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Resumen. La cuantificación de la biomasa herbácea es importante, para calcular 

la carga animal y determinar potenciales riesgos de ignición. Sin embargo, la 

valoración de la biomasa en el terreno posee limitaciones para representar su va-

riabilidad temporal y espacial. En este contexto la tecnología satelital posee el 

potencial de monitorear la vegetación en áreas extensas y de forma periódica. El 

objetivo del presente trabajo fue elaborar modelos que permitan estimar remota-

mente la cantidad de biomasa en praderas polifíticas del centro de Argentina. Se 

seleccionaron seis sitios de entrenamiento en pastizales de la Reserva Natural de 

la Defensa La Calera, Provincia de Córdoba. Se utilizaron las bandas 2-3-4-5-6 

y 7 de Landsat 8, e índices de diferencia normalizada de vegetación, agua y hu-

medad. El análisis definió dos ecuaciones de regresión lineal múltiple estadísti-

camente significativas (p<0,0001) para la estimación de biomasa acumulada ins-

tantánea. El modelo #1, de máximo R2 (R2=0,8; AIC=407,08) incluía los índices 

NDVI y NDMI y las bandas 2-3-4-6. El modelo #2, de mínimo AIC (R2=0,78; 

AIC=406,14) abarcaba las bandas 2-3-5 y el índice NDVI. Ambos modelos obte-

nidos permiten la estimación de biomasa herbácea acumulada, independiente-

mente del pastoreo, época del año y condición de la biomasa. 

Palabras clave: Córdoba, gramíneas, índice normalizado, Landsat 8, regresión. 

1   Introducción 

La vegetación herbácea constituye un estrato de suma importancia puesto que ofrece 

numerosos beneficios ecosistémicos. Provee recursos como forrajes, fibras, alimentos 

y medicinas. También brinda servicios como el de protección contra la erosión, au-

mento de la fertilidad del suelo y mejoramiento de la infiltrabilidad del agua. Sin em-

bargo, la vegetación herbácea también es un material de fácil combustión que, ante 

eventos de incendios, puede promover procesos de degradación ambiental. 

La biomasa en las plantas, es el resultado de la asimilación del CO2 atmosférico junto 

con los nutrientes del suelo, incluyendo el agua, por unidad de superficie y unidad de 

tiempo.  Los compuestos asimilados, son transformados a partir de la fotosíntesis en 

moléculas orgánicas que contienen energía. En plantas se tiende a cuantificar la bio-

masa terrestre puesto que es la que se aprovecha directamente como producto. 
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Se define a la Producción Primaria Bruta (PPB) como el total de la materia orgánica 

asimilada por la planta, mientras que la Productividad Primaria Neta (PPN) es igual a 

la cantidad de materia orgánica asimilada (PPB) menos la consumida por la Respiración 

(R) [1]. De esta forma se define la relación entre las tres variables (1). 

PPN = PPB – R (1) 

La biomasa total (BT) se define integrando la PPN entre un momento inicial y uno 

final de acumulación. Si a esta biomasa se le descuenta la biomasa perdida por descom-

posición (BPD) y por cosecha, i.e. exportación fuera del sistema (BPC), se define la 

cantidad de biomasa neta (BN) de un sistema (2). 

BN = BT – BPD – BPC (2) 

En sistemas ganaderos, la cuantificación de la biomasa herbácea neta es de impor-

tancia para determinar la cantidad de forrajimasa disponible y calcular la carga animal. 

En programas de conservación, es útil estimar la biomasa fácilmente combustible a fin 

de definir potenciales riesgos de ignición y progresión de incendios. 

La tecnología satelital ofrece en la actualidad el potencial de proveer alternativas de 

medición de biomasa en forma no destructiva y remota, abarcando grandes áreas y de 

forma periódica [2]. Además, la detección remota es el mejor enfoque para estimar la 

biomasa a nivel regional, donde los datos de campo son escasos o difíciles de recopilar. 

Han pasado más de tres décadas desde que pioneros como Tucker et al. [3] y Sader et 

al. [4] relacionaron la biomasa con la reflectancia registrada en el sensor. Desde enton-

ces, muchos estudios en diferentes regiones han encontrado fuertes correlaciones entre 

la biomasa y la reflectancia en diferentes longitudes de onda [5]. 

