aire es dependiente del calor latente o ET y está cuantificado mediante la
humedad relativa (HR) (Merlin et al., 2016).

Las relaciones entre cada proceso y HS pueden adoptar formas diferentes, sin em-

39
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bargo Orth et al. (2013) y Brocca et al. (2014) coinciden en el hecho de que estas
relaciones son no lineales de la forma de la ecuación 2.2:

Z “ αpHSqγ (2.2)

donde Z representa ya sea ET o Q. Por lo tanto, la Ecuación 2.2 puede ser expresada
en forma lineal como:

logpZq « γ logpHSq (2.3)

Por otro lado, se han desarrollado diversos métodos para calcular ET bajo dife-
rentes condiciones de humedad de la superficie y escalas espacio-temporales. Entre
los métodos más utilizados se pueden mencionar Thornthwaite (Thornthwaite, 1948),
Penman–Monteith (Penman, 1948), Priestley and Taylor (Priestley and Taylor, 1972),
entre otros. Estas metodologı́as requieren de datos de temperatura de la superficie (Ts),
temperatura del aire (Ta), presión de vapor de agua (ea), radiación neta (Rnet),HR, entre
otras variables (Venturini, 2007; Orth et al., 2013). Esto permite deducir que el logarit-
mo de las variables involucradas en ET está relacionado con el segundo miembro de
la ecuación 2.3. Además, los flujos varı́an con la rugosidad superficial, las propiedades
del suelo y la PP por lo que dichas variables expresan la relación entre Q y HS (Orth
et al., 2013). En consecuencia, cualquiera sean las ecuaciones utilizadas para estimar
ET y Q, todas conducen a un balance de agua donde la variabilidad de la HS queda ex-
presada como una superposición de funciones no lineales que involucran las variables
antes mencionadas.

Para resolver la ecuación de balance de agua, en esta tesis se asume que no hay
cambio en HS durante el tiempo de adquisición de los productos satelitales, es decir,
∆HS
∆t “ 0. Además, el balance de agua se resuelve dentro de un pı́xel, donde se supone
que los movimientos horizontales de entrada y salida de agua, son despreciables y
prevalecen los movimientos verticales. Por otra parte, Orth et al. (2013), argumentan
que los flujos de agua dentro del volumen de control son una función potencial de HS
modificada por PP (Ecuación 2.4); esta relación se obtiene reemplazando las funciones
potenciales entre Q y HS, y ET y HS, propuestas por los autores, en la ecuación 2.1.
La ecuación 2.4 define la relación entre HS y las variables propuestas en esta tesis.

0 “ PPp1´ HSαq ´ β HSγ (2.4)

Alley (1984) describe algunos de los modelos usualmente utilizados para efectuar
el balance; los modelos T, P, abcd, entre otros. Estos modelos difieren en el tratamiento
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de la ET , la contabilidad de HS y la estimación de la recarga al acuı́fero. Estos méto-
dos requieren la calibración de parámetros de base fı́sica, tarea que puede ser compleja
para grandes áreas (Kornelsen and Coulibaly, 2013). Por esto, en esta tesis se pro-
pone simplificar la ecuación de balance utilizando métodos estadı́sticos que permiten
establecer las relaciones entre la HS y las variables que describen ET . La razón funda-
mental de esta elección es la necesidad de desarrollar soluciones aplicables con datos
de distribución gratuita y de fácil acceso para usuarios no expertos.

Los métodos propuestos en este trabajo son MLR y ANNs. Por un lado, MLR
es un método bien conocido que encuentra los coeficientes que relacionan todas las
variables de entrada con la variable incógnita como una combinación lineal simple.
Aunque este enfoque no es innovador, es más flexible que los métodos numéricos (que
no son más recientes que la regresión lineal) para resolver este tipo de relaciones y no
requiere de usuarios expertos. Al-Yaari et al. (2016) y Al-Yaari et al. (2017) aplican
una metodologı́a similar a la aquı́ propuesta para estimar HS a partir de radiómetros.
Por otro lado, las ANNs ofrecen una forma más precisa de resolver ecuaciones no
lineales con reglas complejas (Ali et al., 2015).

2.2. Regresión lineal múltiple

El modelo MLR es un método estadı́stico utilizado para modelar linealmente la
relación entre múltiples variables. Es un método bien conocido, que se ha utilizado en
diferentes estudios para diversas aplicaciones. A pesar de ser un método simple, en
teledetección se ha utilizado recientemente para la estimación de HS (Ahmad et al.,
2010; Albergaria et al., 2014; Ali et al., 2015; Al-Yaari et al., 2016; Al-Yaari et al.,
2017), y para la fusión de datos (Srivastava et al., 2013; Peng et al., 2017), entre otros.
El MLR calcula la variable dependiente pY q usando una combinación lineal de varia-
bles independientes pXiq. La regresión lineal tiene la forma de la ecuación (Weisberg,
2005):

Yi “ β0 `
nÿ

k“1

βkXk,i ` ε (2.5)

donde β0, βkpk ą 0q, y ε son términos constantes que representan la intersección, los
coeficientes de regresión y el error del modelo, respectivamente.

Los coeficientes βk son estimados por mı́nimos cuadrados, buscando minimizar la
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suma de los residuos cuadrados pSq definidos en la ecuación 2.6:

S “
nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1X1,i ´ β2X2,i ´ ...βkXk,iq2 (2.6)

Para aplicar el criterio de mı́nimos cuadrados en el modelo MLR, se calcula la
primera derivada de S con respecto a cada β j en la expresión 2.6:

BS
Bβ0

“ 2
nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1X1,i ´ β2X2,i ´ ...βkX1,iqp´1q

BS
Bβ1

“ 2
nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1X1,i ´ β2X2,i ´ ...βkXk,iqp´X1,iq (2.7)

... “ ...
BS
Bβk

“ 2
nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1X1,i ´ β2X2,i ´ ...βkXk,iqp´Xk,iq

Los estimadores de mı́nimos cuadrados se obtienen al igualar a 0 las derivadas
anteriores:

nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1X1,i ´ β2X2,i ´ ...βkX1,iqp´1q “ 0

nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1X1,i ´ β2X2,i ´ ...βkXk,iqp´X1,iq “ 0 (2.8)

... “ ...
nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1X1,i ´ β2X2,i ´ ...βkXk,iqp´Xk,iq “ 0

Finalmente, en este sistema hay k ecuaciones con k` 1 incógnitas (β0, β1, β2,...,
βk), que pueden encontrarse utilizando álgebra matricial.

El modelo de regresión requiere que las variables de entrada pXiq expliquen la varia-
ble de salida pY q, y además que cada variable de entrada aporte información diferente,
es decir, no debe ser colineal. Por lo tanto, el proceso de selección de las variables sig-
nificativas dentro del conjunto de variables de entrada disponibles, es importante para
obtener buenos resultados. En esta tesis se utiliza una combinación de las metodologı́as
propuestas por Weisberg (2005) y Harrell (2001). Primero, se aplica la metodologı́a de
eliminación hacia atrás utilizando el estadı́stico p-valor para determinar la significan-
cia de cada variable (Weisberg, 2005). Posteriormente, una vez que se selecciona un
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conjunto de variables de entrada representativas del comportamiento de la variable de
salida, se analiza la correlación entre ellas. Esta tarea se realiza para investigar la li-
nealidad de las variables recurriendo al factor de inflación de la varianza (FIV) (Fox
and Monette, 2002; Harrell, 2001). Valores de FIV superiores a cuatro sugieren la
existencia de multicolinealidad, valores de FIV mayores de diez indican la presencia
de multicolinearidad severa (Montgomery and Peck, 1992; Fox and Monette, 2002;
Cohen et al., 2003). Otros autores sugieren que el lı́mite de FIV es entre cinco y diez
(Marquardt, 1970). Ambos estadı́sticos son relevantes para la selección de variables
del modelo, en este trabajo se aplica una combinación de p-valor y el criterio FIV. Por
lo tanto, las variables con elevado p-valor (mayor a 0.05) y colineales (VIF mayor de
5) se descartan.

Una vez seleccionadas las variables se procede a calibrar el modelo, es decir se
calculan los coeficientes βk. Finalmente el modelo encontrado es el que mejor describe
la variable Y en función de las variables Xi seleccionadas, sin embargo se deben validar
los resultados calculados con el modelo para cuantificar los errores involucrados.

2.3. Redes neuronales artificiales

Las ANNs son un paradigma computacional basado en un modelo matemático ins-
pirado en el comportamiento biológico de las neuronas y en la estructura del cerebro.
El cerebro puede considerarse un sistema altamente complejo, con más de cien mil
millones de neuronas. La clave para el procesamiento de la información son las cone-
xiones entre neuronas, denominadas sinapsis.

La estructura biológica de las neuronas está compuesta por dendritas, el axón y
el soma (Figura 2.1 -a). Las neuronas recogen señales procedentes de otras neuronas
a través de las dendritas y emiten impulsos de actividad eléctrica mediante el axón.
Las extremidades del axón llegan hasta otras neuronas y establecen conexiones lla-
madas sinapsis, mediante la liberación de unas sustancias llamadas neurotransmisores.
Los neurotransmisores liberados en las sinapsis pueden tener un efecto excitatorio o
inhibitorio sobre la neurona receptora (Rubiolo, 2014).

La neurona toma un cierto nivel de activación, en función de la estimulación recibi-
da, que se traduce en breves impulsos nerviosos que propaga hacia las neuronas con las
cuales se conecta. De esta manera la información se transmite de unas neuronas a otras
y va siendo procesada a través de las conexiones sinápticas y las propias neuronas. El
aprendizaje de las redes neuronales se produce mediante la variación de la efectividad
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de las sinapsis.

Las ANNs están compuestas por un conjunto de neuronas artificiales interconecta-
das entre sı́, y emulan las conexiones sinápticas y la liberación de neurotransmisores
con efectos excitatorios o inhibidores. Cada neurona artificial se representa como una
unidad compuesta de conexiones de entrada, un núcleo central de proceso y una salida
(Figura 2.1-b)(Rumelhart et al., 1988).

(a) (b)

Figura 2.1: Estructura de una neurona: a) Biológica; b) Artificial

El Perceptrón simple, inventado por Rumelhart et al. (1988) fue la primera red
neuronal descrita algorı́tmicamente. Es un modelo simple de neurona basado en el
modelo de McCulloch and Pitts (1943) y en una regla de aprendizaje basada en la
corrección del error. El Perceptrón está constituido por un conjunto de sensores de
entrada que reciben los patrones de entrada a reconocer o clasificar, y una neurona de
salida que se ocupa de clasificar los patrones de entrada en dos clases. Esta red es usada
para clasificación de patrones que pertenecen a dos clases linealmente separables.

El Perceptrón multicapa (MLP, por su sigla en inglés) es una generalización del
Perceptrón simple, que surge como respuesta a las limitaciones de dicha arquitectura,
es decir, al problema de la separabilidad no lineal. Minsky and Papert (1969) mostraron
que la combinación de varios perceptrones simples podrı́a resultar en una solución
adecuada para tratar ciertos problemas no lineales. Sin embargo, la regla de aprendizaje
del Perceptrón simple no puede aplicarse en este escenario. Rumelhart et al. (1988)
presentaron una manera de retropropagación de los errores medidos en la salida de
la red hacia las neuronas ocultas, dando lugar a la llamada regla delta generalizada o
retropropagación.

Autores como Cybenko (1989) y Hornik (1991) han demostrado que el MLP es
un aproximador universal, es decir, cualquier función continua en un espacio Rn puede
aproximarse por un MLP con al menos una capa oculta de neuronas. Es por esto que el
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MLP es un modelo matemático útil a la hora de aproximar o interpolar relaciones no
lineales entre datos de entrada y salida.

La arquitectura del MLP se caracteriza por contar con sus neuronas agrupadas en
capas de diferentes niveles. Se distinguen tres tipos diferentes de capas: la capa de
entrada, las capas ocultas y la capa de salida. La Figura 2.2 representa la arquitectura
de la red neural MLP.

Figura 2.2: Arquitectura de la red neural MLP utilizado para la predicción

El modelo MLP puede formularse matemáticamente como:

Ŷ « F

¨
˝

mÿ

j“1

wk jF

˜
nÿ

i“1

w jiXi `B j

¸
`Bk

˛
‚ (2.9)

donde wk j son los pesos entre las capas ocultas y de salida; w ji son los pesos entre la
entrada y las capas ocultas; Xi son variables de entrada; m es el número de neuronas
en una capa oculta; n es el número de neuronas en la capa de entrada; B j y Bk son los
valores bias de las neuronas en las capas ocultas y de salida, respectivamente; F es la
función de transferencia; e Ŷ es la salida.

El MLP es entrenado por un gran conjunto de muestras de entrenamiento de acuer-
do a un procedimiento de aprendizaje supervisado. El método de aprendizaje básico
para el MLP se denomina de retropropagación o propagación hacia atrás de errores
(Rumelhart et al., 1988). El proceso de entrenamiento de la red con este algoritmo
involucra tres fases: la fase del cálculo hacia adelante con los patrones de entrada,
el cálculo del error cometido y la propagación hacia atrás de ese error con el ajuste
correspondiente de los pesos del modelo.
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El MLP encuentra una relación entre las variables de entrada y las variables de
salida de la red, propagando hacia adelante los valores de las variables de entrada. Para
ello, cada neurona de la red procesa la información recibida por sus entradas y produce
una respuesta o activación que se propaga, a través de las conexiones correspondientes,
hacia las neuronas de la siguiente capa.

Para implementar dicha relación, la primera capa (de entrada) tendrá tantos sen-
sores como componentes tenga el patrón de entrada, es decir, N; la capa de salida
tendrá tantas unidades de proceso como componentes tengan las salidas deseadas, es
decir, M, y el número de capas ocultas y su tamaño dependerán de la dificultad de la
correspondencia a implementar.

Como las entradas a las unidades de proceso de una capa son las salidas de las uni-
dades de proceso de la capa precedente, el MLP con sólo una capa oculta implementa
la siguiente función:

yi “ g1

¨
˝

Lÿ

j“1

wi, js j

˛
‚“ g1

¨
˝

Lÿ

j“1

wi, j

˜
g2

˜
Nÿ

r“1

t j,rxr

¸¸˛
‚ (2.10)

donde wi, j es el peso sináptico de la conexión entre la unidad de salida i y la unidad
de proceso j de la capa oculta; L es el número de unidades de proceso de la capa
oculta; g1 es la función de transferencia de las unidades de salida, que puede ser una
función logı́stica, una función tangente hiperbólica o la función identidad; t jr es el peso
sináptico que conecta la unidad de proceso j de la capa oculta con el sensor de entrada
r y g2 es la función de transferencia de las unidades de la capa oculta, que puede ser
también una función logı́stica, una función tangente hiperbólica o la función identidad.

La señal de salida se compara con la salida deseada y se calcula una señal de
error para cada una de las variables de salida (Ecuación 2.11). Las señales de error
se propagan hacia atrás, partiendo de la capa de salida, hacia todas las neuronas de la
capa oculta que contribuyen directamente a la salida. El proceso trata de determinar
los pesos de las conexiones sinápticas entre las unidades de proceso de manera que
las salidas de la red coincidan con las salidas deseadas, o por lo menos, sean lo más
próximas posibles. Es decir, se trata de determinar los pesos de manera que el error
total sea mı́nimo:

E “
Pÿ

k“1

Mÿ

i“1

pzipkq ´ yipkqq2 (2.11)

siendo, zipkq y yipkq la salida deseada i y la salida i obtenida por el MLP para la itera-
ción k, respectivamente.
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El algoritmo de retropropagación utiliza el método del descenso por el gradiente
del error y realiza un ajuste de los pesos comenzando por la capa de salida, según el
error cometido, y se procede propagando el error a las capas anteriores, de atrás hacia
delante, hasta llegar a la capa de las unidades de entrada (Rumelhart et al., 1988).

Supongamos que se está en la iteración k, donde se ha introducido el patrón cuya
salida de unidad i es yipkq y la salida deseada zipkq, siendo los pesos sinápticos wi jpkq
y t j,rpkq con i =1,2,..., M , j =1,2,..., L y r =1,2,..., N. Entonces la regla de modificación
de los pesos sinápticos de la capa de salida será:

wi, jpk`1q “ wi, jpkq ` ∆wi, jpkq (2.12)

Es decir, al peso sináptico wi, jpkq se le aplica una corrección ∆wi, jpkq, que es pro-
porcional al gradiente instantáneo:

∆wi, jpkq “ ´η
BE

Bwi, jpkq (2.13)

donde η es una constante que determina la tasa o velocidad de aprendizaje. El signo
menos en la Ecuación 2.13 denota el descenso por el gradiente del error en el espacio
de los pesos. De acuerdo a la regla de la cadena, es posible expresar este gradiente
como:

BE
Bwi, jpkq “ ηrzipkq ´ yipkqsg1phiqs jpkq (2.14)

donde s j es la entrada a la neurona y g1 es la función de transferencia evaluada en hi
que se calcula como:

hi “
Lÿ

j“i
wi, jpkqs jpkq (2.15)

Luego de obtener el error para cada neurona de salida, este valor de error es trans-
mitido hacia atrás en la red, para todas las capas intermedias. Los pesos sinápticos de
las capas intermedias se modifican según el error y los valores de las salidas de las
unidades de proceso precedentes, multiplicados por sus pesos sinápticos.

Para asegurar un correcto funcionamiento del algoritmo de retropropagación, las
entradas deben estar normalizadas. Además, con el objetivo de acelerar el proceso de
aprendizaje, las entradas no deben estar correlacionadas y se deben escalar para que
sus covarianzas sean aproximadamente iguales, asegurando ası́ que los diferentes pesos
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sinápticos en la red aprendan aproximadamente a la misma velocidad (Haykin, 2009).

2.4. Secuencia metodológica

La Figura 2.3 presenta el procedimiento completo propuesto para la estimación de
HS utilizando las metodologı́as antes descritas. En el diagrama de flujo se incluyen
las siguientes etapas: procesamiento de imágenes satelitales, preparación de los datos,
calibración y validación de las metodologı́as propuestas, y generación de los mapas de
HS.

Figura 2.3: Diagrama de flujo del procedimiento propuesto para la estimación de HS.

2.4.1. Índices de rendimiento

Las metodologı́as propuestas requieren de una etapa de calibración, donde se obtie-
nen los parámetros, coeficientes, pesos, etc, de los modelos, y otra de validación donde
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se evalúa la bondad de las estimaciones. Por lo tanto, es necesario evaluar los resulta-
dos de los modelos mediante diferentes estadı́sticos que cuantifican la performance de
los mismos. El coeficiente de determinación (R2), el error medio cuadrático (RMSE),
el desvı́o estándar (S) y el sesgo se utilizan para cuantificar los errores de los modelos.
Las ecuaciones para obtener estos estadı́sticos son:

R2 “
řn
i“1pŶi ´ Ȳiq2ř
i“1pYi ´ Ȳiq2 (2.16)

RMSE “
gffe1
n

nÿ

i“1

pYi ´ Ŷiq2 (2.17)

S “
dřn

i“1pYi ´ Ȳiq2
n´1

(2.18)

Sesgo “
řn
i“1pYi ´ Ŷiq

n
(2.19)

donde Yi e Ŷi son la HS observada y estimada, respectivamente, Ȳ es la HS media
observada y n es el número de muestras.

Para analizar la calidad de los mapas de HS obtenidos, es necesario contrastarlos
con productos de HS elaborados con otras técnicas y fuentes de datos. El ı́ndice de si-
milaridad estructural (SSIM, por su sigla en inglés), es un método que intenta modelar
el cambio percibido en la información estructural de la imagen (Wang et al., 2004). El
SSIM se puede interpretar como una medida de calidad de una de las imágenes que se
comparan, mientras que la otra imagen se considera de calidad perfecta. La ecuación
del ı́ndice es la siguiente:

SSIMpx,yq “ p2µxµy `C1qp2σxy `C2q
pµ2x `µ2y `C1qpσ2

x ` σ2
y `C2q (2.20)

donde µ es la media de las intensidades de los pı́xeles en la dirección x e y; σ es la
varianza de las intensidades en la dirección x e y; y σxy es la covarianza. El valor de
SSIM varı́a entre -1 y 1, donde 1 indica una similitud perfecta.
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Capı́tulo 3

Área de estudio y datos

La metodologı́a propuesta se aplicó sobre dos áreas de estudio, primero en la locali-
dad de Ataliva y luego, en la de Monte Buey, ambas en la región Pampeana Argentina.

El motivo de la selección de estos sitios fue la disponibilidad de datos de campo
para la calibración y validación de los modelos. La fuente de los datos disponibles,
ası́ como las imágenes SAR utilizadas en cada caso, son diferentes. De esta forma
se plantea la ecuación de balance con diferente cantidad y calidad de datos, aunque
la metodologı́a propuesta es la misma en ambos casos. Por ello, ambas aplicaciones
no pueden ser consideradas como una réplica experimental. Por el contrario, son dos
estudios distintos en los que se determina HS con distintas imágenes SAR y datos
hidro-meteorológicos.

3.1. Localidad de Ataliva - Provincia de Santa Fe

3.1.1. Ubicación

Se ubica en la Provincia de Santa Fe, Argentina, con centro en la localidad de Atali-
va (-30˝ 59’, -61˝25’) (Figura 3.1). Esta provincia integra la región agrı́cola-ganadera e
industrial de Argentina, donde se concentra gran parte de la actividad del sector agrı́co-
la y de la población del paı́s. Desde el punto de vista climático, la zona de estudio se
caracteriza por un clima templado; la isoterma media anual es de 18 ˝C y la precipi-
tación media anual es de 950 mm. Las precipitaciones se concentran en el semestre
noviembre–abril, con un 75% del total anual. Los suelos de la zona pertenecen a aso-
ciaciones de Argiudoles Tı́picos. La localidad de Ataliva se caracteriza fundamental-
mente por la producción agrı́cola y tambera, y en menor medida por la ganadera. Los
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principales cultivos son soja, maı́z, alfalfa y trigo.

Figura 3.1: Ubicación del área de estudio Ataliva

3.1.2. Datos

El conjunto de datos utilizado abarca el perı́odo comprendido entre septiembre de
2012 y mayo de 2013. Se compone de: datos in situ de HS, datos meteorológicos y
datos satelitales de sensores ópticos y radar.

Datos in situ

Los datos de campo fueron obtenidos en sucesivas campañas realizadas por el
Centro de Estudios Hidro-Ambientales de la Universidad Nacional del Litoral-UNL,
en el marco de proyectos financiados por CONAE y la UNL. Los valores de HS co-
rresponden a los dı́as 03/09/2012, 14/09/2012, 25/09/2012, 30/11/2012, 22/04/2013 y
14/05/2013, fechas en las que se extrajeron muestras de suelo a una profundidad de 3-5
cm para análisis gravimétrico en laboratorio. En cada fecha se muestrearon en prome-
dio 10 parcelas cuyos tamaños varı́an entre 1.5 ha a 40 has, resultando en 63 registros.
Mayor información de las campañas está disponible en Brogioni et al. (2014).

Durante las campañas se identificaron los siguientes tipos de cobertura: rastrojo
(soja, sorgo, maı́z, trigo), barbecho, pastos (verdeo, alfalfa). Algunos campos se en-
contraban arados y otros sembrados con soja en diferentes estados fenológicos.
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Datos meteorológicos

La única estación meteorológica con datos utilizables se encuentra en la localidad
de Rafaela, Santa Fe, perteneciente a la red de estaciones experimentales agropecuarias
del Instituto Nacional de Tecnologı́a Agropecuaria (INTA). La estación meteorológica
automática instalada en esta localidad es del tipo NIMBUS THP (Termo Higro Plu-
viométricas), que registra Ta a 1.5 m de altura, Ts a 10 cm de profundidad, HR y PP,
mediante sensores de alta precisión y con frecuencia de diez minutos (Belloni et al.,
2011).

Rafaela está ubicada aproximadamente a 32 km al sur de Ataliva, por lo que previo
a su utilización se verificó la homogeneidad de las precipitaciones medias mensuales
en la zona mediante la base de datos CRU-TS 3.2 (Krepper and Venturini, 2009).

Los datos meteorológicos utilizados fueron PP, Ta, Ts y HR, los cuales fueron pre-
procesados para obtener valores acumulados para el caso de PP y valores promedio
para las restantes variables. Se utilizó una ventana de 7 dı́as previos a la fecha de
recolección de las muestras.

Datos satelitales ópticos y radar

Como variables de entrada al método MLR se utilizó la información que se detalla
a continuación: por un lado se trabajó con imágenes del satélite TerraSAR-X que posee
un sensor SAR en la longitud de onda X de 31 mm. Los productos adquiridos son en
modo single look Stripmap en polarización HH, con ángulo de incidencia del centro
de la escena de 24˝ y fecha de adquisición coincidente con los datos de campo. Los
productos de TerraSAR-X fueron adquiridos con anterioridad a esta tesis y se utilizaron
para aproximar un balance hı́drico con una imagen con polarización HH, adecuada para
estimar HS.

Otra variable de entrada fue el Índice de Vegetación Normalizado (NDVI), obte-
nido a partir del sensor MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) a
bordo de la misión satelital Terra (EOS AM-1) de la NASA, el cual proporciona cada
dieciséis dı́as el producto MOD13A1 que posee el ı́ndice de vegetación con una reso-
lución espacial de 500 m. Los detalles sobre los datos satelitales SAR y ópticos, tales
como la fecha de adquisición y el tipo de producto disponibles para este trabajo, se
proporcionan en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1: Inventario de las imágenes ópticas y SAR

Fechas (mm/dd/yyyy)

Terra-MOD13A1 TerraSAR-X

08/28/2012 09/03/2012
09/13/2012 09/14/2012
09/29/2012 09/25/2012
12/02/2012 11/30/2012
04/23/2013 04/22/2013
05/09/2013 05/14/2013

3.2. Localidad de Monte Buey - Provincia de Córdoba

3.2.1. Area de estudio

Está ubicada en el sureste de la provincia de Córdoba, Argentina, en torno a una
pequeña localidad llamada Monte Buey (-32º 55 ’, -62º 27’) (Figura 3.2). Parte de esta
provincia se está inserta en la región Pampeana, un área de aproximadamente 840000
km2 caracterizada por pendientes inferiores a 0.5 % (Bedano et al., 2016).

La región tiene un clima continental con una temperatura media anual de 17.4 ºC.
La temperatura media mensual oscila entre 24.3 ºC en enero y 10.5 ºC en julio. La PP
media anual es de 920 mm (1960-2010), acumulada principalmente de septiembre a
abril (Thibeault et al., 2015). Según Duval et al. (2016) el suelo se clasifica como Ar-
giudol tı́pico. El área de Monte Buey se caracteriza principalmente por la producción
agrı́cola y láctea y, en menor medida, por la ganaderı́a. Los cultivos predominantes
son la soja y el maı́z. A veces, son reemplazados con sorgo, alfalfa y pasturas (Thi-
beault et al., 2015). Se trata de una zona plana en la que durante los años hidrológicos
normales, predominan los flujos verticales de agua sobre los horizontales.
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Figura 3.2: Área de estudio Monte Buey. Izquierda: Ubicación; Derecha: Puntos de
medición in situ; datos meteorológicos (rombo); datos de HS (cı́rculos)

3.2.2. Datos

El conjunto de datos utilizado en este caso abarca el perı́odo comprendido entre
diciembre de 2014 y abril de 2016, y se compone de: mediciones in situ de HS y
Ts, datos meteorológicos, datos satelitales provenientes de sensores ópticos, SAR, y
microondas pasivas, y mapas de HS modelada.

Datos in situ

Las observaciones de HS y Ts fueron proporcionadas por la Comisión Nacional
de Actividades Espaciales (CONAE). CONAE opera una red de medición implemen-
tada para ayudar en el proceso de calibración de los mapas de HS producidos por
las misiones actuales como SMAP y futuras, como la misión Argentina denominada
Satélite Argentino de Observación Con Microondas (SAOCOM). La red se encuentra
en los campos cercanos a la ciudad de Monte Buey, donde cada sitio está equipado
con sensores HydraProbe II (Stevens Water Monitoring System, Inc.) instalados para
el monitoreo continuo de humedad (% Volumétrico), temperatura y salinidad del suelo
a una profundidad de 5 cm (Thibeault et al., 2015). Las estaciones han sido adecua-
damente distribuidas en el área de estudio como se muestra en la Figura 3.2 (cı́rculos)
con el objetivo de cubrir la variabilidad espacial de los parámetros superficiales de la
zona.
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Datos meteorológicos

Los datos meteorológicos disponibles pertenecen a estaciones meteorológicas del
INTA. Las estaciones más cercanas son: Alejandro Roca, Manfredi y Marcos Juárez,
todas en la provincia de Córdoba, marcadas con rombos en la Figura 3.2. Las estacio-
nes meteorológicas automáticas instaladas en estas localidades son del tipo NIMBUS
THP (Belloni et al., 2011). Los datos provistos por las estaciones de INTA incluyen
Ta, ea, PP y HR. El valor acumulado de siete dı́as de pPPq y el promedio de siete dı́as
de Ta, ea y HR se utilizaron como variables de entrada del modelo.

Datos satelitales ópticos y radar

Las áreas sin vegetación o con escasa vegetación se identifican con datos satelitales
ópticos. Para llevar a cabo esta tarea se utilizó el producto TERRA-MODISMOD13Q1
que proporciona datos de NDVI a una resolución espacial de 250 m cada dieciséis
dı́as. Este producto está fácilmente disponible en contraste con los productos de otras
misiones que tienen una mejor resolución espacial pero una peor resolución temporal.

Además, se utilizaron los productos de ET provistos por las misiones satelitales
TERRA y AQUA de la NASA. La misión AQUA, al igual que TERRA, tiene a bordo
el sensor MODIS. La órbita del satélite TERRA alrededor de la tierra va de norte a sur
cruzando el Ecuador por la mañana, mientras que el satélite AQUA va de sur a norte
cruzando el Ecuador por la tarde. En este trabajo, se usaron los productos MODIS-
TERRA MOD16A2 y MODIS-AQUA MYD16A2, ambos proporcionan datos de ET
real a una resolución espacial de 500 m cada ocho dı́as, donde ET es la pérdida de agua
total acumulada de 8 dı́as. La ET es estimada sobre la base de los productos MODIS
y la ecuación de Penman-Monteith (Mu et al., 2007, 2011).

Los datos SAR se obtienen de la misión Sentinel-1 que tiene a bordo un sensor
SAR que opera en banda C. Esta misión proporciona productos gratuitos en modo
Single Look Complex (SLC) y Ground Range Detected (GRD), ambos en modo Inter-
ferometric Wide Swath para la polarización VV. Cabe destacar que la Agencia Espacial
Europea-ESA no distribuye en forma gratuita imágenes polarización HH en la zona de
estudio utilizada. Si bien esta polarización no es la óptima para la determinación de HS
(Holah et al., 2005; Paloscia et al., 2010), en esta tesis se explora el uso de la misma
para estimar HS, considerando que es un producto gratuito a disposición de todos los
usuarios finales que requieran de esta variable, y no dispongan de recursos económicos
para comprar imágenes SAR de mejor polarización.
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Las imágenes fueron procesadas con la herramienta SNAP (Sentinel Application
Platform) proporcionada por la ESA. Los productos SLC se procesaron realizando
el multilooking para reducir el ruido de Speackle, proceso que modificó la resolución
espacial original a 30 m; luego, se calibró para obtener la intensidad de retrodispersión.
Esta imagen de intensidad fue georreferenciada utilizando un sistema geográfico y un
modelo de elevación digital. En este trabajo, se seleccionó el sistema de coordenadas
geográficas WSGS84 (son las siglas en inglés de World Geodetic System 84) y un
modelo de elevación provisto por la misión Shuttle Radar Topography Mission con
una resolución plana de 90 m. La imagen de intensidad de retrodispersión se convirtió
a decibeles (σ0). Los productos GRD se procesaron con el mismo software realizando
las siguientes operaciones: multilooking, calibración, geocodificación y conversión a
decibeles (σ0).

Por otra parte, se utilizan datos de HS y Ts satelitales provistos por la misión
SMAP. Estos datos son obtenidos del producto L3 SM P con una resolución espa-
cial de 36 km. Este producto es calculado utilizando un algoritmo basado en el modelo
tau-omega (Kerr and Njoku, 1990), que emplea la temperatura de brillo, obtenida con
el radiómetro en la banda L, junto a información adicional. La HS ası́ obtenida posee
una precisión de 0.04 m3/m3 (Entekhabi et al., 2010).

Se utilizan además, mapas de PP pertenecientes a la misión Global Precipitation
Measurement (GPM). GPM es una misión conjunta entre la Agencia Japonesa de Ex-
ploración Aeroespacial (JAXA) y la NASA, ası́ como otras agencias espaciales inter-
nacionales, para hacer observaciones frecuentes (cada 2-3 horas) de la precipitación
de la Tierra. El proyecto proporciona mapas mundiales de precipitación para ayudar
a la comunidad cientı́fica a mejorar la predicción de eventos extremos, estudiando el
clima global y agregando capacidades actuales para usar esos datos de satélite para
beneficiar a la sociedad. GPM se basa en los notables éxitos de la Misión de Medición
de las Precipitaciones Tropicales (TRMM), que también fue una actividad conjunta
de la NASA-JAXA. Los mapas de PP utilizados son productos del algoritmo deno-
minado Integrated Multi-satellite Retrievals for GPM (IMERG). Este algoritmo está
destinado a intercalibrar, combinar e interpolar las estimaciones de todos los satélites
de precipitación de microondas, junto con estimaciones de satélites infrarrojos y otros
estimadores de precipitación en escalas de tiempo y espacio fina para los programas
TRMM y GPM en todo el mundo.

En la Tabla 3.2 se incluyen las fechas de adquisición de las imágenes satelitales
disponibles para este trabajo.
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Mapas de HS disponible

Por otro lado, también se utilizaron mapas de HS modelada a 25 km, provistos
por el grupo de investigación de hidrologı́a terrestre de la Universidad de Princeton
(http://hydrology.princeton.edu/models.php, último acceso Febrero 2017),
para contrastarlos con los mapas de HS generados con la metodologı́a propuesta. Este
grupo provee información sobre las condiciones meteorológicas, indicadores de sequı́a
e inundación, ı́ndices de humedad de suelo, tasas de flujo, pronósticos, entre otros, para
América del Sur, México y el Caribe, mediante el sitio web denomminado “Monitoreo
de Inundaciones y Sequı́a en América Latina y el Caribe (LAFDM)”.

Los mapas de HS modelada son calculados con el modelo de Capacidad de Infil-
tración Variable o VIC (Liang, 1994) que es un modelo de hidrologı́a semi-distribuido
a macro-escala que resuelve los balances de agua y energı́a completos. Este modelo
ha sido extensamente utilizado en estudios de análisis de recursos hı́dricos, interaccio-
nes atmósfera-suelo y cambio climático (Hamlet and Lettenmaier, 1999; Beyene et al.,
2010).

El modelo VIC realiza los balances de masas y energı́as a través de celdas que con-
forman un espacio grillado; mientras que, los procesos que ocurren en menor escala
que el tamaño de la celda, se incluyen de manera estadı́stica. Las caracterı́sticas que
distinguen al modelo VIC de otros modelos son: variabilidad en las clases de vegeta-
ción a nivel de celda; variabilidad a nivel de celda de la capacidad de almacenamiento
de la humedad del suelo; drenaje desde la zona de humedad del suelo hacia una re-
cesión no lineal (flujo base); e inclusión de la topografı́a que permite precipitación
orográfica y cambios en la temperatura, resultando en una hidrologı́a más realista en
zonas montañosas. Las fechas de los mapas VIC son coincidentes con las fechas de las
imágenes SMAP (Tabla 3.2).

http://hydrology.princeton.edu/models.php
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Tabla 3.2: Inventario de las imágenes Sentinel-1, GPM, HS observado, VIC, SMAP y
MODIS MOD / MYD 16.

Sentinel-1/GPM/in situ SMAP/VIC MODIS MOD/MYD 16

Fecha (mm/dd/yyyy)

04/08/2015 04/11/2015 04/06/2015
05/02/2015 05/02/2015 05/02/2015
05/12/2015 05/10/2015 05/12/2015
05/26/2015 05/26/2015 05/25/2015
06/05/2015 06/03/2015 06/05/2015
06/19/2015 06/19/2015 06/18/2015
07/23/2015 07/24/2015 07/20/2015
08/16/2015 08/17/2015 08/13/2015
08/30/2015 08/30/2015 08/29/2015
09/09/2015 09/10/2015 09/06/2015
09/23/2015 09/23/2015 09/22/2015
10/27/2015 10/28/2015 10/24/2015
11/10/2015 11/13/2015 11/09/2015
11/20/2015 11/21/2015 11/17/2015
12/14/2015 12/18/2015 12/11/2015
12/28/2015 12/28/2015 12/27/2015
01/07/2016 01/08/2016 01/09/2016
01/21/2016 01/19/2016 01/17/2016
01/31/2016 01/27/2016 01/25/2016
02/14/2016 02/14/2016 02/10/2016
02/24/2016 02/25/2016 02/26/2016
03/09/2016 03/12/2016 03/13/2016
03/19/2016 03/20/2016 03/21/2016
04/02/2016 04/02/2016 04/06/2016
04/12/2016 04/13/2016 04/14/2016
04/26/2016 04/24/2016 04/22/2016
05/20/2016 05/20/2016 05/20/2016

La presencia de valores atı́picos en lo datos indica errores en la medición o la ocu-
rrencia de un fenómeno inesperado y previamente desconocido. Es importante verificar
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los valores atı́picos en cada variable, ya que tienen impacto en el análisis estadı́stico.
Es por esto que, antes de comenzar a utilizar los datos, mediciones in situ, se aplicó
un análisis de consistencia para realizar ciertas verificaciones sobre los valores de las
variables. Los resultados detallados se presentan en el Anexo A .



Capı́tulo 4

Estimación de HS con datos
observados

En este capı́tulo se presentan los resultados obtenidos luego de aplicar las metodo-
logı́as propuestas a los datos disponibles. Como se mencionó en el capı́ıtulo anterior,
se trabajó en dos áreas de estudio, primero en la provincia de Santa Fe en el entorno
de la localidad de Ataliva donde se disponı́a de datos SAR en banda X y datos de HS
in situ obtenidos por gravimetrı́a y luego, en la provincia de Córdoba en el entorno
de la localidad de Monte Buey donde se contaba con datos SAR en banda C y medi-
ciones volumétricas de HS obtenidas por la red de sensores operada por CONAE. La
ecuación de balance fue resuelta utilizando los métodos estadı́sticos MLR y MLP, los
que se implementaron utilizando el lenguaje de programación Python. Los programas
desarrollados se encuentran listados en el Anexo B.

4.1. Localidad de Ataliva

La ecuación de balance propuesta en la metodologı́a fue resuelta para el área de es-
tudio de Ataliva. En este caso los datos disponibles eran escasos por lo que se decidió
solo utilizar el método MLR. Como se explicó en el Capı́tulo 2, el método MLP requie-
re de un volumen importante de datos para el entrenamiento de la red. En contraste, el
MLR puede ser aplicado con menor cantidad de muestras.

Por otra parte, Holah et al. (2005) encontraron que en suelos desnudos la señal radar
aumenta en forma lineal con el aumento de la humedad. Considerando este resultado,
se propuso que la HS podı́a aproximarse como una superposición de funciones lineales,
sin que esto represente una pérdida importante de la precisión.
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4.1.1. Método MLR

Como se describió en el Capı́tulo 3, las variables disponibles para las fechas indica-
das eran σ0(dB), NDVI, PP(mm), Ta (˝C), Ts (˝C) y HR(%). Un análisis teórico previo
de las variables puso de manifiesto la relación existente entre Ta y Ts (Parton, 1984).
Por lo tanto, para evitar problemas de colinealidad entre estas variables, se decidió
tomar el diferencial de temperatura (∆T= Ta –Ts).

Con el conjunto de datos de las variables σ0 , NDVI, PP, ∆T y HR, se generó un
modelo considerando todas las variables posibles con un R2 de 0.631. Luego, en base
al análisis del p-valor y FIV se discriminaron las variables menos significativas. En la
Tabla 4.1 se presentan los coeficientes de las variables explicativas, el error estándar,
el estadı́stico-t y el p-valor para cada una de ellas. El modelo final se obtiene con las
siguientes variables: σ0, PP y HR, arrojando un R2 de 0.630.

Tabla 4.1: Coeficientes, errores, estadı́stico t y p-valor de la ecuación final obtenida
con MLR.

Parámetro/Variable Coeficientes Error Estándar Estadı́stico-t p-valor

Constante -24.6724 11.022 -2.238 0.029
Retrodispersión 1.8289 0.529 3.456 0.001
Precipitación 6.6740 0.84 7.943 0.000
Humedad relativa del aire 0.555 0.114 4.871 0.000

Los coeficientes obtenidos dependen de las unidades de cada variable, ya que las
variables no fueron normalizadas. Por lo que un mayor valor del coeficiente no repre-
senta un mayor peso en el modelo. La importancia relativa de las variables está dada
por el estadı́stico-t, que asigna el mayor valor a PP, seguido por HR, y por último σ0.

Una vez establecido el modelo, se continuó con el análisis de multicolinealidad
mediante el parámetro FIV. Las variables PP, HR y σ0 presentan valores de FIV simi-
lares siendo 1.045, 1.074 y 1.075, respectivamente, lo que indica que las mismas no
son co-lineales.

Posteriormente, con las variables PP, HR y σ0 se procedió a calcular los coeficien-
tes del modelo final. Para esto se determinó la cantidad óptima de datos para entrenar
y validar el modelo mediante el análisis de la curva de aprendizaje, que utiliza el error
de entrenamiento y el error verdadero de predicción. El error de entrenamiento se ob-
tiene comparando los valores simulados de HS con los datos de HS utilizados para
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obtener los coeficientes de la regresión; mientras que el error verdadero es el error de
validación, es decir el que se obtiene contrastando los resultados de las simulaciones
obtenidas con valores observados de HS no utilizados para definir los coeficientes del
modelo. Por consiguiente se fue variando la cantidad de datos utilizados para estimar
los coeficientes y los errores resultantes a fin de obtener un porcentaje óptimo de datos
para cada proceso, calibración/entrenamiento y validación.

Como resultado de la aplicación del procedimiento de entrenamiento, surgió que
el cálculo de los coeficientes se realizó con 30% de los datos (18 registros), y el 70%
restante se utilizó para realizar la validación del mismo. Los coeficientes de deter-
minación de entrenamiento y validación fueron 0.65 y 0.60, respectivamente, siendo
el RMSE de entrenamiento igual a 5.68 %Gravimétrico, mientras que el de valida-
ción fue de 5.41 %Gravimétrico. Los valores de RMSE que arrojó el modelo son
comparables con los publicados con el radar TRMMPR (Puri et al., 2011). Kseneman
et al. (2012) aplican un modelo de redes neuronales para obtener HS con imágenes de
TerraSAR-X reportando valores de RMSE de 13 %. Utilizando imágenes TerraSAR-X
con diferentes ángulos de observación, Baghdadi et al. (2012) obtienen errores RMSE
de aproximadamente 4 %.

Finalmente, el modelo queda estructurado como sigue:

xHS “ ´36.744`1.426 σ0 `6.655 PP`0.667 HR (4.1)

Esta ecuación permite estimar los valores de HS en la zona en estudio, utilizando in-
formación meteorológica y SAR en banda X.

Luego, se efectuó un análisis del aporte que cada variable per se hace a la dinámica
de HS con el objetivo de comprobar el supuesto de que HS puede aproximarse como
la superposición de funciones lineales mencionado anteriormente. Para esta tarea, se
calibraron y validaron tres modelos en donde cada uno incorpora una variable de en-
trada adicional. El primer modelo configurado consideró solo los valores de σ0 como
variable de entrada, debido a la conocida relación lineal entre la retrodispersión y la
HS para suelos desnudos (Holah et al., 2005). Con este modelo se obtuvo un RMSE de
validación igual a 7.68 %Gravimétrico [que representa 19.7% del valor de HS máxi-
mo] (Figura 4.1) y un R2 igual a 0.201. Esto demuestra que la retrodispersión es una
variable relativamente significativa, pero no explica la HS por si sola.

El segundo modelo configurado incorpora como variable de entrada, además de
la retrodispersión, la PP. En este análisis, la incorporación de PP redujo el error de
validación RMSE a 6.48 %Gravimétrico [16.62% de HS máx.]. La Figura 4.2 mues-



64 Capı́tulo 4. Estimación de HS con datos observados

Figura 4.1: Modelo MLR con retrodispersión.

tra la validación de este nuevo modelo que arrojó un R2 igual a 0.431. Sin duda la
precipitación introduce información sustancial pero sigue siendo insuficiente.

Figura 4.2: Modelo MLR con retrodispersión+precipitación.

Por último, se incorporó la variable HR y se validó el modelo con todas las va-
riables. En este caso, el contraste con los datos de campo arroja un RMSE=5.41
%Gravimétrico [13.89% del valor de HS máx.] y un R2 igual a 0.603 (Figura 4.3).
Utilizando HR, el RMSE se reduce y además el R2 mejora considerablemente.



4.2. Localidad de Monte Buey 65

Figura 4.3: Modelo MLR Retrodispersión + Precipitación + Humedad relativa del aire.

Este análisis mostró que la HS puede ser representada como una combinación de
funciones lineales, y que la retrodispesión no explica por sı́ sola la HS. Además, puso
en evidencia que representar el ingreso o egreso de agua solamente no explican la HS,
por el contrario es necesario representar ambos procesos simultáneamente.

Se debe destacar que los datos meteorológicos utilizados en este trabajo, podrı́an
estar subestimando la variabilidad climática espacial de la zona en estudio. Es por esto
que, de disponer una mayor distribución espacial de la precipitación y de la humedad
relativa ası́ como también de un mejor ı́ndice de verdor, se esperarı́a que los resultados
mejoren. Sin embargo, en este trabajo se mostró que es factible construir un mode-
lo, aplicando un principio hidrológico simple a las imágenes SAR, que representa la
dinámica de la HS en una zona de llanura. También de este estudio surgió la necesidad
de explorar nuevas misiones SAR cuyas longitudes de onda sean más sensibles a la
HS.

4.2. Localidad de Monte Buey

Como se mencionó antes, la cantidad de muestras disponibles es fundamental para
poder aplicar los métodos seleccionados, por lo que se buscó una región donde se
dispusiera de observaciones de HS con una resolución espacial y temporal adecuada
para este estudio. En la Sección 3.2.2, se explicó que CONAE administra una red de
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estaciones en la localidad de Monte Buey que forman parte del sitio experimental para
la futura misión satelital SAOCOM. Esta red de monitoreo consta de 20 estaciones
que se distribuyen en las cercanı́as de Monte Buey donde se registra la HS, entre otras
variables, cada una hora.

Con las mediciones in situ y los datos satelitales disponibles para este área de
estudio se resolvió la ecuación de balance descripta en la metodologı́a. Cabe señalar
que la Ecuación 1.1 requiere del conocimiento de la cubierta de vegetación sobre el
punto de medición para poder cuantificar la HS correctamente. Dado que no se contaba
con la posibilidad de determinar t2 de la Ecuación 1.1, se aplicó el modelo para suelo
desnudo solamente.

A continuación se explica en detalle la aplicación de cada uno de los pasos defi-
nidos en el diagrama de flujo de la Figura 2.3. El conjunto de datos de entrada está
compuesto por datos meteorológicos (Ta, ea, PP y HR), observaciones satelitales (σ0

y NDVI ) y datos in situ (Ts y HS). El primer paso del procedimiento es procesar las
imágenes satelitales para realizar la calibración y geo-referenciación de la información.

Luego, los datos deben ser preparados para su procesamiento, ya que cada grupo:
meteorológico, satelital o in situ, se registra con diferente resolución espacial. Para ob-
tener datos satelitales y meteorológicos compatibles se aplican técnicas de re-escalado.
Las diferentes fuentes de información con sus resoluciones espaciales y operaciones
de transformación utilizadas se presentan en la Figura 4.4.

Figura 4.4: Integración de resoluciones espaciales.

Los datos de satelitales obtenidos con sensores ópticos suelen tener una resolución
espacial más gruesa que los datos de sensores SAR. Por lo tanto, para poder superponer
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ambas fuentes de datos, se debe modificar la resolución espacial de uno de ellos o
ambos. En este trabajo, la resolución espacial de los datos ópticos se modificó mediante
el proceso conocido como “downscaling”, usando la transformada ondita discreta 2-
D (DWT-2D, por sus siglas en inglés), implementada a través de una extensión del
algoritmo piramidal propuesto por Mallat (Mallat, 1989). Este algoritmo consiste en un
operador de sobremuestreo junto con operaciones de filtrado sobre las filas y columnas
de la imagen, los filtros empleados son paso bajo y paso alto en una dimensión (1-D).
En este proceso, las imágenes MODIS NDVI con resolución espacial original de 250 m
se redujeron a aproximadamente 30 m. Se emplearon diferentes familias de onditas (es
decir, Daubechies, Coiflet, Symlets y Haar) con orden dos y cuatro y se analizaron los
errores de las imágenes resultantes. Las imágenes NDVI obtenidas fueron contrastadas
con imágenes NDVI del satélite Landsat 8. El RMSE más pequeño, aproximadamente
18 % del valor máximo de NDVI, se logró con la familia Coiflets de orden dos. La
técnica utilizada y los resultados obtenidos se detallan en el Anexo C. Por otro lado,
en este trabajo, se ha utilizado el producto MODIS NDVI con la fecha de adquisición
más cercana a la de Sentinel-1. Luego, la resolución espacial de las imágenes SAR se
modificó a 30 m, mediante el proceso conocido como “upscaling”, aplicando la técnica
denominada “multilooking”.

Los datos meteorológicos se obtienen de estaciones meteorológicas distribuidas
espacialmente en forma muy dispersa. Esta información es representativa de un área
limitada alrededor de la estación. Por lo tanto, se debe interpolar para obtener una dis-
tribución espacial sobre el área de interés acorde a las imágenes. Para esto, se utiliza el
método de interpolación de distancia inversa (IDW, por sus siglas en inglés) (Watson
and Philip, 1985). Para estimar el valor de la variable en una ubicación donde no se
la mide, el método hace uso de los datos observados en estaciones próximas a la ubi-
cación donde debe predecirse el valor. IDW asume que cada punto medido tiene un
efecto local que disminuye con la distancia. En consecuencia, los valores medidos más
cercanos a la ubicación de predicción tienen más influencia sobre el valor interpolado
que los que están más lejos.

Los datos transformados se organizan en una matriz de entrada donde cada fila es
un conjunto de variables relacionadas con una única medición de HS, y cada columna
es una variable distinta. Como resultado se obtiene una matriz de 248 muestras y seis
columnas.

Una vez conformada la matriz, se aplica una operación de depuración a los datos de
entrada que consiste en eliminar la fila de la matriz cuando cualquier variable está fuera
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de un rango establecido. Para definir el rango de variabilidad deHS y σ0 en este trabajo
se ha utilizado conocimiento previo de cada una de ellas. El rango de variabilidad de
HS se definió analizando los datos de campo. El rango de HS observado en el área
de estudio por CONAE varió de 5 a 45 %Vol; por lo tanto ese fue el rango válido
adoptado para la simulación (Thibeault et al., 2015). Para definir el rango válido de
σ0 se utilizó un análisis de la variación de σ0 para diferentes coberturas de terreno, el
rango seleccionado fue entre -18 y -4 dB (Liu et al., 2016). El criterio utilizado para
eliminar los valores atı́picos en las otras variables se basó en el estadı́stico percentil,
que permite seleccionar el bloque de datos más representativo de cada variable (Helsel
and Hirsch, 2002). Aquı́, la depuración se realizó con el percentil 95 % de Ta, ea, PP,
RH y Ts. Después de aplicar esta operación, el número de muestras se reduce a 184.

La variación temporal de cada variable se presenta en la Figura 4.5, donde cada
punto representa el valor promedio en el área de estudio. La serie temporal de PP
(PP acumulada durante siete dı́as antecedentes a la fecha de la imagen) muestra dos
estaciones: una estación húmeda de septiembre a abril y una estación seca de mayo a
agosto. La estacionalidad también se observa en la serie de HS, en contraste, Ta, Ts y
ea parecen estar correlacionadas.
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Figura 4.5: Variación temporal de las variables.
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La matriz depurada se filtra mediante el ı́ndice NDVI para seleccionar los datos
registrados en suelos desnudos y con escasa vegetación. La matriz de entrada depurada
final solo contiene las muestras con valores de NDVI entre 0 y 0.5. Como resultado,
la cantidad de muestras seleccionadas para la calibración y validación es 111. Los
estadı́sticos de cada variable obtenidos con la matriz filtrada se presentan en la Tabla
4.2.

Tabla 4.2: Estadı́sticos de las variables de entrada: mı́nimo (Mı́n), máximo (Máx),
media y S.

Variable Unidades Min Max Media S

HS %Vol. 6.25 43.36 26.26 8.00
σ0 dB -17.82 -4.53 -10.78 3.00
Ta ˝C 9.25 24.7 17.00 4.15
Ts ˝C 7.00 28.00 16.28 4.75
ea hPa 6.76 24.2 14.26 4.00
PP mm 0.00 22.00 1.96 4.23
HR % 58.00 83.63 71.74 6.64
NDVI 0.24 0.50 0.37 0.07

Cualquiera de las metodologı́as propuestas requiere variables estadı́sticamente in-
dependientes. Por lo tanto, la dependencia mutua de las variables de entrada se estable-
ció utilizando el coeficiente de correlación de Pearson (r), como se muestra en la Figura
4.6. Esta figura sugiere que existe una relación lineal (también llamada co-linealidad)
entre las variables Ts y Ta con un r mayor que 0.8. Este hallazgo es respaldado por
Lin et al. (2016), quien mostró que Ts aumenta al aumentar Ta. Por otro lado, ea está
relacionado con Ta mediante una función exponencial (Buck, 1981), y se observa una
relación similar en el gráfico de dispersión entre ambas variables, con r mayor que
0.9. Por lo tanto, ea también está relacionado con Ts, el coeficiente r obtenido es igual
a 0.83. La variable σ0 no mostró ninguna relación lineal clara con otras variables. El
diagrama de dispersión entre σ0 y HS no sugiere una tendencia lineal entre ambas
variables (r = 0.3), aunque HS aumenta al aumentar σ0, lo que indica que hay una
relación no lineal. Cabe señalar que σ0 presentó valores muy bajos de r, mientras que
Ts tiene un valor menor de r.
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Figura 4.6: Matriz de correlación entre HS CONAE, Ta, PP, σ0, ea, HR y Ts.

Como se mencionó anteriormente, es necesario conocer y cuantificar la cubierta
vegetal sobre los puntos de medición para poder eliminar las áreas densamente vege-
tadas de la estimación de HS. Con esta tarea se busca reducir el efecto significativo
de la vegetatación sobre la señal de retrodispersión. Es por esto que la fenologı́a de
la vegetación limita la cantidad de datos disponibles para este tipo de modelos. La Fi-
gura 4.7 muestra una clasificación de la cobertura vegetal según los valores de NDVI,
para cuatro imágenes representativas de las diferentes estaciones del año. En cada ima-
gen, el NDVI se discriminó en cuatro clases: agua, suelo desnudo, vegetación escasa y
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vegetación densa.

Cabe señalar que durante la época de invierno (Figura 4.7- a), la vegetación densa
cubrı́a solo 10.6 % del área; mientras que los pı́xeles con NDVI mayor que 0.5 aumen-
taron de 28.3 % en primavera a 99 % en verano (Figura 4.7- b y 4.7- c). Al final del
verano, inicio del otoño (Figura 4.7- d) la vegetación densa bajó a 77 %. En base a la
variación de la cobertura vegetal presentada en la Figura 4.7, la metodologı́a propuesta
serı́a aplicable durante la temporada de siembra y en los meses no lluviosos (de abril a
septiembre).

(a) Invierno. Fecha 06/26/2015 (b) Primavera. Fecha 09/30/2015

(c) Verano. Fecha 01/01/2016 (d) Otoño. Fecha 03/21/2016

Figura 4.7: Clasificación de la cobertura con el producto NDVI MOD13Q1 a 30m:
agua (Azul); suelo desnudo (Gris); vegetación escasa (Amarillo); vegetación densa
(Verde).
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4.2.1. Calibración de los métodos MLR y MLP

La ecuación de balance hı́drico propuesta en la metodologı́a (Ecuación 2.1) expre-
sa la variabilidad de HS como la superposición de funciones no lineales que dependen
de variables meteorológicas y propiedades del suelo. Para resolver esta ecuación con
el método MLR las relaciones entre variables hidrometeorológicas y los procesos de-
ben ser linealizadas, como se propuso en la Ecuación 2.3. Por lo que, la HS queda
expresada de la siguiente manera:

logp xHSq « logpTa,Ts,HR,eaq ` logppropiedades del sueloq `PP (4.2)

donde las variables hidrometeorológicas y propiedades del suelo representan los pro-
cesos ET y Q, respectivamente.

Para aplicar el método MLR, primero las variables en la matriz de entrada fueron
transformadas mapeando el rango de variabilidad de cada una al rango [0,1]. Luego, se
realiza la selección de las variables que mejor explican la variabilidad de HS. Para ello
se implementa el procedimiento denominado eliminación hacia atrás. Las variables en
la matriz filtrada se transforman aplicando logaritmo a HS, Ta, HR, Ts, ea. En esta tesis
el coeficiente de retrodispersión se utiliza para representar las propiedades del suelo.
Además, σ0 está vinculado a HS por una función logarı́tmica como se propone en Zribi
et al. (2005) y Baghdadi et al. (2012), por lo tanto los valores de σ0 no son modificados
en la matriz.

En la literatura revisada durante el desarrollo de esta tesis, no se encontró una rela-
ción general entre PP y HS. Por esto, en este trabajo se propone una función ajustada
empı́ricamente a los datos observados, de la forma: HS “ 0.092 e0.093PP. En la Figura
4.8, se presentan los datos observados junto a la ecuación ajustada. Por lo tanto, PP se
incluye en la matriz de entrada sin transformaciones adicionales.
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Figura 4.8: Relación entre PP y HS.