El Índice de Diferencia Normalizada de Vegetación (NDVI por sus siglas en inglés) 

ha sido usado extensivamente a nivel mundial para estudios de clasificación de vegeta-

ción, cuantificación de producción y discriminación de estados fenológicos [6-7-8]. El 

NDVI captura el marcado contraste entre una fuerte absorbancia en la longitud de onda 

del rojo visible, y una fuerte reflectancia en longitud de onda del infrarrojo cercano, 

comportamiento que caracteriza a la vegetación fotosintéticamente activa. De esta 

forma, en zonas áridas y semiáridas las sumas de NDVI multi-temporales han sido re-

lacionadas con la productividad vegetal. Sin embargo, la aplicación de este índice ha 

demostrado dificultades en la validación de modelos frente a cambios en las cantidades 

de biomasa medidas a campo debido a pastoreo o a la descomposición [9].  

El Índice de Diferencia Normalizada de Humedad y el Índice de Diferencia Norma-

lizada de Agua (NDMI y NDWI por sus siglas en inglés) se usan de forma complemen-

taria a NDVI, pero se relacionan principalmente al contenido de humedad en los tejidos 

vegetales [10], o a la presencia de agua libre en superficie [11], respectivamente. El 

NDWI basado en SWIR es más sensible al crecimiento de la vegetación que el NDVI, 

particularmente cuando la cobertura de vegetación es alta. La inclusión de las bandas 

SWIR en la estimación de la cobertura de vegetación aún no ha sido evaluada comple-

tamente. Los resultados hasta la fecha mostraron un gran potencial del NDWI basado 

en bandas absorbentes de agua en la evaluación de varias propiedades de la vegetación 
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[12]. Por lo tanto, para evitar las inexactitudes causadas por los fenómenos de satura-

ción temprana del NDVI [13], se debe considerar el NDWI para la estimación de la 

cobertura de vegetación. 

A pesar de que dichos índices son usados de manera extensiva para estimar produc-

tividad, en situaciones específicas no definen relaciones intrínsecas a la hora de predecir 

valores de biomasa neta acumulada [14]. En el caso de praderas polifíticas y/o bajo 

efecto del pastoreo dificultan las estimaciones. La combinación de las bandas en el 

espectro visible e infrarrojo, podría resolver esta dificultad.  

La innovación de este trabajo consiste en el desarrollo de modelos que permiten, no 

sólo estimar la cantidad de biomasa herbácea viva, sino también la biomasa muerta 

acumulada que no es registrada a través de los índices de vegetación mencionados pre-

cedentemente. Estos modelos podrían ser extrapolados a áreas aledañas de similares 

características ecológicas. 

El objetivo del presente trabajo consistió en elaborar modelos que permitan estimar 

remotamente la cantidad de biomasa acumulada en praderas polifíticas del centro de 

Argentina. 

2   Materiales y Métodos 

2.1 Área de estudio 

El estudio se realizó en una sub-área de la Reserva Natural de la Defensa La Calera, 

Reserva que se encuentra al oeste de la ciudad de Córdoba y comprende aproximada-

mente unas 14 mil hectáreas. La Reserva Natural Militar, posee como límites físicos la 

Ruta Nacional N°20 hacia el sur, la Ruta Provincial N°73 hacia el oeste y el norte, y 

parte del anillo de circunvalación de la Ciudad de Córdoba hacia el este. Las coordena-

das geográficas extremas del predio son S31°27’35”-W64°24’20” hacia el sur, 

S31°25’49”-W64°26’54” hacia el oeste, S31°20’46”-W64°24’19” hacia el norte y 

S31°23’44”-W64°16’01” hacia el este. 

La precipitación media anual es de 800 mm anuales, con distribución marcadamente 

estival (640 mm). La temperatura media anual es de 16ºC, con una máxima media anual 

de 24ºC y una mínima media anual de 10,1ºC. Las máximas absolutas alcanzan los 

44ºC y las mínimas absolutas de -10ºC [16]. Esta estacionalidad define diferencias mar-

cadas en el crecimiento de los pastizales naturales, al determinar períodos de mayor 

(diciembre a enero) y menor (junio a septiembre) productividad. 