El primer modelo MLR creado con la matriz de datos arrojó un R2 de aproxima-
damente 0.43. El estadı́stico p-valor fue significativo (valor p ă 0.05) para σ0, HR y
PP. El p-valor para ea, Ts y Ta fue mayor que 0.05, siendo ea el más crı́tico. Por otra
parte, el análisis del estadı́stico FIV indicó a ea como la variable más colineal seguida
de Ta. Al aplicar los criterios de colinealidad y significancia combinados, se eliminó ea
del conjunto de datos y se volvió a aplicar el MLR. Los nuevos resultados mostraron
que no habı́a colinealidad entre las variables, sin embargo el p-valor de Ts fue de 0.538
por lo que la variable se eliminó del conjunto de datos, y se calcularon los coeficientes
del método nuevamente. El modelo resultante luego de eliminar Ts arrojó valores de
p-valor y FIV aceptables para todas las variables involucradas.

La matriz final de trabajo quedó compuesta por PP, logpTaq, logpHRq y σ0, que
luego fue dividida en dos matrices: una para calibración y otra para validación. Tal
como se explicó en la Sección 4.1, el número de muestras óptimo para calibrar el
modelo se obtiene por medio del análisis de la curva de aprendizaje usando el RMSE.
El número de datos óptimo se encuentra para un tamaño de conjunto de calibración del
75 % de los datos.

El conjunto de calibración, compuesto por 83 muestras, se utilizó para calcular los
coeficientes del MLR. El modelo obtenido tiene un R2 igual a 0.4, un RMSE de 6.36
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%Vol. y un sesgo igual a 0.85 %Vol. Para comprobar cuan robusto es el modelo cali-
brado, se utilizó validación cruzada con k particiones (Haykin, 2009). El conjunto de
calibración fue dividido aleatoriamente en k = 10 subconjuntos de datos de igual ta-
maño, con el 90 % de los datos para entrenar y el 10% para probar. La precisión global
del modelo se calcula promediando las medidas de precisión, R2 y RMSE, obtenidas
para los diez conjuntos de datos de prueba. Para este caso, los valores promedios de R2

y RMSE obtenidos para el entrenamiento con validación cruzada con 10 particiones
fueron 0.4 y 6.99 %Vol., respectivamente.

La Tabla 4.3 resume los coeficientes del modelo, y las estadı́sticas p-valor y FIV.
Se puede observar que las variables seleccionadas siguen siendo significativas (p-valor
inferior a 0.05) y no son colineales (FIV inferior a 5).

Tabla 4.3: Estadı́sticas de las variables de entrada seleccionadas.

Variable Coeficiente p-valor FIV

β0 1.52 0.0 -
σ0 0.17 0.009 1.2
PP 0.11 0.008 1.1

logpTaq 0.15 0.03 1.3
logpRHq 0.82 0.009 1.1

Finalmente, el modelo MLR resultante está representado por la siguiente ecuación:

xHS “ 1.52`0.17 σ0 `0.11 PP`0.15 logpTaq `0.82 logpHRq (4.3)

Posteriormente, al mismo conjunto de variables se le aplicó el método MLP. La
implementación del MLP como regresor se realizó utilizando la herramienta scikit-
learn para aprendizaje automático en Python (Pedregosa et al., 2011).

En este caso, las variables de entrada no fueron linealizadas como en el caso ante-
rior, debido a que las redes neuronales MLP pueden aproximar cualquier función no
lineal arbitraria, continua y multidimensional (Hornik et al., 1989). En este caso, las
variables en la matriz de entrada fueron transformadas mapeando el rango de variabi-
lidad de cada una al rango [-1,1] para lograr un correcto aprendizaje de la red neuronal
como se describió en la Sección 2.3. Luego, el conjunto de datos estandarizados se di-
vidió aleatoriamente en subconjuntos de calibración (75 % de los datos) y validación
(25 % restante).
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La arquitectura del MLP apropiada para este trabajo, se obtuvo con búsqueda ex-
haustiva sobre el espacio de parámetros, probando métodos de optimización de pesos
como quasi-Newton, gradiente descendiente (GD) estocástico y GD optimizado (King-
ma and Ba, 2014). Cada uno de estos métodos tiene asociados diferentes parámetros
que son presentados en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Parámetros de los métodos de optimización de pesos del MLP.

Método

Parámetro Quasi-Newton Gradiente GD
descendiente (GD) optimizado

Capas ocultas x x x

Función de activación x x x

Penalidad x x x

Tasa de aprendizaje - x x

Tipo de tasa - x -
de aprendizaje

Momento - x -

Las funciones de activación probadas fueron: sigmoidea, Unidades Lineales Recti-
ficadas (ReLU, por sus siglas en inglés) y tangente hiperbólica. Dentro del método GD,
se probaron diferentes tipos de tasas de aprendizaje como ser: constante, invscaling y
adaptativo. El tipo invscaling disminuye gradualmente la tasa de aprendizaje en cada
paso de tiempo; el tipo adaptativo mantiene constante la tasa de aprendizaje siempre
que el error de entrenamiento siga disminuyendo, es decir, si en dos épocas consecuti-
vas no se disminuye el error de entrenamiento por al menos una tolerancia, la tasa de
aprendizaje se divide por 5.

También se probaron métodos automáticos de optimización de parámetros como
búsqueda de grilla o barrido de parámetros y búsqueda aleatoria (Bergstra and Bengio,
2012), ambos con validación cruzada (k-fold). Hasta el momento no se han obtenido
mejores resultados, aunque cabe destacar que no se realizó una aplicación exhaustiva
de los mismos.

El número de neuronas de entrada fué cuatro, una para cada una de las variables
propuestas. Durante la búsqueda exhaustiva se probaron diferentes números de capas
ocultas y de neuronas en cada una, junto a los distintos métodos de optimización de
pesos, para obtener la mejor configuración que garantice un rendimiento óptimo del
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modelo (error mı́nimo y máxima convergencia), evitando cualquier posible sobreajus-
te. La red fue calibrada y probada para cada prueba buscando el RMSE más bajo.

La arquitectura MLP resultante tiene cuatro capas, es decir, una capa de entrada con
cuatro neuronas; dos capas ocultas con tres y cuatro neuronas, respectivamente, y una
capa de salida con una neurona. El método de optimización de pesos que arrojó mejores
resultados fue GD junto con la función de transferencia ReLU para las capas ocultas
y el tipo de tasa de aprendizaje adaptativo. El R2 y el RMSE para esta configuración
fueron 0.58 y 4.2 %Vol., respectivamente. Por lo tanto, la arquitectura del modelo
MLP adoptada tiene una configuración de 4-3-4-1 neuronas.

Una vez derivada la arquitectura, el MLP fue calibrado con un R2 igual a 0.54, un
RMSE de 5.73 %Vol. y un sesgo igual a 0.01 %Vol. En la Tabla 4.5 se presentan los
pesos sinápticos de la arquitectura MLP calibrada.

Tabla 4.5: Pesos sinápticos (Wi j) para el método MLP con arquitectura 4-3-4-1.

Variable de entrada Wi1 Wi2 Wi3 Wi4

Wi j entre las entradas y la 1er capa oculta
Ta 0.63 -0.30 1.15
PP 2.50 -1.97 2.06
σ0 0.56 -0.33 -0.05
HR -0.18 -0.55 1.16

Wi j entre la 1er y la 2da capa oculta
W1 j 0.05 -2.43 -0.51 -0.74
W2 j 0.47 -1.55 -0.85 0.39
W3 j -0.08 -0.69 0.79 0.46

Wk entre la capa oculta y la capa de salida
W1 0.89
W2 4.14
W3 3.47
W4 0.75

En la Figura 4.9 se puede observar que el modelo MLP obtiene una correlación
levemente mejor con respecto a los valores de HS observados, en comparación con el
modelo MLR.
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Figura 4.9: Comparación entre los valores de HS observados y estimados que resultan
en la fase de calibración para los métodos MLR (Cı́rculos) y MLP (Triángulos).

4.2.2. Validación de los métodos

Posteriormente, se validan los modelos resultantes para evaluar la bondad del ajuste
de los mismos. Esta operación implica aplicar la metodologı́a a un conjunto de datos
que no se utilizó en la definición de los coeficientes del MLR y de los pesos del MLP.
Luego, los valores de HS estimados se comparan con los valores de HS observados.
Para cuantificar la precisión de la metodologı́a, se calculan los ı́ndices propuestos en
la Sección 2.4.1. El conjunto de datos de validación está compuesto por 28 muestras.

Para el método MLR, la comparación entre los valores estimados y observados de
HS arrojó un R2 igual a 0.58, un RMSE de 4.25 %Vol. y un sesgo de 0.25 %Vol.
(Ver Figura 4.10- cı́rculos). Para el método MLP, la comparación entre los valores
estimados y observados de HS arrojó un R2 igual a 0.64, un RMSE de 4.17 %Vol.
y un sesgo = -1.25 %Vol. (Ver Figura 4.10- triángulos). El error obtenido por ambos
modelos representa un 10 % de los valores máximos observados de HS. Se puede
observar en la Figura 4.10 que los valores de HS estimados en torno a 25 %Vol. están
adecuadamente representados por ambos modelos, sin embargo éstos sobreestiman las
observaciones de HS menores a 25 %Vol. y subestiman las mayores a 25 %Vol.
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Figura 4.10: Comparación entre los valores de HS observados y estimados que resultan
en la fase de validación para los métodos MLR (Cı́rculos) y MLP (Triángulos).

4.2.3. Discusión de los resultados

La metodologı́a propuesta en esta tesis tiene una estructura simple y es adapta-
ble a los tipos de datos fácilmente disponibles. Los modelos implementados arrojaron
resultados comparables con los publicados por otros autores utilizando enfoques di-
ferentes. La Tabla 4.6 resume los resultados de los métodos disponibles en la litera-
tura. En general, los errores varı́an de 3 a 20 %Vol., siendo máquina de vectores de
soporte (SVR, por sus siglas en inglés) el método que mejor estima HS en terrenos
con pendientes. Los modelos de inversión presentan una amplia gama de errores que
básicamente dependen de la cobertura del suelo. El modelo MLR propuesto produce
errores de aproximadamente 4 %Vol. comparable con los errores publicados por Mer-
zouki et al. (2011), y Lievens and Verhoest (2012) con banda C en áreas de llanura con
vegetación. En particular, los resultados presentados en este documento coinciden con
los publicados por Paloscia et al. (2008), quienes compararon varios algoritmos para
recuperar HS en una zona agrı́cola plana en el norte de Italia. Los autores encontraron
errores entre 3 y 9 %Vol. Además, los resultados obtenidos por Lievens and Verhoest
(2012) con un enfoque fı́sico, utilizando imágenes RADARSAT-2 en topografı́a plana,
resultaron similares a los obtenidos en este trabajo con MLR.



80 Capı́tulo 4. Estimación de HS con datos observados

Tabla 4.6: Resumen de las metodologı́as para la estimación de HS a partir de datos
SAR.

Metodologı́a Banda Autores Topografı́a Cobertura RMSE
(%Vol.)

ANNs C Paloscia et al. (2008) Llanura Vegetado 9
Paloscia et al. (2010) Montaña 10

X Kseneman et al. (2012) Llanura Suelo desnudo 14

SVR C Pasolli et al. (2011) Montaña Vegetado 3
Bertoldi et al. (2014) 5

Inversión C Paloscia et al. (2008) Llanura Vegetado 12
Merzouki et al. (2011) 6
Gherboudj et al. (2011) 20
Lievens and Verhoest (2012) 4

X Baghdadi et al. (2012) Suelo desnudo 3

Bayes C Paloscia et al. (2008) Llanura Vegetado 11
Notarnicola et al. (2008) Suelo desnudo ă10
Pierdicca et al. (2010) Vegetado 4

En resumen, la ventaja de la metodologı́a propuesta se deriva del tipo de variables
que podrı́an utilizarse dentro de la ecuación de balance para representar los procesos
ET y Q, es decir, variables meteorológicas, propiedades del suelo, variables hidrológi-
cas y datos satelitales. De hecho, las propiedades del suelo, las que son escasas y no
siempre se encuentran en formato digital en la Argentina, y en muchas otras áreas re-
motas del mundo, no se requieren explı́citamente para ensamblar un modelo MLR o
MLP como lo es en los modelos de inversión.

Como desventaja, puede mencionarse que la banda C es muy sensible a la cober-
tura vegetal, por lo que en la literatura no se recomienda para la estimación HS (Das
et al., 2011; Paloscia et al., 2008). Además, estos autores sugieren que la polarización
VV no es adecuada para la recuperación de HS. Sin embargo, los resultados presen-
tados mostraron que las imágenes de Sentinel-1 en polarización VV producen errores
comparables con los obtenidos por otros autores, los que deberı́an mejorar si se utiliza
la polarización HH de imágenes en banda C o L. Aún ası́, los datos de la banda C de
Sentinel-1 son de acceso gratuito.
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4.2.4. Análisis de incertidumbre del modelo

Los modelos presentados se basan en el ajuste de las relaciones funcionales entre
HS y variables hidroambientales, por esto es necesario analizar la incertidumbre intro-
ducida por los errores tı́picos de las variables involucradas. Para realizar esta tarea se
utilizó un análisis de primer orden.

El análisis de primer orden es apropiado para cuantificar las incertidumbres intro-
ducidas en una variable dependiente por variables y parámetros independientes debido
a la incertidumbre inherente a las mediciones y estimaciones (Chow et al., 1988). Este
método asume que una variable Y se expresa como una función de x, tal que Y “ f pxq.
Si el modelo f es correcto, las incertidumbres de Y están asociadas a errores de medi-
ción de x. Sabiendo que x̄ es el promedio de x, el promedio de Y , Ȳ se calcula como
Ȳ “ f px̄q . Si el valor verdadero de x difiere de x̄ en cierta cantidad, el efecto de esta di-
ferencia en Y puede examinarse expandiendo f pxq como una serie de Taylor alrededor
de x “ x̄. Si se descartan los términos de orden superior de la serie Taylor, la expresión
del error se aproxima como se muestra en la Ecuación 4.4.

Y ´ Ȳ « d f
dx

ˇ̌
ˇ
x“x̄px´ x̄q (4.4)

La varianza del error de Y se expresa como:

S2Y «
´d f
dx

ˇ̌
ˇ
x“x̄

¯2
S2x (4.5)

donde S2Y y S2x son la varianza de Y y x, respectivamente. Esta metodologı́a puede
extenderse a varias variables independientes (Chow et al., 1988).

La aplicación de este análisis requiere conocer la expresión analı́tica de los mode-
los, es decir la función f , para luego derivarla con respecto a la variable x y evaluarla
en su valor medio x̄. Por este motivo, el análisis de incertidumbre en esta tesis sólo se
realizó para el modelo MLR, debido a la complejidad para expresar analı́ticamente la
ecuación del modelo MLP.

Para calcular la incertidumbre del modelo MLR, la Ecuación 4.5 se aplicó a la
Ecuación 4.3 de forma de derivar la varianza del error de HS:

S2HS “
´ ĎHSβσ0

logpeq
¯2
S2σ0 `

´ ĎHSβPP
logpeq

¯2
S2PP `

´ ĎHSβTa
sTa

¯2
S2Ta `

´ ĎHSβHR
ĎHR

¯2
S2HR (4.6)

Reemplazando los valores medios y los coeficientes del modelo MLR de las varia-
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bles se obtiene:

S2HS “ 105.8 S2σ0 `44.3 S2PP `57.4 S2Ta `689.6 S2HR (4.7)

Para examinar la ecuación 4.7, se agregó un ruido uniforme de 10 % y 20 % del
valor de S a cada variable, como se muestra en la Tabla 4.7.

Tabla 4.7: Media y S de las variables de entrada para el análisis de primer orden.

Variable Media S S 10 % S 20 %

σ0 0.52 0.22 0.24 0.26
PP 0.09 0.19 0.21 0.23
Ta 0.52 0.21 0.23 0.25
RH 0.82 0.1 0.11 0.12

Con un S de 10 % y 20 %, la incertidumbre introducida por σ0 en la varianza
de HS varı́a entre 6.3 y 7.4, respectivamente. HR es la variable con el mayor valor
nominal que agrega un error de aproximadamente 6.9 y 9.6, con un S de 10 y 20 %,
respectivamente. Sumando las varianzas de todas las variables, la incertidumbre de HS
oscila entre 18 y 23 % del valor medio de HS. Este análisis mostró que los errores en
el procesamiento de imágenes SAR afectarı́an menos en la estimación de HS, que los
errores en la variables HR.

4.2.5. Mapas de humedad del suelo

Después de la calibración y validación de los modelos a escala puntual, la meto-
dologı́a se extiende sobre el área de estudio para generar mapas de HS. Para producir
estos mapas, la imagen SAR es filtrada para eliminar áreas en las que el modelo no se
implementa, tales como áreas con vegetación densa, masas de agua y ciudades. Para
esta tarea, se utiliza el ı́ndice NDVI para definir una imagen con cuatro clases de co-
bertura, que se utiliza para enmascarar las áreas donde el modelo no es aplicable. Es
bien sabido que en áreas con vegetación escasa el ı́ndice NDVI toma valores modera-
dos, aproximadamente entre 0.2 y 0.5, en áreas de suelo desnudo NDVI tiene valores
cercanos a cero (0 a 0.2), y NDVI tiene valores negativos para el agua (Holben, 1986;
Lillesand and Kiefer, 1994). Por lo tanto, estos valores tı́picos se usan en este estu-
dio para diferenciar los tipos de cobertura. Los modelos MLR y MLP se aplican a los
pı́xeles que representan suelo desnudo y áreas con vegetación escasa.
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La fecha de adquisición de las imágenes Sentinel-1 y Landsat 8 utilizadas en esta
sección se presentan en la Tabla 4.8. Cabe señalar que el producto MODIS MOD13Q1
no es adecuado para la aplicación del modelo debido a su resolución espacial gruesa.
En su lugar, se utiliza Landsat 8 que se caracteriza por tener una resolución espacial
fina, adecuada para estos mapas.

Tabla 4.8: Inventario de las imágenes para generar mapas de HS.

Fechas (mm/dd/yyyy)

Sentinel-1 Landsat 8

06/29/2015 06/18/2015
10/03/2015 10/08/2015
12/28/2015 12/27/2015
03/19/2016 03/16/2016

El ı́ndice NDVI se usó para obtener las clases arriba mencionadas, y se aplicó una
técnica de clasificación supervisada para delimitar ciudades. Las imágenes con las cla-
ses resultantes se muestran en la Figura 4.11, los pı́xeles no utilizables se presentan en
negro y los pı́xeles en los que se aplicaron los modelos se muestran en blanco. En estas
imágenes se puede observar en detalle la evolución de la cobertura vegetal (pı́xeles en
color negro) y cómo las parcelas van cambiando según el estadı́o del cultivo. En las
imágenes para las fechas comprendidas en el perı́odo invierno-primavera (Figura 4.11-
a y b) los pı́xeles con NDVI mayores a 0.5 (color negro) podrı́an estar asociados a
pasturas o trigo. En el área de estudio, los principales cultivos se desarrollan durante el
periodo estival (Figura 4.11- c y d) siendo los de mayor importancia soja y maiz.

Las imágenes de Sentinel-1 fueron re-escaladas desde un pı́xel de 14 m2 hasta uno
de 30 m2, y los datos meteorológicos puntuales se interpolaron para obtener mapas con
una resolución espacial de 30 m. Ası́, los modelos se aplicaron a los datos de σ0, PP,
Ta y HR de los pı́xeles de suelo desnudo y vegetación rala (pı́xeles blancos en la Figura
4.11).
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(a) Invierno. Fecha 06/18/2015 (b) Primavera. Fecha 10/08/2015

(c) Verano. Date 12/27/2015 (d) Fin del Verano. Fecha 03/16/2016

Figura 4.11: Imágenes de clases para cuatro fechas de Landsat 8. Negro: pı́xeles inuti-
lizables; Blanco: pı́xeles donde se aplicó el modelo.

Los mapas de HS resultantes se muestran en la Figura 4.12, la primera columna
presenta los mapas de HS estimada con el método MLR y la segunda, los mapas obte-
nidos con MLP, todos con resolución espacial de 30 m. En estos mapas la escala verde
representa la HS, el azul se utiliza para los pı́xeles de agua, el rojo para las ciudades y
el blanco para las zonas densamente vegetadas.

La media, Mı́n, Máx y S de los mapas de HS se presentan en la Tabla 4.9. En
general, la HS estimada expresada en %Vol., varı́a entre 23.5 y 58.5 para el método
MLR y, entre 21.3 y 39.2 para el método MLP. Existe una amplia variabilidad en el
valor medio regional entre los métodos. La mayor diferencia entre los métodos se ob-
serva para las fechas de verano (es decir, 28/12/2015 y 16/03/2016) cuando el método
MLR alcanzó un máximo de 58.5 %Vol. mientras que MLP alcanzó un máximo de
34 %Vol. Estas diferencias para las fechas de verano se pueden relacionar con el peso
relativo que cada método asigna a PP, ya que es en esta temporada cuando se producen
las mayores precipitaciones. El rango de HS estimada depende de los valores de las
variables de entrada y la función de estandarización aplicada para resolver el problema
de la no linealidad de la ecuación de balance. Para analizar la calidad de la estimación
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de los métodos, se calculó el RMSE para cada mapa contrastándolos con los datos
in situ de CONAE. El mayor RMSE se obtuvo con el método MLR para todas las
fechas, en particular para la fecha 16/03/2016, arrojó un error máximo de 17 %Vol.
aproximadamente. Estos RMSE se redujeron utilizando el método MLP.

Aunque los valores medios de HS obtenidos con los métodos son diferentes, una
comparación visual indicó que los mapas logrados con MLR y MLP proporcionaron
una variabilidad espacial similar.
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Invierno. Fecha 06/29/2015

Primavera. Fecha 10/03/2015

Verano. Fecha 12/28/2015

Fin del Verano. Fecha 03/16/2016

(a) (b)

Figura 4.12: Mapas de HS sobre el área de estudio: (a) HS obtenida con MLR, (b)
HS utilizando MLP; HS (escala de Verdes); Cuerpos de agua (Azul); Ciudades (Rojo);
Pı́xeles enmascarados donde no se aplican los modelos (Blanco).
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Tabla 4.9: Análisis estadı́stico de los mapas de HS

Fecha Método Máx Mı́n Media S RMSE
%Vol. %Vol. %Vol. %Vol. %Vol.

29/06/2015
MLR 41.9 25.6 31.3 2 14.3
MLP 31.3 23.7 26.6 1 7.6

03/10/2015
MLR 37.1 23.5 28.7 1.7 9.5
MLP 33.6 26.6 29.6 0.9 8.6

28/12/2015
MLR 56.5 35.9 43.5 1.7 14.9
MLP 34 23.2 26.4 1.7 4.2

16/03/2016
MLR 58.5 37.6 48.5 2.2 17.4
MLP 25.9 23.2 24.3 0.3 11.8
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Capı́tulo 5

Desagregación de mapas de HS de
SMAP

Los modelos encontrados hasta el momento para la estimación de HS requieren
de observaciones in situ para su obtención. En este Capı́tulo se explora la posibilidad
de independizar los modelos de los datos in situ de HS. Para lograr este objetivo se
utilizan mapas de HS de SMAP en lugar de las observaciones de CONAE, y los datos
de PP de las estaciones de INTA se reemplazan por datos de la misión GPM.

El desafı́o de esta configuración es la combinación de los mapas SMAP con datos
Sentinel-1 y datos meteorológicos para obtener estimaciones de HS a escala espacial
fina. La desagregación de los mapas de SMAP se realiza a partir de la resolución de la
ecuación de balance de agua, aplicando las metodologı́as MLR y MLP.

Previo a la utilización de los datos HS, PP y ET obtenidos remotamente, se realizó
un análisis comparativo de datos in situ con los productos provistos por las misiones
SMAP y GPM sobre el área de estudio.

La comparación de los productos de SMAP y las observaciones provistas por CO-
NAE se presentan en el Anexo D. La validación del producto de HS arrojó un R2 igual
a 0.67 con un RMSE de 6.17 %Vol. (que representa un 14.4 % del valor máximo) y
un sesgo de -2 %Vol. El error encontrado en el área de estudio se acercó a la precisión
esperada para la misión (4 %Vol.) (Entekhabi et al., 2010). El sesgo demostró una
leve subestimación en la HS. Por otro lado, en el análisis temporal de HS también se
demuestra la buena relación entre los datos in situ y las observaciones de SMAP a lo
largo del tiempo. La validación de HS presentó resultados similares o mejores a los ha-
llados por Zeng et al. (2016). Por otro lado, la validación del producto de Ts arrojó un
R2 igual a 0.91 con un RMSE de 2.27 ˝K, que representa un 0.75 % del valor máximo,

89
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y un sesgo de -1.5 ˝K.
Un análisis similar se aplicó a los datos de GPM. Se contrastaron los datos de PP

obtenidos de la red de estaciones de INTA y los de la misión GPM obtenidos con el
algoritmo IMERG. Primero se realizó un análisis puntual, es decir pı́xel-punto, con los
datos de las estaciones meteorológicas. Se analizaron 105 muestras distribuidas en el
perı́odo abril 2015 - mayo 2016. Las estadı́sticas de los datos se presentan en la Tabla
5.1. La diferencia entre los valores medios, máximos y S son 2.88 mm, 3.7 mm y 3.95
mm, respectivamente, en favor de GPM.

Tabla 5.1: Estadı́sticas de PP-INTA y PP-GPM en milı́metros.

Dato PP Media Mı́n Máx S

INTA 20.17 0 136.1 26.35
GPM 23.05 0 139.8 30.03

En la Figura 5.1 se presenta el diagrama de dispersión para PP acumulada en siete
dı́as para INTA y GPM. La validación del producto de PP arrojó un R2 igual a 0.4
con un RMSE de 25.63 mm (que representa un 19 % del valor máximo) y un sesgo
de 4.2 mm. El sesgo indica que GPM sobrestima la PP medida puntualmente por las
estaciones de INTA.

Figura 5.1: Comparación entre PP-INTA y PP-GPM en milı́metros acumulados en siete
dı́as.
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Para complementar la validación del producto PP se graficó la evolución temporal
de la PP observada in situ y la obtenida por sensores satelitales. Para ello se utilizaron
los valores puntuales de las estaciones y los obtenidos de los mapas de PP-GPM, tal
como se observa en la Figura 5.2. El análisis temporal de HS demuestra una relación
adecuada entre las observaciones in situ y los datos satelitales de PP a lo largo del
tiempo. Se observa además, que a partir de octubre la frecuencia y el monto de las
precipitaciones aumenta considerablemente. Durante el periodo 10/2015 - 05/2016, se
observan las mayores diferencias entre las mediciones puntuales de INTA y los mapas
GPM, lo que podrı́a estar relacionado a eventos puntuales los que no son registrados
en los mapas de GPM cuya resolución espacial es 10 km.

Figura 5.2: Variabilidad temporal de PP-INTA y PP-GPM en milı́metros acumulados
en siete dı́as. PP-INTA (Verde); PP-GPM (Azul).

Por otro lado, el producto de ET de MODIS ha sido validado con estaciones en
campo en diversos trabajos (Courault et al., 2005; Kalma et al., 2008). Estos autores
han encontrado que los errores medios absolutos se encuentran entre 24.1 % y 24.6%,
para mediciones de ET realizadas con torres y calculada por el modelo Global Mode-
lling and Assimilation Office, respectivamente.

Luego de analizar los errores de los productos satelitales, se ensambló el conjunto
de datos de entrada. Este es una colección de productos satelitales (Ts, ET , PP, σ0 y
NDVI) y datos registrados por estaciones meteorológicas (HR). Para crear la matriz de
entrada, se aplicaron técnicas de re-escalado para obtener datos con resoluciones espa-
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cial compatibles. En este estudio, todos los datos se re-muestrearon a una cuadrı́cula de
5 km2. Esta resolución espacial conservarı́a las propiedades estadı́sticas de la imagen
original, mientras que resoluciones espaciales más refinadas requerirı́an de un análisis
por cobertura vegetal (Van Der Velde et al., 2008).

Se probaron diferentes técnicas de remuestreo, como la interpolación del vecino
más cercano, bilineal y cúbica. La revisión bibliográfica reveló que el método de in-
terpolación bilineal es el método más usado para re-muestrear las variables geofı́sicas
(Inamdar and French, 2009; Pasolli et al., 2011; Bai et al., 2017). Por lo tanto, como
se muestra en la Figura 5.3, las imágenes de resolución espacial gruesa (HS-SMAP,
Ts-SMAP y PP-GPM) y las imágenes de fina resolución espacial (σ0, ET y NDVI) se
remuestraron a 5 km utilizando el método de interpolación bilineal.

Figura 5.3: Integración de las resoluciones espaciales de las imágenes HS-SMAP y
Ts-SMAP, PP-GPM, σ0-Sentinel y ET -Modis y NDVI-Modis.

Luego, las imágenes remuestreadas se organizaron en una matriz de entrada donde
cada fila contiene la información de un pı́xel y cada columna una variable diferente. La
matriz resultante posee 5184 filas y seis columnas. Posteriormente, durante el proceso
de depuración se identificaron valores atı́picos y las filas involucradas se eliminaron
del conjunto de datos. Al igual que las aplicaciones anteriores, el criterio utilizado se
basó en el percentil 95% que permite seleccionar el bloque de datos más representativo
de todas las variables (Helsel and Hirsch, 2002).
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Un pı́xel de SMAP representa el contenido de HS promedio para la heterogeneidad
de la superficie sensada. Es decir, un pı́xel cuantifica el contenido de humedad para
una parcela de 36 km2 con distintos tipos de coberturas, desde suelo desnudo hasta
bosques. En este estudio se eliminaron los pı́xeles que representan superficies con ve-
getación densa o bosques y los pı́xeles que representan cuerpos de agua. Por lo tanto
se eliminaron de la matriz de datos los pı́xeles con NDVI menores a 0, que represen-
tan agua, y los pı́xeles con NDVI mayores a 0.8, que representan vegetación densa. El
número final de muestras se redujo a 2356.

Las variables meteorológicas utilizadas en este estudio comprenden Ts, ET , HR y
PP. Para detectar el tipo de relación que existe entre las variables de entrada, se utilizó
la matriz de correlación, tal como se muestra en la Figura 5.4. Esta matriz sugiere que
no hay una relación lineal (o co-linealidad) entre las variables de entrada. La variable
σ0 no presentó ninguna relación clara con las otras variables, excepto con HS-SMAP,
cuya gráfica de dispersión sugiere una relación lineal entre ambas variables. Las gráfi-
cas de dispersión entre ET y las restantes variables no muestran relaciones, incluso
con HS-SMAP.

Analizando los valores de r se encontró que, por un lado el coeficiente de corre-
lación entre PP y HS-SMAP es mayor a 0.6, sin embargo, el gráfico de dispersión de
ambas variables mostró un patrón de comportamiento no lineal. Mayores valores de
PP se corresponden con mayores valores de HS, pero valores altos de HS no nece-
sariamente están relacionados con valores altos de PP. Sorprendentemente, valores de
PP elevados se asociaron a valores elevados de Ts, mientras que se espera una relación
inversa. En un análisis espacial, la humedad bajarı́a la temperatura del suelo, mientras
que los pı́xeles secos deberı́an tener mayor temperatura, pero si el análisis no es tem-
poral no hay una relación predefinida (depende de la climatologı́a de la zona y de los
parámetros de circulación global). Sin embargo, se observó que los mayores valores
de PP se registraron durante la primavera-verano del 2016. Cabe señalar que dicho año
correspondió a un evento El Niño extremadamente húmedo. En contraste, los meses
de otoño-invierno del 2015 fueron secos, con bajos valores de PP.

Por otro lado, el gráfico de dispersión entre HR y HS-SMAP posee un r igual
a 0.475. A pesar de que estas variables no se relacionan linealmente, presentan un
comportamiento escalonado, donde rangos de valores de HS-SMAP se relacionan con
un único valor de HR. Un patrón de comportamiento similar ocurre entre las variables
Ts y HS-SMAP, donde rangos de valores de HS toman un único valor de temperatura;
y el mismo rango de valores de HS puede estar representado en distintos escalones de
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Ts. Estos patrones de comportamientos encontrados entre las variables PP, HR y Ts, y
HS-SMAP son significativos, por lo que al utilizarlas para desagregar la HS de SMAP
se espera que aparezcan sus efectos en la HS estimada.

Figura 5.4: Matriz de correlación entre HS-SMAP, Ts-SMAP, ET , HR, PP-GPM y σ0.

En las siguientes secciones se presentan los modelos obtenidos con dos conjuntos
de variables. El primer conjunto combina datos de estaciones meteorológicas terrestres
(HR) y productos satelitales (PP, Ts y σ0); mientras que el segundo conjunto es una
compilación de datos obtenidos mediante sensoramiento remoto (PP, Ts, σ0 y ET ).
Estos dos conjuntos de variables de entrada se usaron con el producto de HS de SMAP
distribuido a una resolución espacial de 36 km.
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5.1. Desagregación de HS-SMAP con PP, Ts, σ0 y HR

En este apartado se presenta la calibración y la validación de los modelos MLR y
MLP para el primer conjunto de datos propuesto.

5.1.1. Calibración método MLR

Al igual que en la Sección 4.2.1, las variables en la matriz de entrada se transforma-
ron aplicando logaritmo a HS, HR y Ts antes de calibrar el modelo MLR. Las variables
PP y σ0 se incluyeron en la matriz sin ser transformadas.

La selección de las variables que mejor explican variabilidad de HS se realizó con
el procedimiento de eliminación hacia atrás. El primer modelo de MLR creado con la
matriz de trabajo compuesta por PP, logpTsq, logpHRq y σ0, produjo un R2 de aproxi-
madamente 0.57. El estadı́stico p-valor fue significativo para las variables y el FIV no
mostró colinealidad entre las variables.

La matriz de trabajo final estaba compuesta por PP, logpTsq, σ0 y logpHRq, que
se dividió en dos matrices: una para calibración y el otra para validación. La división
de los datos se realizó sobre el número total de fechas (27 fechas), presentadas en la
Tabla 3.2. El número de muestras óptimo para calibrar el modelo se obtiene por medio
del análisis de la curva de aprendizaje usando el RMSE. El tamaño de datos óptimo se
encontró para un tamaño de conjunto de calibración del 70 % de los datos. Para obtener
la mayor representatividad en los dos conjuntos de datos, estos porcentajes se aplicaron
al número total de fechas. Es por esto que se tomó aleatoriamente el 70% de las fechas
(18 fechas) para la calibración y el 30 % restante (9 fechas) para la validación.

El conjunto de calibración, compuesto por 1501 muestras, se usó para calcular los
coeficientes del MLR. El modelo obtenido en la fase de calibración tiene un R2 igual a
0.64 y un RMSE de 7.07 %Vol. (Figura 5.5- a Cı́rculos). Luego, se aplicó validación
cruzada con 10 particiones para comprobar la robustez del modelo calibrado, obtenien-
do valores promedios de R2 y RMSE iguales a 0.64 y 7.14 %Vol., respectivamente. La
Tabla 5.2 resume los coeficientes del modelo, y los estadı́sticos p-valor y FIV. Se debe
tener en cuenta que las variables seleccionadas siguen siendo significativas (p-valor
inferiores a 0.05) y no son colineales (FIV inferior a 5).
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Tabla 5.2: Estadı́sticas de las variables de entrada seleccionadas del primer conjunto
de datos.

Variable Coeficiente p-valor FIV

β0 -2.45 0.0
σ0 0.0025 0.018 1.19
PP 0.0033 0.0 1.36

logpTsq 0.3 0.0 1.62
logpHRq 1.86 0.0 1.31

Finalmente, el modelo MLR resultante está representado por la siguiente ecuación:

xHS “ ´2.45`0.0025 σ0 `0.0033 PP`0.3 logpTsq `1.86 logpHRq (5.1)

El conjunto de datos de validación, compuesto por 513 datos, se usó para verificar
la capacidad de estimación del modelo. La comparación entre los valores estimados
y HS de SMAP arrojó un R2 igual a 0.35 y un RMSE de 7.87 %Vol. (Figura 5.5 -b
Cı́rculos).

En los diagramas de dispersión para ambas fases, Figura 5.5-Cı́rculos, se puede ob-
servar que la HS estimada conMLR posee valores muy dispersos para HS superior a 30
%Vol., en particular en la fase de calibración (Figura 5.5- a), los valores de HS-SMAP
próximos a 30 %Vol. poseen valores estimados superiores al 50 %Vol. Estos valores
de HS anómalos pueden estar relacionados con valores erróneos en las variables de
entrada. Además, las relaciones no son biunı́vocas, el rango de valores de HS-SMAP
se relaciona con un único valor de HS estimada, por ejemplo en la Figura 5.5 -a el
valor estimado de HS igual a 18 %Vol. se relaciona con valores HS-SMAP en el rango
10 y 20 %Vol. Este efecto de escalonamiento de los valores estimados es evidente en
la calibración y validación, y está relacionado con los patrones de comportamiento de
las variables de entrada (HR,PP y Ts), mencionados cuando se realizó el análisis de
la matriz de correlación (Figura 5.4). Por otra parte, para valores de HS-SMAP mayo-
res a 30 %Vol. se observa una bifurcación de los valores estimados en ambas fases,
este patrón de comportamiento también se observó en el diagrama de dispersión entre
HS-SMAP y PP. Dicha bifurcación es más evidente en la Figura 5.5 -a.
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(a) (b)

Figura 5.5: Gráficos de dispersión entre HS de SMAP y HS estimada utilizando HR con
los métodos MLR (Cı́rculos) y MLP (Triángulos) durante las fases de: (a) calibración
y (b) validación.

5.1.2. Calibración del método MLP

Para este método, al igual que el método MLR, el conjunto de datos se dividió
aleatoriamente en subconjuntos de calibración (70 % de las fechas) y validación (30
% de las fechas). Las entradas disponibles se escalaron entre [-1,1] para lograr un
correcto entrenamiento de la red MLP, al igual que se realizó en la Sección 4.2.1.

Como se explicó anteriormente, la estructura del MLP se obtiene con búsqueda
exhaustiva sobre el espacio de parámetros. La arquitectura MLP resultante tiene cuatro
capas, es decir, una capa de entrada con cuatro neuronas (PP, Ts, HR y σ0); dos capas
ocultas con cinco y cuatro neuronas, respectivamente, y una capa de salida con una
neurona. El método de optimización de pesos que arrojó mejores resultados fue GD
junto con la función de transferencia ReLU para las capas ocultas y el tipo de tasa de
aprendizaje adaptativo. Los R2 y RMSE para esta configuración fueron 0.66 y 4.68
%Vol., respectivamente. Por lo tanto, la arquitectura del modelo MLP adoptada tiene
una configuración de 4-5-4-1 neuronas.

El modelo MLP derivado fue calibrado con un R2 igual a 0.66 y un RMSE de 5.82
%Vol. (Figura 5.5 -a Triángulos). En la Tabla 5.3 se presentan los pesos sinápticos de
la arquitectura MLP calibrada. En la etapa de validación el modelo alcanzó un R2 igual
a 0.68 y un RMSE de 4.68 %Vol. (Figura 5.5 - b Triángulos), respectivamente.
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Tabla 5.3: Pesos sinápticos (Wi j) para el método MLP con arquitectura 4-5-4-1.

Variable de entrada Wi1 Wi2 Wi3 Wi4 Wi5

Wi j entre las entradas y la 1er capa oculta
HR -1.1 0.49 -0.53 3.34 0.76
PP 2.64 0.46 0.60 -0.76 -0.83
σ0 -0.05 0.28 0.08 0.17 0.028
Ts -1.92 -0.076 1.19 0.35 0.95

Wi j entre la 1er y la 2da capa oculta
W1 j 3.85 2.85 5.33 3.77
W2 j -0.0008 -0.2 -1.6e-14 0.1
W2 j 2.15 0.7 1.8 -1.7
W3 j 1.2 1.3 1.9 -0.6
W4 j 1.13 1.23 1.2 -1.95

Wk entre la capa oculta y la de salida
W1 1.33
W2 1.51
W3 1.3
W4 -3.4

En contraste con el método MLR, MLP reduce el RMSE en 1.25 %Vol. y 3.19
%Vol. en las fases de calibración y validación, respectivamente. Esto se puede ob-
servar en los gráficos de dispersión, donde MLP no presenta valores anómalos en la
calibración para valores de HS-SMAP próximos a 30 %Vol. (Figura 5.5-a). Por otro
lado, en la validación los valores de HS estimada con MLP poseen menor dispersión en
comparación con el método MLR (Figura 5.5-b). Sin embargo, también están presentes
los patrones de comportamiento mencionados para el método MLR, el escalonamiento
de los valores de HS estimada y la bifurcación de los valores estimados para HS-SMAP
mayor a 30 %Vol.

5.1.3. Contraste HS estimada versus HS de otras fuentes

Una vez que se construyeron los modelos, se obtuvieron mapas de HS con alta
resolución espacial. Para esto, se aplicaron los modelos a las imágenes de PP, Ts, σ0

y HR. Los mapas creados son 9 y se corresponden con las fechas del bloque de va-
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lidación. Las fechas utilizadas son: 04/08/2015, 05/26/2015, 08/17/2015, 09/09/2015,
11/10/2015, 12/28/2015, 01/27/2016, 03/09/2016 y 03/19/2016.

Una vez obtenidos los mapas, se realizó una comparación espacial entre las esti-
maciones de HS y las mediciones in situ para analizar las correlaciones espaciales de
los mapas desagregados. La comparación de las estimaciones de HS con observaciones
puntuales implica la suposición de que las mediciones son válidas dentro de un radio
de 5 km, lo que no es necesariamente cierto, sin embargo, este tipo de validación se
ha realizado en teledetección desde hace tres décadas (Venturini et al., 2008; Venturini
et al., 2011; Sánchez et al., 2014).

Para realizar este análisis se extrajeron de los mapas los puntos pertenecientes a
las estaciones de CONAE. La comparación inicial entre la HS de SMAP original y
HS observada arrojó un RMSE igual a 10.4 %Vol. y un sesgo = 3.4 %Vol. En la
Figura 5.6 se presenta un diagrama de la evolución temporal de PP-GPM y mediciones
de HS, junto a la diferencia puntual entre los valores de HS obtenidos re-escalando
las imágenes de HS-SMAP a 5 km mediante los métodos MLR y MLP y los valores
observados. El método MLR produce un RMSE igual a 9.26 %Vol. y un sesgo = 4.04
%Vol. (Figura 5.6 - Lı́nea de trazo y punto Azul), mientras que con el método MLP el
RMSE es igual a 11 %Vol. y sesgo = 2.25 %Vol. (Figura 5.6 - Lı́nea de trazo Verde).

La Figura 5.6 evidencia que las diferencias entre la HS observada y la estimada por
ambos métodos tienen un comportamiento similar, excepto para los valores de error
entorno a la fecha 09/09/2015, donde MLR toma valores positivos con un pico de
25 %Vol., es decir que el método sobreestima la HS, y MLP posee valores negativos
con un pico en 7 %Vol. aproximadamente, es decir, subestima la HS. Por otro lado,
entorno a la fecha 03/09/2016 se observa una mayor diferencia entre los errores de la
HS estimada, si bien el comportamiento es similar, el error para el método MLP es
mayor.

En general, las fechas de mayor error en los mapas a escala reducida se correspon-
den con valores máximos de HS observada. También se aprecia que entorno a la fecha
09/09/2015, HS-CONAE presenta dos picos de HS (45 %Vol. aprox.), pero PP-GPM
no registra valores elevados de lluvia acumulada, estos eventos locales no capturados
en la resolución espacial de 10 km de GPM podrı́an ser una de las causas de la elevada
diferencia (20 %Vol. aprox.) entre HS observada y estimada.
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Figura 5.6: Evolución temporal de PP-GPM (Barras rojas) y HS-CONAE (Lı́neas de
punto Negro). Las lı́neas de trazo de colores corresponden a la diferencia entre la HS
observada y la estimada utilizando HR por los métodos MLR (Lı́nea de trazo y punto
Azul) y MLP (Lı́nea de trazo Verde).

5.2. Desagregación de HS-SMAP con PP, Ts, σ0 y ET

Los resultados de la sección anterior plantearon el desafı́o de obtener un modelo
completamente satelital. Siguiendo la misma justificación que se describió en la Sec-
ción 2.1, las observaciones puntuales HR fueron reemplazadas por el producto ET que
cuantifica la pérdida vertical de agua. Por lo tanto, se utilizó un segundo conjunto de
datos que es una suma de productos satelitales. Las variables utilizadas fueron PP,
Ts, σ0 y ET . Con este conjunto de datos de entrada los modelos fueron calibrados y
validados.

5.2.1. Calibración del método MLR

El modelo MLR con toda la matriz de entrada produce un R2 de aproximadamente
0.5. Los estadı́sticos p-valor y FIV, sugirieron que todas las variables de entrada eran
significativas y que no existe colinealidad entre las mismas. El modelo obtenido en
la fase de calibración tiene R2 igual a 0.5 y un RMSE de 7.88 %Vol. (Figura 5.7 - a
Cı́rculos). Nuevamente, se aplicó validación cruzada con 10 particiones para compro-
bar la robustez del modelo calibrado, obteniendo valores promedios de R2 y RMSE
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iguales a 0.5 y 7.93 %Vol., respectivamente.
La Tabla 5.4 resume los coeficientes del modelo y los estadı́sticos p-valor y FIV,

donde se mantiene que todas las variables de entrada son estadı́sticamente significati-
vas y no son colineales.

Tabla 5.4: Estadı́sticas de las variables de entrada seleccionadas del segundo conjunto
de datos.

Variable Coeficiente p-valor FIV

β0 0.8 0.0
σ0 0.006 0.0 1.17
PP 0.0025 0.0 1.27

logpTsq 0.54 0.0 1.32
logpET q -0.019 0.032 1

El modelo MLR resultante está representado por la siguiente ecuación:

xHS “ 0.8`0.006 σ0 `0.0025 PP`0.54 logpTsq ´0.019 logpET q (5.2)

La comparación entre los valores estimados y HS de SMAP arrojó un R2 igual a
0.3 y RMSE de 6.92 %Vol. Las gráficas de dispersión para la validación del método
MLR se representa en la Figura 5.7 -b (cı́rculos).
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(a) (b)

Figura 5.7: Gráficos de dispersión entre HS de SMAP y HS estimada utilizando ET con
los métodos MLR (Cı́rculos) y MLP (Triángulos) durante las fases de: (a) calibración
y (b) validación.

En comparación con el caso presentado en la Sección 5.1, utilizando la variable
ET los valores anómalos de HS estimada para HS-SMAP proximos a 30 %Vol. siguen
presentes. A diferencia, el efecto bifurcación no es tan notorio como en el caso men-
cionado, esto puede deberse a que la variable ET compensa el comportamiento de PP.
En el caso anterior, esto no sucedı́a ya que HR es una variable subrogante de ET .

5.2.2. Calibración método MLP

La arquitectura MLP obtenida tiene una red de cuatro capas que consiste en una
capa de entrada (cuatro neuronas: σ0, Ts, PP y ET ), dos capas ocultas (3 y 6 neuronas)
y una capa de salida (HS). El R2 y RMSE para esta configuración fueron 0.42 y 6.11
%Vol. Por lo tanto, la arquitectura del modelo MLP desarrollado tiene una configura-
ción de 4-3-6-1 neuronas.

En la fase de calibración, el modelo alcanzó un R2 igual a 0.51 y RMSE de 7.21
%Vol. (Figura 5.7 -a Triángulos). Los pesos sinápticos de la arquitectura MLP cali-
brada se presentan en la Tabla 5.5. La fase de validación se llevó a cabo con el 30 %
restante de los datos y el modelo MLP tuvo un R2 igual a 0.53 y el valor correspon-
diente de RMSE fue 6.11 %Vol. (Figura 5.7 - b Triángulos).

El método MLP reduce el RMSE en 0.67 %Vol. y 0.81 %Vol. en contraste con
MLR para las fases de calibración y validación, respectivamente. En los gráficos de
dispersión, Figura 5.7, se puede observar que el efecto de bifurcación para valores de
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Tabla 5.5: Pesos sinápticos (Wi j) para el método MLP con arquitectura 4-3-6-1.

Variable de entrada Wi1 Wi2 Wi3 Wi4 Wi5 Wi6

Wi j entre las entradas y la 1er capa oculta
ET 0.007 0.02 -0.79
PP -0.56 1.45 0.21
σ0 0.21 0.23 0.94
Ts 3.35 1.3 1.53

Wi j entre la 1er y la 2da capa oculta
W1 j -0.51 -1.56 -0.64 -1.47 -1.35 0.015
W2 j 1.89 0.76 1.39 -0.19 1.81 -0.8
W3 j -0.3 -0.28 1.05 -1.37 0.33 0.24

Wk entre la capa oculta y la de salida
W1 1.57
W2 2.24
W3 1.38
W4 0.48
W5 1.83
W6 -0.22

HS-SMAP mayor a 30 %Vol. también se ve reducido en contraste con el caso anterior,
utilizando HR.

5.2.3. Contraste HS estimada versus HS de otras fuentes

Los resultados de la diferencia entre la HS de SMAP re-escalada contra las ob-
servaciones de HS puntuales se muestran en la Figura 5.8. El modelo MLR arrojó un
RMSE = 8.5 %Vol. (Figura 5.8- Lı́nea de trazo y punto Azul) y sesgo = 1.1 %Vol. En
constraste, el RMSE para MLP fue 11.75 %Vol. (Figura 5.8-Lı́nea de trazo Verde) y el
sesgo de -1.65 %Vol. El comportamiento de los errores, al igual que el caso anterior,
es muy similar para ambos métodos, excepto para la fecha 09/09/2015, donde nueva-
mente MLR sobreestima y MLP subestima la HS. En este caso, también se observa un
mayor error para MLP entorno a la fecha 03/09/2016.

Finalmente, la HS desagregada con MLR tiene menor error con las observaciones
puntuales que la HS desagregada con el método MLP. Estos resultados estadı́sticos
sugieren que el modelo con variables detectadas remotamente funciona tan bien como
con variables de diferentes fuentes. Más aún, para el método MLR el RMSE es menor
con ET que con HR.
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Figura 5.8: Evolución temporal de PP-GPM (Barras rojas) y HS-CONAE (Lineas de
punto Negro). Las lı́neas de colores corresponden a la diferencia entre la HS observada
y la estimada utilizando ET por los métodos MLR (Lı́nea de trazo y punto Azul) y
MLP (Lı́nea de trazo Verde).

Para resumir los resultados y mostrar la capacidad de los modelos MLR y MLP en
el re-escalado de los mapas de HS de SMAP se utilizó el diagrama de Taylor (Figura
5.9). Este diagrama resume los valores de S (eje x y eje y) y r (eje radial) obtenidos
de la comparación entre los resultados de los modelos y las observaciones in situ. El
sı́mbolo con forma de estrella en el eje x, llamado punto de referencia, representa los
estadı́sticos de los datos in situ. Además, cuanto más cerca esté un resultado al punto
de referencia, mejor será el rendimiento del modelo.

El r y S entre la HS de SMAP y la HS in situ, fueron 0.22 y 8.15 %Vol., respecti-
vamente (cuadrado verde en la figura 5.9). La desagregación con HR alcanzó r = 0.35
y S = 7 %Vol. para el método MLR (cı́rculo azul en la Figura 5.9) y r = 0.06 y S = 8.26
%Vol. para el método MLP (triángulo rojo hacia arriba en la Figura 5.9). El modelo
que usa ET da como resultado r y S igual a 0.3 y 6.5 %Vol., respectivamente para
MLR (triángulo gris hacia abajo en la figura 5.9), y r = 0.07 y S = 9.46 %Vol. para
MLP (rombo rosa en la Figura 5.9). Este diagrama resaltó el desempeño del método
MLR, ya sea con HR o ET , como el más apropiado para la desagregación de los mapas
de HS de SMAP.

La Tabla 5.6 resume los resultados obtenidos hasta el momento en términos del
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Figura 5.9: Diagrama de Taylor para el desempeño de las metodologı́as. SMAP (cua-
drado); CONAE (estrella); MLR con HR (cı́rculo); MLP con HR (triángulo hacia arri-
ba); MLR con ET (triángulo hacia abajo); MLP con ET (diamante).

RMSE. La tabla permite visualizar el desempeño de los modelos y las alternativas
propuestas. MLR presenta un error de aproximadamente 7-8 %Vol. en todas las des-
agregaciones realizadas, y de aproximadamente 9 %Vol. en el contraste con datos ob-
servados. Si bien estos errores representan el 16 % y 20 % del error máximo, respec-
tivamente, disminuyen el error intrı́nseco de SMAP observado en la zona de estudio.
MLP presenta errores que varı́an entre 5 y 7 %Vol. para la desagregación realizada
con los distintos datos, y arrojó un error significativamente más alto en el contraste
con los datos observados. Este comportamiento de MLP pone en duda la robustez de
la metodologı́a al aplicarla a datos no utilizados en la calibración. Es decir, MLP logra
una buena desagregación de SMAP para el conjunto de datos para el que se lo calibró
pero no mantiene el desempeño con datos nuevos. Por el contrario, MLR si bien tiene
errores más altos que MLP, su desempeño es consistente en todos las desagregaciones
realizadas. Además, el modelo MLR resultante es simple y fácil de analizar en térmi-
nos de errores como se realizó en el Capı́tulo 4, inciso 4.2.4. Esto permite suponer que
mejores fuentes de datos redundarán en mejores resultados para ambos métodos, pero
no se puede asegurar que MLP se convierta en un modelo más robusto como MLR.
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Tabla 5.6: RMSE de los modelos MLR y MLP con HR y ET durante las fases de
calibración, validación y prueba.

RMSE
Calibración Validación Prueba

HR ET HR ET HR ET

MLR 7 7.88 7.87 6.92 9.26 8.5
MLP 5.8 7.21 4.7 6.11 11.07 11.75

Como se mencionó anteriormente, el RMSE entre los datos de HS-SMAP y obser-
vados es igual a 10.4 %Vol., con un sesgo igual a 3.4 %Vol., por lo que el método
MLR reduce el error entorno al 11 % y 19 %, según se utilice HR o ET , respecti-
vamente. Estos resultados son comparables con los encontrados en la literatura (Piles
et al., 2011, 2014). Piles et al. (2014) proponen una técnica de desagregación que com-
bina datos de SMOS y MODIS para obtener mapas de HS a resolución espacial fina.
Estos autores encontraron que su modelo mejora el RMSE de HS de SMOS entre 13
% y 30 %, para el producto MODIS nodo ascendente o descendente, respectivamente.

Si bien el modelo propuesto por Piles et al. (2014) obtiene mejores resultados,
sólo puede ser mejorado cambiando el producto Ts de MODIS por uno con mayor
precisión. Por otra parte, los modelos propuestos en esta tesis pueden ser mejorados
introduciendo mejores productos para Ts y/o PP y/o ET , por lo que ofrece una gama
más amplia de alternativas para reducir el RMSE.

5.2.4. Análisis de la variabilidad regional

En esta sección se analizan los mapas de HS desagregados resultantes de la apli-
cación de los métodos MLR y MLP con la variable ET . La Figura 5.10 compila las
imágenes de HS ası́ obtenidas para las fechas 04/08/2015, 26/05/2015, 16/08/2015,
09/09/2015 y 10/11/2015. La primera columna muestra la HS original de SMAP a una
resolución espacial de 36 km, la segunda y la tercera columnas muestran HS desagre-
gada con los métodos MLR y MLP, respectivamente. La cuarta columna muestra HS
estimada con el modelo VIC a 25 km de resolución. En general, la HS estimada, ex-
presada en %Vol., varı́a entre 12 y 35 para SMAP, entre 13 y 30 para el método MLR
y entre 17 y 55 para el método MLP.

Una comparación visual indica que la distribución espacial general de HS de
SMAP a 36 km y HS desagregada con MLR guardan similitud, y ambos difieren de
los mapas obtenidos con MLP. Aunque el rango de valores de los mapas de HS de VIC
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difieren de los de HS de SMAP, la distribución espacial general de ambas fuentes de
HS coincide. Los mapas obtenidos con el método MLR proporcionaron una variabili-
dad espacial más suave que los del método MLP. Tanto MLR como MLP reproducen
el rango de variabilidad de HS de SMAP. Se debe notar que el gradiente espacial de
HS de MLP es diferente al de los otros mapas para las fechas 16/08/2015, 09/09/2015
y 10/11/2015. Este patrón es causado por el hecho de que Ts es la variable de mayor
peso en MLR, mientras que PP parece ser la caracterı́stica más importante en el mode-
lo MLP. La inspección visual de las imágenes de Ts y PP para estas fechas, confirmó
que MLP copió la distribución espacial de PP. El hecho de que el modelo de regresión
represente mejor la variabilidad espacial de HS podrı́a estar relacionado con las fun-
ciones logarı́tmicas introducidas en las variables de entrada al método, que parece ser
más apropiado que la función polinómica no lineal encontrada por el método MLP.
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04/08/2015

05/26/2015

08/16/2015

09/09/2015

11/10/2015

(a) (b) (c) (d)

Figura 5.10: HS para la localidad de Monte Buey (Córdoba), comparación entre (a)
SMAP, desagregada utilizando ET (b) con MLR, (c) con MLP, (d) resultado del mo-
delo VIC.
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En la Tabla 5.7 se presentan el RMSE y el SSIM entre los mapas obtenidos con los
métodos MLR y MLP y los productos de la misión SMAP y del modelo VIC. Es decir,
con el RMSE se cuantifican las diferencias entre un método y otro, no es un error en
el sentido estricto de la definición de RMSE. Como era de esperar los menores RMSE
se obtienen entre los mapas derivados con MLR y MLP y los productos de SMAP,
particularmente, con el método MLR se logran los menores RMSE. Las diferencias
encontradas en el contraste con VIC son muy superiores a los de SMAP, dentro de
estos, los RMSE más bajos se alcanzan para la fecha 11/10/2015 y son 9.94 y 12.31
%Vol. para MLR y MLP, respectivamente. Estos resultados pueden atribuirse al hecho
que la HS modelada con VIC varia entre 40 y 59 %Vol., siendo el lı́mite inferior mayor
a los obtenidos con los métodos MLR (13 %Vol.) y MLP (17 %Vol.), y al del producto
SMAP (12 %Vol.).

El ı́ndice SSIM toma valores cercanos a cero en casi todas las comparaciones para
todas las fechas. Excepto para algunas de las comparaciones en las fechas 04/08/2015,
08/16/2015 y 11/10/2015, donde toma valores próximos a 0.2. En general, no se en-
cuentra similaridad estructural en los resultados analizados.
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Tabla 5.7: RMSE y SSIM entre los mapas obtenidos con MLR y MLP, y los mapas de
SMAP y VIC.

Fecha Mapa contraste Método RMSE SSIM
(%Vol.)