La Reserva cuenta con diversos parches de vegetación que han sido descritos por 

Karlin et al. [15]. Estos parches han sido clasificados en las categorías “Pastizal” y 

“Agricultura” (Figura 1). Esta última categoría, ubicada en áreas llanas de la Reserva, 

ha cambiado desde 2014 su status a la de “Pastizal” (de blanco a amarillo dentro de la 

sub-área de estudio en la Figura 1) como consecuencia de la interrupción de las activi-

dades agrícolas y el desarrollo de pastizales naturales. La sub-área de estudio abarca 

3662 ha, posee una pendiente media inferior al 2% y presenta muy escasa cobertura 

arbórea o arbustiva. 
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Fig. 1. Sub-área de estudio y ubicación de los sitios de entrenamiento empleados en este tra-

bajo. Modificado de Karlin et al. [15]. 

2.2 Datos satelitales 

Se utilizaron imágenes Landsat 8 del área de estudio (path/row: 229/82) con fecha 

de adquisición de datos espectrales entre septiembre de 2017 y enero de 2019. Se se-

leccionaron las fechas en las que la atmósfera no exhibía nubes o smog. Las imágenes 

se descargaron a través de la plataforma web Google Earth Engine®. 

 

En este estudio se utilizaron los datos espectrales del sensor OLI re-escalados a va-

lores de reflectancia al tope de la atmosfera.  Específicamente, se utilizaron las bandas 

2, 3, 4, 5, 6 y 7; adicionalmente se calcularon los índices de vegetación (NDVI),de 

humedad (NDMI) y de agua (NDWI). Para el cálculo de los índices normalizados se 

aplicaron las fórmulas 3,4 y 5 que se detallan en la Tabla 1. 

 
Tabla 1. Fórmulas de cálculo de los Índices Normalizados. 

 

Denominación del Índice Fórmula matemática 

Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada 𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷
 = 

𝐵5−𝐵4

𝐵5+𝐵4
 (3) 

Índice de Humedad de Diferencia Normalizada 𝑁𝐷𝑀𝐼 = 
𝑁𝐼𝑅−𝑆𝑊𝐼𝑅1

𝑁𝐼𝑅+𝑆𝑊𝐼𝑅1
 = 

𝐵5−𝐵6

𝐵5+𝐵6
 (4) 

Índice de Agua de Diferencia Normalizada 𝑁𝐷𝑊𝐼 = 
𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁−𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁+𝑁𝐼𝑅
 = 

𝐵3−𝐵5

𝐵3+𝐵5
  (5) 

 

En base a diferencias en los valores de estos tres índices y las características florís-

ticas identificadas a campo, en la sub-área de estudio, se identificaron seis sitios de 

entrenamiento. Las diferencias se deben fundamentalmente a la composición de los 

pastizales y comportamientos fenológico. 
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Sobre los 6 sitios seleccionados se definieron polígonos agrupando píxeles con va-

lores de reflectancia similares (Figura 1). De ellos se extrajeron para cada fecha, los 

correspondientes valores medios de cada banda e índices normalizados. De esta forma 

se construyó la serie temporal de datos espectrales. 

 

2.3 Determinaciones de campo 

 

A campo se determinó que tres de los sitios de entrenamiento se encontraban bajo 

clausura (L2, L3, L5) y tres eran pastoreados de forma irregular (L1, L4 y L6). 

Para la determinación de biomasa herbácea a campo (representado por material gra-

minoso y latifoliadas), se aplicó el método del Doble Muestreo [17]. Para ello en cada 

uno de los seis sitios de entrenamiento, se realizaron cuatro muestreos, repartidos a lo 

largo del año, en las siguientes fechas: 27 de diciembre de 2017 (excepto el sitio L5, el 

cual no era accesible en dicha fecha), 10 de marzo de 2018, 23 de agosto de 2018 y 30 

de octubre de 2018. En cada muestreo, se definieron entre dos y cinco patrones de ve-

getación herbácea de 0,25 m2., de acuerdo a una escala visual de biomasa e identidad 

florística. Identificados los patrones se procedió a cuantificar la frecuencia a través de 

transectas al azar sobre 50 cuadros por sitio. Las muestras fueron cortadas, recolectadas, 

secadas a peso constante, y pesados. 

La cantidad de biomasa por hectárea (BMj,t) se calculó utilizando las ecuaciones (6) 

y (7). 