04/08/2015
SMAP

MLR 6.42 0.05
MLP 9.46 0.04

VIC
MLR 22.8 0.13
MLP 21.38 0.24

05/26/2015
SMAP

MLR 6.64 -0.01
MLP 11.36 -0.07

VIC
MLR 21.5 0.018
MLP 18.92 -0.15

08/16/2015
SMAP

MLR 10.14 0.12
MLP 10.09 0.22

VIC
MLR 20.62 0.004
MLP 19.65 0.066

09/09/2015
SMAP

MLR 8.58 0.013
MLP 17.05 -0.01

VIC
MLR 26.67 0.035
MLP 14.15 -0.006

11/10/2015
SMAP

MLR 4.8 -0.004
MLP 10.06 0.12

VIC
MLR 9.94 0.18
MLP 12.31 0.17



Capı́tulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

En esta tesis se abordó el problema de la estimación de la HS bajo cobertura vegetal
moderada en zonas de llanura mediante la fusión de datos de microondas pasivas y
activas. En la literatura es común encontrar que la retrodispersión de la onda SAR está
relacionada principalmente a propiedades del suelo, incluida la HS. El razonamiento
detrás del enfoque propuesto en esta tesis es que la HS no sólo es el resultado de las
propiedades del suelo, sino que también responde a procesos más complejos como la
infiltración, y la ET , entre otros. La metodologı́a propuesta para estimar HS se basó en
la ecuación de balance hı́drico que considera la HS como el resultado de las entradas
y salidas de agua al sistema suelo.

Las variables que se usaron para representar los movimientos del agua se obtu-
vieron de diferentes fuentes. Los datos meteorológicos disponibles de las estaciones
terrestres operadas por INTA fueron Ta, ea, PP y HR. Todos ellos representan un pro-
ceso en el balance hı́drico, pero sólo PP,HR y Ta fueron estadı́sticamente significativas
para la HS. Por otra parte, los productos satelitales también brindan información sobre
variables como ser PP, HS, ET y Ts, entre otras. Las variables remotamente obteni-
das se validaron con observaciones in situ para analizar los errores introducidos a los
métodos seleccionados. Las variable PP de GPM introduce un error igual al 19% del
valor máximo de PP-GPM, el error introducido por la variable Ts de SMAP es igual a
0.75 % del valor máximo de Ts-SMAP y la variable ET de MODIS introduce un error
aproximado del 25 %. Por lo tanto, es claro que la calidad de los datos de PP, Ts y ET
puede afectar directamente la precisión de las estimaciones de HS resultantes.

La ecuación de balance hı́drico se simplificó a partir de los métodos estadı́sticos
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MLR y MLP. Cada uno de estos métodos presenta ventajas y desventajas. La principal
ventaja del MLR es que permite aproximar la ecuación de balance hı́drico con fun-
ciones fı́sicamente significativas y con una cantidad razonable de datos. En oposición,
MLP puede resolver cualquier tipo de no linealidad, aunque se requiere una gran can-
tidad de muestras. En cuanto a la cantidad de parámetros a calibrar, MLR posee un
parámetro por cada variable de entrada, en cambio en el método MLP se deben ca-
librar múltiples parámetros como ser, cantidad de capas ocultas, número de neuronas
por capa oculta, pesos, función de activación, y tasa de aprendizaje, entre otros. Ambos
métodos son adecuados para simplificar la ecuación de balance no lineal propuesta en
la metodologı́a, sin embargo, las ecuaciones resultantes con MLP son más difı́ciles de
analizar en términos de incertidumbre en comparación a las obtenidas con MLR. Es
decir, la forma de la ecuación encontrada con MLR permite analizar de manera más
sencilla el error aportado por cada variable de entrada al error total del modelo. Cabe
aclarar que los errores encontrados en esta tesis tienen origen no sólo en la simplifica-
ción de la ecuación de balance, sino también en los errores propios de las fuentes de
datos.

Se propusieron dos configuraciones para estimar HS. Bajo la primera configura-
ción, la HS es estimada mediante las variables in situ PP, HR y Ta, y el dato satelital
σ0. Ambos modelos arrojaron resultados similares, con errores de aproximadamen-
te 10 % del valor medio observado de HS. El error obtenido por ambos métodos es
comparable con los publicados por otros autores con diferentes metodologı́as, tales
como modelos de inversión, modelos bayesianos y SVR. Los modelos propuestos se
diferencian de los mencionados en la forma que se utiliza la retrodispersión de las mi-
croondas, ya que en esta tesis las mismas representan las propiedades del suelo. Si bien
la retrodispersión está fuertemente asociada a las propiedades del suelo puede ocurrir
que no sea suficiente para representar el medio suelo. Por lo que deberı́a investigarse
la incorporación de mapas de propiedades del suelo, como por ejemplo la textura, para
representar mejor el medio fı́sico en el que se aplica la ecuación de balance.

La segunda configuración permite desagregar los mapas de HS de la misión SMAP
con resolución espacial de 36 km en mapas de HS con resolución de 5 km a partir de la
ecuación de balance y los métodos MLR y MLP. En esta instancia, se compararon dos
conjuntos de datos, en uno la salida del agua del sistema estaba representada por obser-
vaciones in situ de HR y en otro por el producto satelital ET provisto por MODIS. Los
resultados mostraron que los modelos aplicados con HR arrojaron menores diferencias
que cuando se los utilizó con ET . El análisis de los errores de MLR sugiere que los
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errores en HR y ET tienen gran peso en el error total de HS. Las observaciones de
HR podrı́an ser ligeramente mejoradas si se dispone de estaciones meteorológicas con
sensores de mayor precisión que los que dispone INTA. Sin embargo, los productos de
ET pueden ser reemplazados por otras fuentes de mejor calidad que la utilizadas aquı́,
lo que influirı́a positivamente en ambos modelos. En efecto, hoy en dı́a se dispone de
metodologı́as para estimar esta variable con errores de 10-15% del valor medio. En
cuanto a los modelos utilizados, el método MLR, ya sea con HR o ET , es el resultó el
más apropiado para la desagregación de los mapas de HS de SMAP. El método MLP
logró resultados correctos en la validación con SMAP, pero arrojó errores significati-
vamente más altos que MLR en el contraste con datos observados in situ.

Entre las desventajas de los modelos propuestos se puede mencionar la cantidad de
datos necesarios para calibrar el modelo MLP, debido a que su robustez depende del
tamaño de la base de datos. Si bien MLR requirió un volumen de aproximadamente
1000 muestras para obtener una estructura de modelo robusta, MLP demandó mayor
cantidad de muestras para el entrenamiento de todos los parámetros (pesos, velocidad
de aprendizaje, momento y penalidad). Cabe señalar que la serie temporal de imágenes
Sentinel-1 tiene tan sólo dos años de datos. Por lo tanto, se podrı́a esperar que a medida
que aumente el número de datos, la calibración y validación del modelo mejoren.

Se destaca que la banda C en polarización VV no es recomendada para la esti-
mación de HS debido a su sensibilidad a la cobertura vegetal. Aun ası́, los datos de
Sentinel-1 proporcionados gratuitamente por ESA representan una ventaja importante
en comparación con otros productos costosos, con una polarización y/o frecuencia más
adecuada para la estimación de HS. En efecto, esta tesis muestra que se puede aplicar
una metodologı́a simple con resultados aceptables con un costo prácticamente nulo.

En resumen, una de las ventajas de la metodologı́a propuesta radica en el tipo de
variables que podrı́an utilizarse dentro de la misma para estimar HS, es decir, variables
meteorológicas, propiedades del suelo, variables hidrológicas y datos satelitales gra-
tuitos. Otra ventaja destacable es que no requieren usuarios expertos en sensoramiento
remoto y en informática; por ejemplo un modelo MLR sólo requiere conocimientos
básicos de estadı́stica. Estas particularidades serı́an relevantes para la generación au-
tomática de mapas, y en el caso de aplicaciones para organizaciones agrı́colas del inte-
rior del paı́s donde no se encuentran fácilmente especialistas en sensoramiento remoto
o disciplinas como la fı́sica y otras.

Las metodologı́as propuestas en la literatura introducen los detalles de la varia-
bilidad de HS a partir de información de temperatura, vegetación y parámetros de la
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superficie. En esta tesis se propone refinar los productos de SMAP introduciendo la
variabilidad espacial de la precipitación, la temperatura y una variable atmosférica por
excelencia como HR o ET . Los resultados presentados muestran que el enfoque pro-
puesto es adecuado y flexible en relación a la fuente de la información necesaria. De
hecho, las propiedades del suelo no son estrictamente necesarias para ensamblar los
modelos propuestos en esta tesis como si lo son en los modelos de inversión.

6.2. Trabajos Futuros

Teniendo en cuenta que a lo largo del desarrollo de la tesis surgieron determinadas
inquietudes acerca de las metodologı́as utilizadas que, por los plazos de tiempo no
pudieron ser abordadas, se plantean propuestas para continuar su abordaje en el futuro.

Por un lado, se plantea extender la aplicabilidad de la metodologı́a desarrollada
a regiones con pendiente pronunciada. Esta aplicación requerirı́a la incorporación de
la topografı́a del área de estudio (es decir, modelos digitales de terreno), que no se
puede incorporar como variable de entrada al modelo. Esto plantea un reto que hay que
resolver. A priori una de las formas de representar la topografı́a es por medio de mapas
de densidad de precipitación. De esta manera, se pretende extender el procedimiento a
tipos de superficies más generales.

Por otro lado, en este trabajo se sugirió una combinación de datos de entrada dispo-
nibles hoy en dı́a. Se deberı́a investigar en forma más exhaustiva sobre nuevas fuentes
de datos para lograr mapas de HS más precisos. Una alternativa podrı́a ser la utilización
de información de otras misiones dentro de Constelación Copernicus y del Programa
SAOCOM. La utilización de imágenes SAR en banda L permitirı́a obtener estimacio-
nes con mayor precisión, debido a la penetración más profunda del suelo, y a la mejor
percepción sobre las áreas de vegetación. Además, debido a que el contenido de agua
de la vegetación atenúa la señal del suelo, se plantea la necesidad de estudiar la incor-
poración de ı́ndices de vegetación radar, que caracterizan la retrodispesión del volumen
de vegetación.

En la última etapa de la tesis se comenzó a trabajar con la técnica de regresión no
paramétrica denominada Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) (Fried-
man, 1991). MARS es una extensión del método de regresión lineal que resuelve las no
linealidades y la dependencia entre conjuntos de datos. Los primeros resultados obte-
nidos, Anexo E, demuestran su capacidad para capturar la no linealidad de la ecuación
de balance de agua. Es por esto que se considera necesario profundizar la investigación
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en la aplicabilidad de MARS para la estimación de HS.
Por último, en esta tesis se trabajó en la incorporación de detalles de la variabilidad

espacial de HS a los mapas de SMAP reduciendo su resolución espacial a aproxima-
damente 5 km. Los resultados obtenidos hasta el momento proveen mapas refinados
de HS con una frecuencia temporal provista por el tiempo de revisita de los satélites
SAR. Cabe mencionar que la resolución temporal de los radiómetros es superior a los
SAR. Por lo tanto, una propuesta de trabajo a futuro serı́a la integración de la variabili-
dad espacio-temporal en un mismo producto de HS. Este producto serı́a de gran valor
para la asimilación de la variable en diferentes aplicaciones hidro-ambientales, como
ser modelos de la superficie terrestre en tiempo real de alta resolución para la llanura
pampeana, vulnerable a los impactos de las sequı́as e inundaciones.
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Anexo A

Análisis de la consistencia de los datos

Antes de comenzar a utilizar los datos provenientes de las estaciones in situ ubica-
das en la provincia de Córdoba, se realizó un análisis de consistencia de los mismos.
Para determinar la consistencia relativa, se comparan las observaciones obtenidas a
partir de una cierta estación con la media de las observaciones de varias estaciones
cercanas.

En las siguientes figuras se presentan los diagramas boxplot de las variables hidro-
meteorológicas de las estaciones in situ de la red de INTA y CONAE. El diagrama
boxplot describe la mediana de los conjuntos de datos como la lı́nea horizontal en la
caja. El percentil 25 y 75 de los datos se define por los lı́mites inferior y superior de
la caja, respectivamente. La linea en el extremo inferior de los datos es el percentil 5
mientras que la linea en el extremo superior es el percentil 95.

En la Figura A.1 se presenta la variable HR, en la que se observan valores medios
entre 65 y 95 %. Estos valores de humedad altos durante todo el año podrı́an asociarse
al fenómeno de “El Niño”que afectó a la región en el periodo 2015/2016. Por otra
parte, se insinúa un ciclo anual que va desde diciembre a mayo con mayor humedad
que durante los meses de junio a noviembre.
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Figura A.1: Boxplot de la variación de HR de INTA respecto a la media regional

En las Figuras A.2 y A.3 se presentan las variables Ta y ea, respectivamente. Estas
variables presentan menor dispersión entre las estaciones INTA, observando un ciclo
anual con valores máximos de Ta y ea en los meses de verano, y valores mı́nimos en
los meses de invierno.

Figura A.2: Boxplot de la variación de Ta de INTA respecto a la media regional
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Figura A.3: Boxplot de la variación de ea de INTA respecto a la media regional

En la Figura A.4 se muestra la PP medida en las tres estaciones. Se observa que
las mayores precipitaciones se producen en el perı́odo septiembre- abril y en los meses
de mayo a agosto, las precipitaciones son prácticamente nulas excepto por eventos
puntuales como es el caso para la fecha 16/08/2015. Las mayores diferencias entre
las mediciones obtenidas por las estaciones se producen en los meses lluviosos, estas
diferencias están asociadas a las variaciones espaciales propias del fenómeno.
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Figura A.4: Boxplot de la variación de PP de INTA respecto a la media regional

En las Figuras A.5 y A.6 se presentan las variaciones espaciales de las observacio-
nes in situ obtenidas por la red de estaciones de CONAE. En la Figura A.5 se observa
la variación de la HS respecto de la media regional. Las mayores diferencias entre las
muestras se producen durante la epoca lluviosa, probablemente causado por disper-
sión de las precipitaciones ya mencionadas. Los valores de HS mas bajos se observan
durante los meses de mayo a septiembre, y los mas altos en los meses de febrero a
abril.

La Ts (Figura A.6), presenta un comportamiento anual similar al de HS pero con
menor dispersión. Además, los valores más altos de temperatura se dan de diciembre a
abril con muy poca variación.
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Figura A.5: Boxplot de la variación de HS de CONAE respecto a la media regional

Figura A.6: Boxplot de la variación de Ts de CONAE respecto a la media regional
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Anexo B

Implementación en Python

Parte del trabajo presentado en esta tesis se realizó con software desarrollado bajo
el lenguaje de programación Python (http://www.python.org/). Python es un len-
guaje interpretado, multiparadigma y multiplataforma que presenta una sintaxis limpia
favoreciendo la legibilidad del código. Otra ventaja de Python es la gran cantidad de
librerı́as existentes, entre ellas cabe destacar las de procesamiento de imágenes sateli-
tales.

El software desarrollado permitió el procesamiento de las imágenes satelitales, el
manejo de la información, la implementación de los métodos estadı́sticos, la obtención
de mapas de humedad, entre otros. Las librerı́as utilizadas más importantes fueron las
siguientes:

Scikit-learn: esta librerı́a se utilizó para implementar el modelo estadı́sticoMLP.

Statsmodels: utilizada para implementar el modelo MLR.

Pandas: posibilitó estructurar los datos, como ası́ también su procesamiento y
análisis.

NumPy: permitió procesar matrices y realizar cálculos en forma matricial.

Matplolib: se utilizó para realizar los gráficos.

Gdal: proporcionó funcionalidades para la manipulación y procesamiento de las
imágenes satelitales.

A continuación se presentan fragmentos de código de los programas implementa-
dos más importantes. Las versiones completas se encuentran alojadas en el siguiente
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repositorio:
https://github.com/gabrielagustin/Desarrollo-Tesis-Doctoral.

Estimación de HS con datos observados

1 #!/usr/bin/python

2 import pandas as pd

3 import statsmodels.formula.api as smf

4 import selection

5 import matplotlib.pyplot as plt

6 import numpy as np

7 import statistics

8 import sklearn

9 import lectura

10 import application

11 import MLPregression

12 import copy

13 import SMmaps

14

15 # se lee el archivo .csv utilizando la librerı́a lectura

16 # en lectura se realiza la limpieza y el formateo de los datos

17 file = "xxx.csv"

18 data = lectura.lecturaCompleta_etapa1(file)

19

20 # se mezclan las observaciones de las tablas

21 # semilla para mezclar los datos en forma aleatoria

22 np.random.seed(0)

23 dataNew = selection.shuffle(data)

24 dataNew = dataNew.reset_index(drop=True)

25

26 # formula

27 formula = "SM_CONAE ˜ 1+T_aire+HR+PP+Sigma0"

28 print "Modelo planteado: " + str(formula)

29 model2 = smf.ols(formula, dataNew).fit()

30 print "Rˆ2 del modelo: " + str(model2.rsquared)

31

32 # porcentaje de datos para la calibración

33 porc = 0.75

34 print "Porcentaje de datos para la calibración: " + str(porc)

35

36 # division de los datos para calibración y validación

https://github.com/gabrielagustin/Desarrollo-Tesis-Doctoral
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37 nRow = len(dataNew.index)

38 numTraining=int(round(nRow)*porc)

39 print "Cantidad de elementos para el cálculo de coeff: "

40 + str(numTraining)

41 numTest=int((nRow)-numTraining)

42 print "Cantidad de elementos para la validación: " +str(numTest)

43

44 dataTraining = dataNew.ix[:numTraining, :]

45 dataTraining = selection.shuffle(dataTraining)

46 dataTraining = dataTraining.reset_index(drop=True)

47

48 dataTest = dataNew.ix[numTraining + 1:, :]

49

50 # Calibración

51 MLRmodel = smf.ols(formula, dataTraining).fit()

52 print MLRmodel.summary()

53 print "Rˆ2 del modelo: " + str(MLRmodel.rsquared)

54

55 # Error de calibración

56 xxx = copy.copy(dataTraining)

57 del xxx['SM_CONAE']

58 yTraining = dataTraining['SM_CONAE']

59 yCal = MLRmodel.predict(xxx)

60 # se aplica la operación inversa a la operación logaritmo

61 # aplicada en lectura

62 yTraining = 10**(yTraining)

63 yCal = 10**(yCal)

64

65 rmse = statistics.RMSE(np.array(yTraining),np.array(yCal))

66 print "RMSE:" + str(rmse)

67 bias = statistics.bias(yTraining,yCal)

68 print "Bias:" + str(bias)

69

70 # se guardan los coeficientes del modelo entrenado

71 print "Los coeficientes del modelo son: "

72 coeff = MLRmodel.params

73

74 # Validación del modelo

75 y = np.array(dataTest["SM_CONAE"])

76 pred = MLRmodel.predict(dataTest)

77 yAprox = np.array(pred)

78 # se aplica la operación inversa a la operación logaritmo

79 # aplicada en lectura
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80

81 y = 10**(y)

82 yAprox = 10**(yAprox)

83

84 bias = statistics.bias(yAprox,y)

85 print "Bias Validacion:" + str(bias)

86

87 # Error de validación

88 rmse = 0

89 rmse = statistics.RMSE(y,yAprox)

90 print "RMSE:" + str(rmse)

91 RR = smf.ols('y ˜ 1+ yAprox', dataTest).fit().rsquared

92 print "Rˆ2: "+str(RR)

93

94 # Se calibra y valida MLP para esto se utiliza la librerı́a

95 # MLPregression

96 MLPmodel, yCalMLP, yAproxMLP = MLPregression.mlp(porc,file, "etapa1")

97

98 # Se obtienen los mapas de HS con los modelos calibrados

99 SMmaps.calculateMaps(MLRmodel, MLPmodel)

1 # -*- coding: utf-8 -*-

2 import lectura

3 import numpy as np

4 import selection

5 from sklearn.neural_network import MLPRegressor

6 import matplotlib.pyplot as plt

7 import statistics

8 import sklearn

9 import pandas as pd

10 import statsmodels.formula.api as smf

11

12 def mlp(porc, file, type):

13 data = lectura.lecturaCompletaMLP_etapa1(file)

14 varCal = 'SM_CONAE'

15 # números de neuronas en las 2 capas ocultas

16 indexC1 = 1

17 indexC2 = 4

18
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19 # parámetros del perceptron multicapa

20 sol = 'sgd'

21 iter = 5000

22 random_s = 9

23 lr = 'adaptive'

24 l_rate = 0.0001

25 alpa = 0.015

26 momen = 0.75

27

28 # se dividen los datos según porc en los bloques de

29 # calibración y validación

30 np.random.seed(0)

31 dataNew = selection.shuffle(data)

32 dataNew = dataNew.reset_index(drop=True)

33 nRow = len(dataNew.index)

34 numTraining=int(round(nRow)*porc)

35 print "Cantidad de elementos para el calculo de coeff: " + str(numTraining)

36 numTest=int((nRow)-numTraining)

37 print "Cantidad de elementos para prueba: " +str(numTest)

38 dataTraining = dataNew.ix[:numTraining, :]

39 dataTraining = selection.shuffle(dataTraining)

40 dataTraining = dataTraining.reset_index(drop=True)

41 dataTest = dataNew.ix[numTraining + 1:, :]

42

43 # se normalizan los datos entre -1 y 1

44 OldRange = (np.max(dataTraining.T_aire) - np.min(dataTraining.T_aire))

45 NewRange = (1 + 1)

46 dataTraining.T_aire = (((dataTraining.T_aire - np.min(dataTraining.T_aire))

47 * NewRange) / OldRange) -1

48

49 OldRange = (np.max(dataTraining.HR) - np.min(dataTraining.HR))

50 NewRange = (1 + 1)

51 dataTraining.HR = (((dataTraining.HR - np.min(dataTraining.HR))

52 * NewRange) / OldRange) -1

53

54 OldRange = (np.max(dataTraining.PP) - np.min(dataTraining.PP))

55 NewRange = (1 + 1)

56 dataTraining.PP = (((dataTraining.PP - np.min(dataTraining.PP))

57 * NewRange) / OldRange) -1

58

59 OldRange = (np.max(dataTraining.Sigma0) - np.min(dataTraining.Sigma0))

60 NewRange = (1 + 1)

61 dataTraining.Sigma0 = (((dataTraining.Sigma0 - np.min(dataTraining.Sigma0))
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62 * NewRange) / OldRange) -1

63

64 OldRange = (np.max(dataTest.T_aire) - np.min(dataTest.T_aire))

65 NewRange = (1 + 1)

66 dataTest.T_aire = (((dataTest.T_aire - np.min(dataTest.T_aire))

67 * NewRange) / OldRange) -1

68

69 OldRange = (np.max(dataTest.HR) - np.min(dataTest.HR))

70 NewRange = (1 + 1)

71 dataTest.HR = (((dataTest.HR - np.min(dataTest.HR))

72 * NewRange) / OldRange) -1

73

74 OldRange = (np.max(dataTest.PP) - np.min(dataTest.PP))

75 NewRange = (1 + 1)

76 dataTest.PP = (((dataTest.PP - np.min(dataTest.PP))

77 * NewRange) / OldRange) -1

78

79 OldRange = (np.max(dataTest.Sigma0) - np.min(dataTest.Sigma0))

80 NewRange = (1 + 1)

81 dataTest.Sigma0 = (((dataTest.Sigma0 - np.min(dataTest.Sigma0))

82 * NewRange) / OldRange) -1

83

84 yTraining = dataTraining[varCal]

85 del dataTraining[varCal]

86 xTraining = dataTraining

87

88 yTest = dataTest[varCal]

89 del dataTest[varCal]

90 test_x = dataTest

91

92 # se define la red neuronal

93 print "indice capa 1: " + str(indexC1)

94 print "indice capa 2: " + str(indexC2)

95 if (indexC2 == 0):

96 reg = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(indexC1), activation= acti,

97 solver= sol, alpha=alpa,batch_size='auto', learning_rate=lr,

98 learning_rate_init=l_rate, power_t=0.5, max_iter=iter,

99 shuffle=True, random_state=random_s, tol=0.0001,

100 verbose=False, warm_start=False, momentum=momen,

101 nesterovs_momentum=True, early_stopping=False,

102 validation_fraction=0.3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,

103 epsilon=1e-08)

104 else:
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105 reg = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(indexC1,indexC2), activation= acti,

106 solver= sol, alpha=alpa,batch_size='auto', learning_rate=lr,

107 learning_rate_init=l_rate, power_t=0.5, max_iter=iter,

108 shuffle=True, random_state=random_s, tol=0.0001,

109 verbose=False, warm_start=False, momentum=momen,

110 nesterovs_momentum=True, early_stopping=False,

111 validation_fraction=0.3, beta_1=0.9, beta_2=0.999,

112 epsilon=1e-08)

113

114 # Calibración de la red

115 reg = reg.fit(xTraining, yTraining)

116 # se predice los valores de humedad

117 yCal = reg.predict(xTraining)

118

119 # Error de calibración

120 rmse = statistics.RMSE(np.array(yTraining),np.array(yCal))

121 print "RMSE:" + str(rmse)

122 data2 = pd.DataFrame({'yCal' :yCal,'yTraining' :yTraining})

123 RR = smf.ols('yCal ˜ 1+ yTraining', data2).fit().rsquared

124 print "Coeficiente de Determinacion:" + str(RR)

125 bias = statistics.bias(yTraining, yCal)

126 print "Bias:" + str(bias)

127

128 # Validación de la red

129 yAprox = reg.predict(test_x)

130

131 # Error de validación

132 rmse = statistics.RMSE(np.array(yTest),np.array(yAprox))

133 print "RMSE:" + str(rmse)

134 data2 = pd.DataFrame({'yTest' :yTest,'yAprox' :yAprox})

135 RR = smf.ols('yTest ˜ 1+ yAprox', data2).fit().rsquared

136 print "Coeficiente de Determinacion:" + str(RR))

137 bias = statistics.bias(yTest, yAprox)

138 print "Bias:" + str(bias)

139

140 print "Correlación de Pearson: "

141 print np.corrcoef(yAprox,yTest)[1,0]

142

143 return reg, yCal, yAprox
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Obtención de mapas de HS

1 #!/usr/bin/python

2 from gdalconst import *

3 import matplotlib.pyplot as plt

4 import numpy.ma as np

5 from matplotlib import cm

6 from osgeo import gdal, ogr

7 import sys

8 import pandas as pd

9 import functions

10

11 def calculateMaps(MLRmodel, MLPmodel):

12 dir = "xxx"

13 path = "xxx"+dir+"xxx"

14

15 # vectores fechas de las imágenes de entrada

16 fechaSentinel= []

17 fechaNDVI= []

18 fechaLandsat8=[]

19 fechaSMAP=[]

20 fechaMYD=[]

21

22 # vectores de las variables

23 Ta = []

24 HR = []

25 PP = []

26 sigma0 = []

27 # se recorre las fechas indicadas en fechaSentinel

28 for i in range(0,len(fechaSentinel)):

29 # por cada fecha se cargan las imágenes de entrada

30 fileTa = "xxx"+fechaSentinel[i]+"/T_aire.asc"

31 src_ds_Ta, bandTa, GeoTTa, ProjectTa = functions.openFileHDF(fileTa,1)

32

33 filePP = "xxx"+"/PP.asc"

34 src_ds_PP, bandPP, GeoTPP, ProjectPP = functions.openFileHDF(filePP,1)

35

36 fileHR = "xxx"+fechaSentinel[i]+"/HR.asc"

37 src_ds_HR, bandHR, GeoTHR, ProjectHR = functions.openFileHDF(fileHR,1)

38

39 fileNDVI = "xxx"+fechaLandsat8[i]+"/NDVI_recortado"

40 src_ds_NDVI, bandNDVI, GeoTNDVI, ProjectNDVI =

41 functions.openFileHDF(fileNDVI,1)
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42

43 fileSar ="xxx"+fechaSentinel[i]+

44 ".SAFE/subset.data/recorte_30mx30m.img"

45

46 nameFileMLR = "mapa_MLR_30m_"+str(fechaSentinel[i])

47 nameFileMLP = "mapa_MLP_30m_"+str(fechaSentinel[i])

48

49 src_ds_Sar, bandSar, GeoTSar, ProjectSar =

50 functions.openFileHDF(fileSar, 1)

51

52 fileMascara = "xxx"+ "mascaraciudad.img"

53 src_ds_Mas, bandMas, GeoTMas, ProjectMas =

54 functions.openFileHDF(fileMascara, 1)

55

56 # se cambian las resoluciones y proyecciones de todas las

57 # imágenes a la de las imágenes SAR

58

59 # tipo de interpolación

60 #type = "Nearest"

61 type = "Bilinear"

62 nRow, nCol = bandSar.shape

63

64 data_src = src_ds_Mas

65 data_match = src_ds_Sar

66 match = functions.matchData(data_src, data_match, type, nRow, nCol)

67 band_matchCity = match.ReadAsArray()

68

69 data_src = src_ds_Ta

70 data_match = src_ds_Sar

71 match = functions.matchData(data_src, data_match, type, nRow, nCol)

72 band_matchTa = match.ReadAsArray()

73

74 data_src = src_ds_PP

75 data_match = src_ds_Sar

76 match = functions.matchData(data_src, data_match, type, nRow, nCol)

77 band_matchPP = match.ReadAsArray()

78

79 data_src = src_ds_HR

80 data_match = src_ds_Sar

81 match = functions.matchData(data_src, data_match, type, nRow, nCol)

82 band_matchHR = match.ReadAsArray()

83

84 data_src = src_ds_NDVI

85 data_match = src_ds_Sar
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86 match = functions.matchData(data_src, data_match, type, nRow, nCol)

87 band_matchNDVI = match.ReadAsArray()

88

89 # se filtra la imagen SAR

90 # con NDVI mayores a 0.45 y con NDVI menores a 0

91 sarEnmask, maskNDVI = applyNDVIfilter(bandSar,band_matchNDVI, etapa)

92 r,c = bandSar.shape

93

94 # Se APLICA MÉTODO MLR

95 # los datos para el modelo MLR se modifican con la función

96 # logaritmo

97

98 # se crea la matriz de datos para MLR

99 dataMap_MLR = pd.DataFrame({'Sigma0' :sarEnmask.flatten(),

100 'T_aire' :(np.log10(band_matchTa)).flatten(),

101 'HR' :(np.log10(band_matchHR)).flatten(), 'PP' :band_matchPP.flatten()})

102

103 # se obtiene mapa

104 dataMap_MLR = dataMap_MLR.fillna(0)

105 mapSM_MLR = MLRmodel.predict(dataMap_MLR)

106 # se revierte la funcion flatten()

107 mapSM_MLR = mapSM_MLR.reshape(r,c)

108 mapSM_MLR = 10**(mapSM_MLR)

109 mapSM_MLR[mapSM_MLR < 0] = 0

110 mapSM_MLR = mapSM_MLR*maskNDVI

111

112 # Se APLICA MÉTODO MLP

113 # los datos para el modelo MLP se normalizan

114 # entre -1 y 1

115 OldRange = (np.max(band_matchTa) - np.min(band_matchTa))

116 NewRange = (1 + 1)

117 Ta = (((band_matchTa - np.min(band_matchTa))*NewRange)/OldRange)-1

118

119 OldRange = (np.max(band_matchHR) - np.min(band_matchHR))

120 NewRange = (1 + 1)

121 HR = (((band_matchHR - np.min(band_matchHR))*NewRange)/OldRange)-1

122

123 OldRange =(np.max(band_matchPP) - np.min(band_matchPP))

124 NewRange=(1 + 1)

125 PP = (((band_matchPP - np.min(band_matchPP))*NewRange)/OldRange)-1

126

127 OldRange =(np.max(sarEnmask2) - np.min(sarEnmask2))

128 NewRange =(1 + 1)
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129 sar2 = (((sarEnmask2 - np.min(sarEnmask2)) * NewRange)/OldRange)-1

130

131 # se crea matriz de datos para MLP

132 dataMap_MLP = pd.DataFrame({'T_aire' :Ta.flatten(),

133 'Sigma0' :sar2.flatten(), 'HR' :HR.flatten(), 'PP' :PP.flatten()})

134 dataMap_MLP = dataMap_MLP[[ 'T_aire', 'PP','Sigma0', 'HR']]

135

136 # se obtiene mapa

137 dataMap_MLP = dataMap_MLP.fillna(0)

138 mapSM_MLP = MLPmodel.predict(dataMap_MLP)

139 mapSM_MLP = mapSM_MLP.reshape(r,c)

140 mapSM_MLP[mapSM_MLP < 0] = 0

141 mapSM_MLP = mapSM_MLP*maskNDVI

142

143 # se guardan los mapas creados por cada método en la fecha i

144 functions.createHDFfile(path, nameFileMLR, 'ENVI', mapSM_MLR,

145 c, r, GeoTSar, ProjectSar)

146 functions.createHDFfile(path, nameFileMLP, 'ENVI', mapSM_MLP,

147 c, r, GeoTSar, ProjectSar)
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Anexo C

Remuestreo mapas NDVI utilizando
transformada ondita

En este apartado se propone analizar la eficiencia del algoritmo propuesto para rea-
lizar el rescalado de las imágenes NDVI del sensor MODIS. La técnica implementada
está basada en la transformada ondita.

El análisis multiresolución, en el cual se basa la teorı́a ondita, consiste en expandir
una señal en una base de funciones cuyas propiedades tiempo-frecuencia se adapten a
la estructura parcial de la señal. La transformada ondita discreta unidimensional (DWT-
1D, por sus siglas en inglés) de una señal se obtiene mediante el algoritmo denominado
representación ondita, basado en una estructura de banco de filtros (Mallat, 1989). Es
decir, la señal f rns se transfiere a través de un filtro paso alto (hrns) y un filtro de paso
bajo (Lrns), seguido de una operación de sub-muestreo que reduce a la mitad la señal,
para calcular tanto los coeficientes de detalle, D2

j´1 f , como de aproximación, A
2
j´1 f .

Esta operación se repite de forma iterativa hasta lograr el nivel de descomposición
deseado, aplicando el mismo proceso a los coeficientes de aproximación obtenidos
en el nivel anterior. La transformada ondita discreta de dos dimensiones (DWT -2D)
separa las filas de las columnas de una imagen y realiza el mismo proceso que en la
DWT-1D, considerando a cada fila y a cada columna como una señal unidimensional
(Figura C.1). En cada paso se descompone la señal A2j f en A

2
j´1 f , D

1
2 j´1 f , D2

2 j´1 f y
D3
2 j´1 f ,(Mallat, 1989).
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Figura C.1: Esquema transformada ondita discreta en dos dimensiones (DWT -2D)

En esta tesis se propone utilizar el proceso inverso de esta metodologı́a, es decir,
utilizar la reconstrucción de la señal partiendo de la imagen original y de esta manera
aumentar su resolución espacial. La reconstrucción se realiza utilizando la transfor-
mada ondita discreta inversa (IDWT) en dos dimensiones. Para lo cual, se toma como
el coeficiente de aproximación inicial (Aij) la imagen MODIS con resolución espacial
250 m, y se aplica la IDWT en tres ocasiones. Los coeficientes de detalle se asumen
del mismo tamaño que la imagen de aproximación pero iguales a cero. El esquema
propuesto se muestra en la Figura C.2.

Figura C.2: Rescalado con transformada ondita inversa (IDWT)

Para realizar el cambio de resolución se han probado diferentes familias de onditas:
Haar, Daubechies, Coiflets y Symlets, con diferentes órdenes, es decir, diferentes ondi-
tas con distintos números de coeficientes. La finalidad de este análisis es encontrar la
familia ondita y el orden más adecuado para esta aplicación. Para comprobar el desem-
peño de cada configuración se contrastaron las imágenes NDVI MODIS re-escaladas
a 30 m con imágenes Landsat 8, las fechas utilizadas se presentan en la Tabla C.1.
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Tabla C.1: Inventario de las imágenes NDVI MODIS y Landsat 8

Fechas (mm/dd/yyyy)

Terra-MOD13Q1 Landsat 8

06/26/2015 06/18/2015
07/28/2015 07/20/2015
10/16/2015 10/08/2015
12/19/2015 12/27/2015
03/21/2016 03/16/2016

El RMSE y R2 obtenidos para las distintas familias de onditas y diferentes órdenes
se presenta en la Tabla C.2. El mejor desempeño se obtubo utilizando la familia Coiflets
de orden 2, con la cual se alcanzó un RMSE igual a 0.19 adimensional y un R2 igual a
0.46.

Tabla C.2: RMSE y R2 para distintas familias onditas

Familia Ondita Orden RMSE R2

Daubechies
2 0.20 0.38
4 0.20 0.41

Coiflets
2 0.19 0.46
4 0.22 0.24

Symlets
2 0.20 0.39
4 0.23 0.17

Haar 2 0.22 0.24
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Anexo D

Análisis de los productos satelitales
utilizados

En este apartado se presenta la validación de los datos satelitales utilizados en esta
tesis. El contraste y análisis de los productos de SMAP y las observaciones in situ fue
presentado en el XVII Simposio Internacional en Percepción Remota y Sistemas de
Información Geográfica en Puerto Iguazú Misiones en 2016. El trabajo se denominó
“Análisis de los productos de las misiones SMOS y SMAP en la región pampeana
Argentina”.
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RESUMEN 
El uso de las microondas ha potenciado el monitoreo de diferentes ambientes terrestres en 

condiciones climáticas adversas. Los datos remotamente obtenidos con sensores de microondas 
activos (Radar) y pasivos (Radiómetro) han probado ser los mejores instrumentos para cuantificar 
variables en los primeros centímetros del suelo. Los radiómetros poseen una óptima sensibilidad 
a la Humedad del Suelo (HS) inclusive bajo moderada cobertura vegetal. Estos sensores tienen la 
desventaja de proveer datos a baja resolución espacial (aproximadamente 40 Km). En contraste, 
los radares tienen la capacidad de proporcionar información a resolución espacial 
considerablemente mejor (menos de 10 Km) pero con menor sensibilidad a HS por la influencia 
de la rugosidad de la superficie. En este trabajo se propone verificar la capacidad de los 
radiómetros para captar la heterogeneidad natural de la HS y de la Temperatura de Superficie 
(TS) mediante un análisis comparativo de datos in situ con los productos provistos por las 
misiones satelitales Soil Moisture Active Passive (SMAP) y Soil Moisture Ocean Salinity (SMOS). 
Los datos de campo pertenecen a una red de sensores, que miden ambas variables, ubicados en la 
región Pampeana Argentina. En un primer análisis se comparan los promedios espaciales de las 
mediciones registradas dentro de un pixel con los valores provistos por ambas misiones. De este 
análisis se verifica que para HS hay una diferencia en los valores promedios de 0.0944 m3/m3 y 
0.0205 m3/m3para SMOS y SMAP respectivamente, presentando ambas series un R2 de 0.30 para 
SMOS y 0.66 para SMAP. Los resultados muestran que la misión SMAP representa mejor que 
SMOS la HS promedio en el pixel. En el caso de la temperatura, solo se efectuó el análisis del 
producto provisto por SMAP. La diferencia de promedios es de 1.581 ºK y la comparación arrojo 
un R2 de 0.91. Posteriormente se analizó estadísticamente la diferencia de las medias de ambas 
misiones. En el caso de la misión SMAP ambas variables (HS y TS) demostraron que no hay 
diferencia significativa (p<0.05) entre los datos in situ y los estadísticos obtenidos por cada 
misión. Si bien la dinámica espacial de la HS es muy importante comparada con la de TS, el 
radiómetro de dicha misión representa correctamente la dinámica espacial de las variables. Para la 
misión satelital SMOS se presentan diferencias significativas para la HS al comparar los datos, lo 
que podría sugerir que los productos de este radiómetro deberían ser fusionados con los de otras 
fuentes de medición para lograr información con aplicabilidad agronómica e hidrológica. Por 
último, se analizó gráficamente la variabilidad para determinar la significancia de la 
heterogeneidad de las mediciones registradas en la superficie. 

PALABRAS CLAVE: HUMEDAD DE SUELO, TEMPERATURA DE SUPERFICIE, SMOS, SMAP 
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ABSTRACT 
The use of microwaves has enhanced monitoring of various terrestrial environments under 

adverse weather conditions. Remotely sensed data with active (radar) and passive (radiometer) 
microwave sensors have proven to be the best instruments to observe variables in the first 
centimeters of the soil. Radiometers have better sensitivity to the Soil Moisture (SM) even under 
moderate vegetation cover. These sensors have the disadvantage of providing data at lower 
spatial resolution (approximately 40 Km). In contrast, radars have the ability to provide 
information with better spatial resolution (less than 10 Km) but with less sensitivity to SM by the 
influence of the surface roughness. This paper purpose is to verify the radiometers capability to 
capture the natural heterogeneity of the SM and land surface temperature (ST), by comparing in 
situ data with the products provided by satellite missions Soil Moisture Active Passive (SMAP) 
and Soil Moisture Ocean Salinity (SMOS). Field data are obtained by a network of sensors that 
measure both variables, located in the Pampa region of Argentina. First of all, the spatially 
averaged observations in situ within a pixel and measurements provided by both missions are 
compared. This analysis verified that there is a difference for HS in the mean values of 0.0944 
m3/m3 and 0.0205 m3/m3 for SMOS and SMAP respectively, both series present an R2 of 0.30 
and 0.66 for SMOS and SMAP. The results show that SMAP mission represents the pixels 
average SM better than SMOS. In the case of ST, only the product provided by SMAP was 
analyzed. The mean difference is 1.581 ºK and the comparison yield an R2 of 0.91. Then the 
differences of the means of both missions were statistically analyzed. In the case of the SMAP 
mission both variables (SM and ST) showed no significant difference (p <0.05) between the data 
and the SMAP products. While the spatial dynamics of the SM is very important compared to the 
ST, the radiometer of this mission represents correctly the spatial dynamics of both variables. For 
the SMOS mission significant differences for the SM was obtained when comparing the data, 
which could suggest that the products of this radiometer should be merged with other sources of 
measurement to achieve information for agronomic and hydrological applications. Finally, the 
variability is graphically analyzed to determine the significance of the heterogeneity of the surface 
measurements registered. 

KEYWORDS: SOIL MOISTURE, SURFACE TEMPERATURE, SMOS, SMAP 

 

INTRODUCCIÓN 
La predicción espacial de características de la superficie terrestre, tales como humedad y 

temperatura, son necesarias para múltiples aplicaciones en agronomía, hidrología y meteorología. 
La humedad del suelo (HS) es una variable de gran importancia en el ciclo hidrológico y en los 
procesos que ocurren en la interfaz suelo-atmósfera. HS refleja la partición de la precipitación en 
infiltración y escorrentía superficial, y controla la partición de la energía disponible entre el flujo 
de calor sensible y calor latente (Houser, 2005). La temperatura de superficie (TS), es uno de los 
parámetros más importante en los procesos físicos de la superficie terrestre y en los balances 
hídricos en general (Anderson et al., 2008). El seguimiento de la HS y de la TS en grandes áreas a 
través de mediciones in situ es prácticamente imposible de realizar. La teledetección aparece como 
una herramienta adecuada para la obtención frecuente de dichas observaciones en escala regional 
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y global. Investigaciones previas han demostrado el potencial de los sensores de microondas 
pasivos y activos en la cuantificación de variables en los primeros centímetros del suelo (Njoku et 
al., 1999; Wigneron et al., 1995; Jackson et al., 1981; Ulaby et al., 1978; Narayan y Njoku, 2004). 
Los radiómetros poseen una óptima sensibilidad a la HS pero una baja resolución espacial 
(aproximadamente 40 Km). En contraste, los radares tienen la capacidad de proporcionar 
información a una mejor resolución (menos de 10 Km) pero con una disminuida sensibilidad a la 
humedad por la influencia de la rugosidad de la superficie y la vegetación (Sobrino et al., 2012). 
Las bajas frecuencias de microondas (banda L) son consideradas óptimas para la estimación de la 
humedad superficial, debido a que penetran en profundidad el suelo y vegetación y son menos 
afectadas por las condiciones atmosféricas (Schmugge, 1983; Kerr et al., 2001). Por esta razón 
diferentes misiones satelitales basadas en radiómetros de microondas han sido propuestas por las 
agencias espaciales. Ya desde 1970 información lograda por los radiómetros Scanning 
Multichannel Microwave Radiometer (SMMR) y Advanced Microwave Scanning Radiometer 
(AMSR-E) ha sido utilizada para la estimación de la HS. Sin embargo, el primer satélite dedicado 
específicamente al sensoramiento remoto de la humedad, fue lanzado en el 2009 constituyendo la 
misión Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) de la Agencia Espacial Europea (Kerr et al., 
2010a). Más tarde, en el año 2015 la Administración Nacional de la Aeronáutica y del Espacio 
(NASA) ha puesto en órbita la misión satelital Soil Moisture Active Passive (SMAP) combinando 
un radiómetro y un radar de microondas para la medición del estado hídrico de la superficie 
terrestre (Entekhabi et al., 2010). 

La heterogeneidad de las variables de la superficie terrestre existe ampliamente dentro de un 
píxel de teledetección pasiva de microondas. La variación espacial de la HS se puede atribuir a 
factores de escala local como el tipo de suelo, la topografía y la vegetación, y factores de gran 
escala, como la precipitación (Entin et al., 2000). Actualmente, los algoritmos desarrollados a 
partir de los sensores remotos pasivos se utilizan para obtener el contenido de HS promedio del 
píxel (Jackson y Le Vine, 1996; Njoku et al., 2003; Owe et al., 2008). La TS se presenta también 
como una variable promediada en la grilla de 36 kilómetros utilizada por la misión SMAP.  

Por dicho motivo, es de gran importancia validar la precisión de los productos de las misiones 
satelitales y verificar la capacidad de los mismos en captar la heterogeneidad presente en las 
mediciones. En este trabajo la estrategia de validación adoptada se basa en la comparación de los 
productos satelitales con información provista por una red de sensores in situ. A pesar de ser 
conocido que la exactitud de los sensores en tierra tienen sus propios errores, se asume que estos 
(promediados sobre la pasada del satélite) son significativamente menores que los errores de los 
productos satelitales (Gebremichael y Vivoni, 2008). En la actualidad se encuentran trabajos de 
validación como el aquí presentado en diferentes partes del mundo, por ejemplo España 
(Sanchez et al., 2012), China (Dente et al., 2012), Estados Unidos y Europa (Zeng et al., 2016), 
entre otros. El objetivo de este trabajo es validar la capacidad de los radiómetros SMOS y SMAP 
en captar los parámetros superficiales y su correspondiente heterogeneidad en un área de la 
región Pampeana Argentina. 
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MATERIALES Y METODOS 

Área De Estudio 
La ciudad de Monte Buey se halla situada en el sudeste de la provincia de Córdoba, Argentina. 

Se encuentra junto a otras ciudades de importancia, formando parte de la Región Pampeana, una 
extensa llanura fértil que abarca la cuarta parte del territorio nacional (Figura1). 

La economía del área de estudio se establece fundamentalmente en los sectores primarios y 
secundarios. La principal actividad es la agricultura basada en la producción de soja, trigo y maíz 
como cultivos primordiales, sucedidos en la rotación por sorgos, alfalfas o pasturas. Otras 
actividades de importancia son la ganadería y la elaboración e industrialización de las materias 
primas agropecuarias. 

Desde el punto de vista climático, la zona de estudio se caracteriza por una isoterma media 
anual de 17.4ºC siendo enero el mes más cálido (24.3 ºC) y julio el más frio (10.5 ºC). La 
precipitación media anual es de 920 mm/año, los cuales se distribuyen principalmente entre los 
meses de Septiembre-Abril. Fisiográficamente es representada por llanuras, determinada por 
relieves planos o con suaves pendientes. La zona de estudio se caracteriza por presentar suelos 
Argiudoles típicos, los cuales por su buen drenaje y alta fertilidad se consideran adecuados para el 
desarrollo de actividades agrícolas-ganaderas. 

 
Figura 1: Ubicación del área de estudio, centrada en la ciudad de Monte Buey, Provincia de Córdoba, 

Argentina. 

Datos Satelitales 
Para la realización de este trabajo se han utilizado las observaciones de las misiones satelitales 

SMOS y SMAP.  

La misión Soil Moisture and Ocean Salinity (SMOS) perteneciente a la Agencia Espacial 
Europea (ESA) tiene a bordo el instrumento Microwave Imaging Radiometer by Aperture 
Synthesis (MIRAS) un radiómetro interferométrico que proporciona datos espectrales en banda L 
(1.4 GHz). El producto utilizado para este estudio es el L2 Soil Moisture User Data Product 
(MIR_SMUDP2) el cual es obtenido mediante un algoritmo basado en el modelo tau-omega 
(Kerr y Njoku, 1990). El mismo utiliza la temperatura de brillo en múltiples ángulos de incidencia 
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junto a información adicional para obtener la HS buscada. Este producto se encuentra 
geolocalizado y se proporciona sobre la grilla Icosahedral Snyder Equal Area Earth fixed (ISEA-
4H9) referida como una grilla global discreta (DGG). SMOS cuenta con una resolución espacial 
de 30-50 km (43 km en promedio), un período de revisita menor a tres días y una precisión para 
la HS resultante de 0.04 m3/m3 (Kerr et al., 2010a).  

La misión Soil Moisture Active Passive (SMAP) puesta en órbita por la Administración 
Nacional de la Aeronáutica y del Espacio (NASA) combina los instrumentos de microondas 
pasivas y activas en banda L (1.4 GHz) con el objetivo de mapear la HS en un período de revisita 
de 2-3 días. Para el análisis propuesto se seleccionó el producto L3 Soil Moisture Passive 
(SMAP_L3_SM_P) del cual se toman las variables HS y TS. El modelo utilizado para la 
obtención del producto es el mismo que para SMOS, pero su principal diferencia radica en que la 
temperatura de brillo posee un ángulo de incidencia fijo (40º). La HS así obtenida se presenta con 
una precisión de 0.04 m3/m3 (Entekhabi et al., 2010). El radiómetro de exploración de SMAP 
provee observaciones de huella elíptica, la cual luego es remuestreada en una grilla fija con una 
resolución espacial 36 km. 

Las fechas de adquisición de las imágenes que se procesaron en este trabajo son para el año 
2015 el 26/05; 11/07; 24/07; 21/09; 04/10; 02/12; 07/12; 12/12 y para el año 2016 el 04/02; 
14/02; 25/02; 01/03; 16/04. 

Datos In Situ 
Las observaciones de campo utilizadas fueron proporcionadas por la Comisión Nacional de 

Actividades Espaciales (CONAE). La red se encuentra en los campos cercanos a la ciudad de 
Monte Buey, donde cada sitio está equipado con sensores HydraProbe II que registran humedad, 
temperatura y salinidad a una profundidad de 5 cm. Los mismos han sido adecuadamente 
distribuidos en el área de la zona de estudio con el fin de cubrir la variabilidad espacial de los 
parámetros superficiales de la zona (Figura 2). 

 
Figura 2: Ubicación de los sensores HydraProbe II en el área de estudio. 
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Metodo 
En un primer análisis se compararon los promedios espaciales de las mediciones de HS y TS 

registradas en la superficie definida por un pixel con la información remotamente sensada. La 
bondad de las relaciones entre los estadísticos se cuantifica mediante los estadísticos coeficiente 
de determinación (R2), raíz del error cuadrático medio (RMSE) y el sesgo (BIAS). 

Para completar la validación se realizó el análisis estadístico Test de Hipótesis. Esta 
metodología se utiliza ampliamente para comparar dos grupos de observaciones con respecto a 
una variable numérica. La estructura del Test de Hipótesis se establece mediante una hipótesis 
nula (H0), la cual se refiere a cualquier hipótesis que se desea probar. El rechazo de H0 conduce a 
la aceptación de una hipótesis alternativa (H1) que por lo general representa la pregunta o teoría a 
probar (Walpole et al., 2007). La regla de decisión se establece con anticipación. Luego con el 
estadístico p-valor se ejecuta la decisión a un nivel de significancia (α) adoptado: 

p-valor ≤ α → rechazar H0 al nivel de significancia α (1) p-valor > α → no rechazar H0 al nivel de significancia α 

En este trabajo, el análisis estadístico se aplicó para evaluar la diferencia de medias en las 
variables de estudio seleccionadas (HS y TS).Se utilizó un nivel de confianza del 95% (α =0.05). 
Las hipótesis establecidas se basan en la comparación de los datos in situ con las observaciones 
satelitales y se presentaron de la siguiente manera: 

H0: uDATOS IN SITU = uDATOS SATELITALES (2) H1: uDATOS IN SITU≠ uDATOS SATELITALES 

Por otro lado, el segundo análisis consistió en caracterizar la variabilidad espacial de las 
observaciones de HS y TS para determinar la capacidad de las misiones para captar dicha 
heterogeneidad. Para este objetivo se constataron los datos in situ, puntuales y promediados 
dentro de un pixel, con las mediciones satelitales provistas por las misiones seleccionadas. 

RESULTADOS 
Las imágenes fueron pre-procesadas mediante el software de procesamiento ENVI 

(Environment for Visualizing Images). Se les aplicaron los procesos de geo-codificación 
(únicamente en la misión SMAP), recorte del área de estudio y reproyección.  

Validación De Las Misiones 
Los valores diarios de HS y TS in situ fueron promediados dentro de un pixel y comparados 

con las observaciones de las misiones SMOS y SMAP.  

Para la variable HS se presentó una diferencia de medias de 0.0944 m3/m3y 0.0205 m3/m3 

entre las mediciones in situ y las observaciones de SMOS y SMAP correspondientemente. Se 
presentó una moderada relación (R2=0.30) entre las estimaciones de SMOS y las mediciones in 
situ. El error encontrado (RMSE=0.1219 m3/m3) representa el 29% del valor máximo de HS de 
los sensores de CONAE. El parámetro bias alcanzó el valor de -0.130 m3/m3. Para la misión 
SMAP, se observó una mejor relación entre las mediciones (R2=0.66). Se mostró un RMSE de 
0.0617 m3/m3 (que representa un 14,4% del valor máximo) y un bias de -0.020 m3/m3. Los 
resultados de las validaciones realizadas para HS se observan en la Figura 3. 
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Figura 3: Comparación de los promedios espaciales de HS in situ con información de las misiones 

SMOS y SMAP respectivamente. 

Para complementar la validación de los productos se graficó la evolución temporal de la HS 
observada in situ y los sensores satelitales. Para ello se utilizaron los valores promedios diarios, tal 
como se observa en la Figura 4. 

 

 
Figura 4: Evolución temporal de la HS registrada por los sensores de las misiones SMOS y SMAP y 

por la red de sensores terrestres de CONAE. 
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Para SMAP se realizó conjuntamente el análisis de validación de la variable TS. La diferencia 
de promedios alcanzó el valor de 1.581 ºK. Los resultados mostraron una muy buena correlación 
para la estimación de TS por la misión, arrojando un R2 de 0.91 (Figura 5). Se presentó un RMSE 
de 2.2744 ºK que representa el 0.75% del valor máximo. El bias mostró un valor de -1.5805 ºK.  

 
Figura 5: Comparación de los promedios espaciales de TS in situ con información de la misión 

SMAP. 

En la Figura 6 se observa la evolución temporal de los promedios diarios de TS para los datos 
in situ y las mediciones de SMAP respectivamente. 

 
Figura 6: Evolución temporal de la TS registrada por el sensor de la misión SMAP y por la red de 

sensores terrestres de CONAE. 

Por último, se realizó el análisis estadístico de comparación de las mediciones a través de un 
Test de Hipótesis para la diferencia de medias. Los resultados muestran diferencias de medias 
para la variable HS entre los datos de campo y los brindados por SMOS. El p-valor muestra un 
valor de 9.66e-06 en este análisis. Para la misma variable las mediciones in situ con las de SMAP 
no evidencian diferencias de medias, presentando un p-valor de 0.4047. Por último, se planteó el 
análisis para la TS de SMAP. El p-valor arrojó el resultado de 0.4262 demostrando que no hay 
diferencia de medias entre los valores estudiados. 
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Capacidad De Los Radiómetros En Captar Heterogeneidad 
Se evalúo gráficamente la variabilidad espacial presente en las mediciones. La relación 

existente entre los datos in situ de los sensores, puntuales y promediados, con las observaciones 
satelitales de HS y TS, puede observarse en la Figura 7 y 8 respectivamente. En este caso, SMAP 
presenta mayor variabilidad respecto de SMOS para HS. Si bien la cantidad de datos disponibles 
para fecha procesada, no es suficiente para un análisis estadístico de rigor, los resultados sugieren 
que la dispersión de HS en el pixel es significativa. Por otra parte, el gráfico de TS evidencia una 
moderada variabilidad intra-pixel en esta variable. 

  
Figura 7: Relación entre los datos in situ puntuales (azul) y promediados dentro de un pixel (rojo) con 

las mediciones satelitales SMOS y SMAP para las variable HS. 

 
Figura 8: Relación entre los datos in situ puntuales (azul) y promediados dentro de un pixel (rojo) con 

las mediciones satelitales SMOS y SMAP para las variable TS. 

CONCLUSIONES 
La evaluación de los productos derivados de información satelital es de gran importancia para 

el entendimiento de los errores presentes en los mismos. En este estudio se propuso validar las 
observaciones de las misiones SMOS y SMAP comparándolos con datos in situ tomados en un 
área representativa de la Región Pampeana Argentina. 
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El análisis de HS derivado de SMOS presentó un R2=0.3052, comparable al encontrado por 
otros autores (Jackson et al., 2012 y Albergel et al., 2012). Sin embargo se encuentra por debajo 
de la relación lograda por Sanchez et al. (2012) en la cuenca Duero de España (R2=0.532). Dente 
et al. (2012) obtuvo un valor de R2=0.55 en la región de Maqu, China y en un estudio similar 
realizado en la región Twente de los Países Bajos obtuvo un R2=0.51. El error encontrado en este 
estudio se aleja de la precisión planteada por la misión (0,04 m3/m3). No obstante ello, este error 
es considerablemente mejor al hallado por otros autores tales como Gherboudjt et al. (2012) que 
obtuvieron un RMSE de 0.18 m3/m3 en Canadá. El parámetro bias indica que las mediciones de 
SMOS subestiman la HS presente. Este comportamiento coincide con el ya expuesto en 
diferentes trabajos para diversas regiones de estudio (Gherboudjt et al., 2012; Albergel et al., 
2012; Jackson et al., 2012). La evolución temporal demuestra que las estimaciones de SMOS 
acompañan las variaciones temporales de las mediciones in situ, aunque nunca superan a las 
mismas. 