Sup totaln,j,t (m2) = NCn,j,t * 0,25 m2 (6) 

BMj, t (kg ha-1) = ∑

𝑆𝑢𝑝 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛,𝑗,𝑡(𝑚2) ∗ 100

∑ 𝑆𝑢𝑝 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑛,𝑗,𝑡𝑛 (𝑚2)
 ∗ 40000 (𝑚2 ℎ𝑎−1)

100
∗ 𝑀𝑎𝑠𝑎1/4𝑛  (𝑘𝑔) 

 

(7) 

donde Sup totaln,j,t representa la superficie de cada patrón en relación a las frecuencias 

registradas, NCn es el número de cuadros registrados para cada patrón n, sitio j y mo-

mento t, y la Masa1/4 es la masa seca obtenida de cada patrón n para una superficie de 

¼ m2. 

2.4 Análisis estadístico y modelado espacial 

Para generar los modelos de estimación de BM, se realizaron análisis de regresión 

lineal múltiple. Como variables regresoras se utilizaron las bandas 2 a 7, y los índices 

normalizados de cada sitio y fecha. Se aplicaron dos criterios para la selección de los 

modelos: maximización del R2 y minimización del Criterio de Información de Akaike 

(AIC). El procesamiento estadístico se realizó en el software InfoStat [18] y R [19]. 

La estimación espacial de la biomasa herbácea instantánea, se calculó en forma de 

mapa utilizando los parámetros de los modelos seleccionados. Sobre cada imagen se 

limitó la sub-área de estudio, y se definieron 5 clases de acuerdo a la cantidad de bio-

masa. Los pixeles con estimaciones menores a cero, correspondientes a suelo desnudo 

o relictos boscosos, fueron agrupados en la clase de menor biomasa. Para los cálculos 

se utilizó la calculadora ráster del programa QGIS Essen® [20]. 
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3   Resultados y Discusión  

La Figura 2 presenta los valores de biomasa herbácea neta por sitio y fecha de mues-

treo. 

 

Fig. 2. Curvas de biomasa seca neta (kg ha-1) para cada uno de los sitios de entrenamiento. En 

negro, los sitios bajo clausura, sin pastoreo; en gris, los sitios bajo pastoreo. 

Cada sitio de entrenamiento presentó características diferenciales en su composición 

florística. En el sitio L1, dominan dicotiledóneas varias, especialmente cardos (Carduus 

acanthoides L.). El sitio L2, presenta un pastizal mixto donde dominan especies de 

Pappophorum pappiferum (Lam.) Kuntze y Schizachyrium spp. Existe elevado conte-

nido de material muerto acumulado. L3 es un pajonal donde dominan Nassella spp. y 

Jarava pseudoichu. L4 es un pastizal mixto con presencia de arbustos de Vachellia 

caven (Molina) Seigler & Ebinger, con cobertura inferior al 20%. L5 es un pajonal con 

predominancia de Jarava pseudoichu (Caro) F. Rojas y aparición de dicotiledóneas 

como Tagetes minuta (L.) en marzo. Finalmente, L6 es un área de bañado donde domi-

nan céspedes de Paspalum notatum Flüggé y Bromus unioloides Kunth todo el año, y 

aparece Melilotus indicus (L.) All. en época estival. 

La cantidad de materia seca muestreada en las 4 fechas (Figura 2), se relacionó con 

el manejo del pastoreo de cada sitio. Los sitios bajo clausura (L2, L3 y L5) muestran la 

dinámica propia de las pasturas naturales, con picos de biomasa acumulada en los pe-

ríodos estivales (marzo y octubre). Los sitios bajo pastoreo (L1, L4 y L6) no siguen una 

dinámica temporal en común. L1 y L4 decaen en octubre como consecuencia del pas-

toreo durante la primavera, cuando los pastos rebrotan. A diferencia de estos dos sitios, 

L6 decae en agosto debido a que corresponde a una zona de bañado con abundancia de 

céspedes que son consumidos durante el bache forrajero de invierno. 