En este trabajo se observa que la misión SMAP tiene un comportamiento mejor al de la 
misión SMOS. La validación del producto HS de SMAP resultó sustancialmente superior, 
(R2=0.66687), al obtenido para SMOS. El RMSE se acercó a la precisión esperada para la misión 
(0,04 m3/m3) por el grupo científico de SMAP. El estadístico bias demostró una leve 
subestimación en la HS. En el análisis temporal de HS también se demuestra la buena relación 
entre los datos in situ y las observaciones de SMAP a lo largo del tiempo. La validación de HS de 
este estudio presentó resultados similares o mejores a los hallados por  Zeng et al. (2016).  La 
variable TS de SMAP también fue validada con los datos in situ de la región. Los resultados 
demuestran una excelente correlación entre ambas mediciones (R2=0.919).  

Mediante el análisis de comparación de las medias a través de un Test de hipótesis se completó 
la validación de las misiones. En el caso de la misión SMAP ambas variables (HS y TS) 
manifestaron que no hay diferencia significativa entre los datos in situ y las estimaciones provistas 
por la misión. El radiómetro de dicha misión representa correctamente la dinámica espacial de las 
variables analizadas. Para la misión satelital SMOS se presentan diferencias significativas para la 
HS al comparar los datos, lo que podría sugerir que los productos de este radiómetro deberían ser 
fusionados con los de otras fuentes de medición para lograr información con mayor precisión. 

Por último, se analizó gráficamente la variabilidad presente en las mediciones. Dicha 
heterogeneidad puede observarse en la comparación puntual de los datos. En esta relación a cada 
valor proporcionado por la misión satelital le corresponde una serie de diferentes valores in situ, 
representado en las figuras por un alineamiento de los datos. La relación con los datos 
promediados dentro de un píxel mejora la correlación de ambas variables, pero no explicaría la 
variabilidad de las variables HS que se evidencia naturalmente.  

Los resultados presentados en este trabajo indicarían que la información provista por estas 
misiones es capaz de captar y registrar la variación temporal de la HS y TS. No obstante ello, la 
variabilidad intra-pixel no sería adecuadamente representada por las mismas.  
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ABSTRACT13

A procedure for soil moisture (SM) estimation over flat lands in the Argentinean14

Pampas region, using the water balance equation that considers SM to be the result15

of the water inlets and outflows to the soil system, is presented. In recent years,16

data remotely sensed with SAR and radiometer sensors have been used to develop17

different methodologies to obtain SM maps. Thus, a variety of methodologies with18

different levels of complexity are available nowadays. These models require soil19

information such as soil physical properties and mineral composition, not readily20

available in Argentina and many other remote areas of the world. The procedure21

presented in this paper takes into account water input and output processes of the22

soil system and represents them with different hydro-environmental variables and23

SAR data. The water balance equation was solved with multiple linear regression,24

multivariate adaptive regression and artificial neural network statistical models, fed25

with readily available data over CONAE core site located in Cordoba province,26

Argentina. The resulting models were obtained with precipitation, air temperature27

and relative humidity observations and with SAR data from the Sentinel-1A satellite28

mission. The error of the model estimates represents 10 % of the observed measured29

values of SM and is in line with state of the art algorithms. The similar error reached30

for the models, suggests that any of them can be used, although the MLR method31

allows analyzing and quantifying the errors introduced by the variables.32

KEYWORDS33

soil moisture; Sentinel-1A images; multiple linear regression; artificial neural34

network; multivariate adaptive regression; flat lands35

1. Introduction36

The hydrological cycle is dominated by processes such as infiltration, runoff,37

percolation, and evapotranspiration (ET). Soil moisture (SM) is a key state variable38

in this cycle because it influences the redistribution of water among these processes.39

SM can be defined as temporary storage within a shallow layer of the earth that is40

limited to the aeration zone (Engman 1991) and depends on soil depth, texture, and41
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structure. This “storage” may range from about 30-50 mm in shallow sandy soils to42

more than 200 mm in deep loamy and clay-loamy soils (Verheye 2004).43

SM estimation is important for hydrological, meteorological and agricultural44

applications, for instance in the prediction of natural disasters such as floods and45

droughts. Despite its importance, soil moisture monitoring has proven to be a difficult46

task due to its spatial and temporal variability. Traditionally, SM observation is carried47

out by conventional point measurements, which are available at a limited number48

of sites only. The data collected with this method are usually poorly representative49

and inefficient, also scheduled field surveys are an unfeasible approach. Moreover,50

continuous in situ observations are expensive and regional sampling is time-consuming51

because it requires repeated sampling at observation points.52

A feasible approach to the routinely monitoring of SM is represented by the use of53

satellite sensors, in particular microwave remote sensing systems which have shown54

great potential in SM estimation on a regional and global scale. The sensitivity of55

active (Synthetic Aperture Radar - SAR and scatterometer) and passive (Radiometer)56

microwave sensors to SM has been successfully demonstrated in several studies57

(Paloscia et al. 2006; Notarnicola et al. 2006, 2008; Pathe et al. 2009; Mladenova58

et al. 2014). Indeed microwaves can penetrate the soil, and the thickness of the soil59

layer sensed strongly depends on their wavelength (other than soil properties): in60

general longer wavelengths can penetrate deeper than shorter ones. Also, the extinction61

of electromagnetic waves is smaller for dry soil than for the wet ones, making the62

penetration depth inversely related to the soil moisture (Behari 2005).63

At present, SM is estimated operationally by using space borne radiometers and64

scatterometers at low microwave frequency which has proven to be highly sensitive65

to SM and quite insensitive to nuisance land characteristics like soil roughness,66

composition, short vegetation coverage, etc. (Kerr et al. 2001, 2010; Entekhabi et al.67

2010; Wagner et al. 2013).68

Radiometers measure the energy emitted by the Earth’s surface in the microwave69

band. However, the antennas deployed on the spacecrafts are relatively small for the70

involved wavelength, resulting in a spatial resolution on the order of tens of kilometers.71

The state of the art radiometers, such as the one of the Soil Moisture and Ocean72

Salinity (SMOS) mission of European Space Agency (ESA) or the one of the Soil73

Moisture Active and Passive (SMAP) mission of NASA, have a spatial resolution of74

approximately 40 km (Kerr et al. 2010; Entekhabi et al. 2010).75

Amongst active sensors, the European scatterometer (ESCAT) on board the76

European Remote Sensing (ERS) and Advanced SCATterometer (ASCAT) on board77

METeorological OPerational (METOP) satellites have proved useful for detecting SM78

temporal changes (Wagner et al. 1999; Naeimi et al. 2009). The ASCAT Surface79

Soil Moisture (SSM) product provides daily estimates of surface SM and shows high80

potential for drought monitoring on a global scale (Zhang et al. 2015). The major81

disadvantage of spaceborne microwave scatterometers is their low spatial resolution82

(« 25 – 50 km), similar to that of a passive microwave sensor. The coarse spatial83

resolution limits the applicability of both types of sensors on a smaller scale than84

the watershed scale. In contrast, SAR allows monitoring surface characteristics, such85

as SM, at spatial resolutions of meters to tens of meters under almost all weather86

conditions (Pathe et al. 2009; Aubert et al. 2013; Pierdicca et al. 2013; Stamenkovic87

et al. 2017).88

In this sense, the technological evolution of SAR over the past ten years allowed the89

development of several satellite missions to provide information in different microwave90

frequencies. For instance, ALOS-1/-2 and SMAP at L-band (1.25 GHz - approximately91
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20 cm of wavelength); ERS-1, ERS-2, Envisat, Sentinel-1A, RADARSAT-1 and92

RADARSAT-2 missions operating at C-band (5 GHz - 5 cm of wavelength);93

TerraSAR-X and Cosmo-SkyMed missions operate on X-band (9 GHz - about 3 cm94

of wavelength).95

The main limitation in obtaining SM from SAR backscattering is related to the96

inherent complexity of the radar signal (Shi et al. 1997; Loew and Mauser 2006;97

Mattia et al. 2006). Indeed, backscattering is a nonlinear function of SM, surface98

roughness; vegetation cover and incidence angle, are among other factors. In particular,99

for bare or poorly vegetated soils, the received signal is dominated by the SM and100

roughness. On bare soils, several SM retrieval algorithms were developed based on101

backscattering models and inversion methods. In general, backscattering models can102

be classified into theoretical, empirical and semiempirical models (Kornelsen and103

Coulibaly 2013). Change detection methods, optimization of cost function methods,104

linear and non-linear interpolation methods, statistical probability methods and105

computational intelligence methods are examples of the classes above (Kornelsen106

and Coulibaly 2013). Among computational intelligence models, Multiple Linear107

Regression (MLR), Artificial Neuronal Network (ANN) and Multivariate Adaptive108

Regression Splines (MARS) are the most well-known algorithms. The basic idea behind109

the MLR model is to find the relationship between several independent (“predictor”)110

variables and a dependent (“criterion”) variable (Weisberg 2005). Simple MLR models111

have been applied since 1982 by Ulaby et al. (1982) to relate soil physical properties112

to radar backscattering. After that, other authors described the relationship between113

SM and radiometer brightness temperature (Narayan et al. 2004; Paloscia et al. 2006;114

Sobrino et al. 2012; Sánchez et al. 2014). MARS (Friedman 1991) is an extension115

of the linear regression method that handles nonlinearities and the dependence116

between datasets. In contrast with MLR, MARS has not widely been used in soil117

moisture-related studies.118

Most of the models have been used in areas with moderate to steep slopes, where119

horizontal water fluxes, such as runoff, dominate SM variability (Forte Lay et al.120

2008). Ranney et al. (2015) described the influence of porosity, hydraulic conductivity,121

texture, and soil depth on SM variability, concluding that the impact of soil properties122

may be greater during wet conditions. These authors studied the Tarrawarra basin in123

Australia, where horizontal fluxes of water control SM patterns during wet periods,124

while during dry periods, vertical water fluxes control SM. Studies that estimated SM125

in flat areas have related SM variability with parameters that characterize the soil,126

but they have overlooked vertical water flows, such as infiltration and ET, dominant127

in flat relief regions (Paloscia et al. 2008; Baghdadi et al. 2012).128

The central region of Argentina is one of the most productive areas of South129

America where large rivers such as Paraná River and La Plata River are located.130

The importance of SM estimates in this country is reflected in the objectives of the131

SACOM Mission (http://www.conae.gov.ar/index.php/espanol/2012-09-13-18-04-18)132

, i.e. “To obtain specific products derived from SAR information, in particular soil133

moisture maps, which are of great help for agriculture, hydrology and for the health134

area, due to its proven socio-economic impact”. SM models developed and evaluated in135

Argentina are rare and require information on the physical properties of the soil and/or136

its mineral composition and/or vegetation cover (Salgado et al. 2001; Del Valle et al.137

2008; Grings et al. 2015). Soil properties are scarce in some regions of Argentina while138

meteorological data are accessible from different government agencies, universities and139

private agents. This fact suggested that models based on meteorological data are more140

appropriate than models based only on soil data. It is also well known that in Argentina141
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the acquisition of SAR images is difficult due to scarce funding sources, so that any free142

SAR image has a significant added value in the country. The Copernicus program, with143

its Sentinel satellites, managed by ESA offers a unique opportunity to have free SAR144

images for the scientific community, with the limitation that these are only distributed145

in simple polarization VV or in the best case VV-VH in our region.146

The inversion algorithms are more focused on exploiting the backscattering147

information (i.e. intensity and texture) than on considering punctual data as148

meteorological variables. Nevertheless, the water input/output fluxes to the soil system149

should be considered so as to explain SM variability. In fact, water balance models150

relate SM variability to hydro-meteorological processes by non-linear relationships151

(Alley 1984; Liang et al. 1994; Brocca et al. 2014). Thus, this paper aims at developing152

a procedure to estimate SM using a water balance model incorporating water flux153

variables from readily available data in remote areas. The balance equation was solved154

using the statistical models MLR, MARS, and ANN. These algorithms use as inputs155

SAR backscattering and meteorological data, and are run over flat land with sparse156

vegetation or bare soil. The simple nonparametric techniques suggested in this paper157

require similar input data such as hydrological and agricultural assessment methods,158

making them appealing to hydrologists and agronomists operating in regions where159

the soil is poorly characterized. Finally, the MLR and MARS methods’ performances160

are evaluated by contrasting the results to those of the ANN.161

This paper is organized into six sections. The next section presents a description162

of the procedure applied for estimating SM. Section 3 introduces the study area,163

available ground observations and satellite data used. Section 4 shows the preliminary164

SM estimates achieved with the proposed methodology. Section 5 presents a discussion165

of results. Finally, in section 6 the main conclusions are outlined.166

2. Methodology167

In the previous section the need to quantify the water inlets and outlets of the168

soil system has been presented through a water balance model accounting for all169

of the processes that influence SM variability. The water balance model used and its170

relationship with the SM will be described hereinafter. Then the statistical methods171

proposed to estimate the SM will be detailed.172

2.1. Water balance model173

Water balance models express soil moisture temporal variation as a superposition of174

precipitation (PP ), ET and flow rates as shown in equation 1 (Orth et al. 2013).175

∆SM

∆t
“ PP ´ ET ´ Q (1)

where Q represents surface runoff. All variables are expressed in mm/day (or in an176

equivalent unit).177

The relationships between each process and SM may take on different forms, but178

the authors agree upon the fact that they are nonlinear of the form of equation 2 (Orth179

et al. 2013; Brocca et al. 2014).180

Z “ αpSM qγ (2)

4
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where Z represents either ET or runoff. Thus,181

logpZq « γ logpSM q (3)

On the other hand, different methods have been developed to calculate ET under182

different conditions of surface humidity and spatio-temporal scales. Among the most183

used methods are Thornthwaite (Thornthwaite 1948), Penman-Monteith (Penman184

1948) and Priestley and Taylor (Priestley and Taylor 1972). These methodologies185

require data such as air temperature (Ta), air water vapor pressure (ea), net radiation186

(Rnet), surface temperature (Ts) and relative humidity (RH) (Venturini 2007; Orth187

et al. 2013). Besides, surface runoff varies with surface roughness, soil properties,188

and PP (Orth et al. 2013). Consequently, the water balance equation expresses SM189

variability as a superposition of nonlinear functions that depend on meteorological190

variables and surface properties.191

This allows one to deduce that the logarithm of the variables involved in ET are192

related to the second member of equation 3. Also, Q varies with the surface roughness,193

the properties of the soil and the PP , so these variables express the relationship194

between Q and SM (Orth et al. 2013). Therefore, whatever the equations used to195

estimate ET and Q, all lead to a water balance where the variability of the SM is196

expressed as a superposition of nonlinear functions that involve the variables above.197

It is assumed that there is no change in SM during the time of acquisition of the198

satellite products to solve the water balance equation. Also, the water balance is199

solved within a pixel, where it is assumed that the horizontal movements of water,200

runoff, are cancelled within a pixel, and only the vertical movements of water prevail.201

Thus, the simplified balance equation will be solved by using statistical methods202

that allow one to establish the relationships between the SM and the variables that203

describe ET and Q. The reason for this choice is that the definition of the model is204

simpler with statistical approaches than with numerical methods, where the calibration205

of physically significant parameters can be complex for large areas (Kornelsen and206

Coulibaly 2013). The hydrologic models found in the literature to estimate the water207

balance between the income of water from PP and snow melt and the outflow of water208

by ET , streamflow, and ground water re-charge are the models such as Soil and Water209

Assessment Tool (SWAT), Variable Infiltration Capacity (VIC), among others (Kang210

and Sridhar 2018). These models differ in the treatment of the ET , the accounting of211

SM and the recharge of the aquifer.212

The statistical methods proposed in this paper are MLR, MARS, and ANN. MLR213

is a well-known method that seeks the coefficients that relate all input variables to214

the unknown variable as a simple linear combination. Although this approach is not215

innovative, it is more flexible than numerical methods (which are not more recent than216

linear regression) to solve this type of relationship and does not require expert users.217

On the other hand, ANNs offer a more precise way of solving non-linear equations218

with complicated rules (Ali et al. 2015).219

2.2. Regression methods220

2.2.1. Multiple Linear Regression (MLR)221

A MLR model computes the dependent variable Y using a linear combination of222

independent variables Xk. The linear regression has the following form (Weisberg223
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2005):224

Yi “ β0 `
nÿ

k“1

βkXk,i ` ? (4)

where β0, βkpk ą 0qq, and ? are constant terms representing the intersection, the225

regression coefficients, and the model error, respectively.226

To estimate βj , the least square approach is followed, to find the minimum of the227

sum pSq of the squared residuals defined in equation 5:228

S “
nÿ

i“1

pYi ´ β0 ´ β1Xi,1 ´ ... ´ βpXi,pq2 (5)

The regression model requires that input variables pXiq explain the output variable229

pY q, and furthermore that each input variable adds different information, i.e., they230

should not be collinear. For input variable selection, the backward elimination231

methodology is applied using p-value statistics to determine the significance of each232

variable (Weisberg 2005). Subsequently, once a set of input variables representative233

of the behavior of the output variable is selected, the correlation between them is234

analyzed. This task is performed to investigate variable linearity by resorting to the235

Variance Inflation Factor (VIF) (Harrell 2001; Fox 2002). VIF values greater than236

four suggest the existence of multicollinearity, VIF values greater than ten indicate237

the presence of severe multicollinearity (Montgomery et al. 1992; Fox 2002; Cohen et al.238

2003). Other authors suggest that the VIF limit is between five and ten (Marquardt239

1970). Since both statistics are relevant for the model variable selection, in this work a240

combination of p-value and VIF criteria is applied. Thus, variables with large p-value241

and which are collinear (VIF greater than 5) are first discarded.242

The size of the sample needed to calibrate the model can be optimized by the243

learning curve method. In turn, this optimization procedure will improve the model244

performance. The learning curve is obtained by splitting the input dataset into two245

sets and computing the model performance with each of them (Beleites et al. 2013).246

Different set sizes, varying from 10 % to 90% for the calibration dataset are used to247

generate the curve. Similar errors are encountered with both set sizes when sufficient248

amount of data for calibration have been employed.249

After the variable selection, the calibration of the model is done, and the coefficients250

βi computed for each variable.251

2.2.2. Multivariate adaptive regression splines (MARS)252

MARS is a procedure for fitting adaptive non-linear regression that uses piecewise253

basis functions (Bfs) to define relationships between a response variable and some set254

of predictors (Friedman 1991).255

The MARS algorithm consists of two phases of forward and backward stepwise256

procedures. The forward phase places candidate knots at random positions within257

the range of each predictor variable to define a pair of Bfs. At each step, the model258

adapts the knot and its corresponding pair of Bfs to give the maximum reduction in259

the error. This process of adding Bfs continues until the maximum number is reached.260

The developed model in the forward phase will overfit with the training data and261

therefore require a backward stepwise selection to eliminate ineffective Bfs. The least262
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effective Bfs in the mean square sense are eliminated until the change in prediction263

error is small (Afshar and Yilmaz 2017). The backward phase, in fact, prunes the264

model to create a more generalized model with better abilities.265

The general MARS function can be represented by using the following equation266

(Friedman 1991):267

f̂pxq “ β0 `
Mÿ

m“1

βm

kmź

k“1

rSkmpxvpk,mq ´ tkmqs (6)

where β0 and βm are fitting parameters, M is the number of Bfs, Km is the number268

of knots, Skm takes on values of either 1 or -1 and indicates the right/left sense of269

the associated step function, vpk,mq is the label of the independent variable, and tkm270

indicates the knot location.271

For sake of simplicity, only the piecewise linear function is expressed and considered272

in this paper. Piecewise linear functions follow the form Maxp0, x ´ tq with a knot273

defined at value t. Formally,274

Maxp0, x ´ tq “
#
x ´ t if x ě t

0 otherwise
(7)

2.3. Artificial Neural Networks (ANNs)275

ANNs are statistical models set up from a set of training data mimicking the learning276

capacity of the human being. They are resistent to noisy data and can approximate277

multivariate nonlinear relationships between the variables (Ahmad et al. 2010). A278

commonly used type of ANN is the Multi-Layer Perceptron (MLP). MLP can be279

trained to represent arbitrary input-output relationships (Hornik et al. 1989).280

The architecture of the MLP is characterized by neurons grouped in layers of281

different levels. Three different types of layers are distinguished: the input layer, the282

hidden layers, and the output layer. Figure 1 depicts the architecture of the MLP283

neural network.284

7
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Figure 1.: Architecture of the MLP neural network model used in the prediction of
SM

The MLP model can be mathematically formulated as:285

Ŷ « F

˜
mÿ

j“1

wkjF

˜
nÿ

i“1

wjiXi ` Bjq
¸

` Bk

¸
(8)

where wkj are weights between hidden and output layers; wji are weights between286

input and hidden layers; Xi are input variables; m is the number of neurons in a287

hidden layer; n is the number of neurons in an input layer, Bj and Bk are the bias288

values of the neurons in the hidden and output layers, respectively; F is the transfer289

function; and Ŷ is the output.290

The MLP is trained by a large set of training samples based on a supervised learning291

procedure. The basic learning method for the MLP is called backpropagation or292

backward propagation of errors (Rumelhart et al. 1986). The net training process with293

this algorithm involves three phases: the forward calculation with the input patterns,294

the calculation of the error committed and the backward propagation of that error295

with the corresponding adjustment of the weights of the model.296

The inputs must be normalized to ensure proper operation of the backpropagation297

algorithm. Furthermore, in order to accelerate the learning process, the entries should298

not be correlated and should be scaled so that their covariances are approximately299

equal, thus ensuring that the different synaptic weights in the network learn at300

approximately the same speed (Haykin 2009).301

2.4. Model validation302

After the retrieval models have been calibrated, the next step is to evaluate their303

performances. This operation entails applying the methodology to a data set that was304

not used in the definition of the models. Then, the estimated SM values are compared305

with observed SM values.306

To quantify the methodology accuracy, the determination coefficient pR2q, the root307
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mean square error (RMSE), and the bias are computed. R2 describes the proportion308

of the total variance in the observed data that can be explained by the model309

(Legates and McCabe Jr. 1999), RMSE quantifies the difference between observed and310

modeled values (Sousa et al. 2007), and the bias indicates whether observed values are311

overestimated or underestimated (Albergaria et al. 2014).312

3. Study area and data set313

3.1. Study area314

The study area is located in the southeast of Córdoba province, Argentina, around a315

small village named Monte Buey (-32o 55’, -62o 27’) (Figure 2). Part of this province316

is within the Pampas region, an area of approximately 840000 km2 characterized by317

slopes lower than 0.5% (Bedano et al. 2016).318

It is a flat, gently sloping area. During normal water years, vertical water flows319

predominate over horizontal ones. The region has a continental climate with an average320

annual temperature of 17.4 oC. Monthly mean temperature ranges from 24.3 oC in321

January to 10.5 oC in July. Average annual PP is 920 mm (1960-2010), mostly322

accumulated from September to April (Thibeault et al. 2015). According to Duval323

et al. (2016) the soil is classified as typic Argiudoll. The Monte Buey area is mainly324

characterized by agricultural land and dairy farms and, to a lesser extent, livestock.325

Predominant crops are soybean and corn. Sometimes, these crops are replaced by326

sorghum, alfalfa, and pastures (Thibeault et al. 2015).327

Figure 2.: Left: Location of study area; Right: in situ measurements locations;
meteorological data (diamond); SM data (circles)

3.2. Dataset328

The dataset used in this paper spans over the period between December 2014 and329

April 2016. It is composed of: optical satellite data, SAR data, in situ SM and Ts,330

meteorological data.331

Areas without vegetation or with sparse vegetation are identified by using optical332
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images. To carry out this task NDVI data derived from the MODIS sensor on board333

of the Terra satellite mission (EOS AM-1) was used. MOD13Q1 the MODIS product334

provides NDVI data at 250 m spatial resolution every sixteen days. This product335

is readily available; unlike products from other missions that have a better spatial336

resolution but a much larger revisit time.337

Sentinel-1A mission has a SAR sensor on board that works at C band („ 5cm338

wavelength). This mission provides free Single Look Complex (SLC) and Ground339

Range Detected (GRD) products, both of them in Interferometric Wide Swath mode340

at VV polarization (this is the acquisition mode planned by ESA over the study341

region). The images are processed by using the Sentinel Application Platform (SNAP)342

tool provided by ESA. SLC products are processed by performing the multilooking343

which reduces Speckle noise and modifies its original spatial resolution to 30 m; then344

they are calibrated and georeferenced using the WSG84 geographic system and a345

digital elevation model from the Shuttle Radar Topography Mission, with a 90 m flat346

resolution. Finally, SAR data are converted to decibels. GRD products are processed347

with the same software performing the following operations: multilooking, calibration;348

geocoding and dB conversion. Details on SAR and optical satellite data, such as349

acquisition date and product type, available for this work are provided in Table 1.350

Table 1.: Inventory of optical and SAR images.

Terra-MOD13Q1 Sentinel-1A

Date (dd/mm/yy) Date (dd/mm/yy) Product Orbit Pass

19/12/2014 21/12/2014 GRD 76 Ascending
17/01/2015 14/01/2015 GRD 76 Ascending
02/02/2015 07/02/2015 GRD 76 Ascending
22/03/2015 15/03/2015 GRD 76 Ascending
07/04/2015 08/04/2015 GRD 76 Ascending
23/04/2015 18/04/2015 GRD 39 Descending
09/05/2015 02/05/2015 GRD 76 Ascending
09/05/2015 12/05/2015 GRD 39 Descending
25/05/2015 26/05/2015 SLC 76 Ascending
10/06/2015 05/06/2015 GRD 39 Descending
26/06/2015 19/06/2015 SLC 76 Ascending
28/07/2015 23/07/2015 SLC 39 Descending
13/08/2015 16/08/2015 GRD 39 Descending
29/08/2015 30/08/2015 SLC 76 Ascending
14/09/2015 09/09/2015 GRD 39 Descending
30/09/2015 23/09/2015 SLC 76 Ascending
16/10/2015 27/10/2015 GRD 39 Descending
17/11/2015 10/11/2015 GRD 76 Ascending
17/11/2015 20/11/2015 SLC 39 Descending
19/12/2015 14/12/2015 SLC 39 Descending
17/01/2016 07/01/2016 GRD 39 Descending
17/01/2016 21/01/2016 SLC 76 Ascending
02/02/2016 31/01/2016 GRD 39 Descending
18/02/2016 14/02/2016 SLC 76 Ascending
18/02/2016 24/02/2016 GRD 39 Descending
05/03/2016 09/03/2016 SLC 76 Ascending
21/03/2016 19/03/2016 GRD 39 Descending
06/04/2016 02/04/2016 SLC 76 Ascending
06/04/2016 12/04/2016 GRD 39 Descending
22/04/2016 26/04/2016 GRD 76 Ascending
08/05/2016 20/05/2016 SLC 76 Ascending

In situ gravimetric SM and Ts were provided by Comisión Nacional de Actividades351

Espaciales (CONAE). CONAE operates a sensor network implemented to assist in the352

process of calibrating SM maps produced by current missions, such as SMAP and a353

future Argentine mission named “Satélite Argentino de Observación Con Microondas”354
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(SAOCOM). The network is located in the fields near to Monte Buey city, where each355

site is equipped with HydraProbe II sensors (Stevens Water Monitoring System, Inc.)356

installed for continuous moisture, temperature and salinity of the soil monitoring at357

a depth of 5 cm (Thibeault et al. 2015). The stations have been properly distributed358

in the study area as shown in Figure 2 (circles) with the aim of covering the spatial359

variability of the surface parameters of the area.360

Meteorological data are available from weather stations run by The Instituto361

Nacional de Tecnoloǵıa Agropecuaria (INTA). Stations near the study area are:362

Alejandro Roca, Manfredi, and Marcos Juárez all in Córdoba province marked with363

diamonds in Figure 2. The data provided by INTA stations include Ta, ea, PP and364

RH . Cumulated seven-day PP and seven-day average Ta, ea, and RH are computed365

as model input variables. These point data are interpolated using the Inverse Distance366

Weighting (IDW) method to obtain a map of each variable in the study area.367

Finally, SM, Ts, Ta, ea, PP , RH and σ0 for Sentinel-1A dates shown in Table 1 are368

available for the calibration of the statistical models.369

3.3. Pre-processing data370

A dataset of satellite, meteorological, and in situ data is used as input to the models.371

The fact that data are generated with different technologies, with distinct spatial and372

temporal resolutions, is not a constraint on development of the models. Scaling and373

interpolation techniques are applied to obtain compatible satellite and meteorological374

data. The different sources of information with their spatial resolutions and scaling375

operations are presented in Figure 3.376

Figure 3.: Data pre-processing to integrate different spatial resolutions

Optical satellite data usually have a coarser spatial resolution than SAR data.377

Therefore, to be able to overlap both sources of data, the spatial resolution of one378

of them, or both, must be modified. In this work, the spatial resolution of optical data379

was downscaled by using a 2-D discrete wavelet transform, implemented through an380

extension of the pyramid algorithm proposed by Mallat (Mallat 1989). This algorithm381

consists of an up-sampling operator along with filtering operations using 1-D low-pass382

and high-pass filters over the rows and columns of the image. In this paper, MODIS383
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NDVI image original spatial resolution (250 m) was downscaled to approximately 30384

m. Different wavelet families (i.e., Daubechies, Coiflet, Symlets, and Haar ) with order385

two and four were used and the errors of the resulting downscaled images analyzed.386

The NDVI downscaled images were contrasted with NDVI images from Landsat 8387

satellite. The smaller RMSE, approximately 18 % of the maximum value of NDVI,388

was achieved with Coiflets family of order two. On the other hand, in this work, the389

MODIS NDVI product, with the closer acquisition date to that of Sentinel-1, has390

been used. Then, SAR images spatial resolution was upscaled, applying multilooking391

operation at 30 m.392

Meteorological data are obtained from automatic weather stations. Therefore, these393

point observations must be interpolated to obtain a spatial distribution over the study394

area to create regional maps. To this aim, the Inverse Distance Weighting (IDW)395

interpolation method is used (Watson and Philip 1985). IDW predicted a data value396

for a given location using data collected in the surroundings and assuming that each397

measured location has a local effect that diminishes with distance. Consequently, the398

closest observed values to the prediction location have more influence on the predicted399

value than those farther away.400

Once the spatial resolutions of the input variables were unified, maps of Ta, ea, PP ,401

RH , σ0, Ts, and NDVI were stacked, and the values of each variable at the CONAE402

in situ stations were extracted. Then, the processed data were organized in an input403

matrix where each row is a set of input variables related to a single SM observation,404

and each column is a distinct variable (Ta, ea, PP , RH , σ0, Ts and NDVI), as shown405

in equation 9,406
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where S is the retrieval algorithm, Yi represents the i-th soil moisture sample, Xi,j407

represents the j-th input variable for the i-th sample, and they are related by the408

functions f , g, h, i, j and k. In this work, the resulting X matrix has 248 samples and409

seven columns.410

Then, a data scrubbing operation is applied to the input matrix. This process411

consisted in eliminating the row of the matrix when any variable in it is outside of412

the respective range. The variability range of SM was defined by analyzing the field413

data. The range of SM observed in the study area by CONAE varied from 5 to 45414

%V ol.; therefore, this was the valid range adopted for simulation (Thibeault et al.415

2015). An analysis of the variation of σ0 for different land covers was used to define416

the valid range σ0, i.e., -18 and -4 dB (Liu et al. 2016). The criterion used to eliminate417

the outliers in the other variables was based on the percentile statistic, which allows418

selection of the most representative data block of each variable (Helsel and Hirsch419

2002). Here, the scrubbing mining was performed using the 95 % percentile of Ta, ea,420

PP , RH and Ts. After applying this operation, the number of samples is reduced to421

184.422

Figure 4 shows the temporal variation of the variable, where each dot represents423

a spatially averaged value over the whole study area. PP (Cumulated seven-day424
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precipitation) time series shows two seasons: a wet season from September to April425

and a dry season from May through August. A similar seasonality is also observed in426

SM series, while Ta, Ts, and ea present an annual cycle and they seem to be correlated427

to each another.428
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Figure 4.: Time variation of each regional averaged variable
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The reduced matrix is then filtered by NDVI in order to select data collected on429

bare and sparsely vegetated soils (0<NDVI<0.5). The number of samples in the final430

input X matrix for calibrating and validating the selected methods is 111.431

All the proposed methodologies require statistically independent variables. Hence,432

the mutual dependency of the input variables was established using the Pearson433

correlation (r) coefficient, as shown in Figure 5. This Figure suggests that there is434

a linear relationship (so-called co-linearity) between Ts and Ta with a r greater than435

0.8. This finding is supported by Lin et al. (2016), who showed that Ts increases with436

increasing Ta. On the other hand, ea is related to Ta by an exponential function (Buck437

1981), and a similar relation is observed in the scatter plot between both variables,438

with r greater than 0.9. Therefore, ea is also related to Ts, the r coefficient obtained439

is equal to 0.83. The variable σ0 did not show any clear linear relationship with other440

variables. The scatter plot between σ0 and SM does not suggest a linear trend between441

both variables (r = 0.3), even though SM increases with increasing σ0, indicating there442

is a non-linear relationship. It should be noted that σ0 presented very low values of r,443

while Ts has a smaller value of r.444
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Figure 5.: Correlation matrix between SM CONAE, Ta, PP, σ
0, ea, RH and Ts.