Al examinar las series temporales de los índices normalizados (Figura 3), se observa 

que los sitios L2 y L6, exhiben la dinámica temporal más contrastante. El sitio L2 ex-

hibe para el periodo invernal 2018, los valores de NDVI y NDMI más bajos, y de NDWI 
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más altos. Sin embargo, para dicho periodo, la cantidad de biomasa neta no exhibe un 

aumento significativo (3000 y 5000 kg ha-1). Posiblemente esta contradicción se expli-

que por la elevada cantidad de biomasa muerta acumulada en los espacios entre matas, 

observada in situ. El sitio L6 presenta para la mayor parte del periodo en estudio, los 

valores de NDVI y NDMI más elevados, y de NDWI más bajos. Al ser área de bañado, 

con mayor disponibilidad de agua, se promueve una elevada actividad fotosintética y 

cobertura vegetal. Los tejidos vegetales no presentan estrés hídrico, y exhiben altos 

valores del índice de humedad. Sin embargo, dichos valores no se corresponden con los 

contenidos de biomasa neta medidos a campo, más aún, son los registros con menor 

cantidad de materia seca. 

El análisis de regresión lineal simple, no mostró una relación lineal entre los valores 

de biomasa herbácea seca y cada uno de los tres índices (NDVI: R2=0,02; p=0,5634; 

NDMI: R2=0,0011; p=0,8808; NDWI: R2=0,01; p=0,5854). Esto puede deberse a dos 

razones. La primera razón, debido a que a pesar de la alta productividad (evidenciada 

en los valores de NDVI), en los lotes bajo pastoreo el pasto es consumido por los ani-

males vacunos y la cantidad de biomasa tiende a ser reducida. La segunda razón, se 

explica por los lotes bajo clausura, donde la biomasa se acumula superando las tasas de 

descomposición. Esto arroja valores de biomasa elevados a pesar de que las tasas foto-

sintéticas no sean las más altas. 

En el caso del análisis de regresión lineal múltiple, se obtuvieron dos modelos, M1 

y M2 (8 y 9) que estimaban la biomasa herbácea seca de modo satisfactorio. Como 

variables explicativas incluían, índices normalizados y valores de reflectancia en el es-

pectro visible e infrarrojo. Estos modelos resultan independientes de los efectos, tanto 

del pastoreo como el de la acumulación de biomasa herbácea muerta. 

 

M1 

BN (kg ha-1) = 126876,92 – 1148140,93*B2 + 699960,37*B3 – 379331,41*B4 + 

155432,95*B6 – 161992,21*NDVI + 92544,76*NDMI 

(n=23; R2=0,80; AIC=407,08; p<0,0001) 
(8) 

  

 

M2 

BN (kg ha-1) = 103569,5 – 1275356,83*B2 + 581461,07*B3 + 63816,64*B5 – 

81478,00*NDVI 

(n=23; R2=0,78; AIC=406,14; p<0,0001) 
(9) 

 

El número de variables involucradas, difiere en cada uno de los modelos obtenidos. 

M1 (máximo R2) consta de 6, dos índices normalizados (NDVI y NDMI), las tres ban-

das del espectro visible (B2, B3, B4), y una infrarroja (B6). M2 (mínimo AIC) consta 

de 4, un índice normalizado (NDVI), dos bandas del espectro visible (B2, B3), y una 

infrarroja (B5). Roy y Ravan [14] obtuvieron un modelo de estimación de biomasa que 

comprendía dos índices normalizados. Estos incluían las bandas correspondientes al 

rojo, infrarrojo cercano, e infrarrojo medio del satélite Landsat 5, las cuales se corres-

ponden con las de este trabajo. 
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Fig. 3. Dinámica temporal de NDVI (a), NDMI (b) y NDWI (c) para cada uno de los 

seis sitios de entrenamiento. 
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Para las cuatro fechas de muestreo, se compararon los valores de biomasa medidos 

a campo con los estimados a partir de M1 y M2 (Figura 4). 

 

 
Fig. 4. Biomasa instantánea real (R) y estimada (M1 y M2), para los seis sitios y cua-

tro fechas de muestreo. 

 

La comparación entre valores de biomasa real y estimada, exhibe una corresponden-

cia entre pares de valores. Esta correspondencia se cumple tanto en lotes bajo pastoreo, 

como los que se encuentran bajo clausura. También se observa un buen ajuste a lo largo 

de las cuatro estaciones del año. Tanto M1 como M2 reflejan independencia del grado 

de intervención y estado fenológico de las plantas. 