Table 2 shows the statistic variables computed with samples plotted in Figure 5.445

Table 2.: Input statistic variables, minimum (Min), maximum (Max), mean and
standard deviation (S)

Variable Units Min Max Mean S

SM %Vol. 6.25 43.36 26.26 8
σ0 dB -17.82 -4.53 -10.78 3
Ta

˝C 9.25 24.7 17 4.15
Ts

˝C 7 28 16.28 4.75
ea hPa 6.76 24.2 14.26 4
PP mm 0 22 1.96 4.23
RH % 58 83.63 71.74 6.64

NDVI 0.24 0.5 0.37 0.07

Given that the vegetation roughness affects the backscattered signal, the vegetation446
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phenology limits the model application, thus in this work the data-set was filtered to447

represent bare soil and sparse vegetation. Figure 6 shows the vegetation cover in the448

study area, during the four seasons, i.e., winter, spring, summer, and autumn. Each449

NDVI map has been classified using four classes: water, bare soil, sparse vegetation450

and dense vegetation. This classification was achieved by using threshold on the NDVI451

values for each cluster. Hence, areas with sparse vegetation has moderate NDVI values452

of approximately 0.2 - 0.5. In bare soil areas NDVI takes values close to zero (0 to453

0.2), and for water bodies, NDVI presents negative values (Holben 1986; Lillesand and454

Kiefer 1994).455

It should be noted that during winter time (Figure 6-a) dense vegetation covered456

only 10.6 % of the area, while pixels with NDVI greater than 0.5 increased from 28.3457

% in spring to 99 % in summer (Figure 6-b and 6-c). Then, by the end of summer458

(Figure 6-d) dense vegetation dropped to 77 %. Based on vegetation cover variation459

presented in Figure 6, the proposed methodology can be applied to the study area460

during the seeding season and rainy months (from April to September).461
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(a) Winter. Date 06/26/2015 (b) Spring. Date 09/30/2015

(c) Summer. Date 01/01/2016 (d) Autumn. Date 03/21/2016

Figure 6.: Land cover classification based on NDVI MOD13Q1 product: water(Blue);
bare soil(Gray); sparse vegetation (Yellow); dense vegetation (Green)

4. Results and analysis462

This section presents the retrieval model calibration and the performances that they463

provide. The balance equation was solved using the statistical methods MLR, MARS,464

and MLP, which were implemented using the Python programming language.465
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4.1. MLR model466

For the Multiple Linear Regression algorithm available input variables in the cleaned467

matrix were scaled to the range [0,1]. Then, the matrix is modified by applying468

logarithmic function to SM , Ta, RH , Ts, ea. Indeed it should be noted that σ0 is469

related to SM by a logarithmic function (e.g. see Zribi et al. (2005)). Thus σ0 is470

not modified into the input matrix. In the revised literature the relationship reported471

between SM and PP is not uniform. In this work, SM “ 0.092 e0.093PP was empirically472

derived from the observed data (Figure 7). Thus, PP is included in the input matrix473

without further processes.474
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Figure 7.: Relationship between PP and SM

The selection of the variables that better explain SM variability is accomplished with475

the backward elimination procedure. The first MLR model created with the scrubbed476

matrix yielded an R2 of about 0.42. The p-value statistic for σ0, RH and PP were477

significant (p-value ă 0.05). The p-value for ea, Ts, and Ta was larger than 0.05, ea478

being the most critical. The analysis of the VIF statistic, on the other hand, indicated479

ea as the most collinear variable followed by Ta. Applying p-value and VIF criteria, ea480

was removed from the dataset, and the MLR was rerun. New results show that there481

was no collinearity between the variables but Ts has p-value equal to 0.538, thus it482

was eliminated and the MLR run again. The remaining variables yielded acceptable483

p-value and VIF values.484

The final working matrix was composed of PP , logpTaq, logpRHq and σ0, which485

was split into two matrices: one for calibration and one for validation. The optimum486

number of data to calibrate and validate the model was determined by the learning487

curve analysis using the RMSE. The optimum data size is met with an RMSE equal488

to 6 %V ol. for a 75 % of calibration set size.489

The calibration set used to calculate the MLR coefficients was composed of 83490

samples. The model obtained has an R2 equal to 0.4 and RMSE of 6.36 %V ol. (see491

Figure 8). Table 3 summarizes MRL model coefficients, p-value and VIF statistics. It492

is worth noticing that selected variables remain significant (p-values lower than 0.05)493
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and without collinearity (VIF lower than 5).494

Table 3.: Statistics of the selected input variables.

Parameter Coefficient p-value VIF

β0 1.52 0.0 -
σ0 0.17 0.009 1.2
PP 0.11 0.008 1.1

logpTaq 0.15 0.03 1.3
logpRHq 0.82 0.009 1.1

Finally, the MLR model resulted in being:495

ySM “ 1.52 ` 0.17 σ0 ` 0.11 PP ` 0.15 logpTaq ` 0.82 logpRHq (10)

As described previously (Section 1), the vertical movement of water in the496

soil-atmosphere system occurs spontaneously by energy gradients from the ground497

to the surrounding air. The latent heat flux, representing ET, causes the cooling498

process in the soil-atmosphere system and incorporates water vapor into the air. This499

process explains the relationship between Ta, Ts and RH and would justify Ta and500

RH selection (Venturini et al. 2012).501

The model structure highlighted several relationships. Lin et al. (2016) showed that502

Ts increases with increasing Ta. This fact might be the reason why Ts is eliminated503

from the input matrix. On the other hand, ea is related to Ta by an exponential504

function (Buck 1981), therefore it is also related to Ts. Furthermore, Kosmas et al.505

(2001) demonstrated the relationship between ea, RH and ET . The collinearity of ea506

with RH and Ta was demonstrated in many meteorological equations which explains507

the elimination of ea from the dataset (Petterssen 1968).508

4.2. MARS model509

The Multivariate Adaptive Regression Splines modeling is a data-driven process510

derived from the MLR method which uses linear functions to describe nonlinear511

processes. The forward and backward phases are performed with the calibration data512

set to find the splines functions of the model, this is the reason why the raw datasets513

described in section 3.3 are required to construct the MARS model.514

The calibrated MARS model has an R2 equal to 0.58 and RMSE of 5.48 %V ol.515

(see Figure 8). The obtained basis functions and variable selection are summarized in516

Table 4. It is observed that RH , PP , Ta and σ0 play important roles in deciding the517

MARS SM estimation model. The knots are located at Ta “ 9.9, 18.42 and 21.22˝C,518

PP “ 4.05 mm and σ0 “ -8.55 dB. These knots delimit the variable range into the519

following intervals: Ta range is cut into four intervals, and the PP and σ0 ranges each520

into two intervals, where different linear relationships are identified.521
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Table 4.: Coefficients and corresponding basis functions of MARS model.

Coefficient Equation name Equation

-27.77 Intercept
0.55 Bf1 RH
-2.15 Bf2 Max(0, 4.05 -PP )
-0.56 Bf3 Max(0, -8.55 -σ0)
2.34 Bf4 Max(0, Ta - 9.9)
2.54 Bf5 Max(0, 18.4199- Ta)
-3.81 Bf6 Max(0, Ta - 21.22)

*Bf: Basic Function

Finally, the MARS prediction function resulted in being:522

ySM “ ´27.77 ` 0.55 Bf1 ´ 2.15 Bf2 ´ 0.56 Bf3 ` 2.34 Bf4 ` 2.54 Bf5 ´ 3.81 Bf6

(11)
According to the above relationships, when PP is less than 4.05 mm, SM will be523

decreased by 2.15 times the PP more than the threshold value of 4.05 mm (Bf2).524

If σ0 is less than -8.55 dB the SM decreases by 0.56 times the amount less than the525

threshold (Bf3). When the Ta variable is bigger than the threshold value of 9.9 ˝C and526

less than 18.42 ˝C, SM will increase by 2.34 (Bf4) and 2.54 (Bf5) times the amount527

bigger/smaller than the threshold respectively, while for Ta values greater than the528

threshold value of 21.22 ˝C, the SM decreases by 3.81 times the amount bigger than529

the threshold (Bf6).530

4.3. MLP ANN model531

For the MultiLayer Perceptron Artificial Neural Network algorithm, available inputs532

were scaled to the range [-1,1]. Then, the standardized dataset was randomly divided533

into calibration (75%) and test (25%) subsets.534

In order to define the appropriate MLP structure for this work, a trial and error535

scheme has been used. The number of input neurons are four, one for each of the536

proposed variables. The number of hidden layers and the neurons in each hidden537

layer have been varied to obtain the best configuration that guaranteed an optimum538

model performance (minimum error and maximum convergence), avoiding any possible539

overfitting. The number of hidden neurons increased from 1 to 8 in steps of one in540

each trial. The network was calibrated and tested for each trial looking for the lowest541

RMSE.542

The resulting MLP architecture has four layers, i.e. one input layer with four543

neurons; two hidden layers with three and four neurons respectively, and one output544

layer with one neuron. The transfer function for this model was the REctified Linear545

Unit (ReLU) function for the hidden layers. This function had the best network546

performance and performed better than the sigmoid function.The R2 and RMSE for547

this configuration were 0.58 and 4.2 %Vol respectively. Therefore, the adopted MLP548

model architecture has a configuration of 4-3-4-1 neurons. The derived MLP model549

was calibrated with an R2 equal to 0.54 and RMSE of 5.73 % Vol. (Figure 8). This550

configuration of the layers is similar to the one used by Paloscia et al. (2008, 2010),551

who found that a MLP configuration with two hidden layers was the optimal one for552

SM estimation from σ0 and SM ground measurements. Also, Paloscia et al. (2013)553

proposed an algorithm based on an ANN with two hidden layers in order to ingest554

different inputs based on the possible configurations of the Sentinel-1A sensor, thus555

21

192



obtaining a SM product in near-real-time. The accuracy (RMSE) of the algorithm556

does indeed range from around 2% of SM, in HV polarization, to 6% of SM when only557

VV polarization is present.558

Figure 8.: Comparison between the observed and estimated SM values that result in
the calibration phase for the MLR, MARS and MLP methods.

4.4. Model Validation559

Subsequently, calibrated models were validated to evaluate the efficacy of the proposed560

methodologies. This operation implies applying each algorithm to a set of data that was561

not used in the definition of the MLR coefficients, MARS splines, and the MLP weights.562

The validation dataset was thus composed of 28 samples. Finally, the estimated soil563

moisture values were compared with the observed ones.564

For the MLR method, the comparison between estimated and observed SM values565

yielded R2 equal to 0.58, RMSE of 4.25 %V ol. and a bias of 0.25 %V ol. For the MARS566

method, the validation yielded R2 equal to 0.64, RMSE of 4.17 %V ol. and a bias of567

-0.71 %V ol. The MLP ANN method yielded R2 equal to 0.65, RMSE of 4.16 %V ol.568

and a bias = -1.25 %V ol. (See Figure 9). The error obtained by models represents 10569

% of the observed values of SM. Figure 9 shows that SM values around 25 %V ol. were570

well simulated for all the models, however the models overestimated SM observations571

lower than 25 %V ol.572
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Figure 9.: Comparison between the observed and estimated SM values that result in
the validation phase for the MLR, MARS and MLP methods.

The implemented models yielded results comparable to those published by other573

authors using different approaches (see Table 5 that summarizes the accuracy of the574

methods available in the literature). In general, the error varies from 3 to 20 %V ol.575

It is the Support Vector Regression (SVR) method that is best performed over steep576

terrains. Inversion models present a broad range of error which basically depends577

on the land cover. The simple MLR model proposed here, yields errors of about 4578

%V ol. comparable with inversion models and statistical approaches. In particular,579

the results presented in this paper agree with those published by Paloscia et al.580

(2008), who compared several algorithms for retrieving SM over a flat agricultural581

area in Northern Italy. The authors found errors between 3 and 9 %V ol. The results582

achieved by Lievens and Verhoest (2012) with a physically-based approach, using583

RADARSAT-2 images in flat topography, are similar to the ones obtained in this work584

with hydro-meteorological data. However, the methodology proposed here has a much585

simple structure, and it makes use of widely available data from weather stations and586

SAR data (here we used Sentinel-1A VV pol backscattering). The proposed models587

make possible SM estimation in regions where soil ancillary data (e.g. soil properties)588

are scarce because of their remoteness or their inaccessible locations or their vast589

dimensions. In particular, the method incorporates the available variables and relates590

them automatically to the processes of water inlets and outlets to the soil system.591

Although the final accuracy is slightly lower compared to other methods, the developed592

approach allows the obtaining of SM estimations in areas where other methodologies593

cannot be used.594
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Table 5.: Summary of SM retrieval methodologies from SAR data.

Methodology Band Authors Topography Land cover RMSE
(%Vol.)

ANNs C Paloscia et al. (2008) Flat land vegetated 9
Paloscia et al. (2010) Mountain 10

X Kseneman et al. (2012) Flat land bare soil 14

SVR C Pasolli et al. (2011) Mountain vegetated 3
Bertoldi et al. (2014) 5

Inversion C Paloscia et al. (2008) Flat land vegetated 12
Merzouki et al. (2011) 6
Gherboudj et al. (2011) 20
Lievens and Verhoest (2012) 4

X Baghdadi et al. (2012) bare soil 3

Bayes C Paloscia et al. (2008) Flat land vegetated 11
Notarnicola et al. (2008) bare soil ă10
Pierdicca et al. (2010) vegetated 4

4.5. Uncertainty analysis of the model595

A first-order analysis is appropriate for quantifying the uncertainties introduced in596

a dependent variable by independent variables and parameters due to the inherent597

uncertainties in measurements and estimates (Chow et al. 1988).598

This method assumes that a variable Y is expressed as a function of x, such that599

Y “ fpxq. If the model f is correct, the uncertainties of Y are associated with x600

measurement errors. Knowing that x̄ is the mean of x, the mean of Y , Ȳ is calculated601

as Ȳ “ fpx̄q. If the true value of x differs from x̄ by a certain amount, the effect of602

this disagreement on Y can be examined by expanding fpxq as a Taylor series around603

x “ x̄. If the high order terms of the Taylor series are neglected, the expression of the604

error is approximated, as shown in equation 12605

Y ´ Ȳ « df

dx

ˇ̌
ˇ
x“x̄

px ´ x̄q (12)

The error variance of Y is expressed as:606

S2
Y «

ˆ
df

dx

ˇ̌
ˇ
x“x̄

˙2

S2
x (13)

where S2
Y and S2

x are the variances of Y and x respectively. This methodology can be607

extended to several independent variables (Chow et al. 1988).608

The knowledge of the analytical expression of the models (i.e. the function f) is609

necessary for applying this analysis that is based on the derivatives. For this reason,610

the uncertainty analysis in this paper was carried out only for the MLR model, due611

to the complexity of analytically expressing the MLP and MARS model equations.612

By applying equation 13 to equation 10, the SM error variance is as follows:613

S2
SM “

´ĚSMβσ0

logpeq
¯2

S2
σ0 `

´ĚSMβPP

logpeq
¯2

S2
PP `

´ĚSMβTa

ĎTa

¯2
S2
Ta

`
´ĚSMβRH

ĚRH

¯2
S2
RH (14)

Replacing the average values and MLR coefficients for each variable, the following614
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is obtained:615

S2
SM “ 105.8 S2

σ0 ` 44.3 S2
PP ` 57.4 S2

Ta
` 689.6 S2

RH (15)

In order to examine equation 15, a uniform noise of 10 % and 20 % of the S value616

are added to each variable, as shown in Table 6.617

Table 6.: Mean and S of standardized input variables for the first order analysis.

Variable Mean S S 10 % S 20 %

σ0 0.52 0.22 0.24 0.26
PP 0.09 0.19 0.21 0.23
Ta 0.52 0.21 0.23 0.25
RH 0.82 0.1 0.11 0.12

The uncertainty introduced by σ0 in the SM variance varies from 6.3 to 7.4, with618

an S of 10% and 20%, respectively. RH is the variable with the largest nominal value619

adding an error of about 6.9 to 9.6, with an S of 10% and 20 % respectively. Summing620

all variable variance, SM uncertainty ranges from 18% to 23% of the mean SM.621

This analysis showed that errors in SAR image processing would not affect the SM622

estimation as much as errors in RH would.623

4.6. Soil moisture maps624

After model calibration and validation at point scale, the methodology was extended625

to the entire study area for generating SM maps. The SAR image was segmented to626

eliminate areas in which the model cannot be used as vegetated regions, water bodies,627

and cities. For this task, optical data were processed to define a mask image. Then,628

the models MLR, MARS, and MLP were applied to the remaining pixels representing629

bare soil and sparse vegetation areas.630

In developing the algorithms, the MODIS MOD13Q1 product was used because631

Landsat 8 has a poorer revisit time: this did not allow the derivation of NDVI632

maps close enough to all of the available Sentinel-1A acquisitions. However, for map633

generation, NDVI was derived from Landsat 8 images which have a finer spatial634

resolution than MODIS. Then Sentinel-1A images were collected close to Landsat 8635

overpasses. Table 7 lists the acquisition date of the Sentinel-1A and Landsat 8 images636

used for the map generation.637

Table 7.: Inventory of images for generating SM maps.

Date (dd/mm/yyyy)

Sentinel-1A Landsat 8

29/06/2015 18/06/2015
03/10/2015 08/10/2015
28/12/2015 27/12/2015
19/03/2016 16/03/2016

The classification mask was derived for each SAR acquisition with the NDVI638

classes previously described. Also, urban areas were obtained by using a a supervised639

classification. The resulting class images are shown in Figure 10. Masked pixels are640

presented in black, while pixels where the the retrieval applies are in white. The641
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evolution of the vegetation cover (black color) and how the plots change according to642

the state of the crop can be observed in detail in these images. For the acquisitions643

collected in the winter-spring period (Figure 10 - a and b) the pixels with NDVI greater644

than 0.5 (black color) could be associated with pastures or wheat. In the study area,645

the main crops were carried out during the summer period (Figure 10 - c and d), the646

most important being soy and corn.647

Sentinel-1A images were upscaled to a pixel of 30 m to reduce the Speckle noise648

and match optical data resolution. Meteorological point data were interpolated on the649

same grid. Finally, the models were applied to the data of σ0, PP , Ta and RH of the650

pixels of bare soil and sparse vegetation (white pixels in Figure 10).651

(a) Winter. Date 18/06/2015 (b) Spring. Date 08/10/2015

(c) Summer. Date 27/12/2015 (d) End of Summer. Date 16/03/2016

Figure 10.: Class images for different Landsat 8 acquisitions. Black: unusable pixels;
White: pixels where the models were applied

SM maps are depicted in Figure 11. The first column shows SM estimated with652

the MLR method, the second column represents the maps obtained with MARS, and653

the third one the maps elaborated with the MLP method. In these maps the green654

scale represents SM. Blue is used for water pixels, red for cities and white for densely655

vegetated areas.656

The mean, minimum (Min), maximum (Max) and S of SM maps are presented657

in Table 8. In general, estimated SM expressed in %V ol., varies between 23.5 and658

58.5 for the MLR method, between 23.2 and 34 for MARS and between 21.3 and659

39.2 for the MLP method. There is a large range of variability in the regional mean660

value between the methods. The largest difference among the methods is observed661

for summer dates (i.e. 28/12/2015 and 16/03/2016) when the MLR method reached a662

maximum of 58.5 %V ol. while MARS and MLP reached 34 and 39 %V ol., respectively.663

These differences for the summer dates can be related to the relative weight that each664
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method assigns to PP, since it is in this season when large precipitations take place.665

The range of estimated SM depends on the input variable values and standardization666

function applied to solve the non-linearity problem of the balance equation. In order667

to analyze the quality of method estimation, the RMSE for each map was calculated668

by contrasting them against CONAE in situ data. The largest RMSE was obtained669

with the MLR method for all dates. In particular for date 16/03/2016 the maximum670

error yielded was 17 %V ol. approximately. These RMSE were reduced by using the671

MLP method but the smallest errors were yielded by the MARS method.672

Although the mean SM values obtained with the methods are different, a visual673

comparison indicated that the maps attained with the MLR, MARS and MLP methods674

provided similar spatial variability.675
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Winter. Date 29/06/2015

Spring. Date 03/10/2015

Summer. Date 28/12/2015

End of Summer. Date 16/03/2016

(a) (b) (c)

Figure 11.: SM maps on the study area: (a) SM obtained with MLR, (b) SM using
MARS, (c) SM using MLP; SM (Green scale); Water bodies (Blue); Cities (Red);
Masked pixels where models do not apply (White).
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Table 8.: SM maps statistical analysis

Date Method Max Min Mean S RMSE
%V ol. %V ol. %V ol. %V ol. %V ol.

29/06/2015
MLR 41.9 25.6 31.3 2 14.3
MARS 29.8 22.8 26.4 1.1 6.9
MLP 31.3 23.7 26.6 1 7.6

03/10/2015
MLR 37.1 23.5 28.7 1.7 9.5
MARS 28.3 21.3 25.2 1 6.2
MLP 33.6 26.6 29.6 0.9 8.6

28/12/2015
MLR 56.5 35.9 43.5 1.7 14.9
MARS 32.8 26.5 30.1 1 1.9
MLP 34 23.2 26.4 1.7 4.2

16/03/2016
MLR 58.5 37.6 48.5 2.2 17.4
MARS 39.2 32.1 37.3 0.8 2
MLP 25.9 23.2 24.3 0.3 11.8

5. Discussion676

Many authors studied how to exploit SAR data by merging them with other different677

sources of information. It is well known that SAR technology has a great potential for678

regional refine-scale applications due to its finer spatial resolution than those of the679

scatterometer and radiometer. However, SAR data are affected by the Speckle noise680

that needs to be reduced by applying the multilook operation that worsens the original681

spatial resolution. However, these applications are limited by SAR coarse temporal682

resolution, especially in the case of the study area of this paper, where only about683

2-3 images per month are collected by Sentinel-1 satellites. The results presented here684

demonstrated that it is possible to obtain SM maps with adequate spatial resolution685

integrating different sources of data. i.e., Sentinel-1 and field observations, with simple686

machine learning methods.687

In this article, SM was estimated by solving the nonlinear water balance equation688

proposed in the methodology section. It has been shown that MLR, MARS, and689

ANN-MLP methods are suitable for nonlinear equation approximation, even though all690

of them have advantages and disadvantages. The main advantage of the MLR is that691

it approximated the water balance with a physically meaningful relationship between692

the input variables, with a reasonable amount of data. In this sense, MARS is also able693

to derive a physically understandable relationship between input and output variables.694

Furthermore, MARS weighs each input variable in different ranges of values, resulting695

in a smart linearization of the nonlinear processes. In opposition ANN-MLP solves696

any type of non-linearity; although a large number of samples is required. Moreover,697

the resulting equation of any ANN method is not explicit. In general, MARS and698

MLP resulting equations are more difficult to analyze, in terms of uncertainty and699

total error, compared to those obtained with MLR. In other words, the MLR resulting700

equation is a straightforward relationship between the inputs and outputs. In general,701

the MLR method is simple and statistically manageable compared with the other two702

methods, while the performance is comparable to the others.703

In terms of the number of elements to calibrate, MLR has a parameter for each704

input variable. However, in the MLP and MARS methods, multiple parameters must705

be calibrated. For instance, in the MLP method the number of hidden layers, the706
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number of neurons per hidden layer, weights, function of activation, learning rate,707

among other parameters, have to be calibrated; and in the MARS method the number708

of base functions, the knot locations, the coefficient of each basis function, among709

others feature, have to be calibrated. The errors reported here are comparable with710

those published with SVR, ANNs, Bayes, among other more complex methods.711

Indeed, it is well documented in the literature that backscattering at C-band is712

more sensitive to the vegetation cover than L-band. Also, it was demonstrated that713

VV polarization is not the best polarization for SM retrieval. However, the results714

discussed here showed that Sentinel-1 images at VV polarization yield acceptable715

errors, though the estimates should be improved if HH polarization images are used.716

Even so, Sentinel-1 free of charge data provided by ESA represent a key opportunity for717

researchers to develop SM product with lower cost than those derived with expensive718

suitable polarization and/or frequency.719

6. Conclusions720

In the last decades, several models based on artificial neural networks, fuzzy logic,721

support vector machine, and Bayesian inversion approaches have been developed to722

estimate SM at high spatial resolution. Many of these methods use SAR backscattering723

as the main proxy for deriving soil properties, such as SM, neglecting water inputs.724

They also need other sources of information like soil texture and structure, topographic725

features and land cover patterns to solve the ill-posed retrieval problem. Unfortunately,726

these data are not available in several parts of the world as they are in the emerging727

countries. However, weather stations are a “low-tech” instrument that can provide728

useful information for the soil moisture estimation since the later variable is the result729

of processes like precipitation, evapotranspiration, etc., which a ground station can730

monitor.731

The presented methodology for estimating SM was based on the water balance732

equation that considers SM as the result of water inputs and outputs to the soil system.733

The water balance equation was solved by using the statistical methods MLR, MARS,734

and ANN-MLP. It is worth mentioning that in the proposed method the microwave735

backscattering it is considered to be surrogate of soil property variables.736

MLR, MARS and ANN-MLP yielded similar results, with errors of approximately737

10 % of the observed average value of SM. These errors are comparable with those738

published by other authors with different methodologies, such as inversion models,739

Bayesian models, and SVR.740

The pros of the proposed models stem from the diversity of variables that could741

be used within the same equation: i.e. meteorological variables, surface properties,742

hydrological variables and remotely sensed data. The mix of different variables enables743

building simple water balance models that explain SM variability.744

In summary, non-parametric models have been widely used in the past to estimate745

SM with soil property variables. However, there is very little previous work that applied746

the proposed methodologies with hydro-meteorological data to model SM. In this747

sense, the MLR and MARS models presented here yield promising results worth further748

exploring with other data sources.749
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