Las mayores diferencias entre valores reales y estimados, ocurren en el lote 3. Estas 

diferencias son mayores en el mes de diciembre (sobre estimación), y en el mes de 

octubre (subestimación). Estos errores pueden relacionarse con los mayores valores de 

biomasa que presenta el lote 3, consecuencia de la cantidad de biomasa muerta acumu-

lada bajo la canopia de Jarava spp. Para el lote 3, las estimaciones a partir de M2 son 

más cercanas a los valores medidos a campo, aunque las estimaciones a partir de M1 

poseen un mejor ajuste global,  

Son escasos los antecedentes relacionados a la obtención de modelos de predicción 

de cantidad de biomasa instantánea mediante el uso de regresiones múltiples. Roy y 

Ravan [14] establecen una serie de correlaciones con la integración de índices (entre 
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ellos NDVI) en regresiones múltiples, con R2 que no superan valores de 0,73. Ramsey 

et al. [21] desarrollaron un modelo a partir de métodos stepwise para la estimación de 

cobertura vegetal en un área natural de Utah (EEUU), el cual aplica las bandas 2 

(verde), 4 (infrarrojo cercano), 5 (infrarrojo medio) de Landsat ETM, junto a NDVI, 

obteniendo un R2 de 0,86. 

Al extrapolar los modelos 1 y 2 desarrollados en este trabajo al resto del área de 

estudio, se obtuvo la distribución que se muestra en la Figura 5. 

La Figura 5 muestra que hay una estrecha relación entre ambos modelos; ambos 

modelos se correlacionan con un R2=0,92. Sin embargo, se aprecian algunas diferencias 

en los valores extrapolados; el modelo 1 muestra en las clases inferiores valores meno-

res y más frecuencia de núcleos con la clase superior (>9000 kg ha-1). 

Los modelos desarrollados podrían ser utilizados en el área central de Argentina 

como método rápido de estimación de biomasa herbácea. Se pueden definir diferentes 

categorías, en función de los objetivos de la estimación; ya sea para determinar recep-

tividad ganadera o para la definir el riesgo potencial de incendios. Estudios preliminares 

[22] indican que, para el área de estudio y la región, valores superiores a 3000 kg ha-1 

de biomasa seca implican un riesgo alto en la ignición y progresión de los incendios. 

Los mapas obtenidos podrían ayudar también a evaluar la potencial progresión de los 

incendios en función a la conectividad de combustible. Es posible alimentar modelos 

multicriterio de riesgo de incendio que incorporen índices de humedad y pendiente a 

fin de establecer zonas prioritarias para su prevención y manejo. 
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Fig. 5. Extrapolación espectral de la biomasa neta instantánea (kg ha-1) sobre el área de 

estudio, para cada fecha de muestreo. A la izquierda los resultados obtenidos mediante 

el Modelo 1 (M1) y a la derecha con el Modelo 2 (M2). 
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4   Conclusiones 

La falta de correlaciones satisfactorias entre índices normalizados o bandas espec-

trales aplicadas individualmente, y valores de biomasa obtenidas a campo en el centro 

de Argentina sugirieron la necesidad de desarrollar modelos multivariados. La integra-

ción de bandas espectrales e índices normalizados en dos modelos independientes per-

mitieron establecer relaciones estadísticamente significativas. 

Los modelos obtenidos permiten la estimación de la biomasa acumulada instantánea 

en forma independiente a las condiciones de pastoreo (bajo pastoreo o en clausura), 

época del año o condición de la biomasa acumulada (viva o muerta). Esto permite re-

solver los problemas de aplicación cuando se usan índices de vegetación en forma ais-

lada. Estos índices no permiten la detección de biomasa fotosintéticamente inactiva, ya 

sea por efecto del reposo invernal o bien, por la scenecencia de la vegetación. 

Si bien ambos modelos pueden ser extrapolados a áreas de influencia, se sugiere para 

cada región, en función de las relaciones entre biomasa y reflectividad, la construcción 

y validación de modelos propios adaptados a las características florísticas y dinámica 

fenológica. Un mayor desafío constituye integrar en dichos modelos, la cobertura por 

arbustos y árboles, la cual interfiere con la reflectancia de los pastizales.  
